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MOTIVACTION

Trabajo en el Instituto Nacional de Estadistica. Durante dos
afios desarrollé mi labor en la seccidn de muestreo y, posteriormente,

he ocupado el puesto de Delegado Provincial.

El embridn de este trabajo fue la preocupacidn por la forma
de seleccionar las muestras de viviendas en la Encuesta de Poblacidn
Activa. Se puede observar cémo la seleccion de las viviendas que
forman parte de la muestra se lleva a cabo , en la seqgunda etapa, por
muestreo sistemadtico sobre un marco ordenado por nombre de Ila
calle. Esto en cuanto a las variables de interés, que en este caso es la
poblacién que habita en cada una de las viviendas, es equivalente a
utilizar un orden aleatorio en la opoblacién. En principio este
procedimiento tiene ventajas puesto que asegura un método
insesgado en cuanto a seleccién, y asequra en la muestra una
proporcidn representativa de hogares de una opersona, de dos
etcétera... No obstante, los inconvenientes surgen al observar que
existiendo fa ta de respuesta, debido a ausencias y negativas, las
unidades suplentes se seleccionan también aleatoriamente. Este
proceso Ileva a sobrerepresentar viviendas con mads habitantes puesto

que las negativas y las ausencias se concentran en aquellas viviendas



con menos miemhbros. El resultado de esta forma de seleccionar las
muestras puede Ilevar a estimar incorrectamente ciertos valores de la
poblacién, debido a que en los hogares con mas de dos miemhbros
existe una mayor tasa de paro que en hogares compuestos por una o
dos personas. En este campo existen diversos estudios realizados en

la seccidn de muestreo del INE.

Otro motivo, y tal vez el mas visible, para continuar este
trabajo fue atender a personas que desde diversos ambitos solicitaban
una ayuda para disefiar la muestra que necesitaban emplear. El tipo de
investigaciones solia ser de muy diferentes caracteristicas, pero tenian
siempre en comdn la preocupacién por determinar las unidades
Ultimas de muestreo. Para estas personas el procedimiento a emplear

era un tema de segundo nivel, no suponia una prioridad.

El disefio de encuestas por muestreo es una técnica dificil
que requiere la existencia de una infraestructura importante en cuanto
a medios humanos y materiales. Dejando a un lado todo el complejo
trabajo de la definicién de los objetivos, de la elaboracidn del
cuestionario, del trabajo de campo, de los manuales de
entrevistadores, de los programas de entrada de datos y de
tabulacidn, y concentrdndonos Gnicamente en el disefio de la muestra,
encontramos también la necesidad de disponer de un conocimiento

experto; normalmente una persona o un equipo que conoce los



procedimientos descritos en los manuales de la teorfa y prdctica del
muestreo en poblaciones finitas y que es capaz de recomendar una
estrategia para la seleccidn de las unidades muéstrales y de formular
matematicamente el proceso de estimacién. Esta persona o equipo
precisa a su vez disponer de toda la informacidn existente relacionada
con la encuesta. Esto, en mucha ocasiones, requiere la elaboracidn de
programas de ordenador a medida para evaluar la informacidn auxiliar
que opermitird mejorar el proceso de muestreo y tomar la mejor

decision en cuanto al disefio.

Con esta perspectiva cuando alguien pregunta ;qué
unidades dehbo investigar?, la respuesta rdpida del experto no puede
ser otra que recomendarle una extraccidn aleatoria de unidades y la
aplicacidn de las formulas disponibles sobre muestreo aleatorio simple.
Esto, muchas veces, es como utilizar un petrolero para Ilevar un saco
de naranjas. Exigirda muchas mas unidades muéstrales que las que
serfan necesarias en el caso de wutilizar la adecuada estrategia. Pero
lamentablemente, las personas que suelen necesitar bhasar sus
conclusiones en una muestra no suelen disponer de la infraestructura
necesaria para elegir la mejor alternativa. Este trabajo pretende
precisamente esto, proporcionar la infraestructura necesaria para

realizar una seleccidn muestral.

Al menos en parte esperamos haberlo conseguido.



ESTRUCTURA

Este trabajo se ha ido gestando en diferentes fases. En su
primer momento se tratdé de un informe al Servicio de Disefio de
Muestras de! INE. Este informe tenia cuatro partes y una extensién
pequefia. En el transcurso de la investigacion se ha jdo ampliando con
la incorporacién de diferentes aspectos que complementaban aquel
estudio inicial. En la actualidad el trabajo esta dividido en quince
capitulos, si bien sigue existiendo la misma estructura original.
Siguiendo aquella estructura podemos distinguir cuatro grandes
blogues: una «introduccion», donde se establecen las posibilidades
de calculo de wuna aplicacién para la simulacién de procesos de
muestreo que fue realizada, iniciaimente, para servir de comprobacidn
de la tesis principal del informe; un seqgundo apartado donde se
explican los distintos «tipos de muestreo» que se van a considerar en
el andlisis; posteriormente se proporcionan los resultados obtenidos
sobre distintas poblaciones de «datos»; por (ltimo, se lleva a cabo
una extensién de los tipos de muestreo propuestos al «muestreo
bietapico», 'y se analiza el efecto de los «cambios en la

especificacién» de los modelos.






L INTRODUCCHION GENERAL et e eee e ceee ceeeeeeceeaeeaeans 1
1.1. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION . ..o 2
12. CONCEPTOS UTILIZADOS EN ESTE TRABAJO oo vt e ie e o e 6
1.3. PROBABILIDADES DE SELECCION: IGUALES O DESIGUALES....... 13
14.METODOS DE SELECCION DE UNIDADES - cvieeeceeaeaanan 14

15. POBLACIONES ORDENADAS: TENDENCIA LINEAL, POBLACIONES
CORRELACIONADAS Y POBLACIONES CON VARIACION PERIODICA

16. COMPORTAMIENTO DE LA VARIANZA. POBLACIONES NATURALES. 32

1.6.1. VARIANZA DEL ESTIMADOR PARA UNA POBLACION

NATURAL i e eemeeemaaanans 37
1.6.2. VALOR ESPERADO DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA...... 40
16.3. VARIANZA DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA .. ... ...... 42

1.7.MODELOS DE SUPERPOBLACION ..« cee et eee e ceeeceeceaaens 44
171 ALGUNOS RESULTADOS . e e 49

1.8. FUNCI0ON DE CORRELACION INTRACLASICA: CORRELOGRAMA ....54
1.9. RESENA HISTORICA DE LA TEORTA DEL MUESTREO SISTEMATICO 58

1.10. METODOS INTENSIVOS POR ORDENADOR: BOOTSTRAP Y
JACKKNIFE . o i a e 60

11 CONCLUSIONES . oot o4



21.  ¢QUE PERMITE LA APLICACION POSDEM?. . ..o eeaaa. 7

2.2:,COMO SEENCUADRA DENTRO DEL MARCO ESTADISTICO E
INFORMATECO 2« cnn e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 79

2.3. PROGRAMAS DE ORDENADOR PARA EL ANALISIS DE DATOS

PROCEDENTES DE ENCUESTAS COMPLEJAS . vvmeeeeeeaeaens 8l

2.4. PRINCIPALES PANTALLAS DE LA APLICACION......ooeuena.... 8

3. UTILIDADES DE POSDEM v e e e e e e e e e e e e e e e e e e meeem e 89

3.1. CALCULOS QUE ES POSIBLE REALIZAR CON POSDEM....eueen.... 0

3.2. PRINCIPALES LISTADOS OBTENIDOS CON POSDEM .o uvueneenannn. B

3.3. GRAF1COS PREDEFINIDOS EN LA APLICACION ... ... .. %

3.4. OPCIONES DEL USUARTO . . e e e e e e e e e e ee e o7

3.5. VENTANAS Y AYUDA EN LINEA . et e e e eeea e %
4-MUESTREO ALEATORIO SIMPLE . ..t ne e e e e e e e e eeeeen e 101
4.1. MUESTREO CON REPOSICION ... eaeee 102
4.1.1. EJEMPLO RESUELTO CON LAPIZY PAPEL cevvnvnennn.. 105

4.1.2. EJEMPLO RESUELTO CON HOJA DE CALCULO ...c....... 109



Pfo_

4.1.3. EJEMPLO RESUELTO UTILIZANDO LA APLICACION POSDEM

......................................................... 11
4.1.4. EJEMPLO PARA MUESTREO CON REPOSICION Y DATOS
CUALEITATIVOS . e e 115
42. MUESTREO SINREPOSICION. ...ttt i e e e eee e ceeeeaene 11?
4.2.1. EJEMPLO DE MUESTREO SINREPOSICION......ccunn.... 119

4.3. PRACTICAS PARA EL MUESTREOQ ALEATORIO SIMPLE Y POSDEM. . 121

5. MUESTREO SISTEMATICO .t u ettt e e e e e e e 122
5.1. MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO CONSTANTE......... 124
5.2. MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO VARIABLE........... 129
5.3. PRACTICAS PARA MUESTREO SISTEMATICO VARIABLE.......... 14
5.4. PROBLEMA DE LA ESTIMACION DEL ERROR DE IRESTREO...... 135

5.4.1. SUPUESTO QUE EL ORDEN DE LA POBLACION ES ALEATORIO

.................................................. 131
5.4.2. SUPUESTO QUE SE DISPONE DE INFORMACION

POBLACIONAL e ee e s 139
5.4.3. UTILIZACION DE UN ESTIMADOR AUTOGENERADO. ...... 140

5431 PLAN DETUKEY <ot 141

5.4.4. UTILIZACION DE DOS UNIDADES POR ESTRATO.......... 143



Pag-

5.5. TAMANO DE MUESTRA OPTIMO PARA EL MUESTREO SISTEMATICO
CON INTERVALO VARIABLE . . oo e e 144

5.5.1. PRACTICAS PARA EL TAMANO DE MUESTRA OPTIMO Y
POBLACIONES X,=j PARA i= 1,2, Nu e e e e e e e e 146

5.6. ANALISIS DE LOS RESULTADOS COMPARACION DE LOS METODOS
PROPUESTOS CON EL MUESTREO ESTRATIFICADO DE TAMANO DE

MUESTRA UNO POR ESTRATO . oo e e e - 148
6. MUESTREQ SISTEMATICO .\ et e aeaee 152
6.1. ESTIMACION DEL ERROR CON LA TECNICA DEL LAZO......... 153

6.1.1. APLICADO AL MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO
CONSTANTE -t e 154

6.1.2. APLICADO AL MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO
VARIABLE . e 156

6.1.3. APLICADO AL MUESTREO SISTEMATICO EQUILIBRADO Y

MODIFICADO .. 157
6.14. PRACTICAS . .ottt e e e eeee eeeeeeieaans 160
6.2. EJEMPLOS CON DATOS CUALITATIVOS. oo ea o et 161

6.3. MUESTREO DE DOS CONGLOMERADOS FORMADOS
SESTEMATICAMENTE ..ottt e e e e e eceeieeeaeaaas 14

6.4. PRACTICAS PARA EL MUESTREO DE DOS CONGLOMERADOS ... . 169



7. COEFICIENTE DE CORRELACION INTRACLASICA.....oovieinnan.... 170

7.1. ESTUDIO DE LOS VALORES DEL COERCIENTE DE CORRELACION
INTRACLASICA V DE LA VARIANZA DEL ESTIMADOR EN DISENOS
SESTEMATICOS . oo e e e e e e e e e e e e e e e e e e 171

7.2  ANALESES GRAFICO . - e oo e e e e e e e e e e e e e e 180

7.3. ILUSTRACION CON DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA DE
POBLACION ACT IV A - n et e e e e e e e e e e e e e e 181

7.4. ILUSTRACION CON DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA

INDUSTRIAL . ¢ e e e i iee e e 186
7.5. COMENTARIO DE LOS RESULTADOS . oo i - 19
8.MODELOS DE SUPERPOBLACION. ...t ee e e e e e e eaea gle’!

8.1. RESULTADOS A TRAVES DE MODELOS DE SUPERPOBLACION.... 1%

9. MUESTREO CON PROBABILIDADES DESIGUALES ... vroii e 209
9.1. MUESTREO CON PROBABILIDADES PROPORCIONALES AL TAMANO.210
9.2. MUESTREO CON REPOSICION. ESQUEMA DE HANSEN- HURW1TZ. .. 213

9.3. MUESTREO SIN REPOSICION. ESQUEMA DE HORVITZ-THOMPSON.218



10. MUESTREO CON PROBABILIDADES DESIGUALES Il ... .. .. ..o ..., 222

10.1.  MUESTREO CON REPOSICION PARCIAL. ESQUEMA DE SANCHEZ-CRESPO
Y GABEIRAS . e 223

10.2. ANALISIS GRAHCO DE COMPARACION - oo e 229
10.3. PROBABILIDADES PROPORCIONALES Y LA APLICACION POSDEM 233
10.4. VARIANZAS ESPERADAS CON UN MODELO DE SUPERPOBLACION 235

10.5. ESTABILIDAD DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA ESPERADA PARA
LOS TRES PROCEDIMIENTOS CONSIDERANDO EL INDICADOR DE
RAO Y BAYLESS i e 238

10.6. OTRAS PROPIEDADES DEL ESQUEMA SCG .. ooovmieiaaaaaats 242

10.7.METODO DE SELECCION DE BREWER PARA EL ESQUEMA SIN
REPOSECHON . - o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 243

10.8. EXTENSION UTILIZADA EN POSDEM AL CASO DE MUESTRAS [F.

TAMANO MAYOR QUE DOS - o oot e e e e e e e e e 246

T DATOS - e e o e e e e e e e e e X e 248
2.1 INTRODUCCEON -« o oo e oo e e e e e e e e e e e e e e 249

11.2. DATOS PROCEDENTES DE POBLACIONES NATURALES .. ........ 1

11.3. DATOS INTRODUCIDOS POR PROGRAMA. MODELOS DE
SUPERPOBLACION



Pag.

11.4. PRACTICAS RESUELTAS CON DATOS CUANTITATIVOS: ENTRADA
POR PANT AL LA i eaeaaa e 258

11.5. PRACTICAS CON DATOS REALES CUALITATIVOS: ENTRADA POR
PANTALLA L e e 263

12. DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA DE POBLACION ACTIVA......... 265

12.1. APLICACION DEL MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO
VARIABLE A LOS DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA DE
POBLACION ACTIVA - et o e e e e e e e e e e e e 266

12.2. COMPARACION CON EL MUESTREO ALEATORIO SIMPLE SL\
REPOSECEON oo et e e e e e e e e e e e e e e 274

12.3. COMPARACION CON OTROS METODOS « v v e e e e e 276

12.4. CONVERGENCIA DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA EL MUESTREO

ALEATORIO SIMPLE SINREPOSICION ... oveeieiieeeaeaan .. 278
12.5. UN MODELO DE COMPARACION FACTORIAL ..ouuveeieeann... 281
13. DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA INDUSTRIAL. .. ..o oooiaaaa... 298

13.1. APLICACION DEL MUESTREO SISTEMATICO VARIABLE A LOS
DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA INDUSTRIAL............ 299

13.2. COMPARACION CON EL MUESTREO ALEATORIO SIMPLE &5
REPOSECEON oot et e e e e e e e e e e e e 3



iNDICE genera 1 Pig =X

PAc-
13.3. COMPARACION CON OTROS METODOS - e e e e eeeeeeeee e 306
13.4. DETECCION DE UNIDADES AUTOREPRESENTADAS .. vomvnnnn. 310

13.5. EJEMPLOS DE APLICACIONES A POBLACIONES MARCO CON
DISTRIBUCION NORMAL < v vce e e e e e e e e e eeeeeas 313

13.6. EJEMPLOS DE APLICACIONES A POBLACIONES MARCO CON
DISTRIBUCION BEINOMLAL « - e e e e e e e e e eeeeeeeee 315
4. MUESTREOQ BIETAPICO . .ot e e et e e e e e e e e e eens 319
14.1. MUESTREO POLIETAPICO . . u e e e 320

14.1.1. PRACTICA DE MUESTREO BIETAPICO PARA LA ENCUESTA
DE POBLACION ACTIVA ..ot eeeee e ieeceaaeas 321

14.2. METODO DE SELECCION DE LAS UNIDADES DE PRIMERA ETAPA:
ESQUEMA DE SANCHEZ-CRESPO Y GABEIRAS ......cuenn.... 323

14.3.METODO DE SELECCION DE LAS UNIDADES ULTIIW.S: ESQUEMA
SISTEMATICO CON INTERVALO VAIUABLE........cnenn.... 326

14.3.1. PRACTICA DEL MUESTREO BIETAPICO PARA LA ENCUESTA
INDUSTRIAL - . eaaee e 31

15. MUESTREO CENTRADO CON INTERVALO VARIABLE: CAMBIOS EN LA
ESPECIFICACION DE LOS MODELOS +nt et e e e eeee e eeeeeaee 334

15.2. INTRODUCCHON - - ce e e e e e e e e e e e e e e e e e e 335

15.2. UN COMENTARI0O SOBRE LAS TABLA DE RESULTADOS ......... 339



Pag-

15.3. MUESTREO SISTEMATICO CENTRADO CON INTERVALO VARIABLE

....................................................... 342
15.4. ESPECIFICACION DE LOS MODELOS «nv e e e e e eceeeeeeaes 344
15.5. PRINCIPALES APORTACIONES . -« o e e ee e e e eeeeeeeeeeen 347
15.6. ANEXO DE GRAFICOS - . ot e e et e e et 348
15.7. ANEXO DE GRAFICOS . et eeeee 354
015.8. ANEXO DE GRAFICOS .. m et e e e e e eeeeeeeaneas 356
15.9. PRIMERA TABLA DE RESULTADOS . .. e e e ee e e eaeens 357
15.10. SEGUNDA TABLA DE RESULTADOS . . - e e eeeeeeeeeeeeeans 359
15.11. TERCERA TABLA DE RESULTADOS . . - ee e eeeeeeeeeeeeeans 361

BIBLIOGRAFTA . .ottt ettt 363






INDICE DE TABLAS

Pég_

TABLA 1.-VARIANZA DEL ESTIMADOR. VALOR OBJETIVO....ocoovaoaa... 3

TABLA 2.-ESPERANZA DEL ESTIMADOR DE LA VARLANZA . ... cooviaaa... 40

TABLA 3.-VARIANZA DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA . ... cooiiiaa.... 42
TABLA 4.-ESPERANZA'Y VARIANZA RESPECTO DEL MODELO DE LA

VARTANZA DEL ESTIMADOR . oo ol

TABLA 5.-ESPERANZA'Y VARIANZA RESPECTO DEL MODELO DEL ESTI>L\DOR
DE LAVARIANZA e eeaaas 52

TABLA 6.-ESPERANZA Y VARIANZA RESPECTO DEL MODELO DE LA
VARIANZA DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA. . ... oot 3

TABLA 7.-COEFICIENTE DE CORRELACION INTRACLASICAY OTROS....... 5
TABLA 8.-ESTIMACIONES PARA EL ESPACTO MUESTRAL CON REPOSICION. ... 109
TABLA 9.-ESTIMACIONES PARA EL ESPACIO MUESTRAL SINREPOSICION. . ... 19

TABLA 10.-ESQUEMA SISTEMATICO CON INTERVALO CONSTANTE Y ORDEN
ALEAT ORI O . e e 127

TABLA 11.-ESQUEMA SISTEMATICO CON INTERVALO VARIABLE Y ORDEN-
ALEATORIO . o et 131



TABLA 12.-COMPARACION DE GANANCIAS EN PRECISION........coonn... 150

TABLA 13.-ESQUEMA SISTEMATICO CON INTERVALO CONSTANTE Y TECNICA
DEL LAZO o e e e e 155

TABLA 14.-ESQUEMA SISTEMATICO CON LNTERVALO VARIABLE Y TECNICA
= I 156

TABLA 15.-GANANCIAS Y PERDIDAS DE PRECISION PARA METODOS
ALTERNATIVOS . L iaieaanas 192

TABLA 16.-POBLACION MARCO DE 1600 SECCIONES CENSALES DEL PAIS
VASCO. VARIABLE DE ORDENACION NUMERO DE PARADOS..... 198

TABLA 17.-MODELO CON TENDENCIA (I). VARIABLE DE ORDENACION
NUMERO PARADOS -« et et e e et e e e e e e eeeeeeaaene 201

TABLA 18.-MODELO CON TENDENCIA (). VARIABLE DE ORDENACION-
NUMERO DE PARADOS - ettt et ee e e e e eeeeaeeeane 204

TABLA 19.-MODELO CON TENDENCIA (). VARIABLE DE ORDENACION
NUMERO DE PARADODS .« oo e et e e e e e e e e e e e e e 205

TABLA 20.-POBLACION MARCO DE 1600 SECCIONES CENSALES DEL PAIS
VASCO. VARIABLE DE ORDENACION NUMERO DE HABITANTES DE
LA SECCHON . - e e e e e e e e e e e e e e e e e e 207

TABLA 21.-MODELO CON TENDENCIA (IV), VARIABLE DE ORDENACI0ON
NUMERO DE HABITANTES DE LASECCION.....ooueemeaeana... 208



TABLA 2.-HOJA DE CALCULO PARA UN ESQUEMA DE HANSEN-HURWITZ. ..215
TABLA 23.-HOJA DE CALCULO PARA UN ESQUEMA DE HORVITZ-THOMPSON220

TABLA 24.-ESPACIO MUESTRAL Y LAS ESTIMACIONES PARA EL ESQUEMA
SANCHEZ-CRESPO Y GABEIRAS ... eiei e ee e e ceeeaeaaeaens 226

TABLA 25.-ESPACIO MUESTRAL Y LAS ESTIMACIONES PARA LOS ESQUEMAS
HH, HT Y SCG. MEDIANTE UNA HOJA DE CALCULO PARA LOS TRES
METODOS Y VALORES X,= (2,3) CON M, = (34,5 - e e veeeceacann 231

TABLA 2.-SALIDA IMPRESA DE POSDEM QUE CONTIENE LAS ESTIMACIONES
PARA CADA MUESTRA PARA EL CASO SINREPOSICION Y
PROBABILIDADES PROPORCIONALES AL TAMANO .....cvuen.... 234

TABLA 27.-REDUCCION EN VARIANZA ESPERADA PARA DISTINTOS VALORES
DE TAMANO DE POBLACION Y DE MUESTRA «eueireeeeacannnn. 237

TABLA 28.-MODELO FACTORIAL: PRECISION, ESTIMACION Y ESTABILIDAD
= ] =1 287

TABLA 2.-RESULTADOS PARA EL CONJUNTO DEL PAIS VASCO UTILIZANDO
EL MARCO DEL CENSODE 1991, ..o 294

TABLA 30.- RESULTADOS PARA LA PROVINCIA DE VIZCAYA UTILIZANDO EL
MARCO DEL CENSODE 1991. ... e e 295

TABLA 31.- RESULTADOS PARA LA PROVINCIA DE GUIPUZCOA UTILIZANDO
ELMARCO DEL CENSO DE 1991. . ..o 2%



INDICE de jamas Pag. XV

Pag.

TABLA 3.- RESULTADOS PARA LA PROVINCIA DE ALAVA UTILIZANDO EL
MARCO DEL CENSO DE 1991. . ... ee e as 297

TABLA 3.-VARIANZAS Y ESTABILIDAD PARA LOS DATOS DE L MARCO DE LA
ENCUESTA INDUSTRIAL ..o eee s 309

TABLA 34.-VARIANZAS Y ESTABILIDAD PARA UNA POBLACION BINOMIAL. .318

TABLA 3.-MUESTREO BIETAPICO: SELECCION DE LAS UNIDADES DE PREVIERA

TABLA 36.- PARAMETROS DEL MODELO PARA DIFERENTES GRADOS DEL
0 I 0 345

TABLA 37.-ESPERANZA RESPECTO DE DISTINTOS MODELOS DEL ERROR
CUADRATICO MEDIO PARA DIFERENTES TAMAiNOS DE MUESTRA. 357

TABLA 3B.-ESPERANZA RESPECTO DE DISTINTOS MODELOS DEL ERROR
CUADRATICO MEDI0O PARA DIFERENTES TAMANOS DE MUESTRA. 359

TABLA 3.-ESPERANZA Y VARIANZA DEL ERROR CUADRATICO MEDIO
RESPECTO DE UN MODELO DE POLINOMIO DE GRADO CINCO,
PARA TAMARNO DE MUESTRA 8Y DIFERENTES ESPECIFICACIONES
DE LA DESVIACION DEL ERROR ALEATORIO (E= 50, 150, 200, 250 Y






INDICE DE GRAFICOS

GRAFICO 1.-VARIABLE DE ESTUDIO PARA LA POBLACION NATURAL ........ 37
GRAFICO 2.-VARIABLE DE ESTUDIO PARA UNA SUPERPOBLACION.......... 0

GRAFICO 3.-CORRELACION INTRACLASICAY DISTINTOS TAMANOS DE
MUESTRA e ie e eee e %

GRAFICO 4.-LIMITES DEL COEFICIENTE DE CORRELACION INTRACLASICA

(}r<1 0 ,p ')PARA DIFERENTES TAMANOS DE MUESTRA....... 176

GRAFICO 5.-VARIANZA DEL ESTIMADOR PARA DIFERENTES COMBINACIONES
DE TAMANOS DE POBLACION

GRAF1CO 6.-APLICACION AL MARCO DE LA ENCUESTA DE POBLACION ACTIVA.
COEFICIENTES DE CORRELACION INTRACLASICA PARA UN TAMANO
DE MUESTRA DE 20 UNIDADES

GRAFICO 7.-APLICACION AL MARCO DE LA ENCUESTA DE POBLACION ACTIVA.
COEFICIENTES DE CORRELACION INTRACLASICA PARA UN TAMANO
DE MUESTRA DE 40 UNIDADES

GRAF1CO 8.-APLICACION AL MARCO DE LA ENCUESTA INDUSTRIAL DE
EMPRESAS. MUESTRA DE 16EMPRESAS ... oot 189



GRAFICO 9.-APLICACION AL MARCO DE LA ENCUESTA INDUSTRIAL DE
EMPRESAS. MUESTRA DE 32 EMPRESAS . . ..o 190

GRAFICO 10.-SIMULADOR DE ESTRUCTURAS DE POBLACION EN POSDEM.
DETERMINACION DE MODELOS DE SUPERPOBLACION.......... 19%

GRAFICO 11.- VARIANZA DEL ESTLMADOR Y ESTABILIDAD DE VARLANZAS
PARA LOS ESQUEMAS HHHTY SCG .o 229

GRAFICO 12.- VARIANZA DEL ESTIMADOR Y ESTABILIDAD DE VARIANZAS
PARA LOS ESQUEMAS HHHTY SCG. oo ie i e et 232

GRAFICO 13.-ESTIMACIONES DEL ERROR DE MUESTREO Y NUMERO DE

REITERACIONES - .. e e e e e caecaeeae e 279
GRAFICO 14.-VARIANZA ESTIMADA CON DATOS MUESTRALES ....oo..... 282
GRAFICO 15.-VARIANZA ESTIMADA CON REITERACIONES .. .cvunene.. .. 283

GRAFICO 16.-VARIANZA DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA BASADO EN
REITERACIONES . ..o e eae e 284

GRAFICO 17.-COMPARACION DE VARIANZAS PARA LOS DATOS ANALIZADOS
DEL MARCO DE LA ENCUESTA DE POBLACION ACTIVA.......... 286



I*D4CE DEGRAfICOS Pag « XIX

Pag.

GRAFI1CO 18.-MODF.LO FACTORIAL: PRECISION, ESTIMACION Y ESTABILIDAD
DEL DESENO - o e e et e e e e e e e e e e e e e e e s 288

GRAFICO 19.-COMPARACION DE VARIANZAS PARA LOS DATOS DEL MARCO
DE LA ENCUESTA INDUSTRIAL. LA BURBUJA ES PROPORCIONALES
AL ERROR BASADO EN REITERACIONES. ... oo 308

GRAFICO 20.-COMPARACION DE VARIANZAS PARA LOS DATOS DE UNA
POBLACION BINOMIAL DE PARAMETROS 100Y P=0.05........... 317

GRAFICO 21 A 26.- ESPERANZA DEL ERROR CUADRATICO MEDI0 PARA
DIFERENTES GRADOS EN LA ESPECIFICACION DEL POLINOMIO, DE
GRADO UNO A CINCO, Y PARA DIFERENTES TAMANOS DE MUESTRA
2,4,8,16,32. . e eae e 348

GRAFICO 27 A 28.-ESPERANZA DEL ERROR CUADRATICO MEDIO PARA UN
MODELO DE POLINOMIO DE GRADO CINCO, Y PARA DIFERENTES
TAMANOS DE MUESTRA 2,4,8.16,2, 64. .« oo v ieeeaeaceaannn 34

GRAFICO 2.- ESPERANZA Y VARIANZA DEL ERROR CUADRATICO MEDIO
RESPECTO DE UN MODELO DE POLINOMIO DE GRADO CINCO,
PARA TAMANO DE MUESTRA 8Y DIFERENTES ESPECIFICACIONES
DE LA DESVIACION DEL ERROR ALEATORIO (E* 50, 150, 200, 250 Y



CAPITULO 1

INTRODUCCION GENERAL



1.1. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

El objetivo oprincipal de esta investigacion consiste en
evaluar diferentes métodos de seleccion sistemdticos de unidades
muéstrales. Mediante la utilizacién de wun programa de ordenador
capaz de incorporar la informacidon existente sobre la estructura de Ila

poblacidn objetivo en un andlisis de superpoblacidn.

Podemos desglosar este objetivo en cinco grandes bloques,
en funcién del problema o de la dificultad con la que nos hemos

encontrado;

En primer lugar, se puede observar cémo en la practica de
las encuestas por muestreo se aplica con frecuencia la técnica del
muestreo sisteméatico. Esto es debido a las ventajas operacionales que
presenta este método y a ciertas propiedades que verifica bajo
determinadas supuestos. Sus principales ventajas son: su facilidad de
aplicacion; recoge un posible efecto de estratificacion; extiende la
muestra a toda la poblacidn; si las unidades de muestreo se ordenan

conforme a una variable conocida y relacionada estructuralmente con



la variable de estudio, se pueden obtener grandes ganancias en
precision. Entre sus inconvenientes se citan la posibilidad de pérdidas
en precision debidas a periodicidades ocultas, siendo especialmente
sugeridas precauciones en el caso de la existencia de ciclos en la
poblacién. Este tipo de poblaciones son mas frecuentes de lo que se
piensa en la prdctica de las encuestas por muestreo. Un ejemplo de
esta situacién es cuando el marco de unidades es producto de una
operacidn censal y dentro de los hogares figuran sus miembros
clasificados en padres e hijos por orden de edad (Murthy, 1988:157).
Si los grupos son de un tamafio similar y el intervalo de muestreo
coincide con esta periodicidad el muestreo sistemético seria muy
ineficaz. En este trabajo hemos planteado un método que elimina el
efecto tendencia, que estaba ya en la literatura sobre muestreo (ver
correcciones de VYates, método centrado de Madow, muestreo
sistemdtico equilibrado o muestreo modificado) y que, ademas, tiende
a eliminar también el efecto ciclico, de forma que para corregirlo no
es necesario conocer a priori su existencia 0 sus caracteristicas.
También hay que resaltar que el método propuesto presenta unos
resultados robustos en cuanto a cambios en las especificaciones del

modelo.



La segunda dificultad con la que nos enfrentamos fue, Ila
situacién que se presenta en la teoria del muestreo en poblaciones
finitas, al estimar el error debido a! muestreo cuando el esquema de
seleccion de la muestra es sistematico. Este es el caso en el que sdlo
se dispone de una unidad por estrato o de un Gnico conglomerado en
la muestra. Una ilustracién de que estimar la varianza en esta
situacion no es posible, en un sentido estricto {Cochran:1977, 278).
Sin embargo la teoria cldsica considera distintas soluciones para
aproximar una estimacion acurada de la varianza del muestreo
sisteméatico, si hien en todas ellas se precisa realizar alglin tipo de

supuesto sobre la estructura de la poblacidn.

Tenemos asi el tercer bloque, o la tercera dificultad que es
el disponer de un instrumento que permita evaluar la poblacién marco
para estudiar si se verifican las hipotesis que se realizan sobre su
estructura. Es necesario tener en cuenta que no sdélo depende del
tamafio de las muestras sino también del ndmero de clases que se
formen, y que los cdlculos que se precisan no estdn disponibles

mediante los programas estadisticos de uso general.



La cuarta dificultad consiste en, una vez establecidos los
supuestos sobre la estructura de la poblacion y evaluadas las
alternativas sobre tamafio de muestra y ndmero de clases, evaluar los
distintos métodos de seleccion que se consideren como alternativos.
A este efecto es necesario considerar la poblacién dentro de un
enfoque de modelo de superpoblacion y determinar la formulacidn
estadistica que mejor se ajuste a esa determinada estructura

poblacional que se esté considerando.

La Gltima dificultad con la que se enfrenta este trabajo
considera la extension al muestreo bietdpico, haciendo referencia al
esquema general de seleccion de muestras en el disefio de muchas de
las principales encuestas que se Ilevan a cabo en la préctica. Esto
es, la seleccidn de las unidades de primera etapa se realiza con
probabilidades proporcionales al tamafio y las unidades de segunda
gtapa con un esquema sistematico. Para ello y para completar el
disefio de seleccion de unidades muéstrales se incorporan algunos

métodos con probabilidades proporcionales al tamafio.



1.2. CONCEPTOS UTILIZADOS EN ESTE TRABAJO

Por «poblacién» entenderemos el conjunto de wunidades
sobre el que se desea obtener informacién. Supondremos que se
dispone de una lista con informacidn de cada unidad poblacional
procedente de un censo, registro administrativo o investigacidn
anterior a la seleccion de la muestra. Esta poblacion se define como
tpoblacion objetivo», y no se limita a poblaciones naturales o a
poblaciones generadas artificialmente con procedimientos aleatorios,
sino que también pueden ser poblaciones generadas de forma que
representan cierta estructura poblacional. Esta poblacién objetivo,
puede ser en determinados casos considerada como la realizacidn

concreta de una muestra.

Utilizaremos la expresién «cestructura pohlacional», dentro
del d&mbito de tos modelos de superpoblacidn, para referirnos a los
pardmetros que definen una poblacion natural. De esta manera seré
posible obtener, con la definicidn de ciertos pardmetros, simulaciones

aleatorias de la poblacién original.



Cada unidad que compone la poblacion estda caracterizada
por uno o varios valores. Estas caracteristicas, con los valores que
toma, se denominardn «variables». En este estudio se considerardn
variables cuantitativas y cualitativas. Las variables se pueden
clasificar segdn su utilizacion en el esquema de seleccién como
variables de estudio o variables auxiliares. La variable elegida como de
estudio serd aquella de la que se desea informacidn actualizada. La
variable auxiliar serd aquella que por su especial relacion con la
variable objeto de estudio y por su cardcter estructural permite
auxiliar el proceso de seleccién de una muestra. Esta Ultima variable
se utilizard bien para calcular los valores de las probabilidades de
seleccién de cada unidad poblacional, o bien para ordenar las citadas

unidades poblacionales.

El espacio formado por todas las muestras que es posible
obtener con un determinado procedimiento de seleccién constituye el
cespacio muestral», El cespacio paramétrico» lo consideraremos
formado por todos los parametros que intervienen en el proceso de

gstimacion.

Por «muestra» entenderemos una parte representativa de la

poblacién elegida con un determinado procedimiento de seleccidn.



En cuanto a los «procedimientos de seleccidn» los
entenderemos como modelos de seleccién, deberdn permitir conocer
la probabilidad de una determinada muestra y formar el espacio de
todas las muestras posibles dado el procedimiento. Por tanto se
refiere al conjunto de especificaciones que deben ser tenidas en cuenta a

la hora de seleccionar una muestra y de construir los estimadores.

En este estudio también utilizaremos repeticiones del proceso
de seleccidon de una muestra. Denominaremos a estas repeticiones como
«(reiteraciones». Esto es, con esta expresién se identifica' el nimero de
veces que se va a repetir el proceso de seleccidn de muestras.
Evidentemente en el trabajo de campo de las encuestas por muestreo,
Unicamente se investiga una muestra. Sin embargo, en los trabajos
asociados al disefio de una encuesta, si se dispone de informacidén de Ia
estructura poblacional, es posible repetir el proceso de seleccidn tantas
veces como se desee para poder analizar como varia el estimador. Con
este proceso de simulacidn se trata de observar y cuantificar como varia
el estimador y sus pardametros asociados, no s6élo con los datos de una
sola muestra, sino con la variacién real producida al variar la muestra

seleccionada.



En ciertos casos, al no poder generar todo e! espacio muestra!
utilizaremos una «representacion del espacio muestral». Esta consistird
en una seleccién aleatoria del conjunto de todas las muestras
posibles. En los casos de muestreo aleatorio, la formacidn completa
del espacio muestral puede llegar a ser excesivamente compleja. Asf,
en estos casos, muestreo sin o con reposicion, estratificado con una
unidad por estrato o muestreo bietdpico, en la aplicacién POSDEM se

ha optado por trabajar con una representacién del espacio muestral

El error cometido al sustituir la informacién que proporciona
toda la poblacidon por lo que proporciona una G(nica muestra se
denominard «error de muestreo», Tiene asociados los conceptos de
«precisién» 'y «acuracidad». En el caso de utilizar estimadores
insesgados ambos conceptos coinciden y se pueden medir por el error
cuadrdtico medio, que coincidird con la varianza del estimador. En
caso contrario para medir el error tendremos que sumar a la varianza
el sesgo para obtener el error cuadratico medio. El error de muestreo
se define como la rafz cuadrada de la error cuadrdtico medio del

estimador.

Un «estimador jnsesgado» lo es cuando su esperanza

matemadtica coincide con el valor del pardmetro pohlactonal. A efectos de



esta aplicacion un estimador serd insesgado cuando al repetirse el
proceso de muestreo, mediante reiteraciones, un ndmero suficiente de
veces la diferencia entre el valor medio de estas reiteraciones y el valor
objetivo poblacional tienda a cero. En el caso de muestreo sistematico,
donde las reiteraciones permiten obtener todo el espacio muestral, la
diferencia, cuando el estimador es insesgado, serd cero, y por tanto, la
media del estimador coincidirda con el pardmetro poblacional que se quiere

gstimar.

Con el «error cuadrdtico medio de un estimador
representaremos la medida del error, en términos de probabilidad, que se
comete al sustituir un valor poblacional, desconocido, por una
estimacién bhasada en los datos de una muestra. Su raiz cuadrada es el
error de muestreo. En términos relativos se utiliza el coeficiente de
variacién, que al ser independiente de la unidad de medida permite
comparaciones entre distribuciones diferentes. Al repetir el proceso de
muestreo cada muestra proporciona un valor distinto del estimador y de
su error de muestreo. Como cada muestra tiene una determinada
probabilidad de ser seleccionada, el valor del estimador asociado con
dicha muestra tendrd esa misma probabilidad de ocurrir. Por tanto, los

valores posibles del estimador con sus correspondientes probabilidades



forman wuna variable aleatoria, y se podrd calcular su varianza, desviacidn
tipica ... etc. Se constituye asi la distribucion del estimador en el

muestreo.

Utilizaremos «intervalos de confianza» del 95 % definidos
como intervalos aleatorios de forma que de cada cien muestras obtenidas
con el mismo procedimiento se cubrirda en noventa y cinco muestras el
valor del pardmetro que queremos estimar. Asi, se define el intervalo de
forma que el valor real del pardmetro a estimar esté comprendido dentro
de dicho intervalo, con una probabilidad igual al noventa y cinco por

ciento.

Como Gltimo concepto dentro de este apartado queremos
destacar el concepto de «programa de ordenador POSDEMD se trata
de un conjunto de instrucciones redactadas en un lenguaje de
programacion, visualbasic, que permite al usuario seleccionar
alternativas y obtener resultados en un campo concreto, en este caso

en el disefio de encuestas por muestreo. Lleva a cabo tareas que por

' Profifanv» p tii Optnnaar U SaUc6ft* m H CXMrto Ot Encunui po» Munma . En tu WnUmltil* proQrtni M ha oturtciado an
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su repeticidon, complejidad de calculo o dificultad no podrian llevarse a

cabo de otro modo. Es un instrumento de productividad personal.

UN estudio sobre la seleccion en el dise*0 de encuestas por muestreo



1.3. PROBABILIDADES DE SELECCION: IGUALES O

DESIGUALES

Cada unidad de la poblacion debe tener una probabilidad
conocida de seleccidn para que el muestreo sea probabilistico y puedan
estimarse los errores debidos al mismo. En el caso de probabilidades
iguales todas las unidades de la poblacidn tienen la misma probabilidad
de ser elegidas para formar parte de una muestra. Estos métodos tienen
la ventaja de mantener la probahilidad de seleccidn por lo que Ia
estimacion, tanto de los pardmetros que se quieren estimar como de sus
errores de muestreo, es relativamente sencilla, a excepcidn de los
disefios sistematicos. Por contra, existen métodos de seleccidn donde
las probabilidades son desiguales. Esto es, cada unidad tiene wuna
probabilidad distinta de pertenecer a la muestra, Estos métodos tienen la
ventaja de incorporar informacién adicional y, generalmente, disminuir el

error debido al muestreo.



1.4. METODOS DE SELECCION DE UNIDADES

Los principales esquemas de seleccién de muestras pueden
clasificarse en funcidn de las probabilidades de seleccién asignada a
cada unidad poblacional y del método utilizado para la seleccidn. En
este apartado realizaremos una breve descripcion de los métodos que
seran descritos mas formalmente en sus capitulos correspondientes.
Asi podemos empezar describiendo los métodos cuando las

probabilidades de seleccidn son iguales:

1.- «Muestreo aleatorio simple»: en distintos libros se dan
definiciones diferentes de muestreo aleatorio simple. En este apartado
consideraremos, dentro de este epigrafe, el muestreo con y sin
reposicion y probabilidades iguales. Estos métodos se pueden definir en
funcidn de si las unidades seleccionadas se devuelven a la poblacidn,
en este caso tendremos un esquema con reposicion; o, en el caso de
que las wunidades, una vez analizadas, no se reincorporen a la
poblacién, y por tanto su probabilidad de seleccién para ocasiones
sucesivas sea cero una vez seleccionada, en este segundo caso

tendremos un esquema de seleccién que se denomina sin reposicion.
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Con el método con reposicién una unidad puede pertenecer a
la muestra mds de una vez. Coincide en sus formulas con el muestreo
sin reposicién cuando la pohlacién es infinita. El muestreo sin reposicion
es mas preciso que el método anterior debido al factor de correccidn que
se aplica a sus fdrmulas para estimar el error de muestreo. En ambos
casos cada unidad poblacional tiene una probabilidad conocida e igual de

seleccion.

2.- «Muestreo sisteméatico»: este método es muy
conveniente cuando las wunidades de la pohblacién se encuentran
numeradas serialmente de acuerdo con una variable relacionada con
las variables de estudio. En ese caso puede presentar importantes
ganancias en precision. Bajo la denominacién de muestreo sistematico
se encuadran diferentes esquemas, algunos muy diferentes entre si.
Esto dificulta proporcionar una definicion general. No obstante, en
este trabajo consideraremos como sistemadticos béasicos aquellos
meétodos caracterizados por la seleccion aleatoria de una primera
unidad poblacional, las restantes se seleccionan conforme un

determinado procedimiento matemaéatico establecido previamente.



Siguiendo a Murthy (1988)2, el muestreo sisteméatico, en
general, es una técnica de muestreo mads conveniente que el
muestreo aleatorio simple y, al mismo tiempo, asegura para cada
unidad igual probabilidad de inclusién en cada muestra. La
conveniencia de este método viene dada por la simplicidad de
obtencién de la muestra. Esta es una conveniencia operacional de
considerable importancia en el trabajo de campo de las encuestas a
gran escala por muestreo. El método sistemdatico presenta también la
ventaja de aportar estimadores méas eficientes que los proporcionados
por el muestreo sin reposicion bajo ciertas condiciones que se dan

habitualmente en la practica.

Dentro de este esquema general consideraremos 1o0s
meétodos de intervalo de muestreo constante, intervalo variable,
sisteméatico equilibrado, sistemdtico modificado, muestras centradas

de Madow, y el método de tas correcciones finales de Yates.

Consideraremaos los  siguientes tipos de muestreo

sistematico:

2IKrImat»h. Fl*o. 1988)



2.1.- «Muestreo sisteméatico con intervalo de seleccion
constante»: es el método tradicional. Divide la poblacion en grupos. Si el
tamafio de poblacién se representa con N y el tamafio de muestra con n,
entonces el intervalo de seleccidn se define con la expresion: k= N/n. Se
selecciona una unidad del primero de los grupos, después se seleccionan
el resto de las unidades conforme la posicién que ocupan respecto de
esta primera unidad, sumandole un periodo constante (k). Formalmente:
la seleccién se lleva a cabo obteniendo un nlimero aleatorio entre 1y
k, que denominaremos i. Este nGmero permite determinar la primera
unidad que figurard en la muestra. Las n-1 wunidades restantes se

seleccionan de forma que:

Donde

zc= Valor que identifica las wunidades seleccionadas con

intervalo constante
i= nUmero aleatorio de seleccion. 1 < i< Kk

j= nlimero correlativo entre 1y n. Donde n es el tamafio de

muestra.



k= Tamafio de los grupos formados para la seleccién. k=

N/ n

2.2.- ««Muestreo sisteméatico con intervalo de seleccidn
variable»: es una variante del método anterior. En lugar de sumar un
periodo constante se suma un periodo variable, conforme cierta regla.
Este método tiene las siguientes ventajas: mantiene las probabilidades de
seleccidn; presenta un 6ptimo, en poblaciones del tipo Xj=1i; V i=1,2,3
... N,puesto que para un tamafio de muestra igual a la raiz cuadrada de
i\l, cualquiera de las muestras posibles proporciona el verdadero valor del

parametro. Con una notacidn similar a la empleada anteriormente:

2ve i+ (jl)(k+ 1) -k

A Valor de la unidad muestral seleccionada con intervalo

variable

Donde, por definicidn, los valores que toma ¢ vienen dados

por las siguientes situaciones:

Sizv=jk noha sucedido nunca, entonces ¢=0

Si zv=jk haocurrido una vez, entonces c=1

Sizv=jk haocurrido dos veces, entonces ¢= 2



Asi, ¢= 0,1,2 .. de acuerdo con el ndmero de veces que

ha ocurrido que zv=jk

2.3.- «Muestreo sistemdtico equilibrado»: siguiendo a Murthy

(1967:165)

La muestra sistemdatica i-ésima consistird en las unidades

i+ 2jk, 2{j+ Dk-i+ 1 {j=0,...(1/2)n-1/2) para n pary

it 2jk, 2(j41)k-i+ 1,0+ (n-1)k (j=0,...(1/2)n-3/2) para n impar

2.4- «Muestreo sistematico modificado»: en este caso la

muestra sistematica i-ésima consistird en las unidades

itjk, N-i-jk+ 1 (j=0,...(0/2)n-1/2) para n pary

itjk,N-i-jk + 1,0+ (L/2)(n-1)k (j=0,...(1/2)n-3/2) para n impar

2.5.- «Muestreo sistematico centrado»: consiste en, cuando el
nimero de muestras que es posible formar es par, seleccionar como
espacio muestral completo las dos muestras centrales. Asi. si el nimero
de grupos que es posible formar es k, seleccionamos las muestras que
ocupan las posiciones k/2 y k/2+1 de forma que cuando se desea
obtener una muestra con este procedimiento se selecciona una de estas
dos con probabilidad 1/2. En el caso de k impar se selecciona la que

ocupa la posicidn central. A efectos de calculo computerizado de la



aplicacién POSDEM se ha optado por formar el espacio muestral con las
tres muestras que ocupan el lugar central para el caso k impary con las

dos muestras centrales para el caso de k par.

2.6.- «Muestreo sistematico corregido»: este es el caso que se
conoce por las correcciones de Yates. Consiste en obtener el espacio
muestral conforme al procedimiento de muestreo sistemético con
intervalo constante y corregir el estimador ponderando el primero y el

Ultimo miembro por:

1+M4 — —r—— ; ieselaleatorio entre 1y k.
2("-1>

El signo se reserva: + para el primer miembro y - para el
altimo.

2.7.- «Muestreo sistemdtico circular»: es un instrumento
utilizado para superar la dificultad que representa que el tamafio de la
poblacion, N, no sea multiplo del tamafio de muestra, n. El procedimiento
consiste en elegir aleatoriamente un arranque, r, entre 1 y N, la muestra

consiste en las unidades correspondientes a los nimeros
r+jk si rtjkan

y con



r+jk-N si r+jk>N
para j=0,1,2, ...(n-1)

Este procedimiento fue propuesto por D.B. Lahiri (1952). El
intervalo k se determina habitualmente como el entero maés préximo a
N/n para asequrar una extension adecuada de la muestra sobre todo el

marco muestral.

Siguiendo a Azorin (1969: 219), vemos que cuando el tamafio
de la poblacidn no sea maltiplo del de la muestra y se verifique, por
ejemplo, N:nk+r, la media ya no serd un estimador insesgado de Ia
media poblacional. Para evitar el sesgo habria que dar a Fmuestras la

probabilidad (Nt DNy n/N a las K-Imuestras restantes.

Por simplicidad asumiremos que N es mdultiplo de n. No
obstante los resultados obtenidos pueden generalizarse al caso donde N
no sea multiplo de n. La aplicacion POSDEM utiliza por defecto la opcidn
N mialtiplo, pero es posible cambiar la configuracién para conseguir
muestras sistemdaticas circulares con los procedimientos sisteméaticos

descritos.

En la aplicacion POSDEM se ha programado la posibilidad de

aplicar el procedimiento circular, ademds de para el caso del muestreo



sistemdatico con intervalo constante, para los casos de muestreo

sistematico con intervalo variable, equilibrado y modificado.

3.- «Muestreo de conglomerados»: hdsicamente, con este
método se realiza la seleccién de unidades poblacionales siendo #éstas
a su vez grupos de elementos. En este trabajo se ha incorporado este
método como auxiliar del muestreo sistematico* Esto es, se ha
considerado que las unidades poblacionales estaban compuestas por
conglomerados formados con arreglo a los cuatro métodos
sistematicos descritos en el apartado anterior. A efectos de
simplicidad y dado que supone un esquema general con mdaltiples
ventajas, se ha optado por mantener constante e igual a dos el
nimero de conglomerados en la muestra. Esto, sin embargo, no
supone una limitacion en cuanto al nimero final de unidades primarias
en la muestra que dependerda del nOmero de wunidades en cada
conglomerado. Tamhbién se han considerado todos los conglomerados

de igual tamafio.

Asi, se consideran modelos de muestreo de conglomerados
sistematico con intervalo constante o variable, equilibrado o modificado.
Cada muestra sistemdatica puede considerarse como un conglomerado.

Para realizar una seleccion con el método de conglomerados se ha



recurrido a un procedimiento que consiste en seleccionar una muestra
compuesta por dos semimuestras sistematicas. La primera muestra de
dos conglomerados estard formada de la siguiente forma: la primera
mitad de la muestra se corresponderd con la primera de tas
semimuestras sisteméaticas obtenidas con tamafio de muestra n/2 y la
sequnda parte de la muestra de dos conglomerados estard formada por la
primera semimuestra de la segunda mitad de las semimuestras
sistematicas obtenidas, el resto, correlativamente. El procedimiento por
el que se forman las muestras con dos conglomerados se describe con
un ejemplo sencillo en su apartado correspondiente. No obstante |la
formulacion mateméatica que se utiliza es la indicada en cada método

sistematico descritos anteriormente.

4.- «Muestreo estratificado con una unidad por estrato»; es
especialmente interesante la comparacion del muestreo sistemadtico con
el muestreo estratificado aleatorio con una unidad por estrato. Para
obtener el error de muestreo del estimador media, para el caso en el que
la seleccion de las unidades que forman la muestra se obtengan mediante
un procedimiento de muestreo estratificado con una unidad por estrato,

se puede utilizar la siguiente expresién, (Cochran, 1977: 262):



Donde

n k 2
I ov.if, - xii)
=1/=i

nK=-1y,
con h representando el estrato h-ésimo.

5.- «Muestreo con probabilidades desiguales»: es dptimo
cuando las probabilidades de seleccidn son exactamente proporcionales a
los valores de la variable que se quiere estimar. En ese supuesto, sea
cual sea la muestra elegida, el error de muestreo es cero. Por tanto si la
variable que se desea utilizar para asignar probabilidades de seleccién a
cada unidad poblacional estd relacionada con el valor de la variable que
se quiere estimar, el método mejorard la precision del estimador
Normalmente se utilizan probabilidades proporcionales al tamafio, ya que

esta suele estar correlacionada con ta variable de estudio.

6.- «Muestreo bietdpico»: consiste en seleccionar una muestra
de unidades de primera etapa, y, posteriormente, realizar dentro de
estas unidades un nuevo proceso de muestreo para seleccionar tas

unidades Gltimas. En este caso la seleccién de la muestra se lleva a cabo



en dos etapas. Cada una de las cuales incorpora un cierto grado de

variabilidad a la estimacion.



1.5. POBLACIONES ORDENADAS: TENDENCIA

LINEAL, POBLACIONES CORRELACIONADAS Y

POBLACIONES CON VARIACION PERIODICA

La ganancia en precision obtenida a! ordenar las unidades
poblacionales, en base a una variable auxiliar, es debida a la presencia
de una tendencia en los valores de las unidades. Se puede seguir el
gjemplo con la poblacion de las aldeas (Murthy,1988:161), que
permite observar la nube de puntos para la variable "drea cultivada"
ordenados por "dreas geograficas" en el que existe tendencia con
heterocedasticidad y para la variable "poblaciéon 1961" ordenados por

"poblacién en 1951" donde se observa tendencia exponencial.

Consideraremos, a continuacién, algunos casos particulares

importantes:

1.- «Tendencia lineal: en este caso Cochran(l977)
demuestra un teorema segun el cual la mayor precision corresponde al
muestreo estratificado aleatorio cuando existe tendencia lineal, en

comparacién con los métodos sin reposicidn y sistematico.

un CSTWO LAuucoo» tua ocsefto tx wcutrtA* po« muistmo



Posteriormente se han propuesto métodos como el centrado de
Madow, de las correcciones extremas de Yates o los métodos
sistematicos equilibrado y modificado que permiten corregir el efecto
tendencia en el muestreo sisteméatico, si bien bajo determinados

supuestos.

2.- «Poblaciones correlacionadas»: con este coeficiente se
trata de expresar la mayor semejanza que existe entre dos
observaciones cuando estdn méas proximas que cuando estdn mas
alejadas. Los coeficientes de correlacién intracldsica representan el
cociente de la covarianza relativa a la distribucién conjunta de la
variable aleatoria correspondiente a la observacion y de la de otra
cuya distancia a la primera sea d, por la varianza comdn a ambas
variables. La representacion de pden funcion de drecibe el nombre de
correlograma. Siguiendo a Azorin(1969) diremos que la poblacién esté
autocorrelacionada cuando se verifique pd<P«siempre que sea d<e.
En este tipo de poblaciones el muestreo estratificado aleatorio es
superior al aleatorio simple, pero no pueden establecerse

consecuencias generales en lo que se refiere al muestreo sisteméatico.

Cochran(1946), obtuvo resultados numéricos para la

precisién relativa del muestreo estratificado y sistematico en

UNSTUOIO SOftftE LA SUECCTON QU1 D«SE*0 DE ENCUESTAS K>« MUESTREO



CAPITULO 1: INTROOUCCION GENERAL Pag - 2B

poblaciones con correlogramas lineales y exponenciales. El teorema
de Cochran (1946) generalizado por Quenouille (1949) demuestra que
el muestreo sistemdtico da estimaciones méas precisas que el
estratificado aleatorio si el correlograma es coéncavo hacia arriba. Una
de las funciones mas simples de este tipo es prf=e” empleada por

Oshome (1942). Otra, también sencilla, es

uno de cuyos casos particulares es la recta:

3.- «Poblaciones con variacién ciclicas»: en cuanto al caso
de poblaciones con variacion ciclica, siguiendo a Murthyl1988:169),
si en una poblacién las unidades se siguen unas a otras conforme un
patron regular y repetitivo, ciclo, entonces el muestreo sisteméatico

debe utilizarse con considerable cuidado.

Si la periodicidad de la curva es conocida y la amplitud del
intervalo es mdaltiplo impar de la mitad del periodo, la varianza se

reduce considerablemente.



Ejemplos de este tipo de poblacién se obtienen cuando ésta
consiste en grupos de igual o aproximadamente igual nimero de
unidades y las unidades dentro de cada grupo se ordenan de acuerdo
con un patrdn. Asi, las poblaciones que provienen de enumeraciones
censales, donde el universo de hogares esta compuesto por personas
normalmente identificadas por orden de padre, madre, hijos de mayor
a menor. Cuando el intervalo de muestreo coincide con el tamafio del
grupo familiar, la muestra tendrd wuna composicién similar y el
muestreo sistematico tendrd un comportamiento ineficaz. En este
caso la eficiencia relativa del muestreo sisteméatico seria minima en
comparacién con el muestreo aleatorio simple. El caso maés favorahle
se presentarfa cuando el intervalo de muestreo K fuese un maltiplo

impar del semiperiodo.

Poblaciones con periodicidad, méas o menos regular, no son
extrafias en la prdctica de tas encuestas por muestreo. ES necesario
estudiar la poblacion con mucho cuidado antes de wusar muestreo
sisteméatico. Este tipo de riesgo ha sido puesto de manifiesto, entre

otros, por Sthephan, Deming y Hansen(1940) y Lahiri(1954A).

La situacion en la cual el muestreo sistematico, en relacidn

al muestreo aleatorio simple, es probablemente més eficiente, ademaés



de ser operacionalmente méas sencillo, es aquella en la cual la nube de
puntos de los wvalores de wuna wvariable asociada presentan una
tendencia o muestran oscilaciones no muy pronunciadas alrededor de
una tendencia lineal o curvilinea, y donde el intervalo de muestreo
utilizado sea menor que el periodo mads pequefio observado en las

oscilaciones.

Cochran(1977:217-219), explica distintos ejemplos de
poblaciones periédicas: el flujo de trdfico que pasa por un punto dado;
las ventas de un almacén sobre un periodo de siete dias. En estos
casos recomienda extender la muestra a lo largo de la curva
periddica. En el ejemplo de las ventas en un almacén se deberd
cumplir que cada dia reciba la misma representacion. Por tanto es
necesario estudiar la estructura periddica que se puede presentar en
la poblacién. Este autor recomienda que Si no se conoce y existe la
posibilidad de variacion periédica es mejor aplicar muestreo aleatorio

simple o muestreo estratificado.

Otros autores, como Madow(1946), Finney(1948) o
Milne(1959), observan casos menos obvios que los anteriores de

itcasi periodicidad» que hace que el muestreo sistemadtico presente



resultados mediocres en ciertos valores de tamafio de muestra y un

buen comportamiento en otros.



1.6. COMPORTAMIENTO DE LA VARIANZA.

POBLACIONES NATURALES

Con los datos de una sola muestra el muestreo sistemadtico
presenta dificultades para estimar la varianza del estimador. Un
procedimiento Gtil consiste en estimar el error uniendo dos wunidades
contiguas de cada grupo, esto es, considerando que disponemos de dos
unidades muéstrales por estrato. De esta forma uniendo dos unidades
muéstrales consecutivas se puede mejorar la estimacion del error de
muestreo, del método sistemdtico con intervalo constante o intervalo
variable, en contraposicion a cuando se utiliza la formula del muestreo sin

reposicion,

Se puede comprobar que para que el muestreo sistematico
sea eficiente es necesario que el coeficiente de correlacién entre
pares de unidades sea elevado y negativo. Alternativamente,
podemos comprobar que el muestreo sistematico serd
considerablemente ineficaz si el coeficiente de correlacion intraclasica

fuese positivo. Un método para conseguir wun coeficiente de



correlacién fintracldsica negativo elevado consiste en ordenar las
variables en orden ascendente o descendente, de acuerdo con una
caracteristica auxiliar asociada con las variables objeto de estudio.
Puede observarse que el comportamiento de la varianza no es tan
regular como en el caso del muestreo aleatorio sin reposicion, debido
a que no depende sd0lo del tamafio de muestra y de la varianza
poblacional, sino también del coeficiente de correlacion intraclasica
que depende, a su vez, del tamafio de muestra y de la ordenacidn de
las unidades. Se pueden analizar diferentes ejemplos empiricos con
poblaciones naturales para ilustrar la conducta de la varianza cuando

aumenta el tamafio de la muestra para diferentes ordenaciones.

Las poblaciones que hemos utilizado en nuestro trabajo en

diferentes campos y con distintas finalidades han sido principalmente:

1.- «Franjas de bosque y volumen de madera». Variable de

estudio: el volumen de madera". Tamafio de poblacion: 176
"franjas de bosque". Variable auxiliar: " el ancho de franja". En esta
poblacidn se espera que el volumen de madera esté relacionado con el
ancho de franja. Ordenar la poblacién segdn el ancho de franja seré

similar a ordenar conforme al volumen de madera. Los datos se

encuentran en (Murthy,1967:131) y los resultados en la padginaldg.



Se puede observar en estos resultados que, efectivamente,
el comportamiento de la wvarianza del muestreo sistemdtico es
irregular, al contrario de lo que ocurre con el muestreo sin reposicion.
Se puede observar también como el ordenar la poblacidon ha supuesto

una ayuda considerable para reducir la varianza.

2.- Aldeas y censos de 1951 y 1961. EL tamafio de Ia
poblacién es de 128 aldeas. Las variables del censo de 1951 son:
"drea demografica en millas cuadradas", "drea cultivada en acres",
"ndm. de personas". Las variables del censo 1961: son "ndmero de
personas", "nOmero de cultivadores", "trabajadores en industrias
familiares" y "nOmero de hogares". Las variables de estudio son:
"drea cultivada" y "niGmero de personas del censo de 1961". La
poblacion se considera con tres criterios diferentes: en primer lugar
como en el marco, después en orden creciente del "drea geografica",
y por Gltimo, segln el "nimero de personas en 1951" en orden

creciente. Los datos figuran en (Murthy,1967:128), y los resultados

en la pdgina 151.

Se puede observar que la ordenacién de las unidades
poblacionales mas eficiente es el del "drea geogrdfica" para estimar

el "drea cultivada", mientras que las ordenaciones segdn "nimero de



personas del afio 1951" es mas eficiente que los otros dos tipos de
orden.-.cion para estimar la poblacion de 1961. Otro resultado
importante consiste en observar como, cuando la ordenacidn es la del
marco, el muestreo sistemadtico es menos eficaz que el muestreo sin

reposicion para tamafios de muestra pequefios.

3.- «Fébricas, nlmero de trabajadores, capital y
producciény». Tamafo de poblacién 80 fébricas, pdgina 228 del mismo

autor.

4.- «Censo de poblaciéon de 1991 por secciones censales en
la Comunidad Auténoma de Cantabria)». El ndmero de secciones es de
402. Las variables consideradas han sido las relativas a: "numero de
personas censadas", el nlimero de personas en relacion con |la
actividad: "nlimero de activos", "de parados", "de ocupados", y
parados por edad "menores de 16 afios" y "mayores de 16 afios".
El nimero de secciones es de 402 correspondientes ai total de |la
Comunidad Autdonoma de Cantabria. Se ha utilizado también wuna
poblacion definida de igual forma para la Comunidad Autdnoma del
Pais Vasco con un tamafio de 1600 secciones censales, clasificadas

segUn cada una de las tres provincias que la componen.



5.- «Hogares en una determinada seccidn censal». Variable
considerada: "ndmero de personas en el hogar". Tamafio de

poblacion: 400 hogares.

6.- «Empresas Industriales por nlimero de trabajadores».
Tamafio de poblacion: 160 empresas. Variable de estudio "ndmero de

trabajadores”.

7.-«Secciones Censales clasificadas por nimero de hogares
en la seccidn»., Tamafio de poblacion: 20 secciones. Variable de

estudio "nimero de hogares".

8.- «Secciones Censales clasificadas por nlimero de
personas en la seccidn»., Tamafio de poblacion: 16 secciones.
Variable de estudio "nlimero de parados censados en 1991" vy

variable auxiliar "poblacién de la seccidn".

Estas poblaciones se utilizan en diferentes partes del

programa para comprobar calculos e jlustrar procedimientos.



1.6.1. VARIANZA DEL ESTIMADOR PARA UNA

POBLACION NATURAL

En este primer grafico se representan todas las unidades de
la poblacidén natural. Se trata de las 400 secciones censales
existentes en Cantabria en el afio censal de 1991, ordenadas por
tamafio de poblacion y representadas por el ndmero de parados
censados en cada una de ellas. Tendremos como pardmetros bhasicos
la media poblacional de parados por seccién igual a 90.98 vy Ila

cuasivarianza poblacional igual a 1503.65

Grafico 1.- Variable de estudio para la poblacién natural

NuUmero total
de parados por
seccion

Secciones Censales ordenadas por tamafo de
poblacion
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En esta poblaciéon de tamafio 400, con la aplicacidn
POSDEM, es posible calcular la varianza del estimador media para
distintos métodos de seleccidn alternativos y diferentes tamafios de
muestra. Concretamente para un tamafio de muestra igual a 20

unidades los resultados se presentan en la siguiente tabla.

Tabla 1.- Varianza del estimador. Valor objetivo.

METODOS DE SELECCION Vp* Efr sr™ Efr str2
Muestreo sin reposicion (S.R.) 71.42 100 267
Muestreo estratificado con una unidad 26.75 37.5 100
Sistematico intervalo cte. (S1C) 20.93 29.3 78.2
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1) 23.32 32.7 87.1
Sistemaético intervalo var. 2 (SIV2) 23.08 32.3 86.2
Sistemético centrado (CLS) 8.24 115 30.8
Sistematico centrado int. var. 1 (CLSIV1) 16.62 23.2 62.1
Sistematico centrado int. var. 2 (CLSIV2) 5.19 7.2 19.4
Sistematico correcciéon de Yates (CY) 19.53 27.3 72.9
Sistematico equilibrado (BSS) 30.42 42.6 113.7
Sistematico modificado (MSS) 21.97 30.8 82.1
Prob. desiguales con reposicion y ppt (CRPPT)7 29.42 41.2 110.0
Prob. desiguales sin reposicion y ppt (SRPPTJ 28.28 39.6 105.7
Prob. desiguales con reposicion parcial y ppt CRPPPT) 28.83 40.4 1077

En este punto podemos comprobar, al comparar las

varianzas de cada método, que los métodos centrados proporcionan

4 Vp n Il variarua M albmabo» mtdu calculada p u | cadi méfcxlo. 6» Ki w*0« obfatnro poblaocAfti.
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una ganancia en precision notable. En esta primera tabla podriamos
contestar, parcialmente puesto que se trata de una poblacidn natural
concreta y por tanto especifica, a la pregunta de cual es el error
debido al muestreo que vamos a tener en esta poblacién si en lugar de

investigarla completamente analizamos dnicamente una muestra.



1.6.2. VALOR ESPERADO DEL ESTIMADOR DE LA

VARIANZA

Para esta poblacion que estamos considerando es posible
calcular para cada muestra el estimador de la varianza que cada
método propone. Dado el espacio muestral completo podremos
obtener su valor esperado. En la medida que el método de seleccion
disponga a su vez de un método de estimacién del error con los datos
de una sola muestra, este valor esperado coincidird con el obtenido

como valor objetivo o valor poblacional.

Tabla 2.- Esperanza del estimador de la varianza.

METODOS DE SELECCION Evo vpy Vp/Eve®
Sistematico intervalo cte. (SIC) 73.95 20.93 28.30%
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1) 73.83 23.32 31.59%
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 73.84 23.08 31.26%
Sisteméatico centrado (CLS) 76.39 8.24 10.78%
Sistemético centrado int. var. 1 (CLSIV1) 75.97 1G.62 21.87%
Sistematico centrado int. var. 2 {CLSIV2) 71.70 5.19 7.23%
Sistemético correccion de Yates (CY) 73.95 1953 26.41%
Sistematico equilibrado (BSS) 73.47 30.42 41.40%
Sisteméatico modificado (MSS) 73.90 21.97 29.73%
Prob. desiguales con reposicién y ppt (CRPPT) 28.53 29.42 103.12%
Prob. desiguales sin reposicion y ppt (SRPPT) 27.97 28.28 101.11%
Prob. desiguales con reposicion parcial y ppt (CRPPPT) 28.30 28.83 101.87%
*fve eela «sprirui 44 «tomado* U Pn» arsTamat>cos ** h* vi*z»de ta rétr-cj émi Uxo
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Podemos observar que, para esta poblacién, aquellos
métodos que en la tercera columna presentan un valor entorno al
100% disponen de un estimador adecuado para aproximar el
verdadero wvalor. En este apartado se puede dar respuesta a la
pregunta de si se puede medir con los datos de una sola muestra el
error debido al muestreo para cada método. Destaca la cuestidn
conocida de la dificultad de estimar el error en el caso del muestreo

sistematico.



1.6.3. VARIANZA DEL ESTIMADOR DE LA VARIANZA

Para un marco determinado es posible calcular para cada
muestra el estimador de ta varianza que cada método propone. Dado
el espacio muestral completo podremos obtener su varianza. En la
medida que el método de seleccién disponga a su vez de un método
de estimacién del error, con los datos de una sola muestra, que
presente estabilidad podremos estar mads confiados al analizar los
resultados de una sola muestra. Esto es si, de obtener una muestra a
obtener otra, el estimador del error va a diferir mucho entonces

denominaremos al método inestable.

Tabla 3.- Varianza del estimador de la varianza.

METODOS DE SELECCION Wer ™

Sistematico intervalo cte. (SIC) 443.17
Sistematico intervalo var. 1 (SIV11 959.69
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 573.93
Sistematico centrado (CLS) 52.32
Sistematico centrado int. var. 1 (CLSIV1) 133.78
Sistemético centrado int. var. 2 (CLSIV2) 185.21
Sistematico correccién de Yates (CY) 443.17
Sistematico equilibrado (BSS) 716.62
Sistematico modificado (MSS) 437.56
Prob. desiguales con reposiciéon y ppt (CRPPT) 336.55
Prob. desiguales sin reposicion y ppt (SRPPT) 306.15
Prob. desiguales con reposiciéon parcial y ppt (CRPPPT) 286.72

Vvc «» U vananza 44 tramado* d* U vanarua.



se puede
datos de

método.
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En este apartado se puede dar respuesta a la pregunta de si
tener confianza en la estabilidad de la medicién, con los

una sola muestra, del error debido al muestreo para cada



1.7. MODELOS DE SUPERPOBLACION

Una determinada poblacién no deja de ser un hecho
fortuito, una realizacion de un fendémeno que bajo ciertas
circunstancias produce un resultado concreto. Basar un andlisis de los
errores de muestreo en una poblacién circunstancial puede introducir
irreqularidades que desvirtden el estudio. Para opoder utilizar Ila
informacidn que proporciona un marco poblacional asegurdndonos de

introducir en el andlisis una garantia de generalidad.

El concepto de superpoblacién tiene una larga historia en la
literatura sobre muestreo: Cochran{1939,1946), Deming y
Stephan(1941), Madow 'y Madow(1944). Este enfoque fue
introducido para comparar varianzas de métodos de seleccidn
alternativos. Se considera que la poblacién finita sobre la que estamos
trabajando es a su vez una muestra aleatoria de una poblacion mas
general. Por tanto las demostraciones se llevan a cabo sobre una
poblacién patrdn o superpoblacion y no sobre una poblacidn finita
concreta. Un modelo general que se utilizard al estudiar los métodos

de probabilidades desiguales consiste en



Xi = B Mj + ei con = 1,2, 3.... N donde e es una
variable aleatoria. Por E* representamos di valor esperado sobre
todas las posibles poblaciones finitas que hipotéticamente pueden

deducirse del modelo, condicionadas a un conjunto fijo de Mj valores.
E* (ei /Mj) - 0 Exi-i (e G AMiMi) = 0 E*(ej2{Mi)) = aM;i8

con a y ¢ opardmetros con valores empiricos que

satisfacen las condiciones: a > 0 , 1< g< 2

Un modelo se puede definir como una clase de distribucidn.
Las especificaciones de esta clase pueden ir desde una formulacién
sobria, prescribiendo sdlo ciertas caracteristicas de la media, varianza
y covarianzas, a una situacion donde el nivel de detalle en la

especificacion sea muy alto.

Siguiendo a Cassel{l1977) podemos ver que el punto
sobresaliente del andlisis estadistico bajo unenfoque de
superpoblacidn es que la poblacidn finito, X = (Xi, X2 ... Xn ) de la que
se requiere informacion y que se define como poblacién objetivo, es el
resultado de  unvector aleatorio finita, X=(XI, Xz .. Xn )
caracterizado por una distribucién que se suponeconocida. En

muchas situaciones es natural que el modelo resuma y formalice el
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conocimiento a priori disponible sobre la poblacién. Este conocimiento

puede estar basado en la experiencia 0 en una creencia subjetiva.

Se pueden distinguir dos enfoques en cuanto a los

supuestos utilizados en la inferencia bajo modelos:

1.- Modelos que wutilizan «instrumentos cldsicos» ( en el
sentido no Bayesiano) de inferencia. Un supuesto tipico es que el
vector aleatorio tiene una distribucion con parametros desconocidos

que deben ser previamente estimados.

2.- Modelos que utilizan «instrumentos Bayesianos». Asi los

pardmetros desconocidos se estiman en base a distribuciones a priori.

El concepto de superpoblacion puede tener distintas
interpretaciones: asi, los modelos de superpoblacion se aplican a
diferentes objetivos y pueden opresentarse conforme la siguiente

clasificacion:

1.- La poblacién finita es realmente una realizacion de wun
universo mayor. Esta es la idea de superpoblacion en su forma mas

pura.



2.- El vector aleatorio y su distribucién se modela o
maqueta para describir un mecanismo 0 proceso aleatorio que se da
en el mundo real. Desde este punto de vista se utilizan

frecuentemente en econometria y sociometria.

3." La distribucidon se considera a priori reflejando creencias

subjetivas.

4.- La distribucién, no se asocia ni a procesos del mundo
real ni a creencias subjetivas, se utiliza como un instrumento

mateméatico para obtener derivaciones tedricas.

5.- Puede ser Gtil como instrumento para el tratamiento de

los errores ajenos al muestreo en el disefio de encuestas.

En este trabajo los modelos se wutilizardn para comparar
métodos de seleccion desde un punto de vista mas general que el de
una poblacién finita concreta. Si estamos analizando una determinada
poblacién finita y se aplican diferentes métodos podemos clasificar
estos métodos de menor a mayor varianza. Normalmente cuando los
métodos presentan variaciones acusadas entre ellos, el repetir el
calculo de varianzas para otra poblacién similar, con ios mismos

pardametros y estructura, no proporcionard resultados diferentes. Sin



embargo, si los métodos presentan variaciones menos acusadas y la
poblacién, al cambiarla por otra tiene un componente aleatorio
importante, a pesar de tener caracteristicas parecidas, entonces 1los
resultados de los métodos pueden variar considerablemente. Se puede
sequir esta parte con un ejemplo: supondremos que estamos
disefiando la seleccién de una muestra con una pobhlacién marco que
presenta una tendencia lineal con heterocedastictdad. En los
siguientes apartados vamos a mostrar algunos resultados obtenidos al
calcular la varianza para una serie de métodos que estamos evaluando

para diferentes realizaciones de esa poblacidn.



1.7.1 ALGUNOS RESULTADOS

Sirealizamos, para la poblacion de Cantabria analizada en el
gjemplo anterior, un ajuste matemdtico, mediante interpolacién vy
ajustamos el término de error del modelo para que represente Ila
poblacién lo mads fielmente posible tendremos la expresion:
Xi=1.8335E(+ 01)+1.01 58E(+ 00{/+ -7.1831E(-03)V+3.0846EI-

05)/J+-

+-7T.07L7EI-08)/'1+ 7T.0852EM 1)/*+ -e

donde e es el término de error que recoge la dispersidon del
fendmeno debida al azary el efecto que se observa en la poblacién de
heterocedasticidad. Este término se distribuye con Efe)=10 vy

Var(e)= 5(1 +i*0.01)

La representacién grafica de wuna realizacion de este
experimento se opuede ohbhservar a continuacidn: los ejes y las
definiciones se corresponden con una formalizacion matemdatica de Ila
poblacion de personas paradas en cada una de las 400 secciones

censales ordenadas por tamafio de pohlacidn,



Grafico 2.- Variable de estudio para una superpoblacidon.ll

Si generamos esta misma poblacién un nimero elevado de
veces y en cada una de ellas calculamos los pardmetros que definen

un disefio muestral tendremos los siguientes resultados:



Tabla 4.- Esperanza y varianza respecto del modelo de Ia

varianza dei estimador

METODOS DE SELECCION E«Vpi2  VV il CVS. E*+(2*D*)
Sistematico intervalo cte. (S1C) 17.54 33.46 0.33 29.11
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1) 11.84 1558 0.33 19.74
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 12.97 16.89 0.32 21.19
Sistematico centrado (CLSI 12.00 215.56 1.22 41.36
Sistematico centrado int. var. 1 (CLSIV1) 11.85 141.14 1.00 35.62
Sistematico centrado int. var. 2 (CLSIV2I 12.05 168.56 1.06 37.63
Sistematico correccion de Yates <CY> 12.97 20.56 0.35 22.04
Sistematico equilibrado (BSS) 12.25 19.11 0.36 20.99
Sisteméatico modificado (MSS) 11.68 17.67 0.36 20.09
Prob. desiguales con reposicion y ppt (CRPPT) 12.84 13.86 0.29 20.28
Prob. desiguales sin reposicion y ppt (SRPPT) 12.43 1401 0.30 19.92
Prob. desiguales con reposicién parcial y ppt [CRPPPT] 12.81 20.78 0.36 21.93

El principal resultado que observamos en esta tabla es el
similar valor esperado de los métodos considerados y, en contraste la
elevada variabilidad de los métodos centrados. Esto quiere decir que
si bien el error esperado, al analizar varias poblaciones generadas de
forma aleatoria es similar, éste varfa mucho de unas poblaciones a
otras. Por tanto, para esta poblacion marco, la precisidn respecto del
modelo de los métodos centrados es pequefia en comparacién con

los otros métodos.

uE'Vp «t mtj(>4w uj r«ap*cto &*i mOdeto U 6at «<nm*do*
Bv*vp n U varwr* rtiptcti dd mod**0 6* U wri*nj* &t «imwtot



Otro resultado que se puede obtener con el modelo es

Tabla 5.- Esperanza y varianza respecto del modelo del

gstimador de la varianza.

METODOS DE SELECCION E-VcU V*Vc¢,S CVS.% E-+2D*
Sistematico Intervalo ctc. (S1C) 59.66 8.01 0.05 65.32
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1> 59,81 8.22 0.05 65.55
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 59.85 8.01 0.05 65.51
Sisteméatico centrado (CLS) 59.63 107.50 0.17 80.36
Sistematico centrado int. ver. 1 (CLSIV1) 57.02 88.69 0.17 75.85
Sistematico centrado int. var. 2 (CLSIV2) 59.37 89.09 0.16 78.24
Sistematico correccion de Yates (CY) 59.66 8.01 0.05 65.32
Sistematico equilibrado (BSSI 59.88 8.20 0.05 65.60
Sistematico modificado (MSS) 59.88 8.21 0.05 65.61
Prob. desiguales con reposicion y ppt (CRPPT) 1343 462 0.16 17.73
Prob. desiguales sin reposicion y ppt (SRPPT) 13.03 4.14 0.16 17.10
Prob. desiguales con reposicién parcial y ppt (CRPPPT) 12.98 4.78 0.17 17.36

De esta tabla destacamos el valor poco acurado del
estimador de la varianza que es posible esperar en los métodos
sistematicos. Se ha empleado para estimar la varianza en estos
métodos sistematicos la técnica del lazo, consistente en unir dos
unidades contiguas para poder estimar simulando un muestreo
estratificado con dos unidades por estrato. En contraste destaca la
acuracidad de los métodos con probabilidades desiguales al estimar la

varianza del estimador.

» gxve <« ta mnwtEUA raapacto da* moda*o <3lestimador da ta varianza

11V*Ve at la variarua raspado daf rtodalo cM attimador da la varianza.



Y por Gltimo, en cuanto a estabilidad del estimador de Ila

varianza tenemos el siguiente resultado:

Tabla 6.- Esperanza y varianza respecto del modelo de Ila

varianza del estimador de la varianza.

METODOS DE SELECCION E'Wc'* VW ¢'7 CVS. E* +2D*

Sistematico intervalo cte. (SIC) 162.67 067.18 0.34 273.43
Sistematico intervalo var. 1 (SIV 11 165.05 3402.43 0.35 281.71
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 165.79 3527.45 0.36  284.58
Sistematico centrado (CLS) 87.26 15700.22 1.44 337.87
Sistematico centrado Int. var. 1 (CLSIV1) 72,57 16116.66 1.75 326.47
Sistematico centrado int. var. 2 (CLS1V2) 104.50 24664.57 1.50 418.60
Sistematico correccion de Yates (CY) 162.67 3067.18 0.34 273.43
Sistematico equilibrado (BSS) 165.05 3783.18 0.37 288.06
Sistematico modificado (MSS) 215.12 5171.71 0.33 358.95
Prob. desiguales con reposicién y ppt (CRPPT) 48.11 487.22 0.46 02.26
Prob. desiguales sin reposicién y ppt (SRPPT) 42.23 502.11 0.53 87.05
Prob. desiguales con reposicion parcial y ppt (CRPPPT) 48.05 820.35 0.60 105.34

Observamos que, en cuanto a wvalor esperado de Ia
estabilidad del estimador de la varianza, los métodos centrados
vuelven a presentar una elevada inestabilidad. Destaca también la

inestabilidad del método modificado.

** E'W ¢ «a la «K»«arua raapacto da< modato cte te vafiarua «tef < te var«u*
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1.8. FUNCION DE CORRELACION INTRACLASICA:

CORRELOGRAMA

En el muestreo sisteméatico no se produce la relacidn
conocida en el muestreo aleatorio entre la varianza del estimador y el
tamafio de muestra. Esto es debido a que la varianza depende de Ila
varianza poblacional y del valor que tome el coeficiente de correlacidn
intraclasica. El cual a su vez depende de la relacion que exista entre
los grupos y por tanto depende del ndmero de clases o grupos que se

formen.

Con la aplicacibn POSDEM podemos ohtener, para una
determinada poblacién, los valores del coeficiente de correlacién para
distintos valores de tamafio de muestra, Por correlograma se
entiende la representacion grafica del coeficiente de correlacion
intracldsica para diferentes tamafios de muestra. Por ejemplo, para la

poblacidn que hemos considerado antes tendriamos la siguiente tahla

y gréfico:
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Tabla 7.- Coeficiente de correlacion intracidsica y otros.

n,,_ Vp(m)W CV_m% “'VpiMIl CV_*t% Vpiffv" CV_*f% ConH -1/n
2 275.95 18% 454.76 23S 748.06 30% -0.632 -0.50
4 113.66 12% 171.26 14% 372.15 21% -0.232 -0.25
8 57.20 8% 7152 9% 184.2 15% -0.099 -0.13
10 56.75 8% 55.45 8% 146.61 13% -0.069 -0.10
16 22.B8 5% 33.76 6% 90.22 10% -0.050 -0.06
20 21.97 5% 26.75 6% 71.42 9% -0.037 -0.05
25 12.05 4% 21.08 5% 56.39 8% -0.035 -0.04
40 5.89 3% 1291 4% 33.83 6% -0.022 -0.03
50 8.35 3% 9.86 3% 26.31 6% -0.015 -0.02
80 1.36 1% 571 3% 15.04 4% -0.012 -0.01
100 2.92 2% 4.35 2% 11.28 4% -0.008 -0.01
200 0.17 0% 1.50 1% 3.76 2% -0.005 -0.01

-1/(n - 1)

El método empleado, como ejemplo, ha sido

R VR

-1.00 Si 400

-0.33 No 400

«0.14 No 400

-0.11 No 400

-0.07 No 400

-0.05 No 400

-0.04 No 400

-0.03 No 400

-0.02 No 400

-0.01 No 400

-0.01 No 400

-0.01 No 400

el

muestreo

modificado. En la tabfa tenemos el valor del coeficiente de correlacion

intracidsica para diferentes combinaciones de tamafios de muestra, al

variar éste varia a su vez el nimero de reiteraciones o de grupos que

se deben formar en la opoblacién para obtener
sistemética. De esta manera podemos observar

correlograma 'y comprobar que para el tamafio
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considerado anteriormente se verifica que la varianza esta situada en
un valor préximo a la cota superior marcada por el modelo de
superpoblacion. No es el mismo puesto que el correlograma lo
estamos obteniendo de una realizaciéon concreta de esa estructura
poblacional. Se puede observar también como en el muestreo
sistemético la relacién entre tamafio de muestra y varianza
poblacional no es la misma que en el muestreo aleatorio, en este caso
aumentos de tamafio de muestra pueden suponer aumentos en la
varianza del estimador.

oy . . , . . . ~ 26
Grafico 3.- Correlacidon intracldsica y distintos tamafios de muestra.

Correlograma

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Diferentes posibilidades para el tamafio de muestra
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Por otra parte, en este trabajo se ha puesto el coeficiente
de correlacion intracldsica en relacion con las expresiones -1/{n-1) y
1/n. Esto es debido a que, cuando el coeficiente de correlacidn
intracladsica se encuentra entre esos limites, se puede demostrar
facilmente que la varianza del estimador se puede calcular como ei
resultado del cociente entre la varianza del muestreo sin reposicion y

el tamafio de muestra.

UN ESTWO SOdJtt L» StUCC1Od «W B CXSIftO QC D«CUtSTAS POK MUCSTWO



1.9. RESENA HISTORICA DE LA TEORTA DEL

MUESTREO SISTEMATICO

El muestreo sistemdtico ha sido considerado con detalle por
W.6. Madow y L.H. Madow (1944), L.H. Madow(1946), Cochran
(1946), W.G6. Madow(1949,1953) y Lahiri (1954). Resefias de 1los
trabajos realizados en este campo se han Ilevado a cabo por Yates
(1948), Bucklan (1951) e lachan (1982). Aplicaciones del muestreo
sistemadtico a las encuestas forestales se han ilustrado por Hasel
(1938), Finney (1948) y Nair y Bhargava (1951). La wutilizacion de
muestreo sistematico en las encuestas sobre pesca ha sido mostrado

por Sukhatme, Panse y Sastry (1958)

Los primeros trabajos que pusieron de manifiesto la
importancia del muestreo sistematico surgieron en el campo de los
estudios forestales y fueron debidos a Hasel y Osborne en 1938 y
1942. Posteriormente los Madow publicaron sus trabajos sobre la
teoria del muestreo sistemdtico en 1944, Este articulo, junto con la

extensién a modelos de superpoblacion de Cochran en 1946,



constituyen la base sobre la que se han ido agregando las
contribuciones posteriores. Entre éstas hay que citar los trabajos de

Quenouille y Yates en 1949,

En 1952, Buckland lleva a cabo la primera revision de los
trabajos que hasta esa fecha habfan ido configurando el campodel

muestreo sistematico.

En 1965, Sheti, presenta el método equilibrado. En 1968
Singh, Jindal 'y Garg publicanel método modificado. Puede
encontrarse una descripcion completa con aplicaciéon a poblaciones
naturales en el libro de Murthy de 1968. En 1975, Bellhouse y Rao,
desarrollan Tlos resultados de estos métodos en el marco de los

modelos de superpoblacion para diferentes esquemas de poblacion.

En 1982, lachan lleva a cabo la sequnda revisién de los
trabajos que desde 1952 hasta ta fecha se habfan incorporado a la
teoria y practica del muestreo sistemdatico. En el caso de aplicacidn a
poblaciones naturales es interesante el libro de Krishnaiah y Rao de
1988, donde pueden estudiarse dos capitulossobre muestreo
sisteméatico elabhorados, respectivamente, por Bellhouse y Murthy vy

Rao.



1.10. METODOS INTENSIVOS POR ORDENADOR:

BOOTSTRAP Y JACKKNIFE

Siguiendo a Efron, vemos que la libertad que producen las
posibilidades de cémputo, entre otras, es la tiberalizacion del factor
limitante que obliga a concentrar los esfuerzos sobre medidas
estadisticas de propiedades tedricas susceptibles de ser analizadas
matemdaticamente. Por ejemplo, el problema de la confianza, precisidn
de una estimacién como el coeficiente de correlacion, que fue
resuelto por Fisher en 1915 con los oprocedimientos tedricos
establecidos en aquel momento, es, ahora, con los métodos
intensivos de ordenador y concretamente con el procedimiento debhido
a Efron denominado de muestras autogeneradas o "Bootstrap”,
cuando es posible determinar este nivel de confianza para el
coeficiente de correlacion de manera méas exacta. No obstante,
existen todavia medidas ampliamente utilizadas como es el caso de
las "componentes principales" utilizadas para resumir un conjunto

mas amplio de informacidn. Establecer la confianza de estas



gstimaciones en los términos clasicos de la teorfa del muestreo en
poblaciones finitas presenta wun nivel de dificultad practicamente

insalvable a no ser por los procedimientos intensivos de ordenador.

Existen otros métodos estadisticos que se fundan en |la
potencia de los ordenadores: se ha realizado una referencia al método
denominado "Bootstrap", opero existen otros como el método
"Jackknife" debido a Quenouille (1949) y a Tuckey (1950), el
método de validacién reciproca o el conocido por replicacién repetitiva
equilibrada. Todos estos métodos difieren entre si y presentan
distintas posibilidades, pero tienen como componente comin que
generan datos ficticios a partir de datos originales y calculan luego la
variabilidad real de un estadistico a partir de su variabilidad sobre el
conjunto de datos ficticios. Las diferencias entre ellos residen en los

procedimientos sequidos para engendrar tales datos ficticios.

Podemos utilizar un ejemplo de los procedimientos
"Bootstrap" y "Jackknife" resueltos con la aplicacion POSDEM . EI
gjemplo para "Bootstrap" lo tomamos de Efron. Se considera que se
estd investigando en 15 Universidades la relacidn, a través del
coeficiente de correlacion, de dos indicadores del nivel de rendimiento

académico. Este coeficiente toma, para esta muestra concreta de 15



universidades el valor 0.776, el problema reside en estimar el grado
de confianza que merece la estimacién de este coeficiente. Esto es,
en quemedida, sSi obtenemos otra muestra con otras 15
universidades, podemos esperar que el comportamiento del

coeficiente de correlacion se encuentre entre ciertos limites.

El método "Bootstrap" utiliza las quince unidades
muéstrales para generar una pohlacién ficticia con el siguiente
mecanismo: selecciona la primera unidad y la repite un ndmero
elevado de veces, (Efron cita un millén de veces). Nosotros
consideraremos su repeticion cien veces. EL mismo procedimiento se
aplica para la segunda wunidad, y asi sucesivamente. De esta forma
tendremos una poblacién ficticia de 1500 unidades. De ahi se puede
generar una representacion del espacio muestral que se denomina
muestras autogeneradas o muestras "Bootstrap"; el estudio de esta
distribucién permite conocer la precision del estadistico que estamos

considerando.

EL método “Jackknife", navaja de Jack, fue acufiado por
Tukey, con la intencién de sugerir que el método es un instrumento
estadistico con utilidad general, como la navaja. Por ejemplo, dadas

las 15 universidades, el método consiste en ir suprimiendo cada vez



una observacién del conjunto inicial de datos, y recalcular el
estadistico que nos interesa para cada uno de los conjuntos de datos

asi truncados.
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1.11. CONCLUSIONES

En la préctica de las encuestas por muestreo uno de los
problemas fundamentales con que se enfrenta el disefiador es el de
disponer de un sistema de seleccién de unidades muéstrales a partir
de una poblacién marco u objetivo que haga dptimas las condiciones
del disefio. Es muy habitual el realizar un disefio bhietdpico con
seleccion de unidades de primera etapa con probabilidades
proporcionales al tamafio y, posteriormente o en seqgunda etapa, una
seleccidn sistemdatica de unidades Ultimas con probabilidades iguales.
Es también frecuente que el nlimero de wunidades dltimas sea
constante, de forma que las probabilidades de seleccién permanecen

constantes para cada unidad de la poblacidn.

Una vez obtenidas la muestra y tabulados sus principales
resultados se procede a la formacidn de una coleccidn de tablas con
sus errores de muestreo. En encuestas més elaboradas incluso se
publican resultados sobre la evaluacion de los errores ajenos al
muestreo. Puede verse la publicacion de la Encuesta de Poblacidn

Activa, elaborada por el INE.



Los métodos de seleccion se utilizan en Dbase a
consideraciones tedricas que demuestran las ventajas de unos
métodos respecto de otros. No obstante siempre se requiere el
disponer o el realizar algdn tipo de supuesto sobre la estructura de Ila
poblacién. Por ejemplo en el muestreo sistemdtico se supone que no
existen periodicidades que puedan afectar al proceso de estimacién.
En el muestreo con probabilidades proporcionales se supone que las
variables objeto de estudio estdn relacionadas con la variable utilizada
para calcular las probabilidades de seleccién. Estos supuestos suelen

ser lo suficientemente razonahles como para darlos por buenos.

Sin embargo, cuando se dispone de abundante informacidn
auxiliar sobre la poblacién es conveniente el estudiar la estructura de
esa poblacidn en relacion con los métodos de seleccidn propuestos
para mejorar la precisién de los estimadores y para seleccionar el
mejor método posible. Dentro de estos estudios entra el considerar la
poblacidon como una muestra de una poblacion mas general,
superpoblacidn, de la cual la poblacidn natural que se estudia no es
méas que una de las posibles que se ha formado de acuerdo con unas
fuerzas que podrian haber formado igualmente otra poblacién similar

pero aleatoriamente diferente. Este tipo de estudios tiene gran



tradicion en la teoria del muestreo en poblaciones finitas desde que
Cochran lo aplicase para estudiar la comparacion de varianzas debidas
a métodos diferentes. Sin embargo estos estudios no se suelen llevar
a cabo para preparar el disefio de encuestas concretas. En nuestro
caso se ha procedido a estudiar la distribucidn de la poblacién en hase
a ciertas caracteristicas censales. Posteriormente se ha modelado
esta poblacion natural a poblacidn aleatoria y se han comparado las
varianzas esperadas y la varianza de las varianzas, ambas respecto
del modelo. Para terminar se sugiere un disefio de seleccion y de
estimacién que supone una mejora sustancial respecto de Ssus

alternativos para esta encuesta concreta.

Por tanto, entre las aportaciones de esta investigacidn se

gncuentran:

En primer lugar, la materializacion de un método nuevo para
determinar disefios de seleccién ajustados a estructuras poblacionales
determinadas, bajo el enfoque de modelos de superpoblacidon. Esta
materializacion se concreta en el programa de ordenador POSDEM,
programa para optimizar la seleccion en el disefio de encuestas por

muestreo.

UN fSTUOtO SOUK LA Si1ICOON EN a CXSENO DE ENCUESTAS POR MUISTMO



En segundo lugar se propone un nuevo meétodo sistematico
de seleccion con intervalo de muestreo variable. Este método elimina
la tendencia resultado de la ordenacidn de las unidades pohblacionales,
presentando el caso de varianza cero para poblaciones hipotéticas
Xi=j con i=1,2,3...N cuando se wverifica la condicion de que el
tamafio de muestra es igual a la raiz cuadrada de la poblacidn. En este
caso presenta importantes mejoras en precisidn respecto del
muestreo aleatorio simple y el muestreo sistemdatico con intervalo
constante. En relacion con los otros métodos considerados,
equilibrado, modificado, <centrado y corregido presenta un
comportamiento similar, con la condicidn de la rafz, que depende de
la estructura concreta de la poblacién. El caso donde el método
supone una mejora importante respecto a estos Oltimos métodos
citados es en poblaciones que presentan una periodicidad ciclica.
Poblaciones que se dan en la practica muestral y para las que los
libros de texto consultados coinciden en tomar grandes precauciones
al aplicar los métodos tradicionales de muestreo sisteméatico. Con los
métodos tradicionales la GOnica forma de evitar los perjuicios que
supone la existencia de ciclos en la poblacion era conocerlos

perfectamente y poder contrarrestarlos en el disefio. Con el método



de intervalo variable incluso en el caso de no tener informacion sobre
el comportamiento ciclico éste tiende a quedar eliminado por la misma
definicion del procedimiento. Este resultado nos ha Ilevado a definir
otro método de muestreo sistemdtico con intervalo variable, que
hemos denominado intervalo variable Il, donde hemos planteado el
razonamiento  siguiente: si en la teoria del muestreo sistemadtico
cldsico la ordenacidn se aconsejaba para que el diagrama de puntos
tenga una tendencia, cuando se aplica el muestreo sistemdtico con
intervalo variable es aconsejable ordenar la poblacién de forma que
los valores de las unidades sigan una curva ciclica. La utilidad, por
mejora en precision de este segundo método depende también de Ia
estructura concreta de la poblacién que se utilice como marco. El
desarrollo de este método podria ser una futura linea de investigacidn.
Otro método que permite introducir la novedad del intervalo variable
es el método centrado con dicho intervalo en sus dos versiones de
intervalo variable |y Il. En esta linea l.emos encontrado resultados
interesantes en cuanto al comportamiento de los nuevos métodos
propuestos, en especial del muestreo sistemdatico centrado con

intervalo variable, frente a cambios en las especificaciones del



modelo. Esto nos ha llevado a recomendar, para ciertas clases de

poblaciones, este método sobre los restantes.

Y, por Gltimo, se incorporan a los estudios empiricos el
esquema tedrico de modelos de superpoblacidn. Es posible trabajar
empiricamente con diferentes tipos de modelos segln sea el ajuste a
los datos que se estén considerando. E incluso definir modelos por
tramos de poblacién y tratarlos de manera conjunta. Como un
subproducto de la investigacién se proporciona un programa de
ordenador. POSDEM, con bastantes funcionalidades, entre las que se
encuentran ademds de las citadas, las necesarias opara realizar

experimentaciones autogeneradas, "Bootstrap y Jackknife

Entre las lineas de investigacidn pendientes que observamos
en este trabajo se encuentra el desarrollo de un modulo de aprendizaje
interno para que el ordenador pudiera ir incorporando informacidn
dentro de un esquema de inteligencia artificial. Desarrollo este Ultimo
que queda fuera del drea propiamente de lo que es la teoria y préctica
del muestreo en poblaciones finitas. Otras ampliaciones podrian venir
dadas por la consideracién de otros pardmetros, como la media
armonica, geométrica, medidas de asociacidn, de apuntamiento, etc.

Incorporar este tipo de pardmetros, desde el punto de vista de la



*
programacién de ordenador no supone ninguna dificultad. Unicamente

no se ha llevado a cabo por una cuestion de simplicidad. No obstante,
gste tipo de estudio sobre otros pardmetros diferentes a la media o al
total, puede dar lugar a estudios empiricos que habitualmente quedan
fuera de su consideracién tedrica por su dificultad de desarrollo. Y
que, sin embargo, al utilizar las facilidades de codmputo de los

ordenadores y de la aplicacion POSDEM podrian llevarse a cabo.



CAPITULO 1l

INTRODUCCION A POSDEM



2.1. ¢ QUE PERMITE LA APLICACION POSDEM?

La aplicacion POSDEM se ha disefiado de forma que permite,
en el disefio de encuestas por muestreo probabilistico, «optimizar la,
seleccion» de las unidades que van a formar parte de una muestra.
Utiliza diferentes métodos de seleccion y poblaciones definidas por el
usuario. Béasicamente esta aplicacién informética tiene tres propdsitos o

puede ser utilizada desde tres dpticas diferentes.

Por una parte, se puede utilizar como un «instrumento
pedagdgico»: bajo este punto de vista permite resolver problemas de
seleccion de wunidades muéstrales en el disefio de encuestas con
cualquier tipo de datos. En la misma linea pedagdgica también permite
trabajar con variables de una poblacion objeto de estudio de la que se
dispone de informacién auxiliar de tipo censal y que constituye el marco
que se va utilizar. De esta forma es posible obtener el espacio muestral
completo, 0 bien una representacidon del espacio muestral: también
permite obtener el espacio paramétrico y del error de muestreo, y resulta
méas sencillo comprender mejor ciertos aspectos de la teoria del muestreo

en poblaciones finitas. Asi, es posible estudiar problemas donde.



definido un cierto marco de wunidades, se obtienen un conjunto de
muestras probahilisticas con sus caracteristicas, estimaciones y errores
asociados; calculando, ademds, el estimador para cada muestra y los

errores debidos al muestreo para diferentes métodos alternativos.

En  segundo lugar constituye un tinstrumento  de
investigacion» empirica. Permite determinar qué método de seleccidn es
preferible para una determinada estructura poblacional, y cudles son las
relaciones entre la estructura poblacional y los procedimientos de
muestreo wutilizados. La aplicacidn facilita el trabajar con modelos de
probabilidades jguales, desiguales; modelos de superpoblacion y disefios

complejos bietdpicos.

En tercer lugar, se trata de una «herramienta del trabajo de
campo» de una encuesta por muestreo. Dado un marco de unidades, y
una vez elegido el método de muestreo que mejor se ajusta a esa
estructura poblacional, entonces es posible determinar qué unidades de
la poblacidon pertenecerdn finalmente a la muestra que serd investigada, y
cuales serdn visitadas en caso de ausencias, negativas u otras

incidencias.

En resumen y desde esa triple dptica este programa serd de

cutilidad»: a alumnos de un curso de teoria y practica de muestreo en



poblaciones finitas en sus dos posibles versiones de bdsico o avanzado; a
profesores que deseen disponer de un instrumento para !a investigacidn
empirica del &rea de las encuestas por muestreo; y, a empresas, oficinas
centrales de estadistica, o profesionales de investigaciones por muestreo
que deseen disefiar encuestas con una seleccion 6ptima de las unidades
muéstrales. Este instrumento, la aplicacibn POSDEM, permite realizar
disefios de una manera personalizada a cada investigacion e incorpora el
conocimiento que el experto en muestreo tiene, no siendo necesario que
la  persona que efectivamente realiza el disefio tenga estos

conocimientos.
Vamos a resumir lo que permite hacer POSDEM:

1.- B oprograma permite trabajar con «bases de datos»
procedentes de ficheros externos en formatos Dhbase, Paradox, Foxpro,
y Acces. Tamhbién permite generar variables definidas a medida y generar
poblaciones aleatorias bajo una amplia gama de posibilidades,
aleatoriedad, dispersion, heterocedasticidad, tendencia y ciclo. De forma
que es posible simular una gran variedad de poblaciones que se pueden
encontrar en la préctica de las encuestas por muestreo. Esta posibilidad

se utiliza sobre todo dentro del enfoque de modelos de superpoblacidn.



2.- El programa tiene incorporados diecisiete «métodos de
seleccion» y veinte métodos de estimacion distintos. Una vez elegido el
método y obtenidas las muestras, calcula para cada muestra, el
estimador del total, de la media, o de la proporcidn, seglin se trate de
datos cualitativos o cuantitativos; la varianza del estimador, su
desviacion tipica, los limites de confianza al 95% vy el coeficiente de
variacion. Calcula también, para ciertas opciones, los momentos de
segundo, tercer y cuarto orden. Todos estos cdalculos se realizan para
cada muestra obtenida, y se pueden listar bajo diferentes formatos, con
salidas a pantalla, a impresora, a disco o al portapapeles de Windows.
Para una poblacién tipo de 800 unidades calcula como resultado final y
en una sola realizacion, sin tener en cuenta procesos intermedios o
calculos definidos especificamente, un total de 11.298 estimaciones
diferentes. Dispone ademéds de cien opciones especificas, todas ellas
accesibles desde men(. Las mads wutilizadas dispuestas en teclas de
funcién y teclas abreviadas { combinacidn de Ctrl+ letra). Presenta
también una ayuda en linea de cada pantalla con su correspondiente

glosario. Esta ayuda se presenta en formato hipertexto.

3.- De los oprocedimientos de seleccidn, que utiliza Ila

aplicacion, tenemos un primer grupo con doce procedimientos que tienen



en comGn que la seleccidn se realiza con «probabilidades iguales», y un
sequndo grupo de tres métodos con «probabilidades desigualesy,
proporcionales al valor de una variable auxiliar, generalmente el tamafio,

que suele estar correlacionado con la variable de estudio.

4.- Las muestras obtenidas se utilizan a su vez para calcular el
cerror de muestreo». Esto es, el programa calcula la varianza, desviacion
tipica, coeficiente de variaciéon y limites de confianza para todos los
estimadores calculados en cada muestra. Asi, tenemos la posibilidad de
estudiar la varianza de la media y también la varianza de la varianza o la
varianza del momento de cuarto orden, entre otros parametros. Hay que
destacar también que con este procedimiento, en la linea de los
procedimientos "bootstrap" es posible calcular la varianza para
estadisticos mas sofisticados que la media o el total, como por ejemplo

una componente principal.

5.- La aplicacién utiliza por defecto «variables cuantitativasy,
aunque también permite procesar datos cualitativos. Y en cuanto a
vestimadores», es posible elegir el tipo de estimador que vamos a utilizar;
la media, el total, la proporcién, el total de clase o incluso, si se dispone
de la informacién adecuada, es posible utilizar estimadores mejorados de

regresién y de razdn.



6.- Dentro de la filosoffa del programa un punto hésico es
poder realizar «comparaciones entre diferentes métodos de seleccidny,
para poder elegir el mas conveniente a cierta estructura poblacional. El
programa permite estudiar los resultados de cada experimento en forma
de listados o graficamente. En cuanto a la estructura de poblacidn, esta
puede estar definida por una poblacidn ficticia, una poblacion natural,
observada en la practica, o una ‘"superpoblacién”, producto de un

modelo.

7.- Los «modelos de superpoblacion» es uno de los puntos
fuertes del programa puesto que permite definir modelos muy complejos,
por tramos, con distintas formas y caracteristicas en cuanto a término de
error, heterocedasticidad, concavidad, convexidad o componente ciclico.

Admite ajustes con polinomios ortogonales.

8.- Permite también realizar los céalculos necesarios para
representar graficamente el coeficiente de correlacion intracidsica y la
varianza, mediante un «correlograma», definiendo los limites inferior vy
superior del tamafio de muestra. Asu vez permite realizar una
«descomposicién de la varianza», distinguiendo por fuente de variacion

entre muestras o dentro de muestras.



9.- Para andlisis de tipo multivariante se ha incorporado un
«emédulo de componentes principales» que permite obtener la
componente de un determinado conjunto de variables para su utilizacién
en el disefio de la encuesta bien como variable de estudio, bien como
variable auxiliar o de ordenacién , en funcién del disefio que se este

realizando.

10.- Permite, por Gltimo realizar «disefios polietdpicos». Asi, en
primer lugar es posible obtener las unidades que formardn la muestra de
unidades oprimarias sobre las que a su vez se realizard un nuevo
muestreo, hasta conseguir determinar las unidades Gltimas de estudio. La
aplicacion tiene implementado un procedimiento para obtener el error de

muestreo en disefios bietdpicos.



2.2 ¢ COMO SE ENCUADRA DENTRO DEL MARCO

ESTADISTICO E INFORMATICO ?

Dentro del marco estrictamente informadtico, la simulacidn de
situaciones estocdasticas por ordenador para determinar soluciones
Optimas de ciertos problemas tiene una utilidad innegable. Desde el
comienzo del cdlculo computarizado se ha prestado mucha atencidn al
proceso de entrada de datos y posterior tratamiento de calculo. Sin
embargo, tradicionalmente ha existido una laguna precisamente en la
fase anterior a la entrada de datos. Esto es, en el momento de determinar
que unidades se van a estudiar, en definitiva, en procedimientos que
simulasen el proceso de muestreo. Se trata de utilizar el ordenador para
un etapa previa, en lo que forma el disefio de una encuesta, a la entrada
de datos, con el fin de determinar que unidades deben formar parte de
una muestra probabitistica. Por tanto, esta aplicacién es previa a aquellas

de entrada de datos, de tabulacidn y cdlculo, o de andlisis estadistico.

Dentro del marco estadistico, con esta aplicacién se ha

pretendido realizar un programa que simule situaciones que permitan



elegir el dptimo entre varios disefios de seleccion muéstrales. Se podria
incluso ir configurando un disefio especifico dptimo para cada estrato. En
el muestreo de pohlaciones finitas ias técnicas pueden catalogarse en
orden de dificultad desde el muestreo con reposicion al muestreo
polietdpico con diferentes esquemas de muestreo. Se puede, a su vez,
distinguir dos grandes grupos en funcién de si las probabilidades de
seleccién de cada wunidad en la poblacion es igual o desigual a las
restantes. En esta aplicacién se han implementado procedimientos de
seleccidn de muestras desde el muestreo con reposicidn al muestreo de
oonglomerados, pasando pnr el muestreo sistematico y a] muestren
estratificado. lgualmente no han Implomantado mdtodoo pnra ol cano do
probabilidades desiguales con, sin y con reposicion parcial. Existen
ademas variantes para el cdlculo de los errores debidos al muestreo como
es el caso de que el orden de la poblacién sea aleatorio, la técnica del
lazo, las pseudoreiteraciones con semimuestras, una variante para el
muestreo de conglomerados utilizando la varianza intraconglomerados o

métodos autogenerados, "jackknife", "bootstrap".



2.3. PROGRAMAS DE ORDENADOR PARA EL

ANALISIS DE DATOS PROCEDENTES DE

ENCUESTAS COMPLEJAS

Dentro de los programas de ordenador aplicados a la teoria
del muestreo en poblaciones finitas puede encontrarse una buena
introduccién en el articulo de Jim Lepkowski y Judy Bowles,
N8nmpling errror software for personal oomputers". En este articulo se
realiza un resumon do las razonos por las quo es necesario un
software especial para analizar datos procedentes de encuestas y se
describen ocho paquetes informéaticos para PC. Los oprogramas
analizados en este articulo son Cenvar, Clusters, Epiinf, Pccarp, Stata,
Sudaan y Wervarpc. Estos programas tienen en comdn que permiten
analizar convenientemente, al tener en cuenta las especificaciones del

disefio, los datos procedentes de encuestas en disefios complejos.



2.4. PRINCIPALES PANTALLAS DE LA APLICACION

Las principales pantallas de la aplicacion se muestran en el

anexo.

En la primera pantalla de este anexo podemos ver en su
primera linea el titulo y descripcion del programa. En la seqgunda
aparecen una serie de palabras que representa opciones de un mend,
concretamente: datos, muestreo, céalculos, listados, gréficos,
opciones, ventana y ayuda. Cada una de estas opciones puede estar
activada o desactivada dependiendo de Si en ese momento tiene 0 no
sentido su ejecucién. En et caso de estar inactiva aparecerd escrita en
gris claro y no podréd ser activada por el usuario. En el caso de estar
activa aparecerda en una letra negra y el usuario podra, al seleccionarla
optar entre varias posibilidades de ejecucidn. EIl resto de la pantalla
es un conjunto de ventanas unas contienen listados o resultados de
calculos y otras graficos. Esta pantalla muestra lo que podriamos
denominar wuna «pantalla obtenida por un utilizador experto de
POSDEM». En ella hemos seleccionado con datos obtenidos de

diferentes fuentes, un listado de ficha técnica, que muestra las



principales definiciones que suelen aparecer en las fichas de
encuestas por muestreo: método empleado, error de muestreo,
poblacion objetivo, pardmetros poblacionales para la variable de
estudio e informacidn auxiliar utilizada. Debajo de esta ventana
aparece un grafico con los valores de la variable analizada para toda Ila
poblacion marco. Otro grafico, que se ha seleccionado para esta
pantalla es el de las estimaciones y su error. En él podemos obhservar
las estimaciones obtenidas, para un determinado método, como se
sitGan alrededor de su valor esperado. También se observa en él, el
error de muestreo asociado con cada estimacidon, con cada muestra,
puesto que la circulo que sefiala el punto se calcula en bhase a Ia
desviacién tipica del estimador. EI listado inmediatamente siguiente
muestra los valores obtenidos para diferentes tamafios de muestra,
también para un método determinado, del error de muestreo
correspondientes y de los valores que toma el coeficientes de
correlacion intracidsica. El grdfico que muestra como varian
conjuntamente los coeficientes de correlacién intracldasicos y el
tamafio de muestra se denomina correlograma, y se ha incorporado
también a esta primera pantalla. Por dltimo, y sirviendo de base,

aparece una ventana alargada, que muestra los resultados obtenidos

UN ESTUCHO SOBRE LA SELECCION EN EL DtSENO D€ ENCUESTAS POR WUESTTtEO



cuando se obtiene un modelo de wuna poblacién natural con un
esquema de superpoblacion y se comparan las varianzas de diferentes
métodos de seleccidn. Este grafico por similitud con el correlograma

se ha denominado supergrama.

La segunda pantalla que puede observarse en el anexo es
la misma pantalla anterior pero "limpia", esto es, tal y como aparecera
«la pantalla cuando se inicie una sesién». Ahora es mas sencillo
observar la linea de mend con sus opciones. Dentro de esta pantalla
destacan tres elementos: una primera ventada de listados donde irédn
acumulandose los calculos o listados que se vayan realizando durante
el disefio. En el margen aparecen tres botones y una casilla en blanco.
Los botones permiten mandar la salida que en ese momento aparece
en la ventana de listados, bien a un fichero en disco, al portapapeles
del sistema o a la impresora. Desde el portapapeles serd posible
transferir esta salida a cualquier procesado de te/.tos. La ventana de
graficos tiene la misma funcionalidad que la de listados pero referida a
graficos. Y, por Gltimo, minimizado, tenemos en la linea inferior el
editor de datos. Editor que veremos con mas detalle en su pantalla

correspondiente.



La siguiente pantalla muestra lo que obtendriamos al
seleccionar la opcién de "Datos". Asi tendriamos cuatro
posibilidades. En este punto conviene resaltar que es una prdactica
habitual de los programas en ventana el mantener ciertas formas
normalizadas, de esta manera cuando detrds de una opcién aparecen
tres puntos suspensivos el wusuario sabe que al seleccionarla el
programa no ejecutard, todavia, ninguna orden directa sino que
mostrara un cuadro de dialogo que permitird al usuario especificar
mas su peticién. Cuando en lugar de los tres punto aparece un
tridngulo, esto se interpreta como que al seleccionar esa opcidn
tendremos la posibilidad de seleccionar otras mas detalladas.
Volviendo a la opcidn de datos, en primer lugar podremos seleccionar
distintas alternativas: importar bases de datos, generar estructuras de
poblacidn, editar los datos directamente por pantalla o bien realizar un
andlisis descriptivo de frecuencias, medidas o correlaciones. Este es
un analisis exploratorio que puede realizarse con cualquier otro
programa de anélisis estadistico, pero que se ha incorporado para

simplificar el procedimiento al usuario.

Si seleccionamos importar bases de datos, aparecerd un

cuadro de dialogo, que permitird indicar al programa donde se



encuentra el fichero que tiene los datos que deseamos procesar.
Normalmente este fichero contendrd las unidades de la poblacidn con
sus correspondientes variables. El formato de este fichero puede ser

dbase, foxpro, paradox 6 acces.

Una vez determinado wun conjunto de datos, POSDEM
muestra una pantalla con el "Editor de datos" donde podemos
observar y editar, en su caso, los valores del fichero seleccionado
anteriormente. En esta pantalla el programa necesita que el usuario
determine, al menos, una variable de estudio. También puede fijar una
variable de identificacion, si los métodos que va a emplear lo precisan,
deberd determinar una variable auxiliar, y , por dltimo, si es necesario
determinar una variable para ordenar la poblacidn. El editor de datos
presenta también la posibilidad de suprimir o afiadir registros, definir
nuevas variables y filtrar datos. Estas dos G(ltimas opciones dan lugar
a dos nuevos cuadros de dialogo, que se muestran en el anexo , vy
que permiten realizar esas operaciones con una gran versatilidad. Es
posible definir variables con estructuras muy complejas o seleccionar

subconjuntos de datos que verifiquen varias condiciones.



Cuando, al contrario de trabajar con una poblacion natural,
se opta por generar una estructura poblacional, entonces POSDEM
muestra el cuadro de dialogo que hemos denominado "Simulador de
estructuras poblacionales". En éste cuadro el usuario puede
determinar el tamafio de la poblacién y su forma. Para esto podra
optar entre poblaciones con tendencia lineal, exponencial, potencial, y
ciclicas, asi como  determinar los pardmetros de término
independiente, pendiente, media y varianza del componente aleatorio,
grado de dispersién y grado de heterocedasticidad. Con este cuadro
de dialogo es posible definir una estructura poblacional tedrica, que se
conoce en la préactica de una determinada investigacién, o
simplemente una poblacidn artificial para la que se desea analizar

varios métodos.

La (ltima pantalla que analizaremos en este capitulo es Ia
que muestra el resultado de seleccionar la opcién inicial de
"Muestreo". En este caso el usuario podrd optar entre 6 alternativas
disponibles. Las cuatro primeras hacen referencia a métodos de
seleccidon con probabilidades desiguales, la quinta a los métodos con
probabilidades desiguales y la sexta al muestreo bietdpico. Dentro de

la alternativa de muestreo aleatorio simple se han considerado las



opciones con y sin reposicién, para el muestreo sistemdatico se han
considerado cinco tipos diferentes. Estos mismos métodos se han
tenido en cuenta para el caso de muestras con dos conglomerados.
Para el caso de muestreo con probabilidades desiguales se han
considerado los esquemas con, sin y con reposicion parcial. Y, por
Ultimo dentro de la opcidn "Muestreo" se ha implementado la
posibilidad de calcular el error de muestreo para ciertos casos de

disefios en dos etapas.



CAPITULO 1l

UTILIDADES DE POSDEM



3.1. CALCULOS QUE ES POSIBLE REALIZAR CON

POSDEWI

En el mend de la aplicacion, al seleccionar la opcién de
"Célculos" aparecen diferentes alternativas, en primer lugar es posible
obtener cdlculos para cada muestra y calculos para todas las
muestras. Con la opcidn de "Célculos para cada muestra" se obtiene
para todas las muestras un listado donde figura el estimador media o
proporcién seglin los datos sean cuantitativos o cualitativos; la
varianza del estimador; su desviacion tipica; los limites inferior vy
superior de confianza para el 95% de confianza; y el coeficiente de
variacion o error de muestreo en términos relativos. Con la opcidn de
"Cdlculos para todas las muestras" se obtiene un estudio para el
conjunto de las reiteraciones consideradas que permite disponer de Ila
media, varianza, desviacion, limites y coeficiente de variacién para
cada uno de los pardametros estimados en cada muestra. Es posible
estudiar la variabilidad que se presenta al repetir el proceso de
muestreo de cualquiera de los pardmetros que se investigan. Se

proporciona también los valores para el conjunto de la poblacion.

Existe luego un grupo de opciones referidas a "Modelos de
superpoblacion". En este caso se puede determinar el nlimero de
veces que se va a repetir el proceso de comparacién de métodos de
seleccion aplicado a una determinada estructura poblacional. En el
caso méas sencillo, que no es propiamente un modelo de

superpoblacidon, definimos una dnica poblacidn finita, que coincide



con la poblacién natural, y obtenemos para los métodos
especificados, el error debido al muestreo para cada método. En el
caso de utilizar dos o maés poblaciones finitas entonces el programa
requiere que la poblacién sobre la que se apliquen los métodos de
seleccion sea aleatoria y nowunapoblacion natural. Un nlmero

suficientemente elevado de poblaciones finitas para obtener
resultados estables puede estarentre 40 y 50, no obstante es posible
aumentar este ndmero en funcidn de los datos que se estén
manejando. Por simplicidad y para poder comprender mejor las
comparaciones se han formado tres grandes bloques: asi es posible
obtener la esperanza de la varianza del estimador 'y su
correspondiente varianza respecto del modelo; en un sequndo grupo
de opcidn es posible obtener céalculos similares a los anteriores pero
referidos a la esperanza y varianza respecto del modelo del estimador
de la varianza; el tercer grupo hace referencia, en la misma linea
anterior, a la esperanza y varianza respecto del modelo de la varianza

del estimador de la varianza.

La opcidn de "Coeficiente de correlacién” nos proporciona,
para un determinado método el valor del coeficiente de correlacidn
tntraclasico y ciertos pardmetros relacionados con esta medida. La
opcion "Correlograma" obtiene para cada uno de los métodos la
representacion grafica del wvalor del coeficiente anterior para

diferentes tamafios de muestra.



La “Descomposicién de la varianza" permite obtener el
cuadro de andélisis de la varianza distinguiendo seglin si la fuente de

variacién es entre o dentro de muestras.

Por dltimo, en este apartado de célculos, la opcién de
"Estimacion "Bootstrap", considera que la poblacion que se estad
analizando es una muestra. El procedimiento permite definir al usuario
el nimero de veces que se van a repetir cada observacidon para auto-
generar la poblacién. Después obtiene una representacién grafica del
espacio muestral sin reposicidon y calcula las estimaciones
"Bootstrap". En cuanto a la opcidn “"Estimacién "Jackknife""
considera también la poblacién como una muestra y obtiene muestras
de tamafio n-1 sin reposicién para estimar la varianza de Ila

caracteristica que se esté considerando.



3.2. PRINCIPALES LISTADOS OBTENIDOS CON

POSDEM

Los procedimientos de céalculo obtienen salidas impresas
tanto a tabla de celdas, como a informe. Ademads es posible obtener
otro tipo de listados bajo la opcidn de "Listados", desde esta opcidn
podemos obtener la "Ficha técnica" de la Encuesta, este listado nos
proporciona informacidn sobre las principales caracteristicas del
disefio que se estd realizando: EI error de muestreo, el método
elegido, las caracteristicas de la poblacion marco, el tamafio de

muestra y otras indicaciones sobre intervalos de confianza.

Es posible obtener también distintos listados de las
"Unidades de cada muestra", asi obtendremos un listado de cada
muestra con informacién sobre el valor de la variable para esa unidad,
el valor de la variable auxiliar, o el identificador de cada unidad, estas

Ultimas siempre que se hayan definido en el editor de datos.

En cuanto a la opcién de "Eficacia relativa" el programa
permite comparar el método que se esté analizando con el muestreo
sin reposicion con probabilidades iguales 'y con el muestreo
estratificado con una unidad por estrato. En este apartado tendremos
distintas posibilidades: por una parte podremos estudiar la eficacia

relativa de estos métodos por el cociente entre sus varianzas; por otra

un tsSNrxo sobre lasoicciOmrw n. cusiho di in cuestas ron muestreo



los tamafios de muestra que hubiesen sido necesarios para diferentes
errores de muestreo en el caso de muestreo sin reposicion. Y, por
Ultimo que tamafio de muestra hubiese sido necesario para con una
determinada varianza en los casos de sin reposicion y estratificado

con una unidad.

Las opciones restantes de este apartado permiten llevar a
cabo "Gestién del fichero histérico" , esta gestién consiste
basicamente, en que el programa da la opcién de guardar los
resultados de disefios alternativos para compararlos entre si. Estos
resultados pueden observarse en forma de tabla o de gréafico. Por
Gftimo la opcidn "Obtencién de una muestra" permite varias
alternativas por wuna parte obtener los identificadores que dan a
conocer cudles son las unidades de la poblacién que deberdn ser
efectivamente investigadas en la encuesta por muestreo y por otra
obtener un fichero en dbase con los valores de identificacion, de la
variable de estudio y de la variable auxiliar. Fichero que puede
utilizarse como entrada en nuevos experimentos fundamentalmente
para realizar estimaciones de la varianza, al considerar la muestra
como una poblacién. Por Gltimo en esta opcién esta disponible la
alternativa "Obtencidon de una poblacidon" que permite guardar 1los

valores de una determinada poblacion.



3.3. GRAFICOS PREDEFINIDOS EN LA APLICACION

Cualquiera de las salidas anteriores es susceptible de
exportacion a aplicaciones grdficas que permiten ver los resultados
desde una Optica gréafica. POSDEM incorpora, dentro de la misma
aplicacion una opcidon con graficos predeterminados. Dentro del
apartado de "Gréaficos" se han considerado ocho grupos y un total de
diecisiete posibilidades diferentes. Por este motivo y debido a que Ila
mayor parte de los graficos tienen un equivalente resultado de las
opciones de cdlculo o listado nos vamos a limitar a explicar sdlo algdn

grafico especial.

Asi, tendremos el gréfico de "Estimaciones y errores", en el
cual en ordenadas se representan los valores de la variable: su media
y los limites de confianza; en abcisas se representa el resultado de
cada reiteracién. Cada punto dentro del grédfico representa el valor
obtenido para el estimador media o proporcion y se representa
mediante una circunferencia. El radio de la circunferencia se traza
proporcionalmente al valor del error de muestreo. Entonces, la
circunferencia serd grande si en una determinada muestra el error de
muestreo asociado al estimador es superior a la media de todos los
errores de muestreo. Si la pantalla del ordenador en el que se ejecuta
la aplicacion es de color, entonces la circunferencia se representara

en rojo en el caso de un error superior a la media; y a la inversa



gstimaciones con una error de muestreo pequefio, se representardn
con un punto o circunferencia pequefio y resaltado en verde. En este

texto sélo serd visible en el grafico el tamafio de la circunferencia.

Otro grdafico especialmente interesante es el que hemos
denominado "Supergrama" que consiste en representar en abcisas
diferentes poblaciones que con la misma estructura se generan de
forma aleatoria, en ordenadas se representa la varianza del estimador
para cada una de esas poblaciones seglin diferentes métodos. Existe
un primer grupo para métodos con probabilidades iguales, otro para
probabilidades proporcionales vy, al fin otro que combina los dos

procedimientos probabilisticos.

El "Correlograma” permite obtener wuna representacidn
grafica del coeficiente de correlacién intracldsica para diferentes

tamafios de muestra.

La representacion, para un determinado tamafio de muestra,
del "Coeficiente de correlacion intracldsico" se ha puesto en relacidn
con los cocientes 1/ny 1/{n-1) dado que entre esos limites es posible
obtener una estimacién muy acurada del error de muestreo en disefios

sistematicos.

Otros graficos muestran distribuciones de frecuencias vy

alternativas a los graficos comentados anteriormente.



3.4. OPCIONES DEL USUARIO

El apartado de "Opciones" permite al usuario determinar
ciertas caracteristicas que el programa deberd tener en cuenta al
ejecutar otras posibilidades del mend. Se trata de especificaciones de
configuracidn. Al elegir esta opcidn podremos determinar el nimero
de decimales que queremos utilizar en las salidas impresas.
Tendremos también la posibilidad de determinar el conjunto de los
métodos que se utilizaran en las comparaciones de superpoblacidn.
Serda posible también determinar otros aspectos, entre los que
destacan: en primer lugar tendremos la opcidn de "Seleccidén circular"
, Si se elige aparecerda una sefial de seleccion ("v") en su margen
izquierdo. Esto significa que al wutilizar métodos sistemdticos de
muestreo se utilizard una definicién circular del procedimiento con lo
cual no serd necesario que la poblacién sea divisible de forma exacta
entre el tamafio de muestra para determinar el nimero de clases con
un entero. Por defecto la aplicacion considera esta opcidn
desactivada. Las siguientes tres opciones que empiezan con "Orden
aleatorio” hacen referencia al supuesto que se utiliza para calcular la
varianza del estimador en cada muestra. Las otras dos opciones
dentro de este grupo son: Técnica del lazo” que une dos unidades
consecutivas simulando un mismo estrato, y “Semimuestras" que
utiliza un procedimiento de cdlculo para estimar el error basado en

obtener un ndmero suficiente de muestras de cada muestra vy



casarlas entre si por pares de forma que es posible obtener
estimaciones del error. Otra opcién, "Varianza intraconglomerados"
aplicable al procedimiento de dos conglomerados consiste en utilizar la
formula en funcidn de la varianza entre conglomerados. Por otra parte
podemos definir al programa el tipo de datos que debherd procesar,
con la opcidn "Tipo de wvariable", serd posible determinar si los
cdlculos deberdn realizarse sobre variables cuantitativas o cualitativas.
También podremos indica si nos interesa trabajar con estimadores de

la media, del total o estimadores mejorados de regresidn.



3.5. VENTANAS Y AYUDA EN LINEA

La opcién de "Ventana" es una opcidn normalizada en
programas de tipo Windows permite organizar el aspecto de Ilas
ventanas abiertas por la aplicacion. Permite también moverse a traveés
de ellas. Bésicamente las ventanas de la aplicacion POSDEM son las

siguientes:

1 Pantalla general de la aplicacién: contiene a todas las

demaéas, es la que aparece al iniciar la aplicacién.

2.- Listado de resultados: es una pantalla de modo texto
donde la aplicacion deja explicaciones e informes dependiendo de los

pasos que se ejecuten,

3.- Tabla de resultados: similar a la anterior, pero deja los
resultados en forma de tabla numérica y no en formato informe

escrito.

4.- Gréficos: es una pantalla que recoge los graficos que el

usuario va demandando al sistema.

5.- Generador de estructuras poblacionales: permite definir

formulas matemadticas de poblaciones naturales.

6.- Editor de datos: permite seleccionar variables, crear

nuevas y editar, ordenar o suprimir datos que configuran la poblacidn.



7.- Generador de componentes principales: esta pantalla

contiene el modulo de las componentes principales.

8- Pantalla de ayuda: contiene las posibilidades de
informacion que el usuario precisa para hacer funcionar correctamente

el programa.

La opcion "Ayuda" permite acceder a un sistema hipertexto
de ayuda en linea. Las posibilidades de esta ayuda estan normalizadas
en Windows y permiten obtener informacién, mediante indices,
mediante busquedas o mediante glosarios, de las posibilidades del

programa.



CAPITULO 4

MUESTREO ALEATORIO SIMPLE



4.1. MUESTREO CON REPOSICION

La teoria del muestreo en poblaciones finitas tiene como
objetivo obtener métodos de seleccidn y estimacion de forma que sea
posible sustituir toda la informacidon que suministra una poblacion por
la que suministra una muestra. Para proceder de esta forma se dan
razones de coste,de calidad de los datos y de imposibilidad, en
algunos casos, de analizar la poblacion completa.Los métodosde
muestreo se diferencian unos de otros en el tipo de informacién que
utilizan y en la forma de utilizarla. En los proximos capitulos vamos a
desarrollar ejemplos de las técnicas de seleccion de muestras mas
habituales. Unicamente se va a aportar una modificacion al método de

seleccion sistematica y al método de conglomerados.

Para determinar qué método se va a utilizar, es necesario
analizar toda la informacién disponible sobre el fendmeno que se
quiere investigar. El conjunto de esta informacion es lo que se
denomina en un sentido amplio marco de la encuesta. En un sentido
mas restringido el marco consiste en un listado de unidades que
tienen, a menos, la siguiente informacion: Un ndmero de
identificacion y el valor de una variable. Esta variable se supone

significativa para el disefo.

En este capitulo, y con el fin de mostrar los procedimientos

de seleccion del muestreo aleatorio con y sin reposicion, se va a



utilizar para resolver ejemplos poblaciones del tipo Xj =j para
1=1,2,3...N. Este tipo de ejemplos es bastante frecuente en textos de
muestreo que, con fines didéacticos, utilizan, por ejemplo, una
poblacion de tamafio 3 y muestras de tamafio 2. En los siguientes
apartados se realizan algunos ejemplos que permiten comprender los
mecanismos en los que se basan ciertas técnicas de la teoria del

muestreo en poblaciones finitas y la aplicacion informéatica POSDEM.

Dado un esquema con un tamafio de muestra (n), seleccion
con reposicion y donde las muestras que constan de las mismas
unidades en distinto orden se consideran idénticas, el espacio
muestral esta compuesto por las combinaciones con repeticion de N

elementos tomados de n en n.

Asila probabilidad de seleccionar una determinada muestra,

{m,U2,—Un ) - eS:

".vHji-n

Donde N representa el tamafio de la poblacion y n es el

tamafno de la muestra.
Si el esquema es sin reposicion, entonces el espacio

muestral es: S{x) =



esto es, el conjunto de todas las muestras posibles esta
formado por combinaciones de N elementos tomados denen n, vy la

probabilidad de seleccionar una determinada muestra sera:

V» j

Para el caso de muestreo con reposicion y datos
cuantitativos, las formulas para el estimador media, la varianza del

estimador y su estimador vendran dadas respectivamente por:
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verifica que ¢XSn-i) =cr: y los limites de confianzapara el 95%

vienen dadas por x +-2*yjv(x)
Hay que resaltar que para muestreo sin  reposicion
_ Cx

E(s@\)=sii: y por tanto K(i)=(I-/)— tiene un estimador

insesgado en

F() = (1-/) —



4.1.1. EJEMPLO RESUELTO CON LAPIZ Y PAPEL

Si tenemos una poblacion de tres individuos en los que se
realiza la medicion de un valor variable que se quiere estimar,

tendremos:
Unidades poblacion yy = 1 2 3
Valor de la variable (Xj) =1 2 3

Si se seleccionan las muestras con reposicion |y
probabilidades iguales, el espacio muestral esta formado por los

siguientes pares de observaciones posibles:

(1.1) (1,2) (1.3)
S(x) =
(2.1) (2.2) (2.3)

(3.1) (3.2) (8.3)

La funcibn de probabilidad asociada a este método
proporciona la siguiente probabilidad para cada muestra:

P(x) =
179 1/9 1/9

1/9 179 179

1/9 1/9 1/9]

La funcion del estimador media muestral asigna a cada

muestra un valor estimado



El valor esperado del estimador es la suma de valores por

sus probabilidades

£(?) = 1*- + 1.5*- + ..+ 3*- =2

Donde se puede observar que setrata deun estimador
insesgado puesto que su valoresperado coincide con el valor

poblacional que se quiere estimar.

En cuanto a la varianza del estimador podemos asimismo
utilizar en el ejemplo la distribucion en el muestreo completal;

obteniendo:

@ va) = ~

expresion, que si se conoce la varianza poblacional, y dado
que para este método de muestreo existe un estimador insesgado,

tendremos:

' La aplicaciéon POSDEM utilizara la formacién del espacio muestro) completo para calcular la varianza del
estimador en el caso del muestreo sistematico. Cuando el método de seleccién sea distinto se utilizara
una representacién de ese espacio, basado en reiteraciones, para evitar la dificultad que puede suponer
un nimero muy elevado de muestras posibles.



N -

En la realizacion de una encuesta no se conoce la varianza
pero se dispone, si se utiliza selecciobn con reposicion, de un
estimador insesgado con la cuasivarianza muestral. En este caso la
varianza del estimador sera a su vez un estimador al depender de los
valores de cada muestra. De esta forma, para cada muestra existira
un estimador de la varianza del estimador, con su funcion de

probabilidad asociada.

V(X) =
(x) 0 0.25 1
0.25 0 0.25
1 0.25 0.

Con su correspondiente valor esperado

E[Vm] = - [025- 1+ 025+ 025- | - 025 = - = -
° 9 3
y su correspondiente varianza. La varianza del estimador de

la varianza mide la estabilidad de la varianza estimada.

V[V&)] - t [4*%(0.25-0.33f + 2*(i-0.33f +3*(0-0.33f] =0.1381

La importancia de que la varianza del estimador de la
varianza este bajo control es evidente. Si de seleccionar una muestra

a seleccionar otra, el error de muestreo va a ser muy diferente, se



perdera la confianza en la evaluacion del estimador utilizando el

concepto de error de muestreo.

El objetivo de este apartado ha sido introducir los tres
conceptos que tendran un papel destacado en el resto del trabajo:
varianza del estimador; esperanza del estimador de la varianza; y
varianza del estimador de la varianza. Cada uno de estos parametros
es susceptible de tratamiento bajo la Optica de los modelos de
superpoblacién, dando lugar a los conceptos de esperanza y varianza

respecto del modelo de cada uno de los tres conceptos.



4.1.2. EJEMPLO RESUELTO CON HOJA DE CALCULDO

Con el uUnico fin de mostrar cual es la estructura de la
aplicacion POSDEM vamos a desarrollar el mismo ejemplo anterior, pero
con la ayuda de una hoja de céalculo. Los resultados seran los mismos
que los obtenidos hasta ahora, si bien se han ampliado a los momentos y
al resto de los parametros, dadas la facilidad de calculo. Con la aplicacion

POSDEM es posible obtener los mismos resultados.

Tabla 8.- Estimaciones para el espacio muestral con reposicion.

S MED® VAR"® DES" Li' u CVs sr, re:’ rn v V- il
12 1.50 0.25 0.50 0.5 2.5 33% 0.25 0.50 0.50 0.71 47% 2.50 4.50 6.50
13 2.00 1.00 1.00 0 4 50% 1.00 1.00 2.00 1.41 71% 5,00 14.0 41,00
2t 1.50 0.25 0.50 0.5 2.5 33% 0.25 0.50 0.50 0,71 47% 2.50 4.50 6,50
23 2.50 0.25 0.50 1.5 3.5 20% 0.25 0.50 0.50 0.71 28Y% 6.50 17.5 48.50
31 2.00 1.00 1.00 O 4 50% 1.00 1.00 2.00 1.41 71% 5.00 4,0 41.00
3 2 2.50 0.25 0.50 1.5 3.5 20% 0.25 0.50 0.50 0.71 28% 6.50 17.5 48.50
-t 1.00 0.00 0.00 1 1 0% 0.00 0.00 0.00 0.00 0% 1.00 1.00 1.00
2 2 2.00 0.00 0.00 2 2 0% 0.00 0.00 0.00 0.00 0% 4.00 8.00 16.00
33 3.00 0.00 0,00 3 3 0% 0.00 0.00 0.00 0.00 0% 9.00 27.0 81.00
MEDIA* 2,00 0,33 0.44 1.11 2.89 23% 0.33 0.44 0.67 0.63 32% 4.67 12.0 32.67
VARITANZA 0.33 0.14 0.14 0,88 0.88 4% 0.14 0.14 0.56 0.27 7% 5.44 60.3 602.7
DESVIACION 0.58 0.37 0,37 0.94 0.94 19% 0.37 0.37 0.75 0,52 27% 7.33 3.77 84.55
COEF.VAR 29% 112% 83% 84% 32% 83% 112 83% 112% 83% 83% 50% 65% 75%
LIM.SUP 3.15 1,08 1.18 2.98 4.76 61% *m08 1.18 2.16 1.67 86% 9.33 27.5 81.77
LIM. INF. 0,85 -0.41 -0.29 - 1.02 *15* - -0.82 - - 0,00 -16,44
POBIA_CF"= 2.00 0,33 0.58 0.76 0.B7 29% 0.67 0.82 1,00 1.00 50% 4.67 12.0 32.67

2 MED es el estimador de la media calculado para cada muestra.

3VAR es el estimador de la varianza calculado para cada muestra

1DES es el error debido al muestreo. Rali de VAR.

s Li y Ls son los limites de confianza la 95% supuesto normalidad.

8SG2 es la varianza poblacional

7 CU es la cuasivarianza y Cd cuasidesviacion.

* M2-4 momentos respecto al origen.

9 Parametros calculados sobre el cor.junto de las muestras posibles.

10 Parametros cnlcuLados sobre el conjunto de la poblacién utilizando muestreo con reposicion.



En este cuadro se puede observar en las dos primeras
columnas las muestras posibles. Esta parte tiene su reflejo en la
aplicacion POSDEM en el listado de unidades muéstrales. Después, en
filas aparece en primer lugar los célculos para estimar la media, la
varianza de la media, su desviacion, los limites de confianza y el
coeficiente de variacion. Con POSDEM estos datos se obtienen con el
listado de célculos para cada muestra. En un segundo apartado en la
misma fila estdn los calculos necesarios para varianza muestral, la
cuasivarianza, sus desviaciones, el coeficiente de variacion muestral y los

momentos de segundo, tercer y cuarto orden.

En este cuadro puede destacarse un segundo bloque con la
informacidn correspondiente a todas las muestras posibles. En la primera
fila aparece la media, tanto de la misma media como de cada parametro
que se estima. Se puede observar como la media de todas las varianzas
de la media coincide con su valor poblacional (0.33). Sin embargo la
desviacion y el coeficiente de variacion no son estimadores insesgados.
En la aplicacion se han sustituido ios valores correspondientes de la
desviacion por la raiz de la media de las varianzas, para disponer asi de
un valor insesgado. La segunda fila muestra la varianza de cada uno de
los pardmetros. Asi tenemos la varianza de la media, la varianza de la
varianza etc ... El resto de las filas se explica por si mismo. Este listado
en la aplicacion es el listado de esperanzas y varianzas para todas las

muestras.



4.1.3. EJEMPLO RESUELTO UTILIZANDO LA APLICACION

POSDEM

De los métodos de seleccion implementados en la aplicacion
POSDEM, a excepcion de los métodos sistematicos para los cuales se
obtiene todo el espacio muestral para los restantes el espacio muestral se
representa mediante un conjunto de reiteraciones que pueden oscilar de
un minimo de 30 a un mMaximo que depende de la memoria del
ordenador. Para estos métodos , basicamente muestreo aleatorio simple
con y sin reposicion, estratificado con una unidad, probabilidades
desiguales y muestreo bietdpico hay que resaltar que utilizando este
procedimiento computarizado de célculo los resultados no son tan
precisos debido a ia dificultad de obtener todas las muestras posibles.
Por tanto, en lugar del espacio muestral completo se obtienen
reiteraciones que simulan la formacidn del espacio muestral y que

proporcionan un resultado suficientemente acurado.

Se reproducen a continuacion listados mas significativos para
este ejemplo. En el informe, elaborado por el programa con salida a un
documento "Listados de POSDEM" se proporcionan una serie de notas y
sugerencias al usuario. Los listados con calculos se han importado a
través de portapapeles de "Windows" al informe de "Listado”. Asi en el
listado correspondiente a los célculos para cada muestra se pueden
observar los resultados obtenidos para las veinte muestras seleccionadas
aleatoriamente con reposicion. Siguiendo la sugerencia del informe, y

con los mismos datos, seleccionamos en el menu de listados la opcion de



listado de célculos para el conjunto de las muestras y podremos observar
la matriz de datos correspondientes a las esperanzas y varianzas para

todas las muestras.

POSDEM

Ficha Técnica de la Encuesta: Datos del disefo

Poblacién marco utilizada : Ficticia
Variable de estudio : 1,2,3
Variable auxiliar : No

Método de muestreo empleado : CON REPOSICION
Tamafio de poblacién = 3
Tamafio de muestra = 2

Media poblacional = 2
Desviacién tipica (n-1) = 1

Fraccién de muestreo = 2/3

Desviacion tipica del estimador = ,58

Error de muestreo CV% (Basado en una representacion de todas las muestras )=
29,38%

POSDEM

Estimadores para todas las muestras: muestreo con reposicidon

Notas:

1.- En filas se representa, la media, varianza, ... calculadas para todas las muestras
obtenidas. En columnas figura el estimador al que se refieren tos calculos. Ejemplo, el
valor media, varmed representa la media de todas las varianzas del estimador media,
calculada en base a todas las muestras.

2.- Estimadores sesgados de Desmed y Cvsmed, corregidos. En la linea
correspondiente figuran los valores de Desmed y de Cvsmed calculados como raiz de
Varmed. El resto de los céalculos, por ejemplo varianza de S se han mantenido en su
formato original

Media Varmed Desmed i Is Cvsmed%
MEDIA 1,98 ,34 ,58 ,81 3.14 29,42
VARIANZA... ,34 ,12 11 ,99 .58 311.00
DESVIACION ,58 ,35 ,33 ,99 .76 17,64

CO.VAR {%) 29,39 102,8470,42 96,92 26,08 66,97
LIM.SU.... 3,14 1,03 1.14 3,01 4,45 61,60



LIMUIF. ., 81 -,36 -,19 -.96 1,40 -8,94

POSDEM

Estimadores para cada muestra: muestreo con reposiciéon

Notas:

1.- En filas se representa cada muestra obtenida, en columnas los valores
estimados.

2.- Ejemplo: el valor Muestral4),Varmed representa la varianza del estimador media
calculado para la muestra 4.

3.- Muestras obtenidas = 20 Tamafio de muestra = 2 Tamafio de poblacién = 3
Sugerencia:

1.- Compruebe como los estimadores de cada muestra oscilan entre los intervalos
de

confianza calculados para el conjunto de todas las muestras. Para esto seleccione
primero la opcién célculos para todas las muestras, posteriormente seleccione la
opcion calculos para cada muestra.

Media Varmed Desmed |li Is Cvsmed%

MuestraiD 2 0 0 2 2 0
Muestra(2) 1,5 .25 5 .5 2.5 33,33
Muestra{3) 2 1 1 0 4 50
Muestra{4} 1,5 .25 .5 .5 2.5 33,33
Muestra[5) 1,5 ,25 5 .5 2,5 33,33
Muestra[6) 2 1 1 0 4 50
Muestra(7) 2,5 ,25 5 1,5 3,5 20
Muestra{8) 2 1 1 0 4 50
Muestra[9) 1 0 0 1 1 0
Muestra[10} 1,5 25 .5 .5 2,5 33,33
Muestran 1) 1,5 ,25 .5 .5 2,5 33.33
Muestran 2) 2 1 1 0 4 50
Muestran 3) 1.5 ,25 5 .5 2,5 33,33
Muestra(14) 3 0 0 0 0 0
Muestra(15) 1,5 25 .5 5 2,5 33,33
Muestran 6) 3 0 0 0 0 0
Muestran 7) 3 0 0 0 0 0
Muestral 181 1.5 .25 .5 .5 2.5 33.33
Muestran 9) 2,5 .25 5 15 3.5 20
Muestra(20) 2,5 .25 5 1.5 3.5 20



En este informe se puede apreciar como la media, de la
varianza del estimador, lo que se denomina en la aplicacion el cuadrado
del error de muestreo calculado con la informacion muestral, no coincide
exactamente con la varianza de la media, el error de muestreo calculado
con las reiteraciones, y ambas con el verdadero valor calculado al
conocer la varianza de la poblacion (0,33). Esto es debido, en este caso,
a que la aplicacibn no obtiene todas las muestras posibles sino
Unicamente un conjunto de reiteraciones que representan a ese espacio
muestral. Para el caso de muestreo sistematico, en sus distintas
modalidades, las reiteraciones calculan exactamente el espacio muestral.
Sin embargo en estos casos las estimaciones referidas no coinciden por
el problema que se presenta al estimar el error con este método. En un
proximo capitulo se dedicara un apartado a comprobar como las
estimaciones, para el caso sin reposicion, se estabilizan alrededor del
verdadero valor a medida que las reiteraciones sobrepasan el nimero de

treinta o0 cuarenta.



4.1.4. EJEMPLO PARA MUESTREO CON REPOSICION Y

DATOS CUALITATIVOS

Con una poblacion de tres unidades yu =12 3
Valores de la variable de estudio paracadauyy =0 1 1

Donde la proporcion poblacional viene dada por P = 2/3 y

su varianza poblacional por a 2=2/3 (1 -2/3) = 2/9

La interpretacion de estos datos es, que la primera unidad
no tiene la caracteristica que se esta estudiando, por ejemplo, el paro;

mientras que la segunda y la tercera unidad si la tienen.

El espacio muestral y la distribucion del estimador de la
proporcion vendran dados por:
%) = ro.o 0.1 0.1I
J.o 1,1 11
Jo 11 //

Este es el conjunto de las muestras posibles con la
representacion del valor de la variable. Los valores que puede tomar el
estimador de la proporcion son, segun la muestra que se haya

seleccionado;



0 5 05
0.5 1 1
5 1 1

El valor esperado del estimador sera el valor poblacional al

tratarse de un estimador jnsesgado.

E(P) = —[5+ 55+ 5+4] = — - —
) 9 ] 9 3
La varianza del estimador proporcion sera , utilizando la

informacion de todas las muestras

Como en este caso se conoce la varianza poblacional se

puede calcular

@ VP) = — = = ./
n

A
2

Que es la varianza del estimador de la proporcion para las
especificaciones de este problema. Con la aplicacion POSDEM se
puede seguir también este tipo de ejemplos, con la ventaja de célculo
que proporciona el ordenador en cuanto a tamafios de poblacién y

diversidad de métodos de seleccion aplicables.



4.2. MUESTREO SIN REPOSICION

Con este tipo de muestreo las unidades que forman la
poblacion Unicamente pueden pertenecer a la muestra una vez. Se
trata de seleccionar las unidades que van a formar parte de la muestra
de manera que si una unidad pertenece a la muestra ya no podra
volver a ser seleccionado. Para verlo mas graficamente. Ja regia
practica consiste en introducir en una urna tantas bolas como
unidades existan en la poblacion, para después seleccionar una
primera unidad que pasara a formar parte de la muestra. La bola
correspondiente a esta unidad no vuelve a formar parte de la urna,
por tanto esa unidad tampoco puede pertenecer de nuevo a la
muestra. El espacio muestral estara compuesto por las

combinaciones de N elementos tomados de n en n.

La probabilidad de una determinada muestra sera:

Las formulas para estimar la media, el total o la proporcion
son iguales al caso con reposicion. En cuanto a la estimacion de la
varianza del estimador, esta se diferencia en el factor corrector de

poblaciones finitas.



fiisr> = AT icr)

De esta forma, el muestreo sin reposiciOn sera mas preciso
que el muestreo con reposicion dependiendo de la fraccion de
muestreo. Si el tamafio de muestra, en relacion con el tamafio de
poblacién proporciona una fraccibn de muestreo muy pequefia,
entonces el factor de correccion de poblaciones finitas es

despreciable, y en la practica, es indiferente aplicar un método u otro.

Sin embargo, si la fraccion de muestreo es significativa la
reduccion en la varianza del estimador es significativa también. En

este Ultimo caso es conveniente aplicar el esquema sin reposicion.

Por ejemplo, si la poblacion estd compuesta por 400
individuos y se selecciona una muestra de tamafno 80, la fraccion de
muestreo sera igual al 20 %, esto supone un factor de correccion (1-
0,2) =0,8, esto es, en este caso como consecuencia de utilizar un
esquema sin reposicion se producira una disminucion del 20% en el

error debido al muestreo.



4.2.1. EJEMPLO DE MUESTREO SIN REPOSICION

Con una poblacion uyj = 1 2 3y muestras de tamafo 2, se
puede construir todo el espacio muestral y analizar, de forma similar, a

como se hizo en el ejemplo anterior el error debido al muestreo.

Tabla 9.* Estimaciones para el espacio muestral sin reposicion.

Muestras MED" VAR-" DES" U*" LI Cvs SC2" sC Cv* en CvsS M2" MJ M4
12 160 ¢.0S 0.23 0.92 (.08 19% 0.25 0.50 0.50 0.71 4¥a 250 4.50 8.50
i 3 200 0,33 0.58 0.85 3,15 29% 1.00 1.00 2.00 141 71% 5.00 14.00 41.00
2 1 1,50 0.08 0.29 0.92 2.08 19% 0.25 0.50 0,50 0.71 47% 2.50 4.50 8,50
2 3 250 0.08 0.29 1.92 3.08 12% 0.25 0.50 0.50 0,71 28% 6,50 17.50 48,50
3 1 200 033 0.58 0.85 3.15 29% 1.00 1.00 2.00 141 71% 5.00 14.00 41.00
3 2 250 0.08 0.29 1.92 3.08 12% 0,25 0,50 0.50 0.71 28% 6.50 17.50 45,50
MEDIA" 2.0C 0.17 0.38 1.23 2.77 20% 0,50 0,67 1.00 0.94 0.49 4.67 12.00 32.67
VARIANZA 0.17 0,01 0.02 0.24 0.24 0% 0.13 0.06 0,50 0.11 0.08 2.72 30.17 301.3
9
DESVIACI 0.41 0.12 0.14 0.49 0.49 7% 0.35 0.24 0.71 0.33 17% 1.65 5.49 17,36
COEF.VAR 20% 71% 35% 40% 18% 35% 71% 35% 71% 35% 36% 35% 46% 53%
LIM.SUP 2.62 0.40 0.66 2.21 3.75 34% 1.21 1.14 241 1,61 83% 7.97 22.98 67.39
LIM.INF. via «0.07 0.11 0.25 1.79 6% -0.21  0.20 -0.41 0.28 14% 1.37 1.02 -2.05
E)OBLACION 2.00 0.17 0.41 0.64 0.80 20% 0,67 0,82 1.00 1.00 50% 4.67 12.00 32.67

MED es el estimador de la media calculado para cada muestra.
VAR es el estimador de la varianza calculado para cada muestra
OES es cl error debido al muestreo. Raiz de VAR.
U y Ls son los limites de confianza la 95% supuesto normalidad.
SG2 es la varianza poblacional
CU es la cuasivarianza y Cd cuasidesviacion.
M2-4 momentos respecto al origen.
Pardmetros calculados sobre et conjunto de las muestras posibles.
9 Parametros calculados sobre el conjunto de la poblacién para muestreo sin reposicion.



Los principales resultados son similares en su interpretacion
al ejemplo anterior. Ahora bien existen algunos aspectos que es
necesario resaltar. La varianza del estimador ha disminuido, pasando
de 0,33 a 0,17. Sin embargo la reduccion méas notable ha sido en el
error del error, esto es ha disminuido la varianza de la varianza del
estimador, y por tanto ha aumentado la estabilidad de la varianza.
Esta estimacion ha pasado de 0,14 a 0,01. Esto quiere decir que al
seleccionar diferentes muestras el error debido al muestreo no sufrira
variaciones excesivamente grandes, en comparaciéon con el método de

reposicion.



4.3. PRACTICAS PARA EL MUESTREO ALEATORIO

SIMPLE Y POSDEWM

Estas practicas pueden realizarse utilizando la aplicacion
POSDEM.

Vamos a considerar una poblacion donde el numero de
identificacion de cada unidad coincide con la caracteristica que se

pretende medir.

Unidades poblacionales 1 2 3 4 5 6 7 8 9
10

Valoresdelavariable 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Los parametros poblacionales son:

Media - X = - % v =55
r
. A\
Varianza = a' = —RA) = (257) =823
1* il

1-) Con un procedimiento de muestreo con reposicion

y tamafno de muestra igual a 4.



a) Determinar las muestras posibles.

b) Calcular para cada muestra su media, la varianza de
la media, desviacion, limites de confianza y coeficiente de

variacion.

c) Utilizando como base cinco muestras obtenidas
calcular los valores esperados del estimador de la media y de

todos los demas parametros calculados en el apartado anterior.

d) Representar graficamente las muestras obtenidas, la
media de cada una de ellas y la importancia relativa del error de

muestreo asociado a cada estimador.

2.- ) Con los mismos datos calcular el tamafio de muestra
para el caso de sin reposicion y errores de muestreo relativos del 2%,

5%, 10% y 15%.

3.- ) Grabar los datos del problema uno y repetir la misma
practica descrita en los ejemplos uno y dos para el caso de
muestreo sin reposicion. Grabar los datos en el fichero historico

y realizar un analisis comparativo de ambos métodos.

4.- ) Repetir las practicas 1, 2 y 3 para una poblacion de

tamafo 100, muestras de tamafio 10 y nimero de reiteraciones 40.

uh esTvciio so««i u. siuccio* exa wsiso oc excuestas FO&muist«io



CAPITULO 5

MUESTREO SISTEMATICO 1



5.1. MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO

CONSTANTE

El muestreo sistematico tiene como objetivo obtener con un
método sencillo de aplicacion un efecto similar al obtenido con la
estratificacion y extender la muestra a toda la poblacion. Para que este
método sea efectivo necesita que los elementos de la poblacion se
puedan ordenar con un criterio relevante para la investigacion y no

introducir regularidades ocultas.

Con esta técnica se obtienen tantos estratos como elementos
se quieran incorporar a la muestra. La muestra estara formada en este
caso con un elemento de cada estrato. Esta muestra se puede considerar

como un conglomerado.

Este método consiste, en una vez ordenadas las unidades de la
poblacion, dividir la poblacién en k grupos iguales, de forma que N/n =
k. Después, seleccionar un elemento del primer grupo y los sucesivos

elementos que ocupen la misma posicion.

Por ejemplo, dada una poblacion donde los valores de la

variable en cada unidad coincide con el valor que las identifica.
Xi =i con i = 1.2, ..12

Se puede considerar, con fines didacticos, que cada unidad
representa una seccion de un determinado estrato. Y que el valor de la

variable medida en cada unidad representa el nUmero de personas que



en el momento del censo se clasificaron en paro. Las unidades estan
ordenadas conforme el valor de la variable. Sj fijamos un tamafo de

muestra de 4 unidades, se procedera de la siguiente forma:

Para dividir la poblacion en grupos se obtiene el valor k= 12/4
= 3 periodo que se utiliza para dividir la poblacibn en n=4 grupos
iguales. Esto es, el nUmero de unidades de la poblacion dividido por €l

ndmero de unidades de la muestra.

Se selecciona en el primer grupo uno de los 3 elementos con
probabilidad igual a
i 1
~i'|'~ ~~3~
Si por ejemplo se hubiese seleccionado el valor 2, éste
condicionara el resto de la muestra, que estara configurado por aquellos
elementos que ocupan enlos otros grupos lamismaposicion relativa.
Esto es, la muestra quedaria compuesta por los siguientes elementos (2,
5, 8, 11).

Asi se ha seleccionado la unidad U2 U24K U242« U24+XK

I i 1 i
\Y \ \Y \%
1 2311 456 \MI7 8 911101112 1l

Se puede seguir un ejemplo utilizando la hoja de calculo

descrita en la figura .



Este método tiene la ventaja de extender la muestra a toda la
poblacion. También recoge el posible efecto de estratificacion. Por otra
parte, este método tiene el inconveniente de que la poblacidn puede
tener periodicidades gue aumentan la homogeneidad interna de cada
grupo. Lo que en el muestreo por conglomerados se denomina efecto de
diserio. Y por tanto las estimaciones pueden tener un aumento del error
debido al muestreo. Presenta también el inconveniente de que debido a
esta periodicidad se plantea un problema para estimar el error debido al

muestreo.

La semejanza con el muestreo estratificado viene dada de
considerar a la poblacion dividida en tantos estratos como unidades
muéstrales y seleccionar ur.a unidad por estrato. En cuanto a la
semejanza con el muestreo de conglomerados esta viene dada al
considerar cada muestra sistematica como un conglomerado; Yy, por
tanto, al muestreo sistematico como muestreo de conglomerados con

una Unica unidad muestral.



Ejemplo de aplicacion del método con intervalo de muestreo

constante , utilizando una hoja de calculo. En este ejemplo se forma

el espacio muestral (I), se estiman las principales caracteristicas de

cada muestra (Il) y sus errores de muestreo (lll) sobre una poblacion

ficticia del tipo 1, 2,3, ...12. El tamafio de muestra es 4 y el tamafo

del grupo para seleccién es 3.

Tabla 10,- Esquema sistematico

orden aleatorio.

ulou* VA**  ocy LJ* IS

14 7 10 .5.50 2.5 1.58 2.34 8.66

25 8 U 6.50 2.5 1,50 3.34 9.66
] 1

36 9 12 7.50 2.5 1.8 4.34 10.6
MEDIAL 1.58 3,31 9.66

0.00 0.67 0.67

VIEST)
DESVIACION 0.00 0.00 0.02 0.82
COEF VAR 0% 0SS  24% 0%
UM SUP 2.5 1.58 4.97 11.3
LIM INF 2.5 1.58 1.70 8.03
POB (M.SR.r AL 1.1 1.09
POB 1M STR-I

cviIs
29%
24%
21%

25%

0%

3%
13%
31%
10%
22%

con intervalo
c2* Uc CUA* cub
1Ui Us 11 3.17
1125 Us 11 3.14
1125 335 IS 314
It.25 335 15 314
coo 000 0.00 Co00
sOC 000 000 C.00
c% es es es
ti.zs 315 15 3Mm
M.28 335 15 3*4
1112 345 1T«  4.23

MEDIA es cl estimador de la media calculado para cada muestra

VAR representa el estimador de la varianza calculado para cada muestra
DES error de muestreo. Raiz cuadrada de la expresién anterior.

Liy Ls Limites de confianza al 95% supuesta normalidad.

SIG2 Varianza poblacional. SiG es su raiz cuadrada.
CUA Cuasivarianza poblacional. CUD raiz de CUA.
M2-4 Momentos respecto del ohgen.

ParémetTOS calculados sobre el conjunto de las muestras posibles.
Parametros calculados sobre el conjunto de poblacién para el muesneo sin reposicién y después para el

muestreo estratificado con una unidad por estrato.

constante y

M2?

41.50

51.50

17.sC

54.17

ti2.1

75.42

32.52

54.17

w]

352.00

(75.00

507.0C
17472
132.11
2(s
77137
242.13

507.CC

v
3144 50
4444 SO

71(1 50

5055 17
2(95341
1541 (4
32s

1342 41
1775.15

5055 17



Enuncirculo,, figuran los resultados que se comentan en el

apartado correspondiente

El método de seleccion sistemética con intervalo de muestreo
constante puede describirse de una manera formal utilizando la siguiente
notacion: La seleccion se lleva a cabo obteniendo un nimero aleatorio
entre 1y k, que denominaremos i. Este nUmero permite determinar la
primera unidad que figurara en la muestra. Las n-1 unidades restantes

se seleccionan de forma que:
zc= i+ (-1 k
Donde

zc= Valor que identifica las unidades seleccionadas con intervalo

constante
i= numero aleatorio de seleccion. Entre 1y Kk
j= numero correlativo entre 1y n. Donde n es el tamafio de muestra.

k= Tamafio de los grupos formados para la seleccion. k= N/n



5.2. MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO

VARIABLE

Supone una mejora del método con seleccion de intervalo
constante. Se trata de un método que persigue aumentar la
heterogeneidad interna de la muestra. Consiste en seleccionar la muestra
con un intervalo variable que tenga como consecuencia un efecto de

movilidad dentro de cada estrato.

La seleccidon consiste en obtener aleatoriamente una primera
unidad y seleccionar las siguientes afiadiéndole un termino de movilidad.
Para que todos los estratos estén representados, al factor de movilidad
se le impone la restriccion de que si la unidad seleccionada es igual al
limite superior de un estrato automaticamente se le restan al contador k
unidades, y comienza desde el borde siguiente el mismo proceso. Por
ejemplo con una poblacion de 12 unidades y un tamafio de muestra de 4

el proceso seria el siguiente:
N-4;n=3;k=4

Unidades de la Poblacion

12 3 4
5 6 7 8
9 10 11 12



Si seleccionamos aleatoriamente la unidad 1, la siguiente sera
Ul)+k+1)=1+4+1=6, Y la siguiente unidad seleccionada sera
U(6) +(k+1) =11, tendremos asi seleccionada una muestra sistematica
con intervalo variable y formada por las unidades (1,6,11). Sj la primera
unidad seleccionada hubiese sido, siguiendo un procedimiento aleatorio,
la unidad 3, entonces la siguiente unidad seleccionada seria
U@B) +(k+1)=3+4+ 1=8; para seleccionar la siguiente unidad el
método exige, para que todas las unidades de la poblacion tengan la
misma probabilidad de ser seleccionadas, que el factor de movilidad se
ponga a cero, y por tanto la unidad sera U{8) +(0 + 1) =9. Asi la muestra

quedaria compuesta por las unidades (3,8,9).

Vamos a obtener todas las muestras posibles, con tamafio de

muestra igual a tres:

Utilizando intervalo constante o intervalo variable
ua) U@ u3 ul) U@ UE)
Muestra (1) 1 5 9 Muestrad) 1 6 1
Muestra (2) 2 6 10 Muestra{2) 2 7 12
Muestra (3) 3 7 11 Muestra(3) 3 8 9
Muestra (4) 4 8 12 Muestra(4) 4 5 10

Los resultados de este método aplicado a los datos anteriores

se pueden obtener utilizando el esquema de hoja de célculo , mostrado

en la figura 2.



Ejemplo de aplicacion del método con intervalo de muestreo
variable , utilizando una hoja de célculo. En este ejemplo se forma el
espacio muestral (l), se estiman las principales caracteristicas de cada
muestra (Il) y sus errores de muestreo (lll) sobre una poblacion ficticia del
tipo 1, 2,3, ...12. El tamafio de muestra es 4 y el nimero de grupos para

seleccion 3.

Tabla 11.- Esquema sistematico con intervalo variable y orden

aleatorio.
MIOLA  VAJt uc2*  SIG QU0 OV mcr* M3 w
15 9 10 625 2.02 11.» LM 1113 411 UV 1111 min n
[ 2 6 7 i 6.50 2JB 1551 3.48 9.51  23% 103 330 1L17 173 »7S 1310 MM _ w
3 4 e 12 6.75 2.82 168 3.39 10.10 25% 1219 Js* 1*12 41l US 1121 vun uu.n
MECHA 6,5 <y > 1.62 3,26 9.74 254 1L.U )M 1111 317 41§ V17 WM MIT
VARIANGA (So** 0,07 0,00 0,07 0.07 O0S 133 00] 231 CCX 80 ©43 m n neia
BESvIACIoN 0.20 0.26 o.0e 0.26 0.26 1% L5 cr e 2 2V u ke et
COCF.VAR H 1) 10S 5% 8% 3% 6% 15 JS Us ss 4s v %
UM.SUP 6.9 3.15 1.78 3.77 10.26 28% 14.1?2  37* l«» 431 «N 1117 5 HE
LIM.INF. 6,09 2,13 1.46 2,74 9.23 22% <M 310 1277 3.4 VAN 413 Py Ua@
PCD IMSR} 6.50 1.9 1.41 1.19 1.09 22% .13  34S 17W 423 lis Mi? We UDIP
POB 6.50 5.79 7,39 6%
IM.STRL ©

En un circulo, CD , figuran los resultados que se comentan

en el apartado correspondiente

10 MEDIA es el estimador de ta media calculado pora cada muestra

I VAR representa el estimador de La varianza calculado para cada muestra
11 DES error do muestreo. Rail cuadrada de la expresién anterior.

13 Li y Ls Limites de confianza al 95% supuesta normalidad.

14 SIG2 Varianza poblacional. SiG es su raiz cuadrada.

Il CUA Cuasivariarua poblacional. CUD raiz de CUA.

14 M2-4 Momentos respecto del origen.

17 Parametros calculados sobre el conjunto de las muestras posibles.



De una manera mas formal y utilizando una notacion similar a

la del apartado anterior, tendriamos que:
zv= i+ (-)k+1) -c k

zv= Valor de la unidad muestral seleccionada con intervalo

variable. En este caso coincide con el indice que identifica la unidad.

Donde, por definicion, los valores de toma ¢ vienen dados

por las siguientes situaciones:

< Si zv=jkno ha sucedido nunca, entonces ¢ =0
e Si zv=jkha ocurrido una vez, entonces c=1I

= Si zv=jkhaocurrido dos veces, entonces ¢ =2

Asi, c= 0,1,2 ... de acuerdo con el nimero de veces que

ha ocurrido que zv=jk

Se incluye un ejemplo con una poblacibn un poco mayor
que la utilizada en la ilustracion de la hoja de célculo para comprender

mejor el método propuesto:

A continuacion tenemos la situacion definida por un tamafio
de poblacion N=36; un tamafio de muestra n=9; un numero
aleatorio para la primera seleccion y =2: tamafio de los grupos para la
seleccion k= 4 y los valores muéstrales seleccionados con este

método seran:



Valores de
la poblacion

5 6V. 8
9 10 1T 12
iS"Pr75 16
17 VB 19 20
V..
21 22 23 24
25 26 27 28
29*30-31 32

33*34 35 36

(*)

{**) Ha ocurrido una vez que zv=jk, asi c—1.

correlativo del grupo

Condicioén

Valores que forman

para el grupt la muestra

Cc

0 ()

1
2 (***)

2

No ha ocurrido que zv=jv, asi c =0.

i+ (j-1)(k+1) -ctc

2 + <1-11(4+1) -0*4 = 2
2+ (2114+1)-0%4= 7
2 + (3-1)14+11-0x4 = 12
2 4+ (4-11(4+ 1) - 1*4 = 13
2 + (5-11(4+ 1) - 1x4 = 18
2 + (6-11(4+ 1) - 1x4 = 23
2 + (7-1H4+1) -1*4 = 28
2 + (8-11(4+1) - 2x4 = 29

2 + (9-11(4+ 1) - 2x4 = 34

(***) Es la segunda vez que ocurre que zv=jk,asic= 2.

con N cualquier ndmero natural,

Este método aplicado a datos del tipo Xj =i para i=1,2,...N,

presenta un caso de muestras

perfectamente equilibradas cuando n=J N . En este caso el error debido

al proceso de muestreo es cero. Esto es, sea cual sea la muestra

seleccionada la estimacion de la media coincide con la media poblacional.



5.3. PRACTICAS PARA MUESTREO SISTEMATICO

VARIABLE

1- Para una poblacion de tamafio 100, donde los valores de la
variable son Xs =j con 1=1, 2, 3, ..., 100. Para muestras de tamafo

5, calcular el espacio muestral, los valores estimados para cada
muestra utilizando la féormula del error para el muestreo aleatorio sin
reposicion y los valores estimados en base a todas las muestras

posibles.

Con los datos del problema anterior aplicar el método sistematico

con intervalo variable.

Para la misma poblaciéon comparar los datos del fichero histérico
con los obtenidos al aplicar muestreo sistematico con intervalo

variable.



5.4. PROBLEMA DE LA ESTIMACION DEL ERROR DE

MUESTREO

En la hoja de calculo empleada en los ejemplos anteriores,
podemos observar el problema que se presenta de estimacion de
varianzas al aplicar muestreo sistematico. Mientras que la varianza de la
media es 0,04, la media de las varianzas es 2,64. Esto es debido a que
fas varianzas de cada muestra se obtienen considerando que el orden de
la poblacion es aleatorio, cuando menos cierto sea este supuesto mas
alejada estard la estimacion de su verdadero valor. No obstante, se
puede utilizar este método para estimar la varianza del estimador, si no
se dispone de otro, en tanto que se trata de una estimacion por exceso,
proporciona una cota superior del verdadero error. En un capitulo
posterior se daran varias alternativas para estimar la varianza en para el
muestreo sistematico con intervalo variable: una da lugar a lo que se
denominara muestreo sistematico con intervalo variable y estimacion de
la varianza con la técnica del lazo; otra alternativa consiste en calcular
un factor de ajuste que utilizando la informacion obtenida por el proceso
de reiteraciones, proporciona un estimador insesgado de la varianza;
también se considerara la posibilidad de utilizar informacion
proporcionada por el coeficiente de correlacion intraconglomerados; por
ultimo se puede considerar también la utilizacion de un estimador

autogenerado.



El error debido al muestreo se puede calcular, si conocemos
todas las muestras posibles, con la formula de la desviacion tipica donde
los valores son las estimaciones y la media su valor esperado o valor
poblacional. Ahora bien, si solamente conocemos una muestra la
estimacion del error se puede llevar a cabo aplicando la féormula del
muestreo aleatorio simple que proporcionara una estimacion por exceso,
puesto que es previsible que a aplicar el método del muestreo
sistematico el error sea inferior, siempre que no existan correlaciones no

deseadas en la poblacion.
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5.4.1. SUPUESTO QUE EL ORDEN DE LA POBLACION ES

ALEATORIO

Considerando una poblacion de 400 unidades y un tamafio de
muestra igual a 16, el error de muestreo, calculado con la informacion de
cada muestra, proporciona ,en el caso del muestreo sistematico con
intervalo constante, una estimacion invariable de 29.1. El muestreo
sistemético con intervalo variable proporciona una estimacion variable en
torno al 29,2 con una desviacion de 1.07. Esto es debido a la
periodicidad constante en un caso y moévil en el segundo caso. El
resultado es una estimacion en media inferior para cada muestra cuando
el muestreo es con intervalo constante que cuando no lo es. Este
resultado es debido a que con el procedimiento de seleccidon sistematica
con intervalo variable se ha aumentado la heterogeneidad interna de la
muestra, o lo que es lo mismo al ordenar los valores de la poblacion dos
unidades consecutivas en la muestra son mas heterogéneas entre si
cuando se utiliza intervalo variable que cuando se utiliza intervalo

constante.

Al aumentar el tamafio de muestra de 16 a 20 el resultado se
puede ver en el grafico de la aplicacion. En este caso los dos métodos
proporcionan una estimacion similar, sin embargo el error de muestreo
real, esto es el calculado con todas las muestras posibles, es cero para
el caso de solucibn de intervalo variable. Este aspecto se puede
comprender mejor en el apartado de tamafo Optimo de muestra o

simplemente observando el grafico con las estimaciones para este caso.



Resultados similares se pueden obtener para poblaciones de
800 unidades y muestras de 16 o 32 elementos. En cualquier caso la
estimacion obtenida de la muestra debera considerarse como una
estimacion por exceso. Y al evaluar el método sera mejor utilizar la

estimacion del error real, calculada utilizando la informacién de todas las

muestras posibles.



5.4.2. SUPUESTO QUE SE DISPONE DE INFORMACION

POBLACIONAL

En la aplicacibn POSDEM se ha jmplementado un
procedimiento para retalcular el error debido al muestreo en cada
muestra teniendo en cuenta la informacion suministrada por el proceso
de reiteraciones. El procedimiento consiste en ponderar los errores
debidos al muestreo calculados en cada muestra por un factor de ajuste

obtenido de la siguiente expresion:

EVM tni)
b |
e VR = La varianza basada en el célculo completo del espacio muestral
0, en su defecto, en una representacion del mismo utilizando

reiteraciones.

e EVM = El valor esperado sobre todas las reiteraciones del estimador

para la varianza en cada muestra.
= k= Reiteraciones.

Esta alternativa permite disponer de un estimador insesgado
del error de muestreo en cada muestra. Tiene el inconveniente de
precisar informacion censal que permita el proceso de reiteraciones para

cada variable para la que se quiere calcular el error de muestreo.



5.4.3. UTILIZACION DE UN ESTIMADOR AUTOGENERADO

Una posible via de investigacion, utilizando la aplicacion
POSDEM, consiste en aplicar esta alternativa sobre una muestra, como
si se tratase de informacion censal. Para esto, para que una de las
muestras seleccionadas se incorpore a un fichero que permita a su vez
ser tratado como un listado censal se ha habilitado una opcion en el
menu de listados que se ha denominado "Obtener muestra”, que permite
exportar los datos de una determinada seleccion a un fichero externo a la

aplicacion.

De esta forma con el mend de calculos con las alternativas
"Bootstrap” y "Jackknife" se pueden establecer estimaciones del error

debido al muestreo con estos procedimientos.

Se ha considerado también otra opcion, que, con una filosofia
parecida a la anterior, esto es considerando una muestra como si fuese

una poblacién, generando submuestras de tamafno dos.



5.4.3.1. PLAN DE TUKEY

Para exponer este apartado seguiremos al profesor Azorin:
una solucion, debida a Tukey (véase Deming (1950), y Jones (1956))
consiste en obtener no una sola nuestra sistematica, sino varias que
resultan al tomar aleatoriamente y sin reemplazamiento varios

origenes entre /y k, ambos inclusive.

En realidad pueden considerarse dos procedimientos. En el
primero, que Jones denomina método A, se empieza calculando el
intervalo de muestreo que para m muestras sera k = {mN)/n, siendo n

el tamafo general de la muestra.

Dividida la poblaciéon en partes, la primera de las cuales
comprende sus k primeros elementos y sucesivamente la segunda los
k siguientes, etc., se seleccionan de cada parte sin reemplazamiento

m elementos. Frecuentemente se toma m = 10.

En la primera parte, los n elementos se seleccionan con una
tabla de nimeros aleatorios. En las otras, se suman multiplos de k a
los numeros de orden de los elementos elegidos en la primera parte.
Si estos fueran a, b, c, |, los de la segunda parte serana +k, b +
k, .... | + k: los de la tercera a + 2k, b + 2k. ...,j + 2k, y asi
sucesivamente. La primera submuestra constara de los elementos,
a,a + k,a+ 2k, lasegundadeb. b +k, b + 2k ... y la /7-ésima de

losj, i + k,j + 2k.



En cuanto al método B, consiste en elegir aleatoriamente,
también sin reemplazamiento, los nimeros de cada parte, sin afadir
multiplos de A a los seleccionados en la primera. Solo difiere, pues,
del anterior en el numero de selecciones aleatorias. Las m
submuestras se obtienen asignando numeros aleatorios a los
elementos de la poblacion, en el mismo orden en que han sido

obtenidos en la tabla.

En los dos procedimientos anteriores se estima ta media
poblacional calculando la media aritmética de las m medias de la

submuestra. Esto es, llamando 7, 2, im a los m origenes y

representado por =¥ la media correspondiente al y-ésimo origen,

tendramos:

Vilt. .+
Vi = -—
11
La varianza sera ahora:
0 2 _ k -m
Y= k-1 1

[Vease, p. €j.,, Gautschi (1957)), y como estimador de esta

varianza puede tomarse:

CFZ —--N—:l—l ----- I—— > (% -Vi)

[véase Jones (1956))



5.4.4. UTILIZACION DE DOS UNIDADES POR ESTRATO

Es posible, para estimar la varianza del estimador en disefios
sistematicos, utilizar el criterio de considerar dos unidades muéstrales
contiguas como parte de una muestra estratificada de tamafio dos. Este
método se utilizard también para estimar la varianza cuando el mismo se
realice conforme al procedimiento de muestreo aleatorio estratificado
con una unidad muestral por estrato. Este es el procedimiento que la
aplicacion utiliza por defecto cuando el método de seleccion es

sistematico.



5.5. TAMANO DE MUESTRA OPTIMO PARA EL

MUESTREO SISTEMATICO CON INTERVALO

VARIABLE

Existen dos formas bésicas de optimizar una investigacion por
muestreo: disminuir el error de muestreo hasta un nivel que se considera
aceptable y fijar el tamafio de muestra que se asocia con dicho error; o
bien disminuir el tamafio de muestra hasta un nivel de coste que se

considera aceptable y calcular el error de muestreo de dicho tamano.

Cuando se aplica un método de muestreo sobre el que existe
una teoria apropiada es posible, dado un error de muestreo y una
variabilidad de los datos poblacionales, determinar con exactitud el
tamafo de muestra necesario. En el caso de muestreo sistematico y por
las dificultades que presenta para estimar el error de muestreo esto no es

posible al menos con la exactitud deseada.

Para poblaciones del tipo Xj =j para i= 1,2,3..N, en el caso de
la solucion de intervalo variable, el tamafio de muestra Optimo fijado el
error de muestreo y sin hacer una consideracion de los costes, coincide
con la raiz cuadrada del tamafio de poblacion. Teniendo en cuenta que Si
la cifra resultante no es mdltiplo de la poblacién utilizar una seleccion
circular. En el caso de que el tamafio de muestra sea el primer multiplo

raiz cuadrada de la poblacibn entonces el error debido al muestro es



cero. Esto quiere decir que, independientemente de cual sea la muestra
elegida con este procedimiento, la estimacion del parametro es siempre

la misma y coincide con el valor del parametro poblacional.



5.5.1. PRACTICAS PARA EL TAMANO DE MUESTRA

OPTIMO Y POBLACIONES X,=i PARA i=1,2,...N

Con el programa POSDEM se puede seguir la explicacion del
ejemplo siguiente: se ha considerado una poblacion de 200 elementos y
un tamafo de muestra de 20 unidades. EI nimero total de muestras
posibles es de 10, que coincide con el nimero de unidades en cada
estrato. En el grafico se puede observar como las estimaciones que
proporciona el método de muestreo sisteméatico tradicional con intervalo
constante oscilan entre 95 y 105. Asi la muestra nimero 4 proporciona
una estimacion de 99 y la muestra nimero 9 una estimacion de 104. Las
muestras mejores son las gue utilizan valores centrales, en este caso las
muestras 5y 6. El mismo método de seleccion, pero con la variacion de
realizar un intervalo variable proporciona, en este caso, el mismo valor
para el estimador de la media independientemente de las muestra
seleccionada. Cualquiera que sea la muestra obtenida proporciona la
misma estimacion, que coincide con el valor del parametro que se desea

estimar.

Las cuestiones planteadas en este apartado sobre tamafio de
muestra optimo, dado gue en la practica no se dan poblaciones del tipo
1,2, .. N, tiene exclusivamente un caracter de primera aproximacion.
Esto es, cuando nos encontramos con una poblacion marco de 784
viviendas donde el valor de la variable es el nimero de personas por
hogar, al aplicar muestreo sistematico con intervalo variable no podremos

definir a priori un tamano de muestra asociado a un determinado error de



muestreo, al no disponer de una expresion que relacione ambas
expresiones, tamafio de muestra y error. Asi, y con el Unico propésito de
una primera aproximacion obtendremos un tamafio de muestra igual a
raiz cuadrada de 784, esto es el tamafio de muestra sera de 28
viviendas. Una vez seleccionada la muestra podremos con la aplicacion
POSDEM, calcular el error de muestreo y decidir si éste se debe

aumentar o disminuir.



5.6. ANALISIS DE LOS RESULTADOS
COMPARACION DE LOS METODOS PROPUESTOS
CON EL MUESTREO ESTRATIFICADO DE TAMARNDO

DE MUESTRA UNO POR ESTRATO

A efectos de la simulacion que se realiza para comprobar la
bondad del método de intervalo variable se va a realizar ur-andlisis de los
errores de muestreo de los métodos propuestos. EI marco utilizado ha
sido la poblacion descrita en el ejemplo resuelto con la hoja de calculo.
En esta presentacion se han ampliado algunos célculos al utilizar las

posibilidades que permite la aplicacion POSDEM.

Para intervalo de muestreo constante

o = -0.25
s> 4
s: =15

F(imc)f)=0.66



Q , ™ ~MCInLx 100 = 125 %
AI

Para intervalo de muestreo variable

p =-032

5; = =%25
5N =15.83

V(intv)" =0.04

£ — —Zx100 =31 %
X
Al efecto de observar en una Unica tabla la ganancia o
perdida de precision que se produce al utilizar un método de seleccion
de muestras en lugar de otro, se puede plantear el siguiente esquema:
hemos visto que los errores de muestreo en términos de varianza para

los cuatro métodos considerados han sido

Cv ( Msr) = 22% Cv ( Msis IMV) =
3%

Cv (MsisIMC) = 13% Cv ( Mest nh=1)=
6 %

No se detallan las abreviaturas por ser evidentes.



De aqui se puede deducir la siguiente tabla:

Tabla 12.- Comparacion de ganancias en precision.

A usar
De utilizar
M_sr
M sis jme
Msisjmc

M est nh=1

M_sr

0%

41%

86%

73%

M sis imc

-69%

0%

77%

54/

M sis ime

-633%

-333%

0%

-100%

Mestnh =1

-267%

-117%

50%

0%

En él se define la ganancia (valores positivos) o perdida

(valores negativos) de precision del método (1) sobre el método (2)

mediante la expresion:

CA i= (1--7->100

Cv2

La interpretacion de estos valores pasa por considerar que,

de utilizar un método a utilizar otro, se produce una ganancia (+) o

perdida (-) de precision en tanto por ciento del valor en precision del

método comparado para sustituir. Asi , por ejemplo, de utilizar el

método de muestreo sistematico con intervalo de seleccidon variable



que tiene una precision del 3% a utilizar muestreo estratificado con
una unidad muestral por estrato, que tiene una precision del 6 %, se

produce una ganancia en precision del 50 % respecto del mismo 6%.

El caso mas interesante sera aquel en el que todos los
valores de la fila correspondientes a un determinado método sean
todos positivos. Querra decir que el método presenta una ganancia en
precision sobre cualquiera de los otros métodos considerados. En
este ejemplo se verifica que el método que mejora en precision a los

restantes es el de muestreo sistematico con intervalo variable.

Para la poblacion considerada se puede observar como la
ganancia en precision al utlizar muestreo sistematico con intervalo
variable frente al intervalo constante reduce el error relativo de 12.5% a
3.1% , lo que parece un resultado prometedor. Es también otro resultado
interesante el que el método con intervalo variable es mas preciso,
incluso, que el método estratificado con una unidad por estrato, que pasa

de tener un error relativo del 6.1% al referido 3.1%.

Uno de los motivos para desarrollar la aplicacion informatica
POSDEM es superar la limitacion que supone el trabajar con poblaciones
Xj=i para i=1,2,3...N. Con el programa para ordenador. POSDEM, es
posible aplicar estos métodos y otros, Yy evaluarlo para el caso de
poblaciones reales, tanto para variables cuantitativas como para variables
cualitativas. Se han obtenido, como era de esperar, buenos resultados de
una ilustracion con datos reales sobre la Encuesta de Poblacion Activa y

la Encuesta Industrial.



CAPITULO 6

MUESTREO SISTEMATICO NI



6.1. ESTIMACION DEL ERROR CON LA TECNICA

DEL LAZO

Si suponemos conocida, por una operacion censal anterior o
por la existencia de un registro administrativo, una variable de interés de
la poblacion, en este caso para la poblacion completa, esta informacion
puede incorporase al proceso de seleccion de una muestra aleatoria de
distintas formas. Habitualmente se agrupan las unidades de la poblacion
de forma que los grupos sean lo mas homogéneos posibles en su interior.
De esta forma con pocas unidades de cada grupo se podra tener una
estimacion precisa de los valores que caracterizan a la poblacion. Esta
forma de agrupar unidades se denomina disefio muestral estratificado.
Aqui, no obstante se va utilizar la expresion estratificacion para
denominar el procedimiento que consiste en unir, una vez ordenadas las
unidades de la poblacion con esa variable censal, dos unidades
muéstrales proximas y disponer del maximo ndmero de estratos posible
con un tamano de muestra por estrato igual a dos. De esta forma se
puede estimar el error del muestreo sistematico mediante las
ponderaciones det muestreo estratificado, con los datos de una sola

muestra.



6.1.1. APLICADO AL MUESTREO SISTEMATICO CON

INTERVALO CONSTANTE

Para una poblacion de tamafio 12, tamafio de muestra 4 y
ndmero de reiteraciones 3, se pide: obtener las muestras posibles, sus
estimadores y calcular el error de muestreo aplicando las ponderaciones

del muestreo estratificado.

Vamos a considerar dos casos: en el primero la muestra
sistematica se ha obtenido con intervalo constante y en el segundo con
intervalo variable. Las dos hojas de calculo siguientes muestran los
resultados de cada problema. También se puede seguir el ejemplo con la

aplicacion POSDEM.



Tabla 13.- Esquema sistematico con intervalo constante y

técnica del lazo.

uro* V**1 CIS* ti* 1S cVsSs « 2 < Sjw CV** cco Ccv M2* M3 LU

147 10 5.0 0.75 0.87 3. 7. 16S 1tJs 3.3* 2.0 4.74 BCN 41.10 312.00 HWK

2 58 11 6.50 0.75 0.87 4. B. 138 11.2$ 3.31 22.10 4.74 73N 13.10 4*400 «Ftuic

3 ] 12 7.50 0.75 0.87 5. 9. 128 113S 3.31 22.10 4.74 3N «7.10 «7100 7iMVC
MEDIA* 6.50 0.75 0,87 4.77 8.23 14S 11.21 131 22.10 4.74 0.74 14.17  107.00 MM.17
VARIAN2A 0.67 0.00 0.00 0.67 0,67 0S 0.00 000 000 0.00 000 112.1 17472.* 2CS1043
DESVIACION 0.82 0.00 0.00 0.82 0.82 2§ 000 000 000 0.00 *N 1C.C2  132.1» 1641.M
COEF.VAR 13S 0S 0s 17S 10S 13S 0s ON 0% ON 13N 20N 2*N 32N
UM.SUP 8.13 0.75 0.87 6.40 9.87 17S 11.21 3.11  22.» 4.74 9 7142 T71.37 1342.44
U ifjr. 4.87 0.75 0J7 3.13 6.60 10% 11.21 3.21  22.10 4.74 UN 32.12 242.0 imji

En este caso el error asociado con cada muestra es siempre
constante e igual a 0,75; se puede observar que se aproxima bastante al

verdadero valor calculado en base a las reiteraciones 0,67

Hay que recordar que cuando se utilizaba para estimar el error
de muestreo el supuesto de que el orden de la poblacion es aleatorio la
media de las varianzas del estimador calculadas en cada muestra eran

2.5 para intervalo constante y 2.64 para intervalo variable.

MEDIA es el estimador de la media calculado para cada muestra

VAR representa el estimador de ta vanania calculado para cada muestra
DES error de muestreo. Raiz cuadrada de la expresién anterior.

Li y Ls Limites de confiaria al 95*/. supuesta normalidad.

SIG2 Varianza poblacional. SiG es su raiz cuadrada.

CUA Cuasivarianza poblacional. CUD raiz de CUA.

M2-4 Momentos respecto del origen.

Pardmetros calculados sobre el cortiunto de las muestras posibles.



6.1.2. APLICADO AL MUESTREO SISTEMATICO CON
INTERVALO VARIABLE

Los resultados para el caso de muestreo sistematico con
intervalo variable

Tabla 14.- Esquema sistematico con intervalo variable y

técnica del fazo.

MUSTWAS (M VAT ols= LIl ls  CVs UB2  Sic CUA* euo v NI M4
15 9 10 /2.25 0.71 0.84 4. 7. iSS U.*5 2531 >.04 -is H.7 43@. 429(7
2 6 7 11 6.50 1.33 1.15 4. 8. 185 10,24 3,20 70V0 4.0 TOS S2.S 474. Agia.»
34 8 12 6.75 0.71 084 5. 8. 125 12.(9 3S« 2SJI 504 7SS U2 512. (292.2
MEDTAZ 6.50 0.92 0.95 4.61 8.39 15% u.ai 344 23.79 417 075 S41 307. MM . »
VARIANZA 0.04 0.09 0.02 0.13 0.13 0% 1.2 003 52» 0.0C 000 »4) 2»9 774433
DESVIACION 0.20 0.29 0.15 0.3 0.36 2% 11» 0.17 230 024 4S 2.0 $.7 $002
COEF VAR 3% 325 16% 8% 4% 16% 10S SS ios 58S (s ss 1y, 17s
UM SUP 6.91 1.51 1.24 5.33 9.11 19% 1417 3.7» 2.3 S31 <45 H 5 (14, (119.7
LIMENF 6.09 0.33 0.65 3.89 7.67 10% 9.9 3.10 tilS 43 ((S 49.3 39. 329,1

El error asociado con cada muestra se mueve en torno a
0,92. Esto es, ha aumentado respecto del método anterior. Sin embargo

y lo que es méas importante el error basado en las reiteraciones ha

9 MEDIA es el estimador de La media calculado para cada muestra

ts VAR representa el estimador de la varianza calculado para cada muestra
' DES error de muestreo. Rali cuadrada de la expresién anterior.

12Li y Ls Limites de confianza ol 95% supuesta normalidad.

11 SIG2 Varianza poblacional. SiG es su raiz cuadrada.

14 CUA Cuasivarianza poblacional. CUD raiz de CUA.

'* M2-4 Momentos respecto del origen.

'* Parametros calculados sobre el coniunto de las muestras posibles.



disminuido de 0,67 a 0,04. Esto es debido a que con el método variable
aumenta la heterogeneidad interna de la muestra { pasa de 0.75 a 0.92)
y por tanto también aumenta la homogeneidad entre las muestras ( por
eso pasa de 0.67 a 0.04). Por tanto, con el método de intervalo variable
sea cual sea la muestra los resultados de la estimacion variaran poco en
relacion con su verdadero valor poblacional, que es 6,5. E
inconveniente se encuentra en no disponer de un método para estimar el
error en base a los datos de una sola muestra. En este caso como en el
anterior, cuando se supone que el orden de la poblacion es aleatorio, el
utilizar las ponderaciones de! muestreo estratificado con dos unidades
por estrato pueden considerarse como una estimacion todavia por

exceso.



6.1.3. APLICADO AL MUESTREO SISTEMATICO

EQUILIBRADO Y MODIFICADO

e Si en el caso de muestreo de dos conglomerados formados
sistematicamente con intervalo constante los principales resultados,

para la poblacion ficticia que se ha considerado eran:

Varianza del estimador basada en el conjunto de las muestras posibles = 0,67
Varianza del estimado/ basada en cada muestra. Orden aleatorio. Valor esperado = 2,5

Varianza del estimador basada en cada muestra. Técnica del lazo. Valor esperado = 0,75

e Para el caso de muestreo de dos conglomerados formados

sistematicamente con intervalo constante son:

Varianza del estimador basada en el conjunto de las muestras posibles = 0,04
Varianza del estimador basada en cada muestra. Orden aleatorio. Valor esperado = 2,64
Varianza del estimador basada en cada muestra. Técnica del lazo. Valor esperado = 0,92
< Para el caso de muestreo de dos conglomerados equilibrados :
Varianza del estimador basada en el conjunto de las muestras posibles = 0,00
Varianza del estimador basada en cada muestra. Orden aleatorio. Valor esperado = 2,65

Varianza del estimador basada en cada muestra. Técnica del lazo. Valor esperado = 0,97
= Para el caso de muestreo de dos conglomerados modificados:

Varianza del estimador basada en el conjunto de las muestras posiolcs = 0,00



Varianza de) estimador basada en cada muestra. Orden aleatorio. Valor esperado = 2.65

Varianza del estimador basada en cada muestra. Técnica del lazo. Valor esperado = 3.97

De esta tabla de valores puede observarse como varia la
dificultad para estimar el error debido al muestreo para los métodos y
datos considerados, al emplear la técnica del lazo para estimar el error

con los datos de una sola muestra.



6.1.4. PRACTICAS

Comparar los métodos de intervalo constante y variable para
los siguientes valores:
1-) Poblacibn N=400 , Muestra n=20 y reiteraciones RT =20.

2-) Poblacion N=400 , Muestra n=10Yy reiteraciones RT =40.



6.2. EJEMPLOS CON DATOS CUALITATIVOS

En la aplicacion POSDEM se ha implementado la posibilidad de
procesar datos cualitativos del tipo 0,1. Asi, si suponemos una poblacion
de 16 unidades, identificadas por un nimero correlativo, y que en cada
una de ellas se ha investigado la ausencia o presencia de un cierto
caracter; por tanto, en este caso el valor de la variable so6lo podra tomar

valores cero y uno, asi tendremos:
U=12 3456 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
WUi)=1 01010010 1 11 1 0 0 1

Este fichero se ha denominado edcl.dbf y esta disponible en la
aplicacion POSDEM para realizar ejemplos con él. En este caso si
aplicamos un muestreo sistematico con intervalo variable, fijando un
tamafio de muestra igual 4, tendremos un espacio muestral que
proporcionard para cada muestra las siguientes estimaciones de la
varianza para el estimador de la proporcion y estimacion del error con la

“técnica del lazo".



A efectos de comprobacién de los cdlculos realizados se puede

sequir la siguiente tabla:

Espacio muestra] Proporcién Varianzas para el estimador de la proporciéon

(8/16)"2 x (1-2/8) x .5 x .5 + .18 x 1 x .0

10 11 .75 .046
0011 5 .0
110 0 5 .0
0110 .5 .0936

Otro ejemplo, para una poblacion de 24 unidades y tamafio
de muestra igual a 6 toma los valores poblacionales, incluidos en el
fichero edc2.asc, siguientes:

U=1234567 891011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
w@U)=101010010 1 1 1 1 0 0 1 0O 1 0O 1 1 1 o o

Asi, el espacio muestral y las estimaciones de la varianza para

el estimador de la proporcidn serdn en este caso:

A efectos de comprobacidn de los cdlculos realizados se puede

sequir la siguiente tabla:

Espacio muestral Proporcién Varianzas para el estimador de la proporcién
i

1-— Kp,(I-Ph
S{x) /1 ( ~K p.( )
10 110 1 .66 .046 + .18 x 5 x .5 = .091
001110 5 .0+ .18 x .5 x.5 = .045
110000 .33 .0 + .18 x .0 = .0

0110 11 .66 .0938 + .18 x1 x 1 x .0 = .0938



Estos ejemplos pueden seguirse de forma maés completa
mediante la aplicacion POSDEM, utilizando los datos extemos a la

aplicacion contenidos en los ficheros edcl.dbfy edc2.dhf.



6.3. MUESTREO DE DOS CONGLOMERADOS

FORMADOS SISTEMATICAMENTE

Otra variante, inversa a la estratificacion, es formar en Ila
poblacion los grupos de wunidades de manera que sean lo m4és
heterogéneos entre si. De esta forma seleccionando un solo grupo
completo se dispone de una muestra que puede proporcionar
estimaciones precisas. Este método se denomina muestreo de
conglomerados. En la aplicacion POSDEM este método se define con
dos conglomerados por muestra, y permite obtener estimaciones y su
error de muestreo. Los conglomerados se obtienen con el procedimiento
de seleccidn sistemadtica, por eso se ha denominado muestreo de dos
conglomerados formados sisteméaticamente. Por supuesto este método

es distinto al de muestreo sistematico de conglomerados.

Para comprender mejor como se realiza en este caso el
agrupamiento de unidades, vamos a seguir el siguiente ejemplo; datos:
Poblacion de tamafio 16, muestra iqual a 4 y reiteraciones iqual a 4. Si
queremos tener un tamafio de muestra final igual a 4, y dado que en la
aplicacion POSDEM el nimero de conglomerados, por definicion del
método se ha fijado para optimizar el procedimiento siempre en un valor
igual a 2, por ello tendremos que fijar un tamafio de muestra inicial, en
este caso, también igual a 2. Desde el punto de vista de la computacion

este es un proceso invisible al usuario. El programa se ocupa entonces de



obtener las muestras posibles de tamafio dos con intervalo constante o
variable y de casar posteriormente la primera muestra con la que ocupa
la reiteracion RT/2 y sucesivamente, hasta tener configurado un espacio
muestral de reiteraciones igual a RT/2 y tamafio de muestra final igual a

(tamafio de muestra inicial } x 2 = 4 (tamafio de muestra final).

Posteriormente para calcular las estimaciones del error de
muestreo se utilizan las ponderaciones del muestreo estratificado, o bien
mediante una de las opciones del programa con un procedimiento que
tiene en cuenta la definicion de varianza entre conglomerados Se
reproducen las dos pantallas maés significativas con los listados obtenidos

para cada muestra y para el conjunto de las muestras posibles.



POSDEM
Ficha Técnica de la Encuesta: datos del disefio

Poblacion marco utilizada: X, =i para j=1,2,,..16
variable de estudio: valores del 1 al 16, coinciden con la identificaciéon de la unidad
poblacional.

Variable auxiliar: se ha ordenado la poblacién por valor de la variable de estudio.

Método de muestreo empleado : de dos conglomerados formados sistematicamente
con intervalo variable

Tamafo de poblacion = 16

Tamafio de muestra - 4

Numero de muestras posibles = 4

Media poblacional = 8,5
Desviacién tipica (n-1) = 22,67

Fraccion de muestreo = 25%

Desviacion tipica del estimador = ,71
Error de muestreo CV% {Basado en todas las muestras )= 8,32%

POSDEM
muestreo de dos conglomerados formados sistematicamente con intervalo variable

Listado de unidades seleccionadas en cada muestra
Valor de la variable de identificaciéon

Notas:

1.- En filas se representa cada muestra obtenida, en columnas los valores
muéstrales.

2.- Ejemplo: la posicion Muestra(4),u(2} representa el valor correspondiente a la

unidad
2 de la muestra 4.

3.- Muestras obtenidas = 4 Tamafio de muestra = 4 Tamafio de poblacion =16

u(l) ul2) u<3) u(4)
Muestral 1) 1 10 5 14
Muestral 2) 2 11 6 15
Muestral 3) 3 12 7 16
Muestral 4) 4 13 8 9



POSDEM

muestreo de dos conglomerados formados sistematicamente con intervalo variable

Estimadores para cada muestra

Notas:

1.- En filas se representa, la media, varianza, ... calculadas para todas las muestras
obtenidas. En columnas figura el estimador al que se refieren los calculos. Ejemplo, el
valor media, varmed representa la media de todas las varianzas del estimador media,
calculada en base a todas las muestras.

2.- Estimadores sesgados de S y CVS, corregidos. En la linea correspondiente
figuran los

valores de S y de CVS calculados como raiz de S~2. El resto de los calculos, por
ejemplo

varianza de S se han mantenido en su formato original

MEDIA  VARMED DESMED LIMED LSMED CVSMED(M)

MEDIA 8.50 6.66 2.58 3.34 13.66 30,35
VARIANZA.. .50 2.64 12 97 .97 25.00
DESVIACION 71 1.62 .34 .99 .99 5.00
CO.VAR .(%» 8.32 24.40 13,47 29.15 7.25 16,50
IIM.SU.... 9.91 9,90 3.25 5.36 1559 40,31
LIM.IF.... 7.09 341 1.87 141 11.64 20.31
POSDEM 17/06/97___19:53:26

muestreo de dos conglomerados formados sistematicamente con intervalo variable

_Estimadores para cada muestra

Notas:

1.- En filas se representa cada muestra obtenida, en columnas los valores
estimados.

2.- Ejemplo: el valor muestra(4),varmed representa la varianza del estimador media
calculado para la muestra 4.

3.- Muestras obtenidas = 4 Tamafio de muestra = 4 Tamafio de poblacion = 16
Sugerencia:

1.- Compruebe como los estimadores de cada muestra oscilan entre los intervalos de
confianza calculados para el conjunto de todas las muestras. Para esto seleccione

primero la opcién céalculos para todas las muestras, posteriormente seleccione la
opcidén calculos para cada muestra.



MEDIA VARMED OESMED LIMED LSMED CVSMEDIV.I
Muestra! 1) 7,5 759 2,75 1,98 13,01 36,74
Muestra(2) 8,5 7,59 2,75 2,98 14,01 32,41
Muestra(3) 9.5 759 2,75 3,98 15,01 29,00
Muestra (4) 8,5 3,84 1,96 4,57 12,42 23,06

En este UOltimo listado se puede comprobar

estimar el error de muestreo con los datos de una sola muestra.

En definitiva en este apartado sSe proponen cuatro nuevos
métodos de seleccion de muestras que son variantes de los métodos
sistemdtico con intervalo constante, variable, sisteméatico equilibrado vy
modificado. Su efectividad depende al igual que en los restantes casos

de la estructura poblacional que se este utilizando como marco.



6

4.

PRACTICAS PARA EL MUESTREO DOS

CONGLOMERADOS

1.-

Obtener con los datos del ejemplo anterior los resultados para el
€aso de muestreo de dos conglomerados formados
sisteméticamente con intervalo constante. Comentar los resultados
compardandolos con el caso de muestreo de dos conglomerados

formados sistematicamente con intervalo variable.

Obtener un gréfico del fichero histdrico donde se comparen con
esos mismos datos los resultados correspondientes a los ocho
principales métodos sistemdticos utilizados en la aplicacién

POSDEM. Utilizar una poblacién de tamafio 40 y muestra 8.



CAPITULO 7

COEFICIENTE DE CORRELACION

INTRACLASICA



7.1. ESTUDIO DE LOS VALORES DEL COEFICIENTE
DE CORRELACION INTRACLASICA Y DE LA
VARIANZA DEL ESTIMADOR EN DISENOS

SISTEMATICOS

Puede encontrase una introduccién muy aclaratoria al
concepto que mide el coeficiente de correlacion intracldsica en
Kendall,1947:303-308. Su expresiéon matematica viene dada por :

K n n _
o I (ui.j - - )

El coeficiente de correlacidn intracldsica también se puede
presentar como coeficiente de correlacion serial en la forma que

puede verse en Cansado, 1950:96-97.

En esta seccién obtendremos los limites para una
aproximacion de la varianza del estimador en el muestreo sistemético.
Esta aproximacién se llevard a cabo en funcidn del valor del coeficiente
de correlacidn intraclasico, el tamafio de la muestra y la varianza del

muestreo con 0 sin reposicién.

a.- Es claro que si el coeficiente de correlacidn intracldsica

es igual a la expresion (-1/ n). entonces la varianza en muestreo



sistematico es igual a la varianza en el muestreo aleatorio

reposicion dividido por el tamafio de muestra.

En el muestreo sistematico es un resultado conocido;:

y que para el muestreo aleatorio con reposicidn es

De ambas expresiones tenemos:

(> X1+ ("-0p

Si asumimos que

---------- = Vi.k )es una buena aproximacion.

Tendriamos
FGOO+C - DP1= D

ydaa gu jp = (i-1)""

Asi, cuando



_—1
"=

V(x)

podriamos usar la expresion como un indicador

del™®

Este valor dep se representard porp

b.-  El valor del coeficiente de correlacion intracidsica que

hace cero la varianza en el muestreo sistematico es;:

P ya que entoncesJ'(a;)= 0

Este valor de p se representard porp

c.- Si p>0 la varianza en el muestreo aleatorio con

reposicion es mas pequefio que la varianza en el muestreo

sistematico.

Este valor dep se representard porp

d.- Asi los valores de p que hacen aconsejable utilizar

muestreo sistematico se encuentran en el intervalo;
a)n> 1

b) p < 0



¢) Si p>— —entonces V (.1 > J'X-H)-
) p A-1 \ﬁ ’ )

Si, bajo estos limites se calcula la funcidonp = N se puede

verificar que para valores de n>10, el coeficiente p converge hacia

cero y se aproxima a su valor optimo, donde V j = '),

Todo estos valores del coeficiente de correlacidn intraclasica
se definen s6lo en términos de poblacién y tamafio de la muestra. Para
una aplicacion concreta, una seleccidn sistematica, con una cierta

poblacidn marco, entonces p tomard un valor que serd funcién de el

tamafio de muestra, el tamafio de poblacion y de la distribucién de Ia

variable. A este valor de p nosotros le denominaremos »p

e.- En el grafico 4 podemos ver los valores del coeficiente de

correlacidn intracldsicop , y del coeficientep A Asi, opara valores

diferentes de n el valor dep se ha calculado con dos hipbtesis

diferentes y complementarias:

1.- p = —n . Sioel valor de p obtenido es igual al valor
1 -

proporcionado por una muestra concreta, p  entonces ---- = VSISL

-1 . ,
2. p - . El coeficiente obtenido en una muestra

1

concreta, no puede ser inferior al valor obtenido con esta



expresion puesto que la varianza no puede ser negativa. En ese caso,

-1

z , tendriamos para el muestreo
P 3- n-1 P p

varianza igual a cero.

Interpretacion del grafico 4:

Si p es negativo y se puede despreciar

muestreo, entonces, si el valor p es menor o igual ap

del muestreo sistemdtico se puede aproximar por el
varianza para el muestreo aleatorio con reposicién y

muestra.

sistematico una

la fraccidn de

, la varianza

cociente de la

el tamafio de



Grafico 4.- Limites del coeficiente de correlacion jntraclasica (p o

P ) para diferentes tamafios de muestra.

Tamafio de muestra = n

IBJOOOO

0-0. 1000

Coeficiente -0,2000
de

correlacion
intraclasica -0,4000

-0.3000

-0,5000
-0.6000
-0.7000
-0.8000
-0.9000

-1,0000

f.- Vamos a suponer que no se puede despreciar la fraccidn
de muestreo y que consideramos un esquema de muestreo sin

reposicion.

Con un razonamiento similar al utilizado previamente

tendremos:



v(*>T7-K"-0p]

FOi). TTZJLSL
Q) HIZL

Asi,
ADr, A, An N <)
Ar
V-1

A=Zn
b @dp=""
queda

-A" -1

= - =p
P = n(\-1) n
Si se puede despreciar.
L . Ve
Asi, si PRI entonces podriamos wusar ---/-’--para

obtener una aproximacidn de la varianza de muestreo sistemadtico,
independientemente de si se puede o no despreciar el fraccidn de

muestreo.



Conclusion de la seccion f:

La aproximacidn de la varianza en muestreo sistemadtico con

1es valido con la dnica restriccién de que se pueda despreciar,
A

independientemente de si se puede o no despreciar la fraccion de

muestreo.

Con la expresién -1/ n, es posible calcular el valor p , que

establece la condicion seglin la cual se podria aplicar la aproximacién

propuesta en el caso que se verifigue que p es menor o igual que

g-- Por Gltimo para encontrar un limite, en el caso que no se
puede despreciar la fraccion de muestreo, mas preciso que en el caso
donde se desprecid esta fraccidn, donde sélo tenia la condicién de no

tomar valores negativos, podriamos argumentar que:

1 Como de costumbre usamos' sr' por las iniciales de * muestreo sin reposicion.



r¢*,)

N 1+ {;-Dp
o-" ' (y)
, N -1
iv-1

Y como para que

K @) > >(s) Y N <

es necesario que p =< - y

Este es un limite superior a partir del cual es preferible no
aplicar muestreo sisteméatico frente a muestreo aleatorio simple. Para
ilustrar este esquema se puede observar el grafico 2, deducido de
las anteriores expresiones, donde los céalculos se realizan para una

fraccion de muestreo de 0.1,



7.2. ANALISIS GRAFICO

De los limites deducidos en las secciones anteriores es
posible Ilevar a término el siguiente andlisis grafico. Que permite el
estudio del coeficiente de correlacion jntracldsica en funcion del valor
de la varianza del muestreo sistemdtico y de la varianza del
muestreo aleatorio sin reposicidn, para varios tamafios del poblacidn
y muestra, fraccion igual a 0,1. Asi cuando ante un disefio
sisteméatico concretado por un determinado marco poblacional y un

determinado tamafio de muestra el coeficiente de correlacion

intracldsica se podrdn observar los siguientes casos: = p ~

1.- Si el coeficiente 3 calculado es mayor que p

entonces la varianza del muestreo sistemdtico serd mayor que la

varianza del muestreo aleatorio simple sin reposicidn.

2.- Si p ™esta comprendido entre p y p entonces la

varianza del muestreo sisteméatico serd menor que la varianza del

muestreo aleatorio simple sin reposicidn.

3.- Si p Mesta comprendido entre p jy p g entonces la

varianza del muestreo sisteméatico serd menor que n veces la varianza

del muestreo aleatorio simple sin reposicidn.



Grafico 5.-2 Varianza del estimador para diferentes combinaciones de

tamafios de poblacidn

Tamafio de poblacién N

-cCm-0

1 su r r _@r&_m

Coeficiente
de

correlaciéon
intraclasica

.V représenla la varianza del estimador para cada diferente tipo de muestreo utilizado.



7.3. ILUSTRACION CON DATOS DEL MARCO DE LA

ENCUESTA DE POBLACION ACTIVA

Los principales resultados obtenidos para un tamafio de
muestra igual a 20 hogares , utilizando la aplicacién POSDEM han

sido;

X =313 a:=219 Cvsr=10,3% CV,,,= 1,7%

Para intervalo de muestreo constante

p = -0.048
SI= 0214
St1:2.295
v gS- o.01
£ =W ~ x 100 = 3 2 do

Para intervalo de muestreo variable

3 Marco: pobiadén referendada de 400 unidades. Nombre del fichero que contiene los datos Epa400.asc
* Cuasivarianza entre muestras.
* Cuasivarianza dentro do muestras.



Si= =054
s: =230
V SIS- 0.0026 C =A x 100 =1.6 %

A-

Grafico 6.- Aplicacion al marco de la EPAG. Coeficientes de correlacidn

intracidsica para un tamafio de muestra de 20 unidades
Tamafio de muestra =20

Coeficiente
de

correlaciéon
intraciasica

* EPA: Encuesta de Poblacion Activa.



Aplicacion a los datos del marco de la Encuesta de Poblacidn

Activa.-

Al considerar sobre la misma poblacién un tamafio de muestra

de 40 hogares los resultados son:

X=313 ex:=2,19 Ciw =7.09% COVIA= 1,02%

Para intervalo de muestreo constante

b = -0.023
SI = =205
S1=2.24

Vo S{S = 0.0046

q 100 = 2.1 %
X

Para intervalo de muestreo variable

p = -0.0255519

3

SI=0.011389



vV SiS~ 0.0003

Grafico 7.- Aplicacidon al marco de la EPAT7. Coeficientes de correlacion

intracidsica para un tamafio de muestra de 20 unidades.

Tamafo de muestra =40

38 40 42

Coeficiente

de

correlacidn

intraciasica m6enel
L . Sene2

7EPA: Encuesta de Poblacion Activa.



7.4. 1LUSTRACION CON DATOS DEL MARCO DE LA

ENCUESTA INDUSTRIAL

Q
Los principales resultados obtenidos para un tamafio de
muestra igual a 16 empresas , utilizando la aplicacion POSDEM han

sido:
X = 54,65 07=15852 c»v=172% Q v =- -3%

Para intervalo de muestreo constante

p = -0.061
3
£ = 151.2
SI-1681.8
Yy SIS : 85

q "ULiiix 100 = 5.3 %
Ar

8 Marco: pobiaddn referenciada de 160 unidades. Nombre del fichero quo contiene los datos E5e160jjsc



Para intervalo de muestreo variahle

p = -0.065

SI=31.9

Si = 1689

A SIS = 17 Cl=-AAX10° =2 4%

X



Grafico 8.- Aplicacién al marco de la EIE9. Muestra de 16 empresas.

Tamafo de muestra =16

14
«0.0500
-0.0550
Coeficiente
de -0.0600
correlacién
intraciasica
-0,0650
-0.0700
-0,0750
«0.0800

Aplicacion a los datos del marco de la Encuesta Industrial.-

Al aumentar a 32 el tamafio de muestra los resultados son;:

X' =54.65 a:=i5852 a> =iU5I% Ctv =0.9%

Para intervalo de muestreo constante

9 EIE: Encuesta Industrial de Empresas.



= -0.0308
3

o1
1

86

w

1634

C =f|}/j!|.x 100 =2.6%
X

Para intervalo de muestreo variable

= -0.0321

P 3

SIl=53

1636

VoGS = 013 Q =ML2Lx too

X

0.6

%



Grafico 9.- Aplicacion al morco do la E'EL0. Muustra do 16 omprosas.

30

10 EIE: Encuesta Industrial de Empresas.

32

Tomnio do muostra =32

34 36

.Seriel

.Ser>e2



7.5. COMENTARIO DE LOS RESULTADOS

Para observar, en una Unica tabla, la ganancia o perdida de
precision que se produce al usar un método de muestreo u otro, se
puede utilizar el siguiente esquema de relacion entre los coeficientes de
variacion de los estimadores correspondientes a los cuatro métodos

analizados.

Aplicacion a los datos de la Encuesta de Poblacién Activa. Con
las especificaciones, marco: Epa400.asc, N= 400 y n= 20, los
resultados obtenidos para el coeficiente de variacion expresado en

términos relativos han sido los siguientesll.
Cv (M_sr)= 10% Cv {M sisdmv)= 1,6%

Cv (M _sis_imc= 3,2% Cv (M strt nh=1= 1,7%

11 No se explican los subindices por ser evidentes.



De aqui se puede deducir la siguiente tabla:

Tabla 15.- Ganancias y perdidas de precision para métodos

alternativos.

A usar (2)
De usar (1) M_sr M_sisjmec M sis jmv M str nh=1
M_sr 0% -222% -544% -506%
M sis imec 69% 0% -100% -88%
M sis imy 84% 50% 0% 6 %
M str nh=1 83% 47% -6% 0%

Se define la ganancia {valores positivos) o perdida {valores
negativos) de precision de usar el método (1) a usar el método (2), por Ia

expresion:

Gi/->=d - — )100
Cv2
Podemos interpretar estos valores de la siguiente forma, si
utilizamos un método u otro, se produce una ganancia de precisién (+ ) o
perdida (-), que puede expresarse en porcentaje del valor de la precision
del método que se pretende sustituir. Asi, por ejemplo, de wusar el

método de muestreo sistemadtico con intervalo variable, que tiene una



precision del 1,6% a usar muestreo estratificado con una unidad por
estrato, que tiene una precision del 1,7%, se produce una ganancia en

precision del 6% con respecto al mismo 1,7%.

El caso mads interesante serd aquel en el que todo los valores
de la fila, correspondiente a un cierto método, sean todos positivos.
Significard que se produce una ganancia en precisién en relacidn con
cualquier otro método considerado. En este ejemplo se verifica que el
método que mejora en precision, a los restantes, es el método de

muestreo sistematico con intervalo variahle.

Para la poblacién considerada se puede observar como Ia
ganancia en precisién al usar muestreo sistematico con intervalo variable
frente al intervalo constante supone una reduccion del error relativo de
3,2% a 1,6%, lo que parece un resultado prometedor. También es otro
resultado interesante que el método con intervalo variable es més preciso
que el método estratificado con una unidad por estrato, que supone una

ganancia de precision del 6% .

Se puede ohservar también como al aumentar el tamafio de
muestra 40 hogares la ganancia en precisién del método sistematico
con intervalo variabhle es méas importante aun que para n=20. Sdlo en wun
caso de los estudiados para la Encuesta Industrial y tamafio de muestra
igual a 16 empresas el muestreo estratificado con una unidad por estrato

supera en precision al sisteméatico con intervalo variable.



CAPITULO 8

M ODELOS DE SUPERPOBLACION



8.1. RESULTADOS A TRAVES DE MODELOS DE

SUPERPOBLACION

Utilizando la aplicacion POSDEM vamos a modelar el
comportamiento de una poblacién para estudiar la varianza del
estimador para diferentes métodos respecto del modelo y su propia
variabilidad. En aquellos métodos de muestreo que son insesgados.
centrados y de Yates, se utilizard el error cuadratico medio en lugar

de la varianza del estimador.

Este enfoque surge de la necesidad de inferir resultados
mas alld de lo que representa el andlisis de una Unica poblacidn

natural, consecuencia de una determinada realizacidn.

Asi consideramos la "poblacion marco" compuesta por
1600 secciones censales correspondientes al Pais Vascol. Para esta
poblacién disponemos de abundante informacién censal, casi 3000
datos por seccién. Para el estudio que nos ocupa podemos ordenar
las secciones, que serdn nuestras wunidades de muestreo, por la
variable "nlimero de parados en la seccién". La representacion grafica
de los datos poblacionales y su correspondiente ajuste se puede

observar en el gréfico 1. En €&l se ha incluido una pantalla que

" Datos procedentes del CD ROM "Los municipios CERCA. Espafia, Censos 1989-1991" Publicado por e!
INE



muestra el "simulador de estructuras” utilizado por- la aplicacidn

POSDEM.

Grafico 10.- Simulador de estructuras de poblacién en POSDEM.

Determinacién de modelos de superpoblacidon.

POSDEM - Optimizar la Seleccion en el Disefio de Encuestas par Muestreo C

-t e
UUfA ISI"bidodT~™r tK«iso i> h-isoo 1 i

Los conceptos que aparecen en esta pantalla hacen referencia a las

siguientes cuestiones.



Tendencia: pone de manifiesto los términos obtenidos por el
programa en una regresién lineal. Admite otros procedimientos

para el término constante y la pendiente.

Curva: se refiere al grado del polinomio que queremos ajustar. En
caso de que sea mayor que uno para ver los valores obtenidos es

necesario observar la ecuacién que aparece en la (ltima linea.

Ciclo: permite definir los pardmetros que simulan el periodo y la

amplitud en el caso de existencia de un movimiento ciclico.

Disefio de poblacidn: se refiere a las caracteristicas tamafio de
poblacidn, de muestra y al cociente entre ambas, que define el
ndmero de grupos que se van a utilizar en la formacién del espacio

muestral en los disefios sistematicos.

Término de error: se distribuye segln una normal de pardmetros

media y desviacidn,

Heteroceddsticidad: permite introducir un comportamiento de

heterocedasticidad en la distribucidn del término de error.



En la tabla tenemos los cdalculos obtenidos al aplicar a Ia
poblacién natural dei Pafs Vasco los diferentes métodos de seleccibn

de muestras.

Tabla 16.- Poblacidon marco de 1600 secciones censales del

Pafs Vasco.2 Variable de ordenacién nimero de parados.

Datos Poblacion N= 1600 n=40 Varianza del Estimador media

J=1063?

s2n.,= =2344.32

Método vm
Sin reposicién 57.14
Intervalo constante 4.29
Intervalo variable .9263
Modificado .5300
Estratificado con una unidad 4823
Intervalo variable I 4494
Centrado con intervalo variable I .3255
Equilibrado .2251
Corregido de Yates .1318
Centrado de Madow .0740“
Centrado con intervalo variable 0677

Si Unicamente tuviésemos en cuenta esta informacidn el

método de seleccion elegido, de forma que se minimice la varianza

2 Tabla de elaboraciéon propia, utilizando el programa POSDEM y con datos procedentes del Cd.ROM
"Municipios.CERCA. Censos 1989-1991" Fuente INE.

3 En los métodos sesgados, centrados y Yates, se utiliza el error cuadratico medio en lugar de la varianza.

4 Este resultado y el siguiente estan correctamente calculados. A pesar de ello se observo que toman un
valor extremadamente pequefio. Esto da lugar a considerar el método centrado como erratico en ciertas
ocasionas. Desde la o6ptica de los modelos de superpoblacién, esto tiene su justificaciéon por la
inestabilidad puesta de manifiesto por los elevados valores que suele tomar, respecto de otros métodos,
la varianza respecto del modelo del error cuadratico medio del estimador. Que hemos observado
también que presenta una relacién positiva con el aumento de ia variabilidad aleatoria del modelo.



para ese tamafio de muestras, serfa el método centrado con intervalo

variable, que presenta Jamenor varianza, un valor de 0.0677.

Ahora podemos, mediante el modulo de “"simulacién de
estructuras" de la aplicacion POSDEMS5, definir un modelo de
superpoblacién que expligue esta poblacién marco considerada

mediante la expresién:
xu= a + pu+ €eu

donde U representa las unidades de la poblacidon y en este

caso toma los valores de 1 a 1600.

a y P son los pardmetros de la recta calculados
inicialmente por minimos cuadrados, pero que pueden ser definidos

con otros procedimientos.

eu es el término de error aleatorio que en este modelo se ha

definido con los valores

EJedJ =0 ; Em@R)=a2; Em(@ ev)=0
el operador Em denota la esperanza respecto del modelo.
Asi:

Xu= 244 + 0.10u + eu donde a 2= 1

5 Con la utilidad de POSDEM es posible definir modelos no Cneates méas complejos- Permite irtiSiar

modelos diferentes por tramos de pobladén. La complejidad de los modelos que es posible definir se
puede deducir de ta férmula que aparece en la ultima linea del grafico 1.



Con carédcter general, para este tipo de modelo tenemos

para:

1) Muestreo sisteméatico:
Emvp( sB = p2(k2—1)/12 + a2

con 2 = ¢ 2 (k- 1)/nk

El primer componente es la varianza debida a la tendencia

lineal; el seqgundo término es la debida al error aleatorio.

2) Muestreo aleatorio:

Em Vp <uSR) = p2 (k- 1) (nk + 1J/12 + ¢ 2

3) Muestreo estratificado con una unidad por estrato: Se
asume que la poblacion consiste en N estratos formados por 1los
conjuntos de unidades {1 ...km {k+1 ,...2k ,..."[(n-2Jk+ 1,...,nkK Una

muestra aleatoria se toma de cada estrato.

Em Vp (Xstrat) = P2 <k2- 1>/12n + 0 2

Se puede comprobar que:

EmVyp (Xsira) s Em Vp (.wv5i5) < Em VP (.;SR)
En resumen para el modelo propuesto:

Xu = 24.4 + 0.10u + eudonde a 2=1



Tendriamos el siguiente resultado tedrico:

EmVp (\s,8) = 1.3569 EmVp (X,,-)

= 0.0577 Em Vp (j SR)= 53.38

En nuestra aplicacion con los datos de! pals vasco

encontramos, que para este modelo, los valores que se obtienen con

la aplicacion POSDEM coinciden con los que se obtendrian de aplicar

los desarrollos tedricos anteriores. Estos valores son;:

Tabla 17.- Modelo con tendencia (I).

nimero parados.

Método EmVpf )
Muestreo sin reposiciéon (S.R.I 53.44073
Sistematico intervalo cte. 1SICI 1.40023
Sisteméatico centrado int. var. 2 (CLSIV2) 0.02801
Sisteméatico centrado de Madow CLS) 0.02611
Muestreo estratificado con una unidad 0.05886
Sistematico centrado int. var. 1 (CLSIV1) 0.02033
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 0.02484
Sistematico correccion de Yates (CY) 0.02509
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1) 0.02427
Sisteméatico modificado (MSS) 0.02452
Sistematico equilibrado (BSS) 0.02505

Se ha repetido el proceso

VmVpf ) CvmVp%

0.00299
0.00278
0.00089
0.00060
0.00000
0.00034
0.00004
0.00003
0.00003
0.00003
0.00003

de simulacidn

0.10%
3.77%
106.42%7

93.52%

2.43%
91.22%
24.36%
23.57%
23.95%
22.16%
20.22%

Variable de ordenacidn

EmVp + 2*raa(Vp)

53.55018
1.50575
0-08761
0.07496
0.06173
0.05741
0.03695
0.03691
0.03589
0.03539
0.03519

de la poblacidn

natural un nimero elevado de veces, que se ha fijado en cincuenta. Si

bien no existe inconveniente en aumentar este nimero,

* EmVpO representa la esperanza respecto del modelo de la varianza del estimador

7Ver nota a pie pagina de la tabla 1.

no obstante



se puede ohservar que los valores se estabilizan suficientemente al
pasar de 30 a 40 simulaciones. Los datos obtenidos con el
procedimiento descrito se han puesto, para los diez métodos
considerados, en la tabla 2. Sin tener en cuenta mas consideraciones
tendriamos que elegir, en base a un modelo de superpoblacidon, el
método de menor varianza esperada. Por tanto elegirfamos el método
centrado con intervalo variable que presenta un valor esperado del
error de 0.02033. No obstante en este punto disponemos de
informacién relativa a cémo oscila este valor esperado respecto del
modelo. Esto es. disponemos de la informacidn contenida en la
segunda columna de la misma tabla, concerniente a la varianza sobre
el modelo. Asi, podemos establecer intervalos con una determinada
confianza de que entre sus limites se encuentre el error de muestreo.
Con esta nueva informacidén, podemos elegir como mejor aquel
método que opresente un menor valor del indicador: "Em Vp +
2*rafz(Vp). Este indicador de la cota superior del error proporciona
informacién no sdlo de cudl va a ser el error esperado sino también de
su estabilidad. Destacar aqui el que los métodos centrados presentan
un error esperado con wuna gran variabilidad del mismo. En otro

extremo, el muestreo estratificado con una wunidad por estrato



destaca a su vez por su elevada estabilidad en el disefio. Siguiendo
con el mismo razonamiento elegirfamos el método sistematico
equilibrado que presenta un valor de 0.03519. Se puede observar que
todos los métodos considerados, a excepcidn de los dos primeros,
presentan un error muy similar que impide discriminar entre ellos con
garantias de estar eligiendo el mejor. Destaca esta situacion con la
situacién original, referida a la poblacién natural, donde se observaba
un abanico de diferencias entre los métodos que permitia declarar
unos como preferibles a otros. Esto puede ser debido a la simplicidad
del modelo que se ha considerado que no aprovecha o no explica, de
forma conveniente, la informacion del marco.

Asi, podemos comprobar graficamente que al sustituir la
poblacidn por una tendencia lineal se pierde la informacidn contenida
en los extremos. Esto nos lleva a plantear un sequndo modelo similar
al anterior, pero algo mas complejo, en el sentido de que en lugar de
utilizar una Gnica ecuacién, utiliza tres. Una primera para describir el
comportamiento de las 200 primeras secciones. Una segunda
ecuacion que describe el comportamiento de las secciones 201 a

1530 y una dltima ecuacidén que permite modelar el Oltimo tramo de

poblacidn.

Los resultados del segundo modelo se encuentran en la
tabla de la tabla y permiten elegir, como mejor método, el método

equilibrado que es el que presenta un menor valor en la columna



correspondiente al indicador: EmVyp 4-2*raiz(Vp). Aunque tenemos una

situacidn similar a la anterior, ahora se puede discriminar méas los
métodos que proporcionan un resultado diferente
Tabla 18.- Modelo con tendencia (Il). Variable de ordenacidn

namero de parados.

Método EmVpl ) VmVpf | CvmVp EmVp + 2*raiz|Vp)

uestreo sin reposicion (S.R.) 56.29427 0.00329 0.00102 56.40906
Sistematico intervalo cte. (SIC) 3.77968 0.00703 0.02219 3.94741
Sistematico centrado int. var. 2 (CLSIV2) 0.49612 0.02561  0.32259 0.81621
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1) 0.64984 0.00221 0.07227 0.74376
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 0.42913 0.00169 0.09588 0.51142
Muestreo estratificado con uno unidad 0.34307 0.00002 0.01161 0.35104
Sistematico modificado IMSS) 0.24170 0.00052 0.09446 0.28736
Sistematico correccion de Yates (CY) 0.10897 0.00017 0.11997 0.13512
Sistematico centrado de Madow (CLS) 0.03140 0.00109 1.05042 0.09738
Sistematico centrado int. var. 1 (CLS1V1l 0.02832 0.00079 0.98994 0.08439
Sistematico equilibrado (BSSI 0.02977 0.00004 0.20596 0.04204

Podemos aumentar el nimero de tramos para modelar esta

poblacién o bien utilizar un modelo

ortogonales de grado superior

a dos.

necesario para modelar fielmente la

con ajuste por

Incluso

se podria

poblacién, el co

polinomios

. si fuese

mbinar

el

establecimiento de tramos con el ajuste por polinomios de grado entre
uno y cinco. Se ha optado por realizar un ajuste de un polinomio de
grado cinco, sin definir tramos, 'y los resultados, bajo el titulo de
modelo Ill, permiten limitar a cinco el nlimero de métodos
aconsejahles para esta poblacién marco. Estos resultados se muestran
en la tabla 4. Al tomar una decision de cual es el método preferible,

sin tener en cuenta mdas aspectos que los considerados.



probablemente seleccionariamos el método de muestreo equilibrado
por los resultados del modelo, en especial por su estabilidad y porqué
en la poblacién marco original presentaba un resultado intermedio
pero situado entre los cinco mejores. Se excluyen en este analisis los
métodos centrados por presentar un elevado grado de inestabilidad,
reflejado en coeficientes de variacién muy altos, no obstante se
resalta que presentan buenos resultados en cuanto al valor esperado
del error cuadrdtico medio. En el caso de que el método equilibrado o
el de correcciones de Yates no hubiesen oproporcionado buenos
resultados en esta poblacion hubiese sido aconsejable optar por el
método centrado. En caso de duda por similitud de resultados seria

necesario atender al comportamiento del método para estimar el error

en hase a los datos de una sola muestra.

Tabla 19.- Modelo con tendencia

ordenacién nlimero de parados.

(1), Variable de

| Método EmVpl ) VmVp() CvmVp EmVp -s-2*raiz(Vp) |
Muestreo sin reposicion (S.R.) 56.94545 0.00349 0.00104 57.06363
Sistematico intervalo cte. <51C) 3.55784 0.00747 0.02430 3.73072
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1) 0.51325 0.00087 0.05742 0.57220
Sistematico modificado (MSS) 0.24891 0.00052 0.09153 0.29448
Muestreo estratificado con una unidad 0.21484 o.00001 0.01449 0.22106
Sistematico centrado int. var. 2 (CLSIV2l  0.09192 0.00328 0.62348 0.20654
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 0.13525 0.00039 0.14599 0.17474
Sistematico correccion de Yates (CY) 0.06979 0.00013 0.16071 0,09222
Sistematico centrado de Madow (CLS) 0.02755 0.00085 1.05562 0.08570
Sistematico centrado int. var. 1 (CLSIVI)  (0.02442 0.00040 0.81510 0.06423
Sistematico equilibrado (BSS) 0.03066 0.00006 0.24710 0.04582



Otro andlisis similar puede realizarse cuando la variable de
ordenacidn es el "nlUmero de habitantes de la seccidn". En este caso,
dada la estructura de la poblacion natural, se ha utilizado un ajuste
polindmico de grado cinco con desviacion tipica del término aleatorio
igual a 10 y coeficiente de heterocedasticidad igual a 0.001. Asi el
término aleatorio del modelo queda: +/- {0+ {L0*(1 + (i*0.001))). Los
resultados se muestran en la tabla 5y 6. Estos cdlculos presentan un
resultado mas facilmente interpretable como 6ptimo en el método de
muestreo estratificado con wuna wunidad por estrato. En este caso
contrasta esta informacidn proporcionada por los modelos frente a la
proporcionada por la poblacién marco original. El decidir optar por un
método u otro dependerd del grado de fiabilidad que nos proporcione
el marco o, en la otra cara de la moneda, del grado de seguridad que
asignemos al modelo. Por ejemplo, con una poblacién de estas
caracteristicas, escaso grado de correlacién entre las variables
poblacién y paro, en torno al 0.6, si nos encontramos en un momento
proximo al de la realizacion del censo y tenemos confianza en que su
acuracidad es elevada y pensamos que son variables con un
componente estructural, a pesar del resultado del modelo, podria ser
conveniente seleccionar el método equilibrado, siguiendo un
razonamiento similar al del apartado anterior. Si, por el contrario,
pensamos que la variable de estudio es coyuntura! y que el dato de
poblacién se puede actualizar con una elevada exactitud y que se
trata de una variable relacionada con el conjunto de la encuesta
entonces parece mas aconsejable seguir el consejo de los modelos y

optar por un método estratificado con una unidad.



Tabla 20.- Poblaciéon marco de 1600 secciones censales del

Pafs Vasco.8 Variable de ordenacidon ndmero de habitantes de la

seccion.

Datos Poblacién N= 1600 n =40 Varianza del Estimador media
J =105i7

2n, = =2344.32

Método V (1)
Muestreo sin reposicién (S.R.) 57.14299
Sistematico centrado int. var. 2 (CLSIV2) 28.25571
Muestreo estratificado con una unidad 22.70511
Sistematico intervalo var. 2 (SIV2) 17.74366
Sistematico intervalo var. 1 (SIV1) 16.87094
Sisteméatico modificado (MSS) 16.12801
Sistematico correccién de Yates (CY) 13.94691
Sistematico inter/alo cte. {SIC) 13.91532
Sistematico equilibrado (BSS) 12.68813
Sistematico centrado de Madow CLS) 1.202969
Sistemético centrado int. var. 1 (CLS1V1) 1.11296

1 Tabla de elaboracion propia, utilizando el programa POSDEM y con dalos procedentes del Cd.ROM
"Municipios.CERCA. Censos 1989-1991* Fuente INE.
* Ver nota al pie de pagina de la tabla 1.



Tabla 21.- Modelo

ordenacidn nimero de habitantes de

Método

uestreo sin reposicion (S.R.)
Sistematico centrado int var. 2 (CLSIV2)
Sistematico centrado de Madow (CLS)
Sistematico centrado int. var. 1 (CLS1V1)
Sistematico intervalo cte. (SIC)
Sistematico intervalo var. 1 (S1V1)
Sistematico intervalo var. 2 {SIV2)
Sistematico equilibrado (BSS)
Sistematico correccion de Yates (CY)
Sistematico modificado (MSS)
Muestreo estratificado con una unidad

con tendencia

la seccibn.

EmVpf ) VmVpt)

43.09524
7.21433
7.66125
5.49311
9.53738
8.95667
8.33457
8.00487
7.85744
7.75140
8,44365

0.68545
60.69672
47.91670
43.04323

3.90121

3.53659

3.71568

2.40946

2.38312

2.41160

0.11238

(1V).

CvmVp
0.01921
1.07991
0.90353
1.19436
0.20710
0.20996
0.23128
0.19391
0.19647
0.20034
0.03970

Variahle de

EmVp + 2*raiz(Vp)
44.7510
22.79595
21.50563
18.61458
13.48767
12.71784
12.18979
11.10936
10.94491
10.85726

9.11412



CAPITULO 9

M UESTREO CON PROBABILIDADTES

DESIGUALES (I)



9.1. MUESTREO CON PROBABILIDADES

PROPORCIONALES AL TAMANO.

El método de seleccion condiciona el método de estimacion.
En las secciones anteriores todas las estimaciones se basaban en que
todas las wunidades de la poblacién tenfan ja misma probabilidad de
ser seleccionada. Este esquema general se denomina con
probabilidades iguales y tiene su representacién en que el estimador
no precisa hacer un tratamiento diferenciado para cada unidad que
pertenece a la muestra. Asi por ejemplo si de una poblacién ( 1,2,3)
se obtiene con reposicién y probabilidades iguales una muestra de

tamafio 2 igual a (2,3) el estimador para et total es:

X= BK= a*¢.— = ¢ * 4,4 = £ * F-
1 R (D)
N
an Fc = |
T
N
Donde Fe = factor de elevacion igual al inverso de Ia

probabilidad que tiene la unidad i de pertenecer a la muestra, que

permanece constante para todas las unidades de la misma.



Asi, Xz 2%(3/2)+3%(3/2) = 1.5

Es facil comprobar que el valor poblacional del total es 6.

Ahora bien es conveniente, puesto que reduce el error de
muestreo utilizar informacion auxiliar disponible para definir
probabilidades desiguales de seleccidn para cada unidad. En este caso
el factor de elevacién, el inverso de la probabilidad de que una unidad
pertenezca a la muestra, serd diferente para cada unidad. En el
ejemplo que estamos considerando se podria introducir una variable

Mi de forma que el esquema de poblacion considerada pasaria a ser.

u = 1,2,3

Xi= 1,2,3

Mi= 4,6,10

donde la suma de M; = 20

Si la muestra se selecciona ahora con oprobabilidades
proporcionales a Miy si se hubiera seleccionado la misma muestra,
utilizando un procedimiento con reposicidon, el calculo del estimador

para el total es:

n n |
X Y, Fe = ¢ X —

H w n,
dode H - »P =



Asi, r= 2/{2#6/20)+ 3/(2*10/20)= 2/.6+ 3/.1=6.33

Que se aproxima, bastante mds que en el caso anterior, al

valor poblacional del pardmetro que se desea estimar.

Es fdcil comprobar que si hacemos las probabilidades de
seleccion proporcionales a Jlos wvalores de la variable todas Ilas
muestras posibles proporcionan un estimador igual al valor

poblacional.



9.2. MUESTREO CON REPOSICION. ESQUEMA DE

HANSEN- HURWITZ

Esta es la primera aproximacién al problema de la seleccidn
y estimacidn con probabilidades desiguales en 1943. Estos autores
definieron un esquema de muestreo que incorporaba probabilidades
proporcionales al tamafio, un método de estimacidn y de evaluacidn
del error debido al muestreo. Este enfoque equivale en un esquema
de urna a introducir tantas bolas para cada unidad de la poblacidn
como unidades tenga el valor del tamafio de esa unidad. Una vez
seleccionada una bola de la urna se obtendrd la unidad asociada con
dicha wunidad y se devolverd a la urna la bola. De esta forma el
esquema de la urna no sufre variacion al seleccionar las unidades que
formardn la muestra. Con este método la probabilidad de seleccidn de
una unidad permanece invariable independientemente del nimero de
bolas que se hayan seleccionado. Y, por tanto, la probabhilidad de que

una unidad pertenezca a una muestra de tamafio Nes:
Pfu,eXx] - upt

El estimador para el total es:



y la varianza

Para estimar la varianza se utiliza la formula

WIim> = TFrT) s

Se trata de estimadores insesgados por lo que

EQXR) = A+ e(VOG=) = V(Xhh)

Vamos a desarrollar un ejemplo con la ayuda de una hoja de
cdlculo. Consideramos una poblacién con valores Xij= 1, 3, 4 y
tamafios Mi= 3, 5 7 respectivamente. Con el método de seleccidn
descrito para el esquema con reposicion y probabilidades
proporcionales a los tamafios podemos formar el espacio muestral vy
calcular las estimaciones para el total, su varianza y la varianza de la

varianza:



Tabla 22.- Hoja de cdlculo para un esquema de Hansen-

Hurwitz.
HH* 1 2 3 4 5= 6 7 8 9] 10 11
XI X2 Ml M2 Xhh  pix) B(xhh) Var(hh) V (x&hm) 2 (V) v (V)

1.-1 1 3 3 5,00 0,0400 0,2000 0,3600 0,0000 0,0000 0,0522
2.-1 3 3 5 7,00 0,0667 0,4667 0.0667 4,0000 10,2667 0,5442
3.-1 4 3 7 6,79 0,0933 0,6333 0,1376 3,1888 0,2976 0,3907
4.-3 1 5 3 7,00 0,0667 0,4667 0,0667 4,0000 0,2667 0,5442
5-3 3 5 5 9,00 0,1111 11,0000 0,1111 0,0000 0,0000 0,1451
6.-3 4 5 7 8,79 0,1556 11,3667 0,0960 0,0459 0,0071 0,1372
7.-4 1 7 3 6,79 0,0933 0,6333 0,1376 3,1888 0,2976 10,3907
8.-4 3 7 5 8,79 0,1556 1,3667 0,0960 0,0459 0,0071 10,1872
9.-4 4 7 7 8,57 0,2178 11,8667 0,0711 0,0000 O, 0000 0,2844
Totelies 67,71 1,0000 8,0000 1,1429 1,1429 2,7259

La interpretacion de las columnas es la siguiente:

En las dos primeras aparecen las unidades seleccionadas

para muestras de tamafio n= 2. En la tercera y cuarta tenemos

el

valor de Mi asociado con cada unidad muestral. En la quinta columna

aparece el estimador para el total de Hansen-Hurwitz, que para

primera muestra seleccionada (1,1) proporciona el valor 5.

. s* JL L
15 15

1 Muestras goe es posible obtener con el procetfiiniento de HH
1 Estimador del total pora cada muestra.
1 Estimador de la variaraa para cada muestra.

F



En la sexta columna tenemos la probabilidad de seleccionar

gsa muestra

P(Xx) = Mi M = — — = 0.04
M M i5 15

En la séptima columna, y en base a las dos anteriores

podemos calcular la esperanza del estimador para cada muestra
E(xhh) = Xth PCD) = 02
con suma igual a seis, el valor poblacional

En la octava columna podemos calcular con un

procedimiento similar al anterior la varianza del estimador

V(Xnh) = (Xnh =EXmT P(J = 036 e al sunar toda Ia

columna proporciona ei valor de 1.142

En la novena columna se obtiene la varianza del estimador

para cada muestra, en base a la formula

= [(G-ST +(J-5f] =0

15 i5

para las demd&s muestras sucesivamente



En las columnas diez y once podemos obtener, teniendo en
cuenta la funcion de probabilidad y las estimaciones, la esperanza y la

varianza de la varianza
EQO = i"(mJp<>-0_ 1 - I-H*

V) = (VOwy - EOMYPX) = 005 _ 1 - 272

En resumen, en este ejemplo tendremos que la varianza del
estimador del total es 1,1429 y la varianza del estimador de Ia
varianza es 2,7259. Estos datos pueden obtenerse, con el mismo

procedimiento de calculo mediante la aplicacién POSDEM .

4 Por la expresion Sumatorio entendemos la suma de la cohimna.



9.3. MUESTREO SIN REPOSICION. ESQUEMA DE

HORVITZ-THOMPSON

Con este esquema se evita tener la misma unidad varias
veces en la muestra. Para ello, en un esquema de urna, una vez que
se selecciona una bola se extraen de la urna todas las
correspondientes a esa determinada wunidad. Tiene la ventaja de
presentar minima varianza pero con el inconveniente de wutilizar las
probabilidades Ou de dificil manejo. Brewer ha presentado un método
valido solamente para tamafios de muestra igual a dos y valores de Pj

distintos a un medio, no obstante el calculo sigue siendo

extremadamente complicado. Asf el principal inconveniente de este
método estd en la distorsion producida en las probabilidades de
seleccién que tiene varias consecuencias : a) dificulta los cdlculos
siendo conveniente fijar tamafios de muestra iguales a dos, a pesar
de lo cual los cdlculos siguen siendo muy complejos, b) En los
estimadores propuestos para el error de muestreo puede darse el

caso de varianzas estimadas negativas.

En esta aplicacién vamos a utilizar la seleccidn propuesta

por Brewer (1983), de forma que el estimador del total serad:



La varianza del estimador es

Y un estimador insesgado de la varianza viene dado por

Donde

ti, = n P

205,05, [1-(, +P,)]

D (1-2P,).(1-2Pj)

<o

2 T1-2P,

Podemos seguir los céalculos mnecesarios, formacion del
espacio muestral y estimaciones para el esquema sin reposicién vy
probabilidades desiguales al tamafio, wutilizando una hoja de calculob.

Para la formacidon del espacio muestral se ha considerado que las

s Los valores de la variable son Xj = {1. 2. 31 y los tamafios son Mi= {3. 4. 5). N=3y n=2.



muestras que tienen las mismas unidades en distinto orden son

idénticas.
Tabla 23.- Hoja de célculo para un esquema de Horvitz-
Thompsaon
HT* 1 2 3 4 5 6 7’ 9 to 1 12+ 13 14
X1 X? MI M? PI1 P2  Xht EUht)  Var(Xht) PU vuhtm)  E(v) VIVI
1- 1 3 3 5 0.4 0.6667 7,00 0,4667 0.0667 0,0667 12.0000 0.8000 8,1718
2- 1 4 3 7 0.4 0.9333 6.79 2,2619 0,4915 0,3333 10,3827 0,1276 0,0993
3- 3 4 7 0.67 0,9333 8,79 5,2714 0,3704 0.6000 0.0017 0.0010 0.5155
Toiates S 2257 8,0000 0,9286 1.0000 0.9286 8.7B66

La interpretacion de las columnas es la siguiente:

Las cuatro primeras columnas tiene la misma interpretacidn
que en el cuadro anterior, salvo que se han considerado iguales las
muestras con los mismos elementos en distinto orden. Las columnas
cinco y seis contienen los valores pj = nPj , necesarios para calcular
en la columna siguiente el estimador del total. Las columnas nueve y
diez son similares en su interpretacion a las del cuadro anterior. La

columna once calcula el factor tt/ « La columna doce calcula el

estimador de la varianza para cada muestra.

En resumen, en este ejemplo tendremos que la varianza del

estimador del total es 0,93 'y la varianza del estimador de la varianza

* Muestras que es posible obtener con el procedimiento HT.
7 Estimador del total para cada muestra con el método HT.
* Estimador de la variarua con el método HT.



es 8,79, También es posible obtener estos datos con la aplicacidn
POSDEM. Recordamos que en el esquema con reposicidn vy
probabilidades proporcionales al tamafio la varianza del estimador del
total era 1.14 y la varianza del estimador de la varianza es 2.72. por
tanto y para los datos que se han utilizado como ejemplo el pasar de
un método con reposicion a otro sin reposicién ha llevado aparejada
una ganancia en precision puesto que el error ha pasado de 1.14 a
0.93 y una pérdida en cuanto a estabilidad del error que pasa de 2.72

a8.79.

Que la estimacidn del error tenga un elevado error de
muestreo quiere decir que una vez obtenida una muestra, se pierde
confianza en la estimacién del error, debido a que los limites son maés
amplios. Por tanto si de obtener una muestra a obtener otra Ila
estimacién del error puede ser muy diferente, esto representa un serio
inconveniente del método  sin reposicidn y probabilidades

proporcionales, que se suma a las dificultades de cdlculo expuestas.



CAPITULDO 10

M UESTREO CON PROBABILIDADTES

DESIGUALES (1)



10.1. MUESTREO CON REPOSICION PARCIAL.

ESQUEMA DE SANCHEZ-CRESPO Y GABEIRAS

Brewer (1983), sefiala que toda la literatura publicada sobre
muestreo con probabilidades desiguales se ha referido prdcticamente
al muestreo con y sin reposicion. El método con reposicién parcial,
SCG, proporciona, bajo un enfoque de superpoblacién, wuna varianza
que es siempre inferior a la de Hansen-Hurwitz y para n= 2 coincide
con la del método Horwtiz-Thompson. Es de fdcil aplicacidn y el caso
n=2 no supone una seria restriccién ya que como dicen Rao vy
Bayless{1970) la seleccién de dos wunidades por estrato es, con
mucho, el caso mads importante en las grandes encuestas. Brewer
(1983) dice que n= 2 unidades por estrato es un caso limite donde |la
maxima ventaja de la estratificacion es consistente con la obtencidn
de un estimador insesgado de la varianza. En anéalogo sentido se

manifiesta Cochran (1977).

Cassel et al (1977:48) wsefialan que la estrategia HT puede
ser rechazada como impracticable, incluso siendo Gptima segqdn

ciertos criterios matematicos.

En andlogo sentido Brewer (1983: 109-110) dice que al

no existir un procedimiento ideal para proceder en el muestreo sin
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reposiciéon y probabilidades desiguales, algunos pueden preferir el
muestreo HH, por su facilidad en los procesos de selecciodn y
estimacién, aunque se pierda completamente la reduccién en varianza

representada por el factor de correccién en poblaciones finitas.

En el muestreo con reposicién, si se selecciona la unidad Ui
con probabilidad Mi/M todos los elementos relativos a Ui vuelven a
considerarse en la segunda selecciéon. Si el muestreo es sin reposicidén
todas las unidades Mi relativas a Ui se extraen de la poblacion. En el
esquema con reposicién parcial, y considerando que en la primera
extracciéon se ha seleccionado la unidad i, s6lo una parte de los Mi
elementos que hacen referencia a la unidad Ui se consideran en la
segunda extraccion. Concretamente, antes de la segunda seleccidén se
extraen de la urna b elementos, quedando por tanto en la urna Mi-b
unidades que hacen referencia al elemento Ui. Donde b es igual al

mayor entero de la expresién (M In- I_L)
n

*
El estimador insesgado para el total es

Y‘ y

“ h-nP,

La varianza del estimador es:



Un estimador insesgado y no negativo para la varianza es:

y/y 1 - M "nb* I =y (xi- x )
Xs A M n(«-D, »p,

Para n= 2 se obtiene la expresioén
> , *L2t.L. A Y 4
E)?scci u (6'| p:

Se puede por tanto como hemos hecho en lo dos ejemplos

anteriores formar el espacio muestral y las estimaciones para el

esquema con reposicion parcial y probabilidades proporcionales al

tamafo. Asi para la misma poblacién, N=3 , n=2, xi= 1,3,4;

Mi=3,5,7; tendremos:



Tabla 24 .- Espacto muestral y las estimaciones para el

esquema Sanchez-Crespo y Gabeiras.

SCG1 2 3 4 5] 6 7 8 93 10 11
X

X1 X2 ML M2 Xsc PIX)  E(xsc) Var(Xsc) V(xscm) E(v) V(V)

1- 1 3 3 5 7,00 0,08330,58330.0833 2,4000 0,2000 0,1984
2- 1 4 3 7 679 0,1167 0,7917 0,1720 1,9133 10,2232 0,1301
3- 3 1 5 3 700 0,08330,58330,0833 24000 0,2000 0,1984
4- 3 3 5 5 9,00 0,0556 0.5000 0,0556 0,0000 0,0000 0,0408
5- 3 4 5 7 879 0,1944 1,7083 0,1200 0,0276 0,0054 0,1338
6- 4 1 7 3 679 0,167 0,7917 0,1720 11,9133 0,2232 0,1301
7- 4 3 7 5 8,79 0,1944 1,7083 0,1200 0,0276 0,0054 0,1338
8- 4 4 7 7 857 0,1556 1,3333 0,0508 0,0000 0,0000 0,1143
Totales 62.71 1,0000 8,0000 0,8571 0,8571 11,0797

La interpretacion de las primeras columnas es igual al caso
anterior, variando el método de seleccidon. En la columna <cinco
tenemos los valores estimados del total, que para la muestra (1,3)

proporciona el valor:

En la columna seis tenemos la probabilidad de obtenciéon de
cada muestra, que con el método de seleccién parcial se obtiene de la

expresion

' Muestras quo es posible seleccionar utilizando el método de SCG.
2 Estimador del total obtenido para cada muestra con el procedimiento de SCG.
1 Estimador de la varianza para cada muestra por el método de SCG.



P(XJ _ ¢L J hu

en la que jes distinto de su valor para los casos siguientes

) 1)
en la muestra 3 .3

y en lamuestra 4.4 . _

En la columna siete tenemos la esperanza det estimador

E Xsc = Xsc*P(x) = 0-58 _ |

En la columna ocho la varianza del estimador en base a la

funcién de probabilidad

Var(Xsc) = (Xsc " E(Xsc))" P(x) = 0.08 _ | = 0.852

En la columna nueve el estimador para cada muestra

~ . A/ *pu 1 N X N
* - ~
(Xscu) aYV _ y

M -bn 1 X Xe =74
M 4 p, " p/

4 Con la expresion SumaTorio queremos indicar la suma extendida a toda La columna.



En las columnas diez y once la esperanza y la varianza de la

varianza en base a la funcién de probabilidad

E(v) = V (Xscu)xP (x) = 0.2 _ | = 0.s57

>W - (Xscm - E(Xsc,)r® P(i) _0.19 | = 1.07

En resumen con el método de reposiciéon parcial tendremos

una varianza del estimador del total igual a 0,8571 y una varianza de

la varianza igual a 1,0797



10.2. ANALISIS GRAFICO DE COMPARACION

Con los datos del ejemplo anterior es posible presentar de
una forma ordenada los resultados en wun grafico. En este diagrama
se puede observar como el método de Sa&nchez-Crespo y Gabeiras
presenta, para esta poblacién concreta, el menor error de muestreo,
la_ menor varianza del total; y la mayor estabilidad de varianzas, esto

es, la menor varianza de varianza.

Grafico 11.- Varianza del estimador y estabilidad de varianzas para

los esquemas HH HT y SCG.
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Por tanto se habia comprobado en el capitulo anterior que,
para la estructura de poblaciéon utilizada, el método sin reposicion vy
probabilidades proporcionales al tamafio tenia wun estimador mas

preciso, con menor error que el método con reposicién, pero que a su

vez tenia un error del error demasiado elevado, lo que suponia que de
seleccionar wuna muestra a seleccionar otra los errores variaban
excesivamente. Con el método con reposicién parcial, y para estos

datos, el estimador gana en precision a los otros dos métodos, pero,

adem s presenta una mayor estabilidad de varianzas.

N o obstante estos resultados hacen referencia a una
poblacién concreta, vamos a seguir otro ejemplo para ver que

cambios se producen sobre esta situacién.

Vamos, aprovechando que estd definida la estructura de |la
hoja de calculo, a realizar otro ejemplo, esta vez con valores
Xi=(1,2,3) y tamafos Mi= (3.4,5). Los resultados se pueden seguir
en la tabla siguiente. Se podrian obtener los mismos resultados con la
aplicacion POSDEM, con la ventaja de no tener que limitar el tamafo

de poblacion.



Tabla 25.- Espacio muestral y las estimaciones para Ilos
esquemas HH, HT y SCG. Mediante una hoja de céalculo para los tres

métodos y valores Xi={1,2,3) con Mi= (3,4,5)

FH1 2 3 4 6 6 7 8 9 0 1
XI XM M Xh Re BH) \ah Mhhm BM VM

-1 1 3 3 400 006502500 02500 00000 00000 0.0400

5- 1 2 3 4 500 00880467 1083 10000 00833 00033

3- 1 3 3 5 560 0104205833 00167 25600 02667 0.3227

4- 2 1 4 3 500 008304167 0083 10000 00833 00033

5. 2 2 4 4 600 0,111 06667 00000 00000 00000 0,071l

6- 2 3 4 5 660 013890967 00500 03600 00500 00269

7-'3 1 5 3 560 010420583 0067 25600 02667 0,3227

8- 3 2 5 4 660 013890967 00500 03600 00500 0.0269

9- 3 3 5 5 720 047361250 02500 00000 00000 O.1111

Totalts = 5160 10000 60000 0.8000 08000 0.9280

HFL 2 3 4 5 6 7 10 1 12 13 4
X XM M Pl PR Xt E()h) Vet A V) B V)

-1 2 3 4 05 0667500 08333 01667 0.1667 10000 01667 0.0600

51 3 3 5 05 0883560 18667 0053 03333 06400 02133 0,0192

3- 2 3 4 5 066670833660 33000 01800 05000 00400 00X0 00648

Tolas = 720 60000 04000 10000 04000 0.1440

G123 4 S 6 7 8 9 0 U
X XM M X RY B Varl)@c)\/(mr)HV\) V]

t- 1 2 3 4 500 0.1 0555 0.1111 0.0556 0,000

2-1 3 3 5 58 0138907778 0022 12800 01778 00774

3-2 1 4 3 500 01111 0556 0.1111 05000 00556 0.000L

4- 2 2 4 4 600 003700222 00000 00000 00000 0.0105

5- 2 3 4 5 660 018212222 00667 01800 00333 0.0231

6- 3 1 5 3 560 0138907778 0022 12800 01778 0.0774

7-3 2 5 4 660 0I8521222 00667 01800 00333 0.0231

8- 3 3 5 5 720 0092606667 01333 00000 00000 0.0263

Totdles = 4760 10000 60000  0.5333 05333 0.2382



Para ver de una forma rapida estos resultados se ha

realizado un diagrama de barras:

Grafico 12.- Varianza del estimador y estabilidad de varianzas para
los esquemas HH HT y SCG.
nHH
nH
080G

Los valores de la variable son........... Xi=(l 273
Los tamafios son Mi= (3, 4, 5)

Aqui se aprecia como, para estos nuevos datos, el método

de Horwitz-Thompson es mas preciso y estable, que los otros dos

meétodos. No obstante hay que destacar como el método de Sanchez-

Crespo-Gabeiras no presenta grandes variaciones en ninguno de 1los

dos ejemplos. Para realizar un estudio de la estabilidad de
procedimientos se ha incluido en un apartado siguiente un modelo de

superpoblaciones.



10.3. PROBABILIDADES PROPORCIONALES Y LA

APLICACION POSDEM

Con esta aplicacion se puede seguir los ejemplos anteriores,
con la ventaja de poder wutilizar otras poblaciones introducidas desde
ficheros externos o bien desde una pantalla de la misma aplicaciéon. EI
programa informatico presenta similitudes con el utilizado para
probabilidades iguales, no obstante es preciso resaltar que en este
caso los estimadores hacen referencia al total por defecto, y por
similitud con los manuales de muestreo consultados, si bien es

posible obtener estimaciones para la media.

Con los tres métodos descritos en estos capitulos se
pueden hacer préacticas con probabilidades proporcionales al valor, si
bien con un caracter de comprobacién, puesto que las estimaciones
coinciden siempre con el valor del pardmetro. No obstante dada su
sencillez de programacién, basta con cambiar la variable auxiliar por la
variable de estudio, no supone un aumento de las lineas de

programacion.

A continuacion se proporciona wuna salida impresa que
contiene las estimaciones para cada muestra para el caso sin
reposiciéon y probabilidades proporcionales a los tamafios, que es el

mas complicado desde el punto de vista del calculo.



Tabla 26.- Salida impresa de POSDEM que contiene las

estimaciones para cada muestra para el caso sin reposicion y

5

probabilidades proporcionales al tamafio.

Filas6\ Columnas ' TOTAL VAR DES Li Ls Cvs(%)
ESPERANZA 5,80 0.47 068 4.52 7.26 12
VARIANZA... 045 0.16 0.12 1.88 0.01 52
DESVIACION 0.67 040 035 137 0.09 7
CO.VAR .(%) 11 86 60 29 | 67
LIM.SU.... 7.23 127 129 746 17.25 25
LIM.IF.... 455 -0.34-0.12 198 6.88 -4
Filas -\ Colurmnas > TOTAL VAR DES Li Ls Cvs{%)
Muestra(l) 500 100 1.00 3.00 7.00 20
Muestra(2) 560 0.64 0.80 4.00 7.20 14
Muestra(3) 6.60 0.04 020 6.20 7.00 3
Muestra(4) 6.60 0.04 0.20 6.20 7.00 3
Muestra(5) 6.60 0.04 0.20 6.20 7.00 3
Muestra(6> 560 0.64 0.80 4.00 7.20 14
Muestra[7) 6.60 0.04 0.20 6.20 7.00 3
Muestra(8) 6.60 0.04 0.20 6.20 7.00 3

5Los valores de la variable son Xj —(1, 2, 3) 'y los tamafios son Mj= &I

* Esperanza del estimedor cel total calculada sobre un representacion del espacio muestral. En
las siguientes filas se calculan la varianza y otros pardmetros deducidos.

7 Estimedor del total, de Iavarlanztg(%sob otrosd&aranet

abnfilas se repr@entan los resul obteni las pnmeras ocho muestras generadas.

9En colunmas los estimadores del total, Iavarlanzay otros deducidos.
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10.4. VARIANZAS ESPERADAS CON UN MODELO

DE SUPERPOBLACION

Vamos a aplicar el modelo de superpoblacién

Xi = B Mij + ej con o= 1,2, 3 . M e, es una
variable aleatoria vy E* es el valor esperado sobre todas las posibles
poblaciones finitas que hipotéticamente pueden deducirse del modelo,

condicionadas a un conjunto fijo de Mj valores.

E* (ej / Mj) = 0 (ei e, / Mj Mj) = 0 E*(e 2 (

Mi)) = a M*
con
a > 0, 1<g< 2

La reduccién esperada de varianza para el esquema de SCG

sobre el esquema de HH e s 10:

= i E*V(Xsc6> = bjnjl = 3(2-1) = [/
~E"WXhh) 1273

Y para el método HT tenemos

19Los valores ke la variable son Xi = (1, 2, 3) y los tanafios son M—(3. 4. 5)



_ i E'V (Xnht) _n-1 _ 1
E*V (x hh) N - 2
Ei ratio de reduccidn en varianza esperada con SCG
reduccién con HT, ambas en relacién con HH es:
1 . E*V(Xscc) b(n -1) b(n -1) b(n - 1)
E*V(X,h) = M -h M- b NM-b b(N -1)
1. ETV(Xho a\f v n-1 n-1 NTT -b
Vo=n _ -
E*V(X.h) 1- N -1 N-1
a\i n
n
y si consideramos la definicién de

N-1 N-1

Y 22y " NEORD-L
Xin
donde Mo = min. Mj y

En Sanchez-Crespo

reduccion

(1994:152) puede

en varianza esperada para distintos valores

b entonces tendremos

estudiarse la maxima

de n y N.



Tabla 27.- Reducciéon en varianza esperada para distintos

valores de tamafio de poblacién y de muestra

N = 3 p = 1.0
n = 2 N = 20 p = 1.0
n = 10 N = 20 p = 0.49

Asi la méaxima reduccién en varianza esperada se produce

para n = 2 en el esquema SCG, en relaciéon con el HT.

La proporcién del ahorro potencial en varianza esperada, se

puede obtener por el siguiente indicador propuesto por Brewer

b(N-1> >fl
f'1I'u v -fw j M-b

En el ejemplo p = —.

Cuando la esperanza de la varianza del estimador de SCG es
igual a la correspondiente expresion de HT entonces p tomaréa el valor
uno. ElI valor cero es inaccesible por ser siempre la esperanza de la
varianza de SCG menor que la correspondiente expresion de HH. Asi
cuanto mas préximo a uno esté el indicador el método SCG estara
mas préoximo al HT. Por Gltimo si p > 0.5 la varianza esperada de SCG

estara mas proxima al HT que al HH.



10.5. ESTABILIDAD DEL ESTIMADOR DE LA

VARIANZA ESPERADA PARA LOS TRES

PROCEDIMIENTOS CONSIDERANDO EL INDICADOR

DE RAO Y BAYLESS

El indicador tiene la siguiente formulacidén:

E*Ev: (XY-Je *EVXN| e *ev: (x)

[= e (v (X))= - / r).o * = T ra4 -1
v (e *EV (X)} (E*EV (X)J
Para g = 2 {caso maéas desfavorable para SCG) vy n= 2 los

momentos de 20 orden son:

Ee«EV2(X,TB)= 3a2M4m- +; (4PP, - nJ



y para los denominadores de E~V (X))

(EXE(V (XHIB))3= a: M4~ (1-2 ¢ P;:

N V
(e *E(V(Xhh))} = a: M4-|™I- £ P~

/ - 2 iM--20\2 a2 ro.n- \
(E-E(V (X SC0») = [— bel 4 i- X p/!
y sustituyendo en 1rB E (V{X) tenemos:
6ZP. P,
L
RO (V{XHH}) =
i~ - P = SCG es siempre
M -b
M GZ p. p, estable que HH.

s (V<Xsc0>) = \2

3Z z (4p.p,-7t,) wmil,
» < |

‘rg E (V (X MT,s>)= N >2

-2Z plj

as



Ejemplo de aplicaciéon: estabilidad de varianzas, indicadores

de Rao y Bayless

«.I p.p,
- -1 p 1 A i
B (Y (*..)) 112012 ' 12;
H ph
N T SRS
(*-£p*i'm(m - °-426 m»  (it-"))=1360
N
(vixsaj))= ;
1-1pP 5
M 0

3Z (@p.p,~tc,) 1In,
Zov>)= o - !

1-2XP/

1.59



(033-0.16)*

48
4pip3:-/\7:033 = 0.1734
144
60 (0.42- 032)~ _ Q03QQ ~
4pp2= ypye = 042 3 02106x 3= 0.6318
80 (036- 03)
AP P = - - 036 = 0.0072
J 144 3
6
= 1_— = — = 0.0934
1-21P, ~ 1447~ vi44/

Por tanto

i rbO} X scc)) < r*B(V(XHH) < 18b0 '(Xht))

Segun estos indicadores el esquema SCG es mas estable.
Rao y Bayles han propuesto este indicador porque el valor esperado

del cuadrado del coeficiente de variacion

yoT *VV(x)

E><CV ' (V<X»>

es un ratio de un cociente con dos variables aleatorias y no

es tan sencillo de obtener.



10.6. OTRAS PROPIEDADES DEL ESQUEMA SCG

a) Propiedad del estimador de la razén: la expresién para la

varianza del estimador del total

es igual a cero, cuando Mj es exactamente proporcional al

valor desconocido Xi.

b) La propiedad de rotabilidad11l: la probabilidad en la

primera selecci6on para la unidad ujes
P(uj: 1 selc.) = p,

y en la segunda seleccion es:

==

L si, B tM-sit M, _ sit-bsf, + M A, -Mj
M M _b St M h Ai(M-b)

P(u,;2 selc.)

Por tanto la probabilidad incondicional de seleccionar u; en primera o
en segunda seleccién es igual a Pj, y la probabilidad de seleccionar uj

en una muestra de tamafo dos es: P (uj e muestra) = Pi + Pi = 2 Pj

11 Esta propiedad es especialmente inmportante en encuestas continues con rotacion. Brewer (1983:68
70).



10.7. METODO DE SELECCION DE BREWER PARA

EL ESQUEMA SIN REPOSICION

Vamos a considerar el caso n= 2y p, < siguiendo a
Cochran (1977:261-263).

En la primera seleccién con probabilidad proporcional a

P i(l - P JgpjJg p es e| divisor necesario en orden a que la expresion

1 -2rip

sea una probabilidad real

y Pi(l P) = iy p,0 - 2Py =1 y pio + 1 -
y / - 2p, 2 r i -2p, 2 r i -i/3
=Z 'y P, + ¢y P, (1 - 9P mivy />- + i
2 1- 2pi 2 r - A 2: 1-2p; 2
_C' J—
< (’i / - 2p,

En la segunda seleccion

<D

con probabilidad p ., donde uij es la unidad

seleccionada



Probabilidad de seleccionar la unidad uj sera 2 Pj

pi = probabilidad de que la unidad uj sea seleccionada con
2
P.a-Pi) + i f P'Q-Pj) p, =
(1-2p 1D pjj 1-2pj 1.p,
Pi rlj_Pi_ + < v Pji(l -Pj) i
D 1-2Pi D 1-2Pj (1-Pj/
P, rl-mPi-—Pji+ PPji A v P> il — forfil+ Lix ] 4o +H — 11 - =
D 1 1-2 Pj 1-2Pj D 1-2 Pj 1-2Pj
Ei p+t_ pi— + vy -Pj.~] - Pl-———————- b+ vy - y =

fl 1-2p; £ - 2p | /f CfL o+
2 P

Ui y uj estén ambas en la muestra

Probabilidad de que

21> p, (1-P.-Pj)
7ty — con
D (1-2 pvy(1-2pj
v-"v-l — n (n-1) _.
_, _______ 1

En el ejemplo, el valor de D = 2.5 . Donde los calculos

necesarios para obtener el valor de D son con los datos del ejemplo:
D = L < £-& - +1) =L (0 = L - 4 ¢ - 4 - 20
2 i 1-2p; 2 12 2 12 2
2P, P (l-Prp ) =

2.5  (1-2p,)(1-2p>) 6



ourruio 10 muestro con mujbauuoaois DEx«jaiis m

fig w5

2P, P, (@-PrPs) =1
D~ 25 (1-2p,)d-2p1) 6

2P ;P 0 -P:-Ps) =
K:s

2.5 (1-2p )1 -2pP 1) 6



10 .8. EXTENSION UTILIZADA EN POSDEM

AL CASO DE MUESTRAS DE TAMANO MAYOR QUE

DOS

Vamos a enfocar este apartado con 1 ¢ ejemplo. Los datos
del problema son: utilizando una poblacién de tamafo 1600, obtener
muestras de tamafo 40 con los diferentes esquemas de
probabilidades desiguales estudiados. Hemos visto que por
necesidades de la teoria el muestreo con probabilidades desiguales es
mas eficiente cuando n= 2, para solventar esta dificultad hemos
recurrido en este caso al artificio de considerar lapoblaciéndividida
en 20grupos, estratos, de 80 unidades cada uno. Encada grupo
seleccionaremos una muestra independiente de tamafio igual 2. De
esta forma por agregacion tendremos un total de 40 unidades

muéstrales.

Las formulas de aplicaciéon en este caso son:

N Noxa, o
V: = L "I7i * X. = X1,
Vi.?,,)= y>«; v (7,) =y ir)y2.vi*))

Aplicadas al estimador del total , tenemos:



CATUO10 MIBMOCNFROSRIO TS XSG AS* Po-i*7

VINh - \YARNY I VAR
=0 Ztt ei* = 2>% =1 *
v {¢If )= N2V (i, ) = ¢ Nh2 . VvV {j. ) = ¢ Vo (i*)

Asi, obtenidos los valores de xh y de V (j*) con tamafios
de muestra en cada estrato igual a dos wunidades y las férmulas de
probabilidades desiguales de los capitulos anteriores, podremos
obtener las estimaciones para el total y su varianza correspondientes

a tamafnos de muestra superiores a dos.



CAPITULDO 11

DATOS



11.1. INTRODUCCION

El marco en las encuestas por muestreo se puede definir
como el conjunto de informacién disponible para realizar los procesos de
seleccién y estimacién. Permitira determinar el alcance y los pardametros
basicos de la investigacion. En el caso de Espafia, para las encuestas
oficiales por muestreo se wutilizan béasicamente dos vanantes segln se

trata de encuestas demograficas o de encuestas econdémicas.

1.1.- Para las «encuestas demograficas» se utiliza el marco
compuesto por las aproximadamente 30.000 secciones censales. Estas
secciones, dentro del disefio de la Encuesta General de Poblaciénil, se
agrupan en estratos y se obtiene una muestra de 3000 secciones como
unidades de primera etapa. Sobre cada una de estas secciones se realiza
un muestreo sistematico que permite disponer de 20 viviendas por

seccién, que es el trabajo semanal de un entrevistador. La selecci6on de

estas UGltimas 20 viviendas se Ileva a cabo utilizando como marco el
cuaderno de tabulacién manual del agente censal. En el cuaderno de
tabulacién figura, ademaas de otros datos, un numero de identificacion vy

el niumero de personas que habitan en el hogar y la direccién de la
vivienda. Este cuaderno se realiza <con ocasion de los censos de

poblacién y cada renovacién quinqgquenal. Para evitar un desfase

' Las prindipeles caracteristicas ¢ la Bouesta Gereradl de Podladion pueck verse en Gardia Espela

(1974).



importante debido al paso del tiempo este marco se actualiza
periédicamente para cada seccién que pertenece a ia muestra. En este
trabajo vamos a utilizar el marco formado por las 1600 secciones de la
comunidad del Pais Vasco con informacién procedente del censo de
poblacion referido a 1991. Existe una base de datos informatizada

basada en tecnologia de Cd-rom , y publicada por el INE con el titulo

"CERCA + 100: cifras de areas pequefas".

1.2.- Para las «encuestas econémicas» se dispone del
Directorio Centralizado de empresas, DIRCE. En este directorio figuran,
entre otros datos, los relativos a actividad y numero de trabajadores.
Normalmente en las encuestas econdémicas se investigan
exhaustivamente todas las empresas con mas de veinte trabajadores, el
proceso de muestreo se limita a las empresas con menos de veinte
trabajadores. No obstante en el capitulo donde se analiza la aplicacio6n
de POSDEM a los datos de la encuesta industrial se ha considerado como
marco de muestreo todas las empresas de un determinado estrato,
tratdndose de forma diferenciada la detecci6on de unidades que deben ser
tratadas como autorepresentadas, esto es de aquellas empresas que

tienen probabilidad uno de pertenecer a la muestra.

Con la aplicacién POSDEM se pueden resolver problemas para
optimizar la seleccién y estimacién de muestras con datos que proceden
de ficheros externos. También se puede trabajar con datos introducidos
por pantalla y existe también la posibilidad de definir datos
automaticamente. Con &esta aplicacién resolveremos problemas con

datos demograficos y econémicos reales. También se realizaran practicas



con datos generados aleatoriamente de poblaciones que se distribuyen

normal o binomialmente. Por Gltimo, y ma&s importante, es posible

resolver problemas utilizando modelos complejos de superpoblacidén.



11.2. DATOS PROCEDENTES DE POBLACIONES

NATURALES

POSDEM permite utilizar poblaciones reales o introducidas por
el usuario mediante ficheros externos o directamente wutilizando wuna

pantalla de la aplicacién.

Desde las opciones del programa podemos cargar en la
memoria los datos correspondientes al marco de una encuesta.
Utilizamos el concepto de marco en un sentido restringido, no como toda
la informacién disponible para realizar una encuesta, sino como el
conjunto de informacién disponible para cada unidad de la poblacién. Se
materializa en un listado con informacién sobre la identificacion de cada
unidad y los valores de las variables que vamos a utilizar en el analisis.
Concretamente distinguiremos entre variable de estudio y wvariable
auxiliar. La variable de estudio sera aquella para la que se calculen los
estimadores y sus errores de muestreo asociados y la variable auxiliar
sera aquella que se wutilice en el proceso de seleccién y de estimacién a
la hora de asignar probabilidades variables para cada wunidad de Ila

poblacién.

La poblacién podra estar ordenada o no segun diferentes
criterios: en base a la variable auxiliar, en base a la variable de estudio, o

en base al orden de presentacién. Para realizar comprobaciones de los



cdlculos se pueden wutilizar diferentes conjuntos de datos obtenidos de
manuales de muestreo o de articulos publicados. Estos ficheros se han
incorporado para ejemplo en la aplicacién POSDEM en su apartado de
datos. Entre los ficheros que se han utilizado para analizar los resultados

de la aplicacién POSDEM estan:

1.- «Franjas de bosque y volumen de madera». Variable de

estudio: "el volumen de madera”. Tamafdo de poblacion: 176

“franjas de bosque™. Variable auxiliar: "™ el ancho de franja™. En esta

poblacién se espera que el volumen de madera esté relacionado con el

ancho de franja. Ordenar la poblacién segun el ancho de franja sera

similar a ordenar conforme al volumen de madera. Los datos se

encuentran en (Murthy,1967:131)y los resultados en la paginald9.

Se puede observar en estos resultados que, efectivamente,

el comportamiento de la varianza del muestreo sistematico es

irregular, al contrario de lo que ocurre con el muestreo sin reposicion.

Se puede observar también como el ordenar la poblacién ha supuesto

una ayuda considerable para reducir la varianza.

2.- Aldeas y censos de 19sa Yy a19ea2. EL tamado de la

poblaciéon es de 128 aldeas. Las variables del censo de 1951 son:

“4area demografica en millas cuadradas™, "4rea cultivada en acres".



ntm. de personas”. Las variables del censo 1961: son "numero de

personas”, “"numero de cultivadores™, "trabajadores en industrias
familiares™ y "nUimero de hogares”™. Las variables de estudio son:
"area cultivada” y "numero de personas del censo de 1961". La

poblacién se considera con tres criterios diferentes: en primer lugar

como en el marco, después en orden creciente del "&rea geografica",

pm}

y por Gltimo, segun el "numero de personas en 1951" en orden

creciente. Los datos figuran en (Murthy,1967:128), y los resultados

en la pagina 151.

Se puede observar que la ordenacion de las unidades
poblacionales mas eficiente es el del "™&area geografica™ para estimar
el "area cultivada™, mientras que las ordenaciones segUn "nUmero de

personas del afio 1951" es mas eficiente que los otros dos tipos de

ordenacioén para estimar la poblacién de 1961. Otro resultado

importante consiste en observar como, cuando la ordenacién es la del

marco, el muestreo sistematico es menos eficaz que el muestreo sin

reposicién para tamafios de muestra pequefos.



3.- «Fabricas, namero de trabajadores, capital y

produccién». Tamafio de poblacion 80 fabricas, pagina 228 del mismo

autor.

4 - «Censo de poblacion de 1991 por secciDnes censales en

la._ Comunidad Auténoma de Cantabria». Las variables consideradas

han sido las relativas a: "nUumero de personas censadas™, el ndmero
de personas en relacién con la actividad: "numero de activos™, "de
parados™, "de ocupados"™, y parados por edad "menores de 16

afios y mayores de 16 afos™. El nuimero de secciones es de 402
correspondientes al total de la Comunidad Auténoma de Cantabria. Se
ha wutilizado también una poblacién definida de igual forma para la
Comunidad Auténoma del Pais Vasco con un tamafdo de 1600

secciones censales, clasificadas segun cada una de las tres provincias

gue la componen.

5.- «Hogares en una determinada seccién censal». Variable

considerada: "ndmero de personas en el hogar™. Tamafio de

poblaciéon: 400 hogares.



6.- «Empresas Industriales por namero de trabajadores)).

Tamafo de poblacidén: 160 empresas. Variable de estudio nimero de

trabajadores™.

7.- «Secciones Censales clasificadas por nitmero de hogares

en la secci6on». Tamafio de poblacién: 20 secciones. Variable de

estudio "numero de hogares".

8 .- «Secciones Censales clasificadas por nimero de
personas en la seccion». Tamaifdo de poblacion: 16 secciones.
Variable de estudio "numero de parados censados en 1991~ y

variable auxiliar "poblacién de la seccién™.



11.3. DATOS INTRODUCIDOS POR PROGRAMA.

MODELOS DE SUPERPOBLACION

Para introducir datos por pantalla se debe wutilizar la opcién
correspondiente ai editor de datos, que permite definir e introducir los
datos del problema en la aplicacién, bien uno a uno por pantalla, o bien
de forma automatica. Es posible definir de forma automatica variables
con féormulas de grado de complejidad variable. Se han introducido en
este apartado del programa diferentes posibilidades. No obstante en el
caso de que se desee realizar un experimento con datos que sigan una
determinada distribucién de probabilidad es preferible generar estos datos
con algunos de los programas de analisis estadistico disponibles que

cumpla ese cometido.

Una vez que la aplicacién trabaja con un cierto conjunto de

datos que representan una poblacién natural, es posible modelar |la
misma utilizando el modulo que hemos denominado “simulador de
estructuras poblacionales™. Con este modulo es posible determinar

ajustes por polinomios ortogonales para diferentes tramos en la poblacién
y con distintos términos de perturbacion aleatoria. El término de
perturbacién puede distribuirse bien de forma normal con media vy
varianza dadas o incluyendo wun término de heterocedasticidad que

hemos observado frecuente en las poblaciones analizadas.



11.4. PRACTICAS RESUELTAS CON DATOS

CUANTITATIVOS: ENTRADA POR PANTALLA

1.- Utilizando un esquema de selecci6on sistemdatica con intervalo
variable y un esquema aleatorio sin reposiciéon y fijados el tamafo
de poblacién en 24 unidades y el tamafino de muestra en 6, y el

nimero de reiteraciones en 4 y en 40 para cada método.

Las unidades estan identificadas por un nimero

correlativo:
U= 1234567891011 121314151617 1819202 22324

y, donde los valores de la variable para cada unidad es un

informacién conocida, y que toma respectivamente los valores
X,=133444567 9101 12 121516202 2 2 23282X3 23

Se pide, paso a paso, con ta aplicacién POSDEM:

a.- } Los limites de confianza para el estimador al 95%,

para muestreo sistematico con intervalo variable.



b.- ) Establecer para el caso de muestreo aleatorio sin
reposicién los tamafios de muestra necesarios para obtener errores

de muestreo entre el 1 % y el 20 9%.

c.- ) EI error de muestreo para muestreo aleatorio sin

reposiciéon y tamafio de muestra igual a seis.

Solucién:

El primer paso, es introducir los datos mediante el editor de la

aplicacién.

Después se determina el tamafio de poblacién con el que se va a
trabajar (24), el tamafio de muestra (6) y el niumero de reiteraciones
(4). En este caso el tamafio de muestra es un dato del problema y el
numero de reiteraciones al wutilizar un método sistematico se fija de
forma obligada en 4. Cuando se utilice muestreo aleatorio sin
reposiciéon se fija el numero de reiteraciones libremente sin mas
restricciones que la memoria del ordenador con el que estemos
trabajando. POSDEM almacena los nuevos valores y permite presentar

un grafico con los valores introducidos.

Después decidiremos el método elegido, en este caso muestreo

sistematico con intervalo variable.

Ahora, ya es posible con la opci6on listados obtener los datos que pide

el problema:



a.- ) Los limites de confianza del 95 para el estimador

sistematico con intervalo variable son (11.8y 13.0).

b.- ) Determinaremos para el caso de muestreoaleatorio
sin reposicion los tamafios de muestra necesarios para obtener

errores de muestreo para el estimador entre el 1 % y el 20 %.

La salida del programa al trabajar con Jlosdatos y las

especificaciones dadas es la siguiente:

POSDEM

Comparaciéon del muestreo sistematico con intervalo variable con el
muestreo aleatorio sin reposicion y probabilidades iguales.

Datos del disefio

Poblacién marco utilizada : E1-24.dbfz

Variable de estudio : Definida arbitrariamente por el usuario
Variable auxiliar : Ninguna

Media poblacional = 12.4167 Desviacion tipica = 7.7186
Tamario de poblacion = 24

Tamafio de muestra = 6

Fraccion de muestreo = 25%

Error de muestreo CV% (Basado en las reiteraciones )= 2.4%

H tamafio necesario en el muestreo sin reposicion hubiese sido para
distintos coeficientes de variacion ...

B tamafno de la muestra para la media +-20 %=7
H tamafio de la muestra para la media +-15  %=10
H tamafio de 'a muestra para lamedia +*10  %=15

H tamafio de la muestra paralamedia+- 7 % = 18
B tamafio de la muestra paralamedia+- 5 % = 21
H tamafio de la muestra paralamedia++ 3 % 23
H tamafio de la muestra paralamedia+- 2 % 23
H tamafio de la muestra paralamedia+- 1 % = 24

2 Nonre cHl fichero e contiere los datos ke la podlacion returdl.



2)

Resultados para un error del 2.4 % el tamafio de muestra es = 23
La ganancia en tamafio de muestra, |[{nsr-nm)/nsr|, es = 73.9130%

La varianza de la media para el caso de sistematico con intervalo variable
que para esta poblacién es igual a ................. 0.0903 frente a la
varianza de la media para el caso de muestreo estratificado con una
unidad muestral en cada estrato es igual a 0.2153

Por tanto la ganancia ¢ pérdida en precision del sistemético con intervalo
variable segun la diferencia sea positiva 0 negativa frente ai muestreo
estratificado con n,=1 es del 58%

c.- ) El error de muestreo para muestreo aleatorio sin reposicién vy
tamafio de muestra igual a seis se sitlGa en torno a 21.8% . se
observa que para el método sistematico con intervalo variable el

error de muestreo es 1.9 %

Si transcurrido un periodo de tiempo determinado se obtiene una
nueva muestra utilizando muestreo sistematico con intervalo
variable y proporciona una estimacién que presenta una disminucidn
del 1% establecer si se trata de una disminucidn significativa o si se

trata de una variaci6on debida al proceso de muestreo.
Soluciodn:

Con los datos de este supuesto en lugar de 12.4 se habria obtenido
una estimacién igual a 11,1 si el error de muestreo fuese similar, se
obtiene una desviacion tipica del estimador igual 0,24,y el intervalo de
confianza tiene los Iimites 10,6 y 11,58. Por tanto como los limites

anteriores eran 11.8 y 13.0, la variacion que se ha producido, una



caida del 1% es significativa y no se ha producido como consecuencia

de la variabilidad del proceso de muestreo.

3) Con los datos de la primera préactica desordenados,
calcular para el muestreo sistematico con intervalo variable los limites de

confianza para el 95% para el estimador de la media.
U= i2345e7891011 1213141516171819202122 2324

y, donde los valores de la variable para cadaunidad es un

informacién conocida, y que toma los valores

X= 7256 2 23910 1 12 12134153283 23 4 4 16.

Solucioén:

« Al utilizar un método sistematico sobre un fichero con datos en orden
aleatorio el aplicar un método sistematico es equivalente a utilizar un

método aleatorio simple sin reposicién.

a.-) Limites (6.2 y 18.3}



11.5. PRACTICAS CON DATOS REALES

CUALITATIVOS: ENTRADA POR PANTALLA

1) Con los siguientes datos

U=12345 67891011 121314151617 18192021 2223 24

x=111111111 10000000000 00 OO

donde el valor de la variable que corresponde alaunidad
Ui tomalos valores cero o uno en funcién de la ocurrenciao no de

una determinada circunstancia.

Se pide:

a.- ) Dado un tamafo de muestra igual a cuatro,
calcular considerando todas las muestra sistematicas con intervalo
variable posibles, el valor esperado del estimador de la proporcién vy

su error de muestreo

b.- ) Para un conjunto de 40 muestras aleatorias simples
sin reposicién se quiere determinar el valor esperado de la varianza

y la varianza de la varianza.



Solucién:

La primera pregunta se deduce del listado de <calculos para cada

muestra. Y los resultados pedidos son 0.375y 0.015625

Y la segunda cuestidén del listado de esperanzas y varianzas
correspondiente: la media de las varianzas para el conjunto de las 40
reiteraciones es 0.0319 y su varianza, varianza del estimador de la

varianza es a su vez igual a 0.0004



CAPITULO 12

DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA

DE POBLACION ACTIVA



12.1. APLICACION DEL MUESTREO SISTEMATICO
CON INTERVALO VARIABLE A LOS DATOS DEL
MARCO DE LA ENCUESTA DE POBLACION

ACTIVAL

En este estudio vamos a utilizar como marco para aplicar el
programa POSDEM a la encuesta de poblacién activa un listado de
datos que se ha obtenido del cuaderno de tabulacién de la seccion 1-
1 de San Sebastian. Se trata de una seccién con cuatrocientas
viviendas que ha sido seleccionada como parte de la muestra de
secciones de la encuesta. En este capitulo no vamos a hacer
referencia al hecho de tratarse de un muestreo en dos etapas. Esto
es, esta seccién es a su vez parte de una muestra de unidades de

primera etapa, y que al realizar un nuevo muestreo dentro de |la

1 Bste cgatulo se ha mantenich aon refererdia a laversion DOS ce RCHCEM H rotivo e sidb la adrererdia
con lcs coitulcs posteriores. No dostante un ardisis ¢k Ics datcs con las Uitings posibiichoes dgpoolbies en
laversion Windons cHl prograna PCECEMIse induyen como tablas e resuitadss parad Pais Vesoo iniiiando
d maroo i cerso pddadidn ok 1991



seccién estariamos , en realidad, utilizando un disefio bietapico. Esta

posibilidad se estudiara en el capitulo correspondiente.

Vamos a considerar , con caracter general que se trata de
400 viviendas que forman un estrato homogéneo préoximos
geograficamente. El fichero figura ordenado por ndmero de

miembros del hogar, y el numero de identificacién es un numero

correlativo. A efectos de seguir la explicacién se reproduce aqui un

listado con los hogares 72 a 82 del fichero mencionado. Estos datos

se han incorporado a un fichero que se ha denominado EPA400.AsC.

+()— (2 EPA400.ASC--------------
72 1
73 1 (1) Ndrrero correlativo de identificacion de cada
74 1 vivienda, ordenadas por nlmero de personas que viven
75 1 en ella.
76 1
77 1 (2) Valar de la variable para cada vivienda. Numero de
78 1 personas en cada vivienda.
79 2
80 2
8L 2
82 2

Se puede observar que las viviendas estdn ordenadas por

nimero de miembros del hogar. F.n los primeros 78 registros estéan

aquellos hogares con un s6lo miembro, después los hogares de dos

miembros, etcétera ... Para hacer mas rapido algunos calculos en la



aplicacion ha

se incorporado un fichero que mantiene parecidas
proporciones de composicién de los hogares en cuanto a numero de
miembros pero que tiene solamente 100 registros. No obstante para el
ejemplo que estamos siguiendo se va a trabajar con el fichero
EPA400.AsC

Los pasos a seguir son los siguientes: desde el menu inicial
de la aplicaciéon se pulsa FIO, de esta forma se puede definir el
tamafo de poblacion (400), el tamafio de muestra (20). Una vez
fijados los valores de estos parametros, se debe seleccionar uno de
los ocho métodos propuestos. En este caso se opta por un esquema
de seleccién sistematica estratificada con intervalo variable. El
programa obtiene las 20 muestras posibles y realiza los calculos
necesarios para cada una de ellas. Hay que resaltar que si no se trata
de un procedimiento sistematico las reiteraciones no estarian sujetas
a ninguna condicién, se pueden aumentar o disminuir. Una vez el
programa concluye esta fase podemos comprobar cuales han sido los

elementos seleccionados para las diferentes

muestras.
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MUESTREO SISI.EEIRATIF.SALT VARIA
NUESTBFIS OBTEMIDAS as
=t Matrlr ahreulada, Orden

&(o,ta: In fnii» se repreaentA criA-nueatr» obtenida» en colaiat loa valares
uéstrales. EJenplo el valor MUESTRA <4>,U(2) representa a la unidad 2 de
la nuestra 4

11(1) U2 Ui3 Ui4 UiS)y ue6 U7
MUESTRAC 1 1( ) 22 ) 43 o4 %5 )106 127
MUESTRAT 2 23 44 65 8 187 128
MUESTRA( 3 3 3451 45 66 87 1B8 129
MUESTRA( 4> 4 46 67 83 109 138
MUESTRAC 5> ] 26 47 68 89 110 131
MUESTRA( b> & 27 48 69 90 111 132
MUESTRA( 7 7 28 49 0 91 112 133
MUESTRAL 8 29 58 71 92 113 134
MUESTRAN 9> 9 3B’ S 7z 33 114 135

MUESTRI 1 10 31 57 73 . 94
fio FinprlB en nés de siete valores maestrales y diez nuestra:

Muestras obtenidas = 20 Ta*ano de Muestra = 28 Tanafio de poblacion”™ _400
SELEC ... 1.- Meni 2.- Grafico O 3'.- Grafico = 4.- Lisiaos 5.- Tcmina C)

En este momento se puede definir cual es el fichero con |los
datos. Para esto se pulsa F4 y se escribe el nombre del fichero:
EPA400.AsC . EI programa tarda un poco en almacenar los datos
puesto que tiene que casar la identificacién de cada valor muestral
con su correspondiente valor poblacional. Inmediatamente obtiene los
datos para las especificaciones dadas. Se reproducen las pantallas

correspondientes a los listados.



NUESiaKO SIST.ESHMTIF.SALT UAHIA
======= HUESTBAS OBTENIDAS =
===< \atrisc: abrculada, Orden

Mota: En fllu ss rapresenta cada nuestra obtenida, en columnas loa vilore*
lnuestroleshr Ejemplo el ualor HUESTBA <4J,U<2) representa « k¢ unidad 2 de
a nuestra

uf © UC,2 3) W4 Wss U K 2>

MUESTSAE 1 1 ) w2 U 1 1 z 2 %
MUESTBAI 2 1 1 1 2 2 "2
MUESTRAC 3 i 1 1 % % 5
MUESTRAC 4 | 1 1 _

nUESTKmM 5 ] -y 1 1 z 12 5
WESTSAC 6 1 1 1 % % 2
MFESTKAI i i 1

MUESTRAC B 1 | m 1 2 2 )
MUESTRA( 9> 1 1 1 % 2 2
MUESTBE ‘181 10 1 1 2 2

No so inprinen nés de siete valores nuestrales diez nuestras

Muestras obtenidas = 20 Tacafio do nuestra = 28 Tartafio de poblacion- _ 408
SELEC ... 1.- Moni 2.- GraficoO0 3.- Grafico = 4.- Listadas 5.- Tottiii» t )

Se puede comprobar la equivalencia entre las unidades que
fueron seleccionadas con el procedimiento sistematico estratificado
con intervalo variable y las que se obtienen al casar estos datos con
el fichero EPA400.ASC Asi hasta la unidad 78 asigna el valor 1 que
representa el numero de miembros del hogar respectivo, y después
sigue asignando a cada identificacion el correspondiente valor de la

variable para el fichero de datos con el que se estd trabajando.

La opcion {4) del menu de barra inferior nos conduce a un
menu de listados, seleccionando la tercera opci6n, se obtiene un
listado de esperanzas y varianzas que permite conocer que, para las
especificaciones dadas, el error de muestreo en porcentaje es del

1.6%, y los limites de confianza para el estimador de la media son



3.03 vy 3.23. Esto quiere decir que si obtenemos una muestra
concreta que proporcione e! valor 3.13 como nimero medio de
personas por hogar, con ese error de muestreo podemos esperar que
de cada 100 muestras gque se obtienen en las mismas condiciones en
95 de ellas el valor estimado de la media estara comprendido entre
3.03 y 3.23. si transcurrido un plazo de tiempo se vuelve a realizar la
encuesta y, con un error similar, se obtiene wun valor de 2.92 que
presenta unos limites de confianza de (2.82 y 3.02), podemos
asegurar que la variacién es significativa y no se debe a una variacion
consecuencia de la  variabilidad introducida por el proceso de

muestreo.

MUESTREO  SIST.ESTRATJF.SALT UARIri
==========ESPKBAN2AS V UABIFtNEAS PfiRA TODAS LAS KErESTRAS

fiotA: En filas se representa, la rtedia,<Mrianzal __ calculadas para
todas las nuestras obtenidas. En caimanas figura €l estimador al que se_
refieren los calculos. Ejemplo» el valor nedia.uamed representa U media de
tudas_ lax iMrianus del nImdtir media.calculada_em base a todas las nuestras
Atencion: Estimadores ses%ados ds S g CVS, corre%ldos-
HEDIA 'ARMED ESHED LIHED LSHED CVSHEDCX)
MEDIA 3.132S 8.0528 B .2299 . . 7.3385
UAE 1ANZA 0.0926 6.8603 8.8832 8.8882 8.8227 2.9687
DESVIFiCIOM 0.0507 8.0232 8.8568 8.8985 0.1588 1.7230
CO.WK.tX.) 1.6188 55.2622 25.4985 3.3689 4.2147 24.2861

L1H.SU. 3.2339 8.1112 B.3363 2.8688 3.8796 10.54B6
LIM.IF. 3.B311 -8.8056 8.1892 2.5859 3.2764 3.6486
- == UALORES BE LA POBLACION =======================—=======
) HEDIA UARHED DESrteD LIHED LSMED 0JSKEDCX)
UALOFIES 3.132S 8.1840 B.322S 2.487S 3.777S 13.2961

SELEC ... 1.- Metti 2.- Grafico 0 3.- Grafico = 4.- Listados S.- Temiiw t)



En este listado se puede disponer de las estimaciones de la
media y de la varianza. Asi, la esperanza de todas las estimaciones de
las medias da el valor 3,13. La media de todas las varianzas es
0,0528. La varianza de las medias , el error de muestreo calculado en

base a las reiteraciones, o error de muestreo que podemos denominar

real para este experimento, es 0,0025.

En el préoximo listado se pueden comprobar los resultados

obtenidos para cada muestra al calcular la media de miembros por

hogar y su error de muestreo en el caso de que la seleccion de la

muestra se realice con la técnica de muestreo sistematico

estratificado con intervalo variable, y que las estimaciones del error de

muestreo se hayan corregido con la informacién proporcionada por

las reiteraciones, para lo cual es necesario pulsar las teclas abreviadas

Ctrl+ T. Esto se puede comprobar, de una manera parcial, al analizar

las estimaciones de la media del listado de <calculos para las diez

primeras muestras.
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MUESTREO  SIST.ESTRrtiir.SFtLT VAKIA
—Eitinadom par» c«;a nuestra —= = ====B== = ==========———

Hota: En filas *e representa cada, nuestra obtenlaa, en columnas_las valares
cattjwio». EJcnplo el valor HESTRFiC4),Ui" IRHED representa la varianza ccl
cstlhiudor aclift calculado para la nuestra 4

) HEDIA UARMED DESMED LINED LSKED CUSMEDfu)
MUESTRAT 1 3.2500  8.6831  8.2883 2.6734  3.8266 8.8712
NUESTRAC 2 3.1568  8.8356 8.1887 2.7712S  3.S27S 5.9919
MUESTRAt 3 3.100a  8.8475 8.2179 2.6641 3-5359 7.8385
MUESTRAC 3.esca  8.8356 8.1587 2.6725 3.427S 6.1884
MUESTRAC 5 3.8506 8.835C  8.1887  2.6725  3.4275 6-1884
MUESTRAE 3.8588  8.8356  0.1B87 2.6725 304275 6.1884
MUESTRAC 3.1808 B.8237  8.1541 2-7918  3.4882 4.9713
MUESTHAC B 3.1088 8.8237 0.1541 2.7918 3.4882 4.9713
MUESTRAC 9 3.1508 B-B356 8.1887 2.7725  3.5275 5.9919
MUESTRC IB 3.1588 8.8356 0.1887 2.7725 3.5275 5.9919

No se inprinen nos de diez nuestros
SELEC ... 1.—Menl 2.- Grafico <6 3.—Gréafica = 4.—listadas 5.7”TeminaBC )



12.2. COMPARACION CON EL MUESTREO

ALEATORIO SIMPLE SIN REPOSICION

Con la opciéon de F6 se obtiene wuna pantalla con los
resultados gue se hubiesen podido obtener para los mismos datos
pero aplicando muestreo aleatorio simple sin reposicidn. La pantalla
muestra los valores ~calculados para la poblacién de media vy

desviacién tipica, los valores de tamafdo poblacién y de muestra, y el

error calculado con reiteraciones para el método sistematico

estratificado con intervalo variable. También se puede estudiar el

tamafio de muestra necesario en el muestreo sin reposicién para

distintos errores de muestreo en forma de coeficiente de variacién

porcentual.



ffoaclo pATft coupartr el tipo ae nucstrco SIST.2SIRAT1F.SALT UARW
con el nuestreo ain reposicion .

ttodia poblacional = 3.1325 Desolacién tiplea = 1.479946
tanafa de poblocian = 408 TanaRo de nuestra = 28
Fraccion de nucstrco =. 5 v. Error de nucstrco Wy, ( Real:
tjm/in en las reiteraciones >=; 1.617369 a

Tl tuulio meaurio en si imactroo sin reposicion hubiese sido y»ra
distintos coeficientes de variacion ...
E1 t*Mik> de nuestra para «tedia *- 20 x = 6
El tanaBo da nuestra para nedia « 15 x = 10
EitanaHo da nuestra para *wdia «— 10 x - 21

El tanaBo de nuestra para nedia 7 X =41
El tamafio dé nuestra para nedia*—5 X =73
El tanaoco de nuestra para nedia*- 3 X = 153
El twMO denuectra para nediae— 2 x = 233

El tanafio de nuestra para media «—I X =" 333

Resultados 7atb un error del 1.617969 el "tanano de maestra es — 272
La ganancia en nuestra (inmn)""iisr es =92.64786 . .
SEL ... 1.- Mend 2.-"Grafico O 3.-Grafico = 4-- Listados S-- Terwina C>

Aqui se puede ver cé6mo para un tamafio de muestra de 21
viviendas, que es el que se ha determinado para este problema,
obtendriamos un error de muestreo del 10 %. Y céomo si se fija el
objetivo, independientemente del <coste, de disminuir el error de
muestreo hasta obtener un coeficiente de variacion del 2 %
necesitariamos un tamafio de muestra de 233 viviendas. Se vuelve a
recordar que en el epigrafe anterior hemos comprobado que utilizando
el método sistematico estratificado con intervalo variable se obtenia

un error del 1.6 % para una muestra de 20 viviendas.



12.3. COMPARACION CON OTROS METODOS

Al efecto de comparar el método de muestreo sistematico
estratificado con intervalo variable <con otros métodos es posible
guardar los principales resultados en wun fichero que se denomina
histérico. Para esto se pulsa la tecla de funcidn F7,y después F8 si
el fichero tiene informacién que se desea borrar, se puede realizar en
este momento y volver a pulsar F7. Con F9 se visualiza este fichero

con una representacién gréafica.

Para obtener 1los datos con otro procedimiento se deben
volver a ejecutar las secuencias F10, mena, F4, F7, y F9. se

proporciona una pantalla con los resultados para distintos métodos:



ReprcsentACI6n gré&fica -cel fichero histérico:
Para cada ~:*run caindiano ae nuestran loa liMItes inferiores E superiores_del
S

intervalo de confianza (Barra roja / Est.nles) (B’(\)cra verde / Est.reiteraciones)
mfm -

SISTEMATICO SALT tMBIA  Fr.a=B.BS Er.n = 10.S6 Er.re= 1.62 cpadB8.atsc
ESTRATIFICADO SALT VAR Fr.*-B.BS Er.n - 7-8") Er.re= 1.67. cpa4B6.asc
CONGLOMERADOS COK SU Fr.x@B.B5 Er.n -18.52) Er.re= 1.4S epa4B8.asc
SISTEMATICO SALT VARIA  Fr.w=B.BS Er.n =10.53 Er.re= 1.62  opa400.ase
CONGLOMERADOS C.O\l>l SC Fr.w=B.B5 Er.n = 1U..S§i..> Er.re=3.24  ep«4B8.a3C
SISTEMATICO SALT CONST  Fr.w=B.BS Er.n = IB/SI* Er.ro= 372A  ep*4B0.asc
ALEATORIO SIN RETCSICI Fr.w = B.BSEr.n=1 8 Er.ro=30J36 epa4BB.e*c
ALEATORIO CON KEFOSICI Fr.n = B.BS Er.n= 1B.B3 Er.ro = 11.15 ep*40B.«sc
SELEC ... 1.- Nend 2.- Grafico O 3.- Grafico = 4.- Listadas 5.- Temina. t)

De este experimento se puede establecer qgue entre los
métodos analizados el que presenta un O6ptimo en el proceso de
selecciobn es el muestreo sistematico estratificado <con intervalo
variable que permite reducir el error de muestreo basado en
reiteraciones ( Er.re.) del 11,15a1 1,62 y mejoratambién la
estimacion del error basada en valores muéstrales { Er.m) gue pasa

de un 10,83 a un 7,09.



12.4. CONVERGENCIA DEL ESTIMADOR DE LA

VARIANZA EL MUESTREO ALEATORIO SIMPLE SIN

REPOSICION

En el siguiente gréafico podemos comprobar cémo para el
muestreo sin reposicién a partir de 30 o 40 reiteraciones las
estimaciones del error convergen hacia su verdadero valor. Las
desviaciones que se aprecian no son significativas respecto del valor
gue se obtendria al calcular todas las muestras posibles. Por otra
parte, esta precisién en cuanto al método so6lo es necesaria para los
métodos con o sin reposicién, puesto que para los demas métodos
gue utilizan seleccién sistematica, si se calcula todo el espacio

muestral.



Grafico 13.- Estimaciones del error de muestreo y ndmero de

reiteraciones

o—Series 1
—Serie 2
—Serie 3

NUumero de reiteraciones

En este grafico, con Jlos datos de EpalOO.asc, se puede

observar la convergencia del estimador de la varianza al aumentar el

nimero de reiteraciones para el muestreo sin reposicion.

El verdadero valor es 0,21; este resultado se puede obtener

ejecutando la aplicacion para el fichero EPA100.ASC. Aqui se puede

observar como para 4 reiteraciones este valor oscila entre 0,16 y 0,24

y como a medida que se aumenta el nimero de reiteraciones y se



repite el experimento los valores de la varianza se aproximan cada vez

mas a su verdadero valor.



12.5. UN MODELO DE COMPARACION FACTORIAL

Continuando con el ejemplo de la seccién de poblacidn

activa a la que hemos aplicado los 8 métodos que permite la

aplicacién para probabilidades iguales, podemos obtener un grafico

de los errores de muestreo: varianza de la media basada en los valores

muéstrales, Varianza de la media basada en reiteraciones y Varianza

de la varianza basada en las reiteraciones.



Grafico 14 .- varianza estimada con datos muéstrales/
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Grafico 15.- Varianza estimada con reiteraciones.’

Mmed)r
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Métodos de muestreo utilizados

3SR Muestreo Sin reposididn
(R MUestreo con reposicidn
SC. Sisterrético con intenalo constante.
SOC. Sisterrético ck conglonerados con intenvalo corstante.
SCE: Sistenratico conintenalo corstante y estinecion il error con la téonica i lazo.
SVE: Sisterrétioo con intenvelo variadle y estinecidn il emor aon ta téonica ol lazo,
SV: Sisterrético con intenalo \ariadle.
SVC. Sisterrético aon intenvelo variddle y estinecion ddl error con la téonica o lazo,

B SR
(R
Ose
Oscc
m SCE
OSVE
sV
gsvc



Grafico 16.- Varianza del estimador de la. varianza basado
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Si numeramos los métodos de mayor a menor error de

muestreo calculado en base a reiteraciones. El método que presenta

un menor error de muestreo, basado en reiteraciones, es el muestreo

de conglomerado con intervalo variable (0,0021); los métodos que

presentan un menor valor esperado del error, esto es la esperanza de

la varianza del estimador media obtenida en base a la informacién de

cada muestra, son el muestreo estratificado con intervalo variable o

con intervalo constante (0,05); y, por ultimo, que los m¢étodos que

presenta una menor varianza de la varianza son los sistematicos con

intervalo variable o <constante vy el constante con estratificacioén

(0,0002). Para poder observar mejor estos resultados se ha incluido

un grafico que recoge esta informacién.



Grafico 17.- Comparacién de varianzas para los datos analizados del

marco de la Encuesta de Poblacién Activa.5

Varianza de la varianza

* La burbuja as proporcional» al error basado an reiteraciones.



Si el criterio para seleccionar un método u otro es que el
error de muestreo real sea el méas pequefio posible, el método elegido
serd el 8; ahora bien, si el criterio es minimizar cualquiera de las otras
dos variables, los métodos elegidos serdn otros. Para poder reducir la
informacidn suministrada por las tres variables consideradas es
posible realizar un anélisis factorial, que permita tener una idea
espacial en un eje de dos dimensiones. Los resultados del anédlisis se
proporcionan al final del capitulo. Aqui se va a reproducir un gréfico

con los dos factores obtenidos para los ocho métodos.

Tabla 28.- Modelo factorial: precision, estimacién vy

estabilidad del disefio.

D R Método Vmed Vmedr Vvr Factl Fact2
1.-CR .09 1229 .0006 1.40 -.094
2.-SR .10 .1087 .0007 1.30 .001
3.-SC .10 .0103 .0002 21 -.893
4.-SCC .08 .0103 .0024 -.17 1.987
5.-SCE .05 .0103 .0002 -1.23 -.887
6.-SV .05 .0026 .0009 -1.24 .009
7.-SV .10 .0026 .0002 12 -.912

8.-SVC .08 .0021 .0015 -.39 .790



Grafico 18.- Modelo factorial: precisién, estimacién vy

estabilidad del disefio.
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Factor 2.- Estabilidad del disefio. Estabilidad de varianzas



En este grdfico podemos comprobar como se sitdan los
diferentes métodos en relacion a los dos ejes factoriales. Del estudio
de estos factores se puede deducir que el primero, el situado en el eje
de ordenadas, recoge la informacidon referida al error de muestreo,
tanto si es el obtenido por la informacién de las muestras o
directamente por las reiteraciones; el segundo factor, en el eje de
abcisas recoge fundamentalmente el efecto de los métodos sobre la
variacion de la varianza, recoge por tanto el efecto de estabilidad del
disefio. Asi cuanto mas arriba, en el eje de ordenadas , esté situado
el método, serd menos preciso; y cuanto mads a la derecha, en el eje
de abcisas, el método serd menos estable. Por tanto, seran mas
interesantes los métodos que aparezcan en el cuadrante inferior
izquierdo, que denotardn precision del estimador y estabilidad de su
varianza. En este caso, se puede elegir entre los métodos
estratificado con intervalo variable o con intervalo constante, que son
los mejor situados. Para poder tener una idea mds completa se ha
incluido en el gréafico la informacidn relativa al error real de muestreo
de forma que las burbujas sean méas o menos grandes segln que el
error sea mas o menos grande. De esta forma podemos apreciar que

el método de intervalo variable si bien pierde estabilidad tiene un error



de muestreo significativamente inferior al método de intervalo
constante. Una solucidn que mejoraria mucho el procedimiento de
intervalo variable seria el disponer de un método de estimacion del
error, distinto al de wunir dos unidades por estrato, de forma que el

método fuese mdas estable respecto de su error.



Resultados del adlisis de factores.

Initial Factor Method: Principal Components

Prior Communality Estimates: ONE

Eigenvalues of the Correlation Matrix: Tota! = 3 Average = 1
1 2 3

Eigenvalue 1.479891 0.885197 0.634911

Difference 0.594694 0.250286

Proportion 0.4933 0.2951 0.2116

Cumulative 0.4933 0.7884 1.0000

2 factors will be retained by the NFACTOR criterion.
Factor Pattern
FACTOR1 FACTOR2

VMED 0.78236 0.23488
VMEDR 0.75996 0.35348
W R -0.53875 0.83969

Variance explained by each factor
FACTOR1 FACTOR2
1.479891 0.885197

Final Communality Estimates: Total = 2.365089
VMED VMEDR W R
0.667262 0.702486 0.995340

Rotation Method: Equamax
Orthogonal Transformation Matrix
1 2
1 0.89194 -0.45216
2 0.45216 0.89194

Rotated Factor Pattern
FACTOR1 FACTOR2

VMED 0.80402 -0.14426
VMEDR 0.83767 -0.02835
W R -0.10086 0.99256

Variance explained by each factor

FACTOR1 FACTOR2
1.358305 1.006783

Final Communality Estimates: Total = 2.365089
VMED VMEDR W R
0.667232 0.702486 0.995340

Scoring Coefficients Estimated by Regression



Squared Mdultiple Correlations of the Variables with each Factor
FACTOR1 FACTOR2
1.000000 1.000000

Standardized Scoring Coefficients
FACTOR! FACTOR2

VMED 0.59151 -0.00238
VMEDR 0.63859 0.12397
W R 0.10421 1.01069

Initial Factor Method: Principal Components

Prior Commimality Estimates: ONE

Eigenvalues of the Correlation Matrix: Total — 3 Average —1
1 2 3

Eigenvalue 1.479891 0.885197 0.634911

Difference 0.594694 0.250286

Proportion 0.4933 0.2951 0.2116

Cumulative 0.4933 0.7884 1.0000

2 factors will be retained by the NFACTOR criterion.

Factor Pattern
FACTOR1 FACTOR2

VMED 0.78236 0.23488
VMEDR 0.75996 0.35348
W R -0.53875 0.83969

Variance explained by each factor
FACTOR1 FACTOR2
1.479891 0.885197

Final Communality Estimates: Total = 2.365089
VMED VMEDR W R
0.667262 0.702486 0.995340
Rotation Method: Equamax
Orthogonal Transformation Matrix
1 2
1 0.89194 -0.45216
2 0.45216 0.89194
Rotated Factor Pattern
FACTOR1 FACTOR2

VMED 0.80402 -0.14426
VMEDR 0.83767 -0.02835
VVR -0.10086 0.99256

Variance explained by each factor
FACTOR1 FACTOR2
1.358305 1.006783



Final Communality Estimates: Total = 2.365089
VMED VMEDR VVR
0.667262 0.702486 0.995340
Scormg Coefficients Estimated by Regresston
Squared Multiple Correlations of the Variables with each Factor
FACTOR! FACTOR2
1.000000 1.000000
Standardized Scoring Coefficients
FACTOR1 FACTOR2Z2
VMED 0.59151 -0.00238
VMEDR 0.63859 0.12397
W R 0.10421 1.01069



Tabla 29.- Resultados para

utilizando el marco del censo de 1991,

Estimador del total de parados [EPA {ll TR /91)J
Varianza del estimador [EPA (Il TR /91)]
Desviacion del estimador [EPA (Il TR /91)J
Coeficiente de variaciéon % [EPA (Il TR /9111
Total de parados sequn censo [CERCA]
Tamafos de poblacion y muestra

Métodos de muestreo

Sin reposicion y probabilidades iguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sisteméatico con intervalo constante
Sistematico equilibrado

Sistematico modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposicién y probabilidades proporcionales
Sin reposicion y probabilidades proporcionales
Con reposicién parcial y probabilidades
proporcionales

Sin reposicion y probabilidades iguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sistemético con intervalo constante
Sisteméatico equilibrado

Sistematico modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposiciéon y probabilidades proporcionales
Sin reposicién y probabilidades proporcionales
Con reposiciéon parcial y probabilidades
proporcionales

el conjunto del Pais Vasco

Activos
862.300
135.5E+7
11.641
1.35%
868.954
N= 1600

Ocupados
698.900
129.8E+7
11.392
1.63%
700.042
n=160

Parados
163.400
528.6E+6
7.141
4.37%
168.912

Desviaciones de! estimador

273
.898
046
067
.065
567
905
680
446
878
537

[ BN B Mo Mo IENI e oo N e ) RN é) ]

21.202
7.506
6.332
7.597
4.302
6.867
3.870
5.295
7.983
7.443
7.534

Coeficiente de variacion

2,91%
0.79%
0.93%
0.93%
0,47%
0.87%
0.79%
0.77%
0.74%
0.79%
0,75%

3.03%
1.07%
0.90%
1,09%
0,61%
0.98%
0,55%
0.76%
1.14%
1.06%
1.08%

810
657
138
.853
107
077
020
120
428
568
600
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3.44%
2.17%
1.27%
1.69%
1.25%
1.82%
1.20%
1.26%
2,03%
152%
2.13%



Tabla 30.- Resultados para la provincia de

utilizando el marco del censo de 1991,

Estimador del total de parados[ EPA (Il TR /91]]
Varianza del estimador [EPA (Il TR /911]
Desviacion del estimador { EPA (Il TR /91)]
Coeficiente de variacién % [ EPA (Il TR /91)1
Total de parados segin censo fCERCA]
Tamafios de poblacién y muestra

Métodos do muestreo

Sin reposicién y probabilidades iguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sistematico con intervalo constante
Sistematico equilibrado

Sistematico modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposicion y probabilidades proporcionales
Sin reposicion y probabilidades proporcionales
Con reposicion parcial y probabilidades
proporcionales

Sin reposicién y probabilidades iguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sistematico con intervalo constante
Sistematico equilibrado

Sistematico modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposicion y probabilidades proporcionales
Sin reposicién y probabilidades proporcionales
Con reposiciéon parcial y probabilidades
proporcionales

Activos
473.300
123.7E+7
11.123
2.35%
467.951
N=900

Ocupados
371.900
110.0E+7
10.488
2.82%
370.355
n=75

Vizcaya

Parados
101.400
325.9E+6
5.709
5,63%
97.596

Desviaciones de/estimador

19.608
5.121
7.161
4.304
4.642
3.170
7.091
1.405
5.494
5.391
4,983

16.189
5.616
7.962
5:088
5.762
3.114
3.290

766
6.428
5431
5.344

Coeficiente de variacién

4.19%
1.09%
1.53%

0.92%
0.99%

0.68%
1.52%

0,30%
117%
1.15%
1.06%

4.37%
1.52%
2.15%
1.37%
1.56%
0,84%
0.89%
0.21%
1.74%
1.47%
1.44%

795
971
514
233
320
432
801

639
2.731
665
2926

w N wNDDNDN D

N

91%
04%
58%
29%
40%
49%
89%
65%
.80%
73%
3.00%
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Tabla 31.- Resultados para

utilizando el marco del censo de 1991,

Estimador del total de parados [EPA (Il TR /91)]
Varianza del estimador [EPA (il TR /91)]
Desviacion del estimador fEPA (Il TR /91>]
Coeficiente de variacion % [EPA (Il TR /91)1
Total de parados sequn censo fCERCAI
Tamafos de poblacién y muestra

Métodos de muestreo

Sin reposicion y probabilidades iguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sistematico con intervalo constante
Sistemético equilibrado

Sistematico modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposicién y probabilidades proporcionales
Sin reposicion y probabilidades proporcionales
Con reposicién parcial y probabilidades
proporcionales

Sin reposicion y probabilidades iguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sistematico con intervalo constante
Sistematico equilibrado

Sistematico modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposicion y probabilidades proporcionales
Sin reposiciéon y probabilidades proporcionales
Con reposicion parcial y probabilidades
proporcionales

la provincia de Guiplzcoa

Activos
278.800
411.2E+6
6.412
2,30%
283.988
N=480

Ocupados
233.600
368,9E+6
6.074
2,60%
232.392
n=CO

Desviaciones de! estimador

12.523

3.290
115
458
.738
945
.688

520
3.187
3.490
3.095

NN W WS

10.525
3.407
4611
3.134
3.616
2.478
1.228
572
2.764
3.256
2.996

Coeficiente de variacion

4,41%
1,16%
1,45%
1.22%
1,32%
1,04%
0,95%
0.18%
1,12%
1,23%
1,09%

4,53%
1.47%
1,98%
1,35%
1,56%
1,07%
0,53%
0.25%
1,19%
1,40%
1.29%

Parados
45.200
844 .7TE+5
2.906
6.43%
51.596

2.795
1.825
1.207

2.048
1.447
1.999
1.460
1.092
1.932
1.735

2.043

5.42%
3.54%
2,34%
3.97%
2,80%
3.87%
2,83%
2.12%
3,75%
3,36%
3,96%



Tabla 32.- Resultados para la provincia de Alava

el marco del censo de 1991,

Estimador del total de parados [EPA (Il TR /91J]
Varianza del estimador (EPA (Il TR /91)J
Desviacion del estimador[EPA (Il TR /91)]
Coeficiente de variacion % [EPA (Il TR /911]
Total de parados segin censo [CERCA]
Tamafos de poblacion y muestra

Métodos de muestreo

Sin reposicion y probabilidades jguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sisteméatico con intervalo constante
Sistematico equilibrado

Sistematico modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposicion y probabilidades proporcionales
Sin reposicién y probabilidades proporcionales
Con reposicion parcial y probabilidades
proporcionales

Sin reposicién y probabilidades iguales
Estratificado con una unidad por estrato
Sisteméatico con intervalo constante
Sistemético equilibrado

Sistemético modificado

Sistematico con intervalo variable

Centrado con intervalo constante

Centrado con intervalo variable

Con reposiciéon y probabilidades proporcionales
Sin reposicion y probabilidades proporcionales
Con reposicion parcial y probabilidades
proporcionales

Activos
110.200
128.3E+6
3.582
3.25%
116.703
N—220

Desviaciones de! estimador

7.171
2.136
3.074
2171
2.371
1670
3.376
1.148
2.254
2.324
2.275

utilizando

Ocupados Parados
93.300 16.900
145.6E+6 405.1E+5
3.816 2.013
4,09% 11,91%
97.005 19.698

n—44

6.086
2.222
3.184
1.986
1.982
1.858
3.599
1.751
2.575
2.352
1.819

Coeficiente de variacién

6.14%
1.83%
2.63%
1.86%
2.03%
1.43%
2.89%
0.98%
1.93%
1.99%
1.95%

6.27%
2.29%
3.28%
2.05%
2.04%

1.92%
3.71%
1.81%
2.65%
2.42%
1.88%

1.439
837
713
550
521
593
842
731
888
953
857

7,31%

A AP WPAOWDNDNDWHN

25%
62%
79%
64%
01%
28%
T1%
51%
84%
35%



CAPITULO 13

DATOS DEL MARCO DE LA ENCUESTA

INDUSTRIAL Y OTROS



13.1. APLICACION DEL MUESTREO SISTEMATICO
VARIABLE A LOS DATOS DEL MARCO DE LA

ENCUESTA INDUSTRIAL1

El marco que se va a utilizar es un listado que contiene los
datos relativos a 160 empresas de un determinado estrato , que, por
ejemplo, pueden ser del sector de componentes electrénicos , con
sede en una determinada zona y con un tamafio, medido en nimero
de personas contratadas, que varfa entre 20 y 170 trabajadores. El
estrato se ha definido de manera que es lo suficientemente
homogéneo en su interior como para que pueda Ilevarse a cabo un
proceso de muestreo. En el disefio de las encuestas econémicas
existe la practica de no utilizar muestreo para empresas con mads de

veinte trabajadores , no obstante en este caso se va a realizar el

estudio para ese estrato. La practica de disponer de datos para el

' En este capitulo se utiiz» lo vercion DOS <+ POSDEM por coherencia con los capituios anterior y
posterior.



conjunto de la poblacion ha Illevado, en este estudio, a fijar un
tamafio de muestra bastante elevado, una fraccion de muestreo del
25%, precisamente para disponer de intervalos de confianza lo mas
ajustados posibles, que eviten , en lo posible , el inconveniente de
sustituir datos de una poblacion por los de una muestra. Por este
mismo motivo se hace especial hincapié en un apartado posterior
sobre la deteccion de unidades que deben formar parte de la muestra

con probabilidad uno, esto es, en la deteccion de empresas que

estardn en el estudio con certeza, empresas autorepresentadas.

Por ahora los datos del problema son: el método de
seleccién sisteméatico con intervalo variable, la poblacion es de 160
empresas, el tamafio de muestra es igual a 40 unidades, y el espacio
muestral estd formado por las 4 muestras posibles. Una vez
Introducidos los dntoa do Identificacion do codo empresa y ol ndmero
do trnbnjndoroB quo tlone coda omprean on un fichero que ho ha
denominado EIEL160.ASC y, sequidos los pasos necesarios se llega a
obtener un listado de esperanzas y varianzas como el mostrado a

continuacidn.



AUESTREO SIST.ESTRATIP-SFtLT UftRIft
s«B=3=xa=ES?EIWCAS V VARIAK2AB PARA

ftota: En rlUe «a reprocentai la «odia,>Mrlanx». ... calculada* para

todas la* nuertr** obtenida*. En columna* figura «1 estibador *1 N
«floren loi cilculcw. Ejemplo» el

toda* la* varianxa* del B*ti»»adCTr iw>d*a.calculada.on baso a toda* .- numrlra*

Atencién: Estimadoras seag/ado» de S » CUS correﬁ_i|dos. nKHrnfvl
HEDIA /AWTCD DESTtEP LIHED CUaTOCc)

HEDIA 54.6S63 5.9084 2.4291 «-7961 VVA>

VARIANZA 8.B3B! 5.3137 B.adul 1.1664 8.0TZS 8.7|B9
tE1dl ¢ S z S 1°SS 19-.57B7

S S J bS S.is&; 3.3M1 g .« «_|.S le<® *

LIH.IF. 54.3832 1.2901 1.4663 47.V258 S7.9B62 2.6567___

=== VfILOKES BE LA POBLACION ========

=== = - desheD L1HED LSKED CWSHEDGO

UALORES 54.6563 29.7232 S.4S19 43.7524 6S.56B1 9.9749

SELEC ... 1.- Henfi 2.- Grafico O 3.- Grafico = 4.- Listado* 5.- Terwitw C_i

De este listado se deduce que el error de muestreo, el
coeficiente de variacion del estimador en porcentaje y calculado en
base a todo el espacio muestral, es 0.3171 %. Por to que los limites
inferior y superior de confianza al 95 % son respectivamente 54.3 y

55.0

Esto quiero doclr quo, al transcurrido un cierto plazo, se
ropite la investigacién y se observa, con un error de muestreo similar,
que el estimador de la media es 53.8, con unos limites entre 53.4 y
54.2, la cafda apreciada desde el nivel 54.6 a 53.8, s

estadisticamente significativa y no ha sido consecuencia de la



variabilidad introducida por el proceso de muestreo, por utilizar una

muestra y no la poblacién completa.

Un listado de los cdlculos para cada muestra , una vez
corregida la estimacién del error con la informacion suministrada por
las reiteraciones al opulsar la tecla abreviada ctrl+ T, permite

comprobar como los limites de confianza establecidos se mantienen

para cada una de las cuatro posibilidades del espacio muestral.

HUESTREO SIST.ESIRATIF.SALr UAHIA
Kstinadorex para, cada nuestra =====

Hat«: En filas se representa cada nuestro gbtenida, en coltutnas los ualares
es-tinados. Elenplo el valor fIUESTRrt C43.WRTIED representa la warlama del
estimador nedia calculado para la nuestra *

HEDIA UARMED DESMED LIHED LSMKD CVSMED V)
MUESTRAC 1] s4.esae 4.6687 2.1687 58.5285 59.1715 3.9393
MUESTRA( 2 54.6880 5.9156 2.4322 49.7356 59.4644 4.4546
MUESTRAL 3 54.4888 9.5986 3.B969 48.2863 68.5938 S5.6928
MUESTRA( 4) 54.7758 3.4266 i.asn 51.8728 58.4772 3.3795
MiiftfitrJK obtnnidan — 4 [AttaSk) do widfttM - 4R 16 pohlaclon— I16fl

SELEC ... 1.- Honl 2.- CimiTico O 3.- Grafico - 4.- Lisiados S.~ Tornina ()



Esto es, sea cual sea, la muestra finalmente seleccionada

los valores del estimador media variaran entre el 54.4 de la tercera

muestra y 54.8 de la primera.



13.2. COMPARACION CON EL MUESTREO

ALEATORIO SIMPLE SIN REPOSICION

Se puede realizar una comparacién de estos resultados con
los que se hubiesen conseguido en el caso de aplicar un método de
seleccion de muestras aleatorias sin reposicién, mediante la siguiente

pantalla la cual se obtiene al pulsar la tecla de funcién F6.

Rodela para cocrparar el tipo de mteatreo SI8T ESTRATIF.SALT WUBM
con el wieatreo sin reposicién

Media pobUciona.l = 54.6562S Destilacion tipica = 33,81585
TanaRo de poMacion = 168 TanaBo d» nuestra = 40

Fraccion de wiestreo = 25 x Error de nuestreo M i C Beai:
basado on las_relteracionci» )= .317S16Z X _ : _
sfisssscsBssriiisssassrzatttsSsawssssanoiCsaaJSiasscasaa = USSI£:Esssss:ascs:é&sj
El tanaim necesario en ol nuestreo sin reposicion tabiese «ido para

distintos coeficientes de variacién

El tanafio de nuestra para, radia 28 S = 12
El tartafio de nuestra para nedia +- 15 = 21
El tanaftode nuestra para nedia — 18 = 40
El tanafio de nuestra para nedia «*~7 x = 65
El htulio do nuestra/parad. nedia *- 5 x = 91
El tanafo; de nuestra; para: nedia »- 3 .X = 126
El tiMRo do nmstra y»n «eiU Z A = 143
El tanafio de nuestra;para nedia *-;l:x = ;155
Resultados pare un error del § .3175162. el tanafio de nuestra es = 160

La sanartela en:nuestra ;(i»r7Tit*)/n=r ea.=/ .75 V. ) )
SELEC__1.- Mena ZJ- Grafico O 3;- Grafico = ;4.- Listados 5.- Teruin» ( )

En esta pantalla se puede comprobar que, con la misma

poblacién, una muestra de 40 empresas y un procedimiento de



seleccidn aleatorio sin reposicién , el error de muestreo, en términos
de coeficiente de variacién del estimador en porcentaje, toma un
valor en torno al 10%. Se recuerda que con el procedimiento de
seleccidon sistematico estratificado con intervalo variable el error, en

los mismos términos, no Ilega al 1%, pues, se sitda en el 0.3%

Otra forma de analizar (a misma informacién es sefialando
que, si se wutiliza un muestreo sin reposicion y se fija el error de
muestreo en el 1%, la investigacién requerirda un tamafio de muestra
de 155 unidades que, al ser la poblacién del estrato iqual a 160,

convierte en realidad la encuesta en un censo.



13.3. COMPARACION CON OTROS METODOS

Sin maéas que repetir los pasos definidos para cada método
es posible Ilegar a la siguiente tabla donde se muestran los resultados
para el error de muestreo segln el método elegido.

InrflliBiiticion spifica dal fichoro histdrico:
wwwwi.wif Mw woMw w wwwwNWWWwXoww.w H w > bessssmsmbys .
Para coda nétodo estudiado selpaestrem Jos ili»lte*:Inferiores y-iurcriores del
Intervalo de confianza (Barra roja /VEst.«tiles) (Barra verde S Est..reiteraciones)

Wl LT mex =
-'IF - . .C. J K] i/":'-. IWI ; JHV ((
CONGLOVERADOS SIST. SM PrM - 0.25 Krw  6.30 Erore = :0.70  elel60.asc

CDI\IGLOI—E:ftD(EVS]I'_gT. SC Pr.» — 0.2S Er.n 6.54 Er¢re — 2.11 eiel&O.osc

SrST.2STRATIP.SALT CON Pr.« 0.2S ir.» — Kr.ro - 2.11 01016G,»KC
T* -
SISTEmilCO SALT UABIA Pr.a It 0\./2{8\ Er.n 10.10, Er.re 0.32 elelGO.&sc
L=V i
SISTEMATICO SALTCONSt Fr O/.\ZS Er.n = Er.ro - 2.11 ‘teial60.asc
[

ALEATORIO OON REFDSICI 1 Fr.« ¢ 3
" T'': = : .
SIST.ESTRATIF.SALT VAR Fr.n 0,250 Er.n ;= 4.44 Er.re = 0.32 eiel&O.asc

0,25:Er.n ;=12.23  Erut»= 9.12 aiel60.dtic

SELEC ... 1.- Meni 2.- Grafico O 3.- Grafico = 4.-Listados 5.- Ternina C)

Para estos datos el método que presenta menor error de
muestreo real es el sistematico estratificado con intervalo variable. No
obstante, para comprender mejor los resultados pueden extraerse de
la aplicacién los datos necesarios para realizar el andlisis grafico que

se realiza a continuacidon . Con el Gnico fin de utilizar un fichero mas



reducido que disminuya el tiempo de espera, se ha incorporado a la
aplicacion un fichero similar al utilizado anteriormente pero con la
particularidad de tener Gnicamente 40 empresas. ES a partir de estos

datos de donde se han extraido las cifras que se manejan en el resto

del capitulo.



Grafico 19.- Comparacién de varianzas para los datos del marco de la
Encuesta Industrial. La burbuja es proporcionales al error hasado en

reiteraciones.
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Varianza de la varianza



Tabla 33.- Varianzas y estabilidad para los datos del marco

de la Encuesta Industrial

Método Vmed Vmedr Vvr

1.-SR 51.48 48.87 503.52
2.-CR 40.51 31.92 282.09
3.-SC 42.82 7.56 7.04
4.-SCC 40.55 7.56 22.23
5.-SCE 8.48 7.56 1.35
6.-SVE 9.82 0.67 5.27
7.-SV 43.61 0.67 44.03
8.-SVC 43.19 0.71 104.43

En este experimento el andlisis factorial no proporciona
unos resultados que permitan definir grupos de una forma tan clara
como en el caso de la aplicacion del anédlisis factorial a los datos del
marco de la encuesta de poblacion activa, por lo que no se

reproducen los resultados.

En conclusién, para estos datos, y simplemente observando
las cifras y los graficos, el método que presenta un Odptimo en Ia
seleccion de la muestra es el muestreo sisteméatico estratificado con
intervalo variable, que permite pasar de un error calculado con Ilas
reiteraciones (Er.re) de 19,01 a 2,17, y de una estimacién del error

basado en datos muéstrales (Er.m) del 17,20 al 8,25



13.4. DETECCION DE UNIDADES

AUTOREPRESENTADAS

Hemos establecido al presentar el capitulo que en el caso de
las encuestas econémicas tiene especial importancia el que los
estratos estén definidos correctamente. Es muy frecuente el tener
que aislar ciertas unidades que, por su peso en el conjunto de la
poblacidn , distorsionan mucho los resultados si no son tratadas
convenientemente. Lo mdas recomendable es formar un estrato con
unidades autorepresentadas. unidades con probabilidad wuno de
pertenecer a la muestra, y analizar ese estrato de manera exhaustiva.
Si por algln motivo dentro de un estrato, que consideramos en
principio homogéneo, se ha introducido una unidad que presenta una
caracteristica muy diferenciada del resto de las wunidades, el
programa POSDEM puede wutilizarse para detectar estas wunidades
"anémalas". En el fichero que hemos utilizado con datos del marco de
la encuesta industrial las 160 empresas tenian un tamafio medido en

nimero de empleados entre 20 y 170 personas. Vamos a suponer que



la unidad 160 presenta un tamafio de 1000 trabajadores, esto tendra
como consecuencia que en el gréafico donde se muestran las
reiteraciones una de ellas, la reiteracion que contiene a esta unidad

presente un error de muestreo muy elevado

Gré&fico con «étodg do nag*troc>: SIST.ESIRNTIF.Sftl.T WWW

Siempre que al utilizar ta aplicacién POSDEM se observe un
hecho similar, esto es que en el grafico uno o maéas valores aparezcan
desproporcionados, esto debe hacer que la persona encargada del
disefio de la encuesta recapacite sobre los datos que maneja vy

estudie nuevamente la estratificacidn original. En nuestro caso



investigariamos esta unidad de 1000 trabajadores como parte de un
estrato independiente de unidades autorepresentadas. Sin necesidad
de exagerar, como ha sido el caso, una distribucion “anormal en el
grafico que presenta los principales resultados del experimento deben

[levar a reconsiderar la estructura del marco.



13.5. EJEMPLOS DE APLICACIONES A

POBLACIONES MARCO CON DISTRIBUCION

NORMAL

En la aplicacion se han incluido unos ficheros que contienen
datos de poblaciones normales, ordenados de menor a mayor, en
unos casos y con orden aleatorio en otro. Estos ficheros se han
denominado N-media-Desviacion-o-a.asc. En este caso vamos a
representar los resultados para el fichero N10030o0.ase, esto es una

poblacion normal de media 100, desviacién 30 y datos ordenados



Rejnrcscndcl&n grific* 4sl ficho» klitfirlco;

COHGLOfIERADOS COfl SU

ESTRATIFICADO SALT WAR
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ALEATORIO SIM SEPOSICI
ALEATORIO OCM REPOSICI
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- Temina C.)

En este caso, de una poblacion que se distribuye normal de

pardmetros media 100 desviacién tipica igual

a 30 el error basado en

reiteraciones (Er.re) ha pasado de 5,79 en el muestreo aleatorio con

reposicion a 0,45 en el muestreo sistemdtico con intervalo variable vy

la estimacidn del error basado en datos muéstrales (Er.m)

3,83 para los mismos métodos.

de 6,61 a



13.6. EJEMPLOS DE APLICACIONES A

POBLACIONES MARCO CON DISTRIBUCION

BINOMIAL

La aplicacion POSDEM incorpora la posibilidad de trabajar
con datos cualitativos. Asf, se han incorporado ejemplos con
poblaciones binomiales que toman wvalores cero o uno segln las
ausencia o presencia de un cierto cardcter en la unidad referida. El
nombre de los ficheros sigue las mismas reglas que en el apartado

anterior.

Concretamente en la aplicacién se han incorporado dos
ficheros: BINIOOIo.ASC y BINL10O0O50.ASC donde el Ultimo carécter
del nombre es o y no cero, quiere decir que los datos estén
ordenados. En el primer caso se trata de 100 valores de los cuales
s6lo los cinco primeros toman el valor uno y todos los demads cero, se
trata de un distribucién binomial de pardmetros 100 y proporcidn

0.05. En el segundo caso se trata de 100 valores donde la mitad toma



ei valor uno y los restantes cero. Para ejecutar esta opcidn es
necesario recordar que previamente a seleccionar un fichero de datos
reales cualitativos es necesario sefialar al programa que se trata de

datos cero, uno, con la opcién F12.

A continuacidn se ha realizado un gréfico con los datos
relativos a los distintos métodos, sus varianzas calculadas con
reiteraciones (VR) , con valores muéstrales (VM), y con las misma
estimacién de varianza (VV). En las cifras se han eliminado cuatro

decimales.



Grafico 20.- Comparacion de varianzas para los datos de una
poblacidn binomia! de pardmetros 100 y p=10.05. La burbuja es

proporcional al error basado en datos muéstrales.



Tabla 34.- Varianzas y estabilidad para una poblacidn

binomial.

Método Vmed Vmedr Vvr
1.-SR 54 41 23

2.-CR 52 44 31

3.-SC 40 25 16

4.-SCE 40 25 20

5.-SVE 110 25 127

6.-SV 40 25 16

Los resultados son suficientemente explicitos. L
interpretacion de estos resultados es dificil y puede estar en relacion con

la poblacidon natural que se esta utilizando como marco.



CAPITULO 14

M UESTREO BIETAPICDO



14.1. MUESTREO POLIETAPICO

En este capitulo se va a estudiar el siguiente problema: en
una primera etapa se obtiene una muestra por el procedimiento de
seleccion con probabilidades proporcionales al tamafio y, una vez
seleccionadas las unidades de primera etapa, se vuelve a realizar un
submuestreo para conseguir las unidades Ultimas, esta vez con un
procedimiento de probabilidades iguales. En concreto en la primera etapa
se utilizard un tamafio de muestra igual a dos, que es el caso mas
recomendahble cuando el proceso de estratificacion se desarrolla al
maximo. El esquema de seleccion en esta primera etapa seguird los
pasos descritos en el procedimiento con reposicién parcial 'y
probabilidades proporcionales al tamafio de Sénchez-Crespo y Gabeiras
que se ha demostrado en los capitulos anteriores mas eficaz que los

otros métodos con los que se ha comparado.

Vamos a sequir el procedimiento con un ejemplo:



14.1.1. PRACTICA DE MUESTREO BIETAPICO PARA LA

ENCUESTA DE POBLACION ACTIVA

En el caso del disefio de la encuesta de poblacién activa que
hemos sequido en el capitulo correspondiente se realizaba una seleccidn
de unidades muéstrales en el interior de una seccién . La seccion se
define como un area geografica perfectamente delimitada para la que se
dispone de un listado de viviendas en el que figura el nimero de
personas que habitan cada vivienda. En el disefio de una encuesta,
normalmente esta seccion en la cual se selecciona la muestra es, a su
vez, parte de otra muestra. Tanto la primera muestra de sSecciones,
muestra de unidades de primera etapa, como la segunda submuestra de
viviendas, muestra de unidades Ultimas o unidades elementales,
contribuyen a la variacién total de estimador y por tanto contribuyen a la

formacion del error de muestreo.

Situdndonos en un determinado estrato, donde, opor ejemplo
se han agrupado las secciones de una provincia en bhase a ciertas
caracteristicas de forma que disponemos de un conjunto de veinte
secciones de similar caracterizacién respecto a las variables que se
hayan wutilizado para realizar la estratificacién. Se trata de veinte
secciones no necesariamente préximas geograficamente pero que
mantienen una parecida estructura en cuanto a su estructura interna.
Por ejemplo todas ellas pueden ser d&reas rurales con hajo nivel

industrializacién. El nimero de habitantes y el nimero de viviendas de



14.1. MUESTREO POLIETAPICO

En este capitulo se va a estudiar el siguiente problema: en
uUna primera etapa se obtiene una muestra por el procedimiento de
seleccion con probabilidades proporcionales al tamafio y, una vez
seleccionadas las unidades de primera etapa, se vuelve a realizar un
submuestreo para conseguir las unidades Gltimas, esta vez con un
procedimiento de probabilidades iguales. En concreto en la primera etapa
se utilizard un tamafio de muestra igual a dos, que es el caso mas
recomendable cuando el proceso de estratificacion se desarrolla al
maximo. El esquema de seleccidn en esta primera etapa sequird los
pasos descritos en el procedimiento con reposicion parcial vy
probabilidades proporcionales al tamafio de Sanchez-Crespo y Gabeiras
que se ha demostrado en los capitulos anteriores mads eficaz que los

otros métodos con los que se ha comparado.

Vamos a sequir el procedimiento con un ejemplo:



14.1.1. PRACTICA DE MUESTREO BIETAPICO PARA LA

ENCUESTA DE POBLACION ACTIVA

En el caso del disefio de la encuesta de poblacién activa que
hemos sequido en el capitulo correspondiente se realizaba una seleccidn
de unidades muéstrales en el interior de una seccidn . La seccidn se
define como un éarea geografica perfectamente delimitada para la que se
dispone de wun listado de viviendas en el que figura el nimero de
personas que habitan cada vivienda. En el disefio de una encuesta,
normalmente esta seccion en la cual se selecciona la muestra es, a su
vez, parte de otra muestra. Tanto la primera muestra de secciones,
muestra de unidades de primera etapa, como la segunda submuestra de
viviendas, muestra de unidades Ultimas o unidades elementales,
contribuyen a la variacién total de estimador y por tanto contribuyen a la

formacidn del error de muestreo.

Situdndonos en un determinado estrato, donde, por ejemplo
se han agrupado las secciones de una provincia en base a ciertas
caracteristicas de forma que disponemos de un conjunto de veinte
secciones de similar caracterizacién respecto a las variables que se
hayan utilizado para realizar la estratificacion. Se trata de veinte
secciones no necesariamente préximas geogrédficamente pero que
mantienen una parecida estructura en cuanto a su estructura interna.
Por ejemplo todas ellas pueden ser d&reas rurales con bhajo nivel

industrializacién. El nimero de habitantes y el nimero de viviendas de



cada seccién es la informacién que se va a utilizar como marco para

seleccionar la muestra.

En el cuadro que muestra la figura podemos observar el
conjunto de las veinte secciones que forman las unidades de primera
etapa en el estrato, identificadas por un nimero correlativo. Junto a
estos valores figuran las variables que se van a emplear para reaDzar la
seleccion de la muestra. Toda esta informacion es censal. Si se desea
sequir este ejemplo con al aplicacion POSDEM el fichero que contiene

gstos datos es POLIEJOR:ASC.

Tabla 35.- Muestreo hietapico: seleccion de las unidades de primera

etapa

j«1 firdino  Edidon  Jirr  Insertar formato Herramientas Qrtos Ventana 2
N’

1l identtf. valvar vaitarn Medi> 0 ISEfl0 DE LA SELECCION DE UNA

...... 3db.........150".......2
: 315 100 315 MUESTRADEDOS SECCIONES

2
3 300 150 2 BRE UNTOTAL DE VEINTE
x5 ... 4155100  *4.15; 50 UNTO oX

JiT 5 500 150 33333 Muestras ostenicas can el procedimiento de
s ggg 3382*2 0767'3 i seleccion con reposicion parcial ?C
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-?0 9 800 200 4 lIricnttf. NUmero correlativo que identtica cada una de E

111 10 824 250 3,296 las veinte secciones que componen el estrato
g_é ’ 1'; """" %0205 """" ggg 2?;6059637?1, ....[VaNw.valoroa la variable objeto de estudio. En esle !
15 1351000 o5 RO caso numero total de personas en cada seccion.

15 ::tg* . ﬁgg 48’802(1%23? Vattam+Vaior del tamafia En este caso ndimero total de

i? 1 6..1200 450 26567 vMendas en cada seccion. Variable aunliar para

18 17 1200 300 ' 4 determinarlas probabilidades de selecciony mejorar
18' 1245 350 35571 el proceso de estimacion. Debe tratrse de informacion

520 19 1300".... 400.......3.25: censal de fécil actualizaciony de alta Habilidad.

122 . taedw- Media de personas &vivienda_ N g 1:[1_'
23 Totalesy 16500 5380 3102 —_— .

24 A , J ! s
g .............. S ; 2
T e ,. o Do .
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14.2. METODO DE SELECCION DE LAS UNIDADES
DE PRIMERA ETAPA: ESQUEMA DE SANCHEZ-

CRESPO Y GABEIRAS

Si suponemos que el nimero de unidades de primera etapa
esta fijado en dos unidades para cada estrato de veinte unidades,
podemos con la aplicacién POSDEM hacer un estudio comparativo de
métodos para determinar en base a la estructura de poblacién que

estamos investigando cudl serd el método que mejor se ajusta.

Con los pasos descritos en el capitulo sobre el esquema con
reposicion parcial es posible llegar a obtener la siguiente representacidn

grafica del fichero histdrico.

RepKsenUclin ~raflc* del fichero ilitaplco:

Para cada nétodo estudiada se nuestran los limites inferiores y superiores del
Intervalo de conf(anxa (Barra roja / Est.mieal (Barra verde / Est.relteraciones)

0
SIST.ESTRATIF.SAItT UAR Fr.» = 0.10 Er.o - M, I.Ire
tiftv « 5 I, .
ALEfiTORIO SIN HEPQSICI .Fr.n - 0.10 Er.« =32.45< Er.re = 2B.59 poliejor.a

16.94) poliojor.a

QON HEP. PARCIAL PPT Yr.m :O.do Er.n = 13.503 Er.re :11W64 poliejor.a
SIN REPOSICION Y PPT Fr.ti :030 Er a = 10.506. Er.ro :1209_0 poliojor.a
OON REPOSICION « PPT Fri.it =0.10 Er.f*

12.19 Er.re =11.SG poliejor.a
STLEC ... 1;-;Hend 2.- Civafico O 3.- Gréafico = 4.- Listadas 5.- Termina ( )



Leyendo el fichero histdrico de la ultima linea a la primera,
vemos que los tres primeros métodos estudiados, los métodos de
probabilidades desiguales, presentan un error que varia entre el 11% vy el
14% . A continuacién y sobre los mismos datos se ha estudiado el
método aleatorio sin reposicién que presenta un error bhastante mas
elevado que cercano al 29% . Por Gltimo se ha aplicado a los mismos
datos el método sistemadtico con estratificacion y intervalo variable que
presenta un error del 17% Es necesario resaltar que para este dltimo
método el caso de muestras de tamafio dos es el caso mas
desfavorable. Por tanto, con el tamafio de muestra fijado de dos
unidades y esa estructura poblacional conviene aplicar un método de
probabilidades desiguales. Por las consideraciones realizadas en el
apartado sobre indicadores de superpoblacion elegimos el método de
Sénchez-Crespo y Gabeiras, con reposicién parcial y probabilidades

proporcionales al tamafio.

Con el procedimiento descrito en el apartado correspondiente
al esquema de Séanchez-Crespo y Gabeiras, de esta poblacidn se
selecciona una muestra de tamafio dos. La pantalla donde se seleccionan
una muestra concreta se reproduce a continuacién y es resultado de

pulsar simultdneamente las teclas ctrl+F.



El estimador para el total es

I it
I - hp"
Y lavarianza estimada
V(iXxog = 8+ W
donde
;- M -nb |
M n(h—
R
M-2 ¢



14.3. METODO DE SELECCION DE LAS UNIDADES

ULTIMAS: ESQUEMA SISTEMATICO CON

INTERVALO VARIABLE.

Una vez seleccionadas las dos secciones que van a formar Ila
muestra de wunidades de primera etapa, disponemos de un listado
actualizado de las viviendas de cada seccidn, donde figura el nimero de
personas por hogar; en la misma linea de lo expuesto cuando se tratd el
gjemplo de aplicacidn a los datos de ia encuesta de pohblacién activa, este
listado procede del cuaderno de tabulacién del agente censal. El nombre
de los ficheros que contienen estos datos son respectivamente
EPALOO0.ASC y EPA400.ASC para la seccion muestral ndmero dos, que
tiene en su interior cien viviendas y para la seccidn muestral nimero

catorce, que esta compuesta por cuatrocientas viviendas.

Siguiendo el ejemplo, que se ha seguido paso a paso en el
capitulo de la aplicacion a la encuesta de poblacién activa, con la
primera seccidn, y una vez obtenida la muestra, con la opcién CTRL + P,
se puede entrar a la gestion del muestreo bietdpico prevista en Ila

aplicacién.



Ualorca que identifican a una deicralnadt Mestr» de las obtenidas

i 1 2
3 4 4
5 5

Loe pajv*«wrtros par* asta mutni con:

filoatorio Aa selaccion
Tu»a50 de poblacion

. 2 TamSo do «iMtn = 10
106 Hda. 4« raitanclooM = 10

Error do nunlroo relativo gbando en reiteraciones? \. = 3.54931S

Errar de auestreo relativo (basado en «u w trix) V. *9.642122
Error de nmetrao relativo (Para, la reiteracién) V.— 6.629128
£sits<cion de la nodia = 3.2 Véaridiaa de la nedia = .045
SELEC . i.-: Gestion «Mostreo polictdpico 2.—Volver barra inferior

Si se selecciona la opcion uno. del mend de barra inferior,
pasaremos a una nueva pantalla que opermite distintas opciones

relacionadas con la muestra hietdpica.

Muestreo poliotipica

tten( para la gestién del fichero de unidades prinariax:

1.- Listar ficheros con resultados de la* unidades primarias
2.- Borrar fichero de unidades primarias

3.—Calcular el ectinador con reposiciéon parcial

4 .- Uolver opcion barra inferior

5.- Termhia

RKT-Fr ... ()



Si se repite el proceso para ia segunda seccién, se puede
obtener un fistado que representard las dos unidades muéstrales, en las

que a su vez se ha realizado un submuestreo.

ExtiMderres dol total y vtriinui par* c«d* unidad primaria
Valores que ctracteriun a Its das Kieartru obtenidas

T« juruotrox pura ocias Musstru son!

Fichero de datera para la 1* unidad ...... epalOO0O.asc
Estimador del total para la 1* anidad - 310.000000
Varianza del estibador para la 19 unidad = 225.000000
Flchuro de datos para la 2- unidad ...... cp*400.asc
Estimador dnl total para la 2munidad = 1260.000000
Uarianxa ¢ml estimador para la 2* unidad = 5700.000000

SELEC..Volvtir Ifetid: 1.- gestion dwl rvuwstrtro poliala?icu Z.- inicial FOSDETI t )

Una vez que se dispone de las estimaciones de cada seccidn vy
de su error de muestreo podemos agrupar toda la informacién con el
procedimiento de cdlculo que se genera al seleccionar la opcidn tres del

men( de gestién del proceso polietépico..



12 925 300 5.6Q7476E-02

13 1000 250 4.672B97E-02
14 400 7.47663SE-0Z
15 1160 306 5.607476E-02
16 1200 498 8.41171SE-02
17 1200 - 300 5.607476E-02
1B 1245 350 6.5420S6E-02
13 1360 400 7.476635E-02
20 1400 450 8.411215E-02

., Mcntiflcaciin de la privcrA unidad Muestra) ? 2
‘}. M sntlfiudin da ta cagnnla unidad ««ifintrvs1 ? 14

Valores Ualorttfi Prob. Entibadores

Idontlf. de U var. del tanTio IM/H) Total Varian**

2 315.00 100.00 0.02 310.00 225.00

14 1253.00 400.00 0.07 1260.00 5700,00
Ectinador dol tota) para el oet« «i SCC...coeecevericiciccieee, 16718.75
Desviacion dol sttIMdor del total para el et*ueM SCG .... 181.02
Llaite superior de confianza porael .. 17080.79
LIMite inferior de confianza pora, el 35x ........ N 16356.71

SELEC. .Volver Oenudl 1.—gestién dol nuesrtreo polictapico 2.“ inicial PCSSEIl < >

Por tanto se obtiene , para la variable nimero de personas |,
una estimacidn del total con su correspondiente error de muestreo. El
limite inferior serd 16.356 y el superior serd 17.080 para una confianza
del 95% En el caso de que en una nueva realizaciéon en el tiempo que
tuviese otro resultado en mé&s o menos un 3% sobre el valor del
estimador, se podria establecer que esta variacion es significativa. Por
ejemplo, si al mes de haber realizado esta encuesta se plantea su
repeticion para hacer un seguimiento de la serie, y en esta nueva
realizacion et resultado arroja una caida del 5 % . esto es un estimador
del total de 15.882 , en el caso de que el error de muestreo fuese
similar, tendrfamos un intervalo de confianza del 15.522 a 16.242
personas Como el valor anterior cae fuera del intervalo podriamos
asegurar con una confianza del 95 % que el cambio no ha sido debido al

proceso de variabilidad introducido al trabajar con muestras. Esto es muy



frecuente en encuestas sobre el desempleo. Hay que resaltar que en
este ejemplo hemos trabajado con una muestra que investigaba

cuarenta viviendas y que ha permitido obtener resultados bastante

precisos para un colectivo de casi diecisiete mil personas»



14.3.1. PRACTICA DEL MUESTREO BIETAPICO PARA LA

ENCUESTA INDUSTRIAL

Consideramos el siguiente caso: Se trata de un estrato
formado a su vez por conglomerados. La formacién del estrato y de los
conglomerados se realiza de manera que las empresas incluidas en el
estrato son lo méas homogéneas posible entre siy los conglomerados se
han formado de tal forma que las empresas que pertenecen a un
determinado conglomerado son heterogéneas entre si. Los datos del

problema son los siguientes:

El nimero total de empresas del estrato es de 560. Dentro del
estrato se han formado un total de 4 conglomerados. Dentro de cada
conglomerado hay en media 140 empresas. El método de seleccidn de la
muestra esun esquema bietdpico. En la primera etapa el tamafio de
muestra es igual a dos conglomeradospor estrato y el método de
selecciéon es con reposicién parcial y probabilidades proporcionales al
tamafio. En la segunda etapa se obtendrddentro de cada conglomerado
una muestra sisteméatica estratificada con intervalo variable 'y

probabilidades iguales, con una fraccién de muestreo igual al 25% .

Esta informacién censal se ha incorporado a un fichero para su

tratamiento informatico , el nombre del fichero es EIEPPT.ASC , sus

valores y los principales resultados del estudio, pueden observarse en la

siguiente pantalla.



Los parumiroi para actu unidades aon: e D

Valores '™  Probabilidades

Identificacion de la variable del taaafio Ct|l/t|f
1 4B72 120 «21428S7
2 5400 130 2321429
5900 150 2670571
____________________ j 6206 160 .2857143

¢ ldentiffcacién de i* primera unidad »u«rtral ? |
L Idontif tcjctan da la c*flurvd* unidad mmstral ? 4

i i Uilcros Valores Prob. Estlsafiores_
identif. do la var. dal tava«o Uli/»I> Total Varianza
i 4872.00 120.00 0.21 4876.00 1890.00
4 6206.00 160,00 0.29 61»0.00 3000.00

Estifladotl dal total'para o! vs™“uom SCG } , 22192.33.
Desviacién dol ectimador del total fur» el MmioM SCG .... 434.79
Lfaite superior de confianza par* él 9Su ........ 23061.92

LIRIto inferior de confianza para Cl 95)! e*ew»*e. | 21322.75

TIPT. Unlunr Mendl .- gestién del nuestreo polietapinn 2.- Iniciel PCSDErt t )

Como paso previo es necesario determinar las dos secciones
que van a formar la muestra de unidades de primera etapa, en este caso
el resultado ha sido la muestra (1,4), a esto se accede desde el mend de
probabilidades proporcionales, una vez seleccionados los datos y el
método, con la opcién ctrl+ F. Después se seleccionan las muestras
dentro de los conglomerados. Concretamente estos datos estdn
disponibles en los ficheros EIP160.ASC y Eipl120.ASC que contienen la

informacién correspondiente a cada conglomerado.

Se recuerda que oS pasos a seguir para gestionar la muestra

bietdpica son

« En oprimer lugar con la opcién Ctrl+ P gestionar el fichero de
experimentos anteriores con muestreo bietdpico. Borrar con la opcibn

del mend de gestion de muestras bietdpicas.



Después , desde el men( inicial , con FI0 elegir los tamafios de
poblacion (160), de muestra(32) y reiteraciones (5), seleccionar Ila
opcidn de sisteméatico con la técnica del lazo con intervalo variable y

con F4, definir al programa dénde se encuentran los datos que forman

el marco, el fichero EIE160.asc.

Seleccionar una muestra aleatoria concreta del espacio muestral, esto
se realiza con la opcién Ctrl+ P, que ademéas permite con un menQ de
barra inferior pasar a un mend de gestion de la muestra bietdpica. Se
recomienda en este punto obtener un listado de los resultados para la

primera muestra.

Se repiten los pasos del segundo punto pero esta vez con las
especificaciones de pohlacién (40) y tamafio de muestra (10) del

fichero EIE040.ASC.

Después seleccionar la segunda muestra concreta, y pasar, con
Ctrl 4-P, a listar los resultados del experimento. Con la opcién calculo el
programa proporciona la pantalla que se ha incluido en el texto con

los principales resultados.

El comentario que se puede hacer de estos resultados es similar al que
se realizd en este mismo capitulo al analizar la aplicacidn a la encuesta

de poblacién activa.



CAPITULO 15

MUESTREO SISTEMATICO CENTRADDO

C O N INTERVALO VARIABLE: CAMBI1OS

EN LA ESPECIFICACION DE LOS

M ODETLOS



15.1. INTRODUCCION

Presentamos en este capitulo un nuevo método de seleccidn
de unidades muéstrales que, en términos de error cuadratico medio,
mejora al resto de los métodos sistemdticos con los que se ha
comparado, en los estudios empiricos que hemos llevado a cabo.
Resaltaremos que mejora el comportamiento del método centrado
propuesto por Madow para k par y el sistema de correcciones debido
a Yates. EI programa de ordenador, "POSDEM" se wutiliza como
instrumento de verificacion. Este programa lo hemos realizado, entre
otros fines, para optimizar el proceso de disefio de encuestas por
muestreo probabilistico en poblaciones finitas. Y se utilizard, en este
capitulo, para determinar, bajo el enfoque de los modelos de
superpoblacion, que método es preferible a otros, para diferentes
especificaciones de wuna determinada estructura de poblacion y
diferentes tamafios de muestra. También se analiza la

representatividad de las medidas utilizadas.

Siguiendo a Bellhouse y Rao (1975:694-697) hemos
[levado a cabo un andlisis del comportamiento de diferentes métodos
de seleccion de unidades muéstrales ante cambios en las
especificaciones de los modelos. La evaluacién se ha realizado sobre
diferentes procedimientos sistemdticos de seleccion en el caso de

modelos de superpoblacion polinémicos de grado entre uno y cinco.



calculando los valores esperados del error cuadrdtico medio del

estimador sobre un conjunto de realizaciones aleatorias.

Nuestro foco de atencién se ha orientado al comportamiento
errdtico observado en el método centrado cuando aumenta el tamafo
de muestra y a la cuestion de no tener que diferenciar entre valores
pares o impares del nimero de grupos, k= N/n , que se forman en la
poblacidn. Hasta el momento sdlo el método de Yates eliminaba la
tendencia lineal para valores pares o impares del tamafio de muestra
0 del ndmero de grupos en la poblacién. El método centrado de
Madow no elimina la tendencia cuando k es par. Hemos comprobado,
también, que cambios en la especificacion del término de error
pueden suponer que los métodos centrados sean inestahles frente a

los restantes métodos considerados.

La poblacién marco esta formada por 128 unidades,
caracterizados y ordenados seglin la poblacidon del censo de 1951, la
variable de estudio ha sido la poblaciéon del censo de 1961 . Esta
poblacion se ha considerado como modelo para ajustar diferentes
modelos polinémicas de grado entre uno y cinco. Nuestra intencidn
es comprobar como afectan al error cuadratico medio los cambios en

la especificacion del modelo o los cambios en el tamafio de muestra.

Los métodos analizados han sido: aleatorio estratificadb con
una unidad por estrato, sistematico con intenalo de muestreo
constante, sisterético corregido en los extremos de Yates m
sisteratico equilibracb 0. sisteratico modificado U y sistematico

' Referenciada en MURTHY. P.fi.KRISHNAIAH Y C.R. RAO. 1988.
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centrado de Madows/, A estos métodos clasicos se han incorporado
dos novedades: el primero es un método que hemos definido como
intervalo de muestreo variable y, el segundo, y verdadero objeto de
esta comunicacién, que consiste en aplicar el anterior al método

centrado propuesto por Madow, a este método lo hemos denominado:

sisteratico centrado con intenvalo variable

Dejamos para otro momento la comparacién entre el método
centrado con intervalo variable y los métodos con probabilidades
proporcionales al tamafio. Adelantamos que es posible realizarla, en
los mismo términos que la actual, utilizando la aplicacién POSDEM.
Tamhbién es posible analizar el comportamiento de los métodos
considerados en presencia de poblaciones con variaciones ciclicas,
diferencias en los términos de error y presencia de heterocedasticidad
de la perturbacién aleatoria. Dejamos fuera del anédlisis el
comportamiento en presencia de variaciones ciclicas a pesar de intuir
que el método con intervalo variable, por su propia definicion, puede

presentar ventajas sobre los restantes métodos.

En la primera tabla de resultados se presentan los resultados
del error cuadrdtico medio esperado sobre el modelo de
superpoblacion para diferentes tamafios de muestra y diferentes
grados de ajuste polinémico. Estos mismos datos, para facilitar su
lectura y las comparaciones, se han agrupado por tamafios de
muestra en la segunda tabla de resultados. Se presenta una coleccidn
de gréaficos con objeto de mejorar la comprension de los datos
contenidos en estas tablas. Los resultados son coincidentes con los

obtenidos por Bellhouse en cuanto al valor esperado. Hemos calculado
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de forma empirica estos valores para diferentes métodos y distintas
estructuras poblacionales. Una novedad estriba en incorporando ai
anélisis la posibilidad de célculo de la representatividad del error
cuadrdtico medio esperado, mediante su varianza respecto del modelo
de superpoblacion. Los datos correspondientes a este Oltimo andélisis

se presentan en la tercera tabla de resultados.



15.2. UN COMENTARIO SOBRE LAS TABLAS DE

RESULTADOS

Nos interesamos por el comportamiento de los diferentes
métodos, no para cada caso aislado, sino para la situacién en la cual
las especificaciones, que hacemos sobre el grado del polinomio o el
tamafio de muestra, puedan no ser estrictamente correctas. En la
medida que, al apartarnos de una determinada especificacidon, el
método sea méas inestable nos encontraremos con métodos menos
robustos. Asi, por ejemplo, en la primera tahla de resultados podemos
observar que para un tamafio de muestra igual a dos, si mantenemos
el supuesto de una poblacién con tendencia lineal, el método (3)
presenta un error cuadrdtico medio aceptable. Sin embargo este
método presenta un inconveniente en cuanto a cambios de
especificacion y. asi, si la pohlacion en realidad estuviese definida por
una funcidn polindmica de grado dos, el error aumentaria
considerablemente, convirtiendo este método en muy ineficaz en
comparaciéon con los otros métodos considerados. Ocurre igual ante
aumentos en el tamafio de muestra, en especial para muestras de
tamafio impar. En el resto de la tabla, y en especial en los graficos 21
a 26, podemos observar, en términos generales, como (6) es mejoi
que (2) y que (5) para cualquier tamafio de muestra y para cualquier

supuesto sobre la forma de la poblacidn.



Para muestras pequefias entre dos y cuatro unidades el
método (2), para polinomios de grado superior a dos, es méas ineficaz
que el método (5), ver segunda tabla de resultados. El método (6), en
este tramo, se comporta igual o ligeramente mejor que el (5). A partir
de muestras de tamafio ocho se puede observar como se invierte esta
tendencia 'y el método (5) es mas ineficaz que el (2)
independientemente del grado de polinomio. Volvemos a comprobar
que el método (6) se ajusta e incluso mejora ligeramente al método
mejor, que en este caso es (2). En resumen para muestras pequefas
(5) es mejor que (2) y esta tendencia se invierte para muestras
grandes. Por otra parte, independientemente del tamafio de muestra
el método (6) se ajusta al mejor de los dos. Los casos mas
desfavorables consistirfan en elegir un método de seleccién (2) con
tamafios de muestra pequefios cuando la poblacién se ajusta a una
funcion polinémica de grado dos o superior. Otra situacidn
desfavorable consistird en optar por el método (5) cuando el tamafio
de muestra sea grande. El caso mas favorable, en términos generales,
serda elegir el método (6) independientemente del grado del polinomio

y del tamafio de muestra.

Como ejemplo de utilizacién de la oprimera tabla de
resultados, grafico 27 y 28, podemos imaginar una encuesta piloto
por muestreo, de forma que no conocemos con certeza el tamafio de
muestra que el entrevistador podrd finalmente abarcar, no obstante
podemos opensar que la muestra se encontrard entre cuatro y
dieciséis unidades. Con los métodos cldsicos tendremos que optar
por métodos diferentes en funcidn de si el tamafio de muestra es uno

uotro. La principal mejora del método (6) es que supera el problema



planteado por la eleccion entre (5) y (2). Ahora tanto en un caso

como en otro tomariamos el método (6).

Por Gltimo observamos, en la tercera tabla de resultados
(grafico 29), que a medida que la dispersion debida al error aleatorio
aumenta en el modelo, se produce un aumento, en diferente medida,
de la variabilidad de los métodos considerados. Esta pérdida de
representatividad del error cuadrdtico medio esperado puede llevar a
conclusiones erréneas si esta informacién no se incorpora en la
evaluacion de los disefios alternativos. Para esto, cuando se observa
una dispersién acusada en torno a la tendencia proponemos evaluar
los métodos con el indicador esperanza respecto del modelo del error
cuadratico medio mas dos veces la desviacion tipica respecto del
modelo del error cuadrdtico medio. Hemos planteado, como ejemplo
en la tercera tabla de resultados, distintos supuestos en cuanto al
error aleatorio del modelo. En principio hemos considerado un error
distribuido normal de media cero y desviacién tipica 200 por que se
ajustaba bien a los datos observados en la poblacion. No obstante
ahora podemos simular distintos escenarios donde este supuesto no

se mantiene constante.



15.3. MUESTREO SISTEMATICO CENTRADO CON

INTERVALO VARIABLE

Este método limita el espacio muestral, cuando k es par, a
las dos muestras centrales con probabilidad un medio cada una, y en
el caso k impar a las tres centrales, con probabilidad un tercio. Esta es
la primera diferencia con (5), la sequnda, y mas importante es que la
seleccion se realiza aplicando un algoritmo de intervalo variable, que
mantiene las probabilidades de cada unidad y que proporciona al
método unamayor coherencia en cuanto a precisiony estabilidad.
Para valores de k=2 y k=3 este método coincideconlo que vamos
a definir como muestreo sistematico con intervalo variable.
Introducimos el método con intervalo variable de la siguiente forma:
seleccionado un ndmero aleatorio, i, entre 1 y k, las (n-1) unidades

restantes se seleccionan con la siguiente regla:
2= it (j-1)(k+ 1) -cKk

z= Valor de la unidad muestral seleccionada con intervalo

variable

Donde, por definicién, los valores que toma ¢ vienen dados

por las siguientes situaciones:
e Siz=jk no ha sucedido nunca ¢=0

e Siz=jk ha ocurrido una vez ¢ =1

U* ESTU&C IO M L» MIfCCIO«l I*1 FL VUMO Df [« C IIf ST&S K>« M utrtW O



¢ Siz=jk ha ocurrido dos veces ¢ = 2

Asi. ¢c= 0,1,2 ... de acuerdo con el nimero de veces que

ha ocurrido que el valor de z ha sido igual al producto de j por k

El método centrado con intervalo variable se puede aplicar
de la siguiente forma préctica: se forma el espacio muestral completo
con el método sistemdatico <cldsico con intervalo de muestreo
constante. Después, distinguiendo si k es par o impar, se seleccionan
dos o tres muestras centrales. Con este espacio muestral reducido se
forman las dos o tres muestras posibles, segln el valor de k,
utilizando esta vez el oprocedimiento descrito como muestreo

sistematico ccn intervalo variable.

u* isnrexo *o«*e lauiic&o™ i»U 0«SItooc « C W S m ro« muistwio



15.4. ESPECIFICACION DE LOS MODELOS

Ahora podemos, mediante el modulo de "simulacion de
estructuras" de la aplicacion POSDEMZ2 definir un modelo de
superpoblacion que expliqgue esta poblacidon marco considerada

mediante la expresion:
Xu= a0 + a, U'+ a2U2+ a3 U3+ a4 U4+ adbU5 + eu
donde

U representa las unidades de la poblacion y en este caso

toma los valores de 1 a 128.

a con i=1,2,3,4 y 5 son los pardmetros del modelo
calculados inicialmente por minimos cuadrados, pero que pueden ser

definidos con otros procedimientos.

eues el término de error aleatorio que en este modelo se ha

definido con los valores,

Em(eu) = 0 ; Em(eu2) =¢ 2; Em{euev) = 0 el operador Em

denota la esperanza respecto del modelo.

Este enfoque surge de la necesidad de inferir resultados
mas alld de lo que representa el andlisis de una dnica poblacién

natural, consecuencia de una determinada realizacidn.

. Con la utilidad de POSDEM es posible definir modelos no lineales mas complejos. Permite utilizar
modelos diferentes por tramos de poblacion.



Simulador

de estructuras

Modelos de superpoblacidn

polinomio.

Modelo
P1
P2
P3
P4
P5

Tabla 36.-

ao
149,08

1.179,16
-83,03
728.48
206.39

de poblacién en POSDEM.

Parametros del modelo para diferentes grados de

a,
51,38
-3,84
119,02
-2,54
112,59

a2

0,368
-1,854
2.347
-3,803

a3

0.0115
-0.0390
0,0873

-0.0002
-0,0009 -0,000003



Los resultados obtenidos al aplicar estos modelos en la
generacion de poblaciones aleatorias pueden comprobarse, para el

caso lineal, con los siguientes resultados tedricos:

1) Muestreo sistematico;
EmVp(¢;,) = an2(k2-1)/12 + 02

con a 2 =0 2(k-1)/nk

El primer componente es la varianza debida a la tendencia

lineal; el segundo término es la debida al error aleatorio.

2) Muestreo aleatorio:

EmVp =a, 2(k-1) <nk + 11/12 +G 2

3) Muestreo estratificado con una unidad: se asume que la
poblacién consiste en n estratos formados por los conjuntos de
unidades ...k} ‘'ik+1,.2k™ ...A (n-Lk+1.... nk\. Una muestra

aleatoria se toma de cada estrato.

EmvVp(.?,) = a, 2(k2-1}/12n + G2
Se puede comprobar que en este caso:
EmVp{i;jmu) TE mVp(jJd< EmVp(jjr)

En el caso de utilizar un modelo parabdlico de grado dos, el
desarrollo tedrico que hemos utilizado para confrontar nuestros

resultados ha sido:

Em{ecm(2)) - Em{ecm{5)) = (c2/720){k2-1)(19k2-31) >0 para k impar



15.5. PRINCIPALES APORTACIONES

Se proporciona un nuevo método que reduce el error
cuadratico medio, en términos generales, frente a otros métodos
sisteméticos considerados. Esta reduccién se lleva a cabo con
robustez sobre parametros que influyen decisivamente en el
comportamiento de los otros métodos como son: el tamafio de
muestra, el nimero de grupos en la poblacién y sobre si estos son
pares o impares. Se pone de manifiesto la relacibn acusada entre el
término de error aleatorio del modelo y el comportamiento erratico del
método centrado. Se propone un indicador de la cota superior del
error, que incorpora la informacion relativa a la representatividad del
valor esperado, mediante la desviacién respecto del modelo del error

cuadréatico medio.



15.6. ANEXO DE GRAFICOSS3

Grafico 21a 26.- Esperanza del error cuadratico medio para
diferentes grados en la especificaciéon del polinomio, de uno a cinco, y

para diferentes tamafios de muestra 2,4,8,16,32.

Grafico 21.- Para tamafio de muestra n=2: Esperanza del error
cuadratico medio para diferentes grados en la especificacion del

polinomio, de grados uno a cinco.
jpSstem atico centrado (CXS) (Sistem &tico centrado int. var. 1 (CLSfvM)!

O Sistematico correccién de Yates (CY)

160,000

140,000

PL P2 P3 P4 P5

1 PI..P5 indicador d«l grado dtl poinormo utiliado para «* p*cificar «I modelo.



Grafico 22.- Para tamafio de muestra n=4: Esperanza del error
cuadratico medio para diferentes grados en la especificacion del

polinomio, de grados uno a cinco.
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35.000
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Grafico 23.- Para tamafio de muestra n=8: Esperanza del error
cuadratico medio para diferentes grados en la especificacion del

polinomio, de grados uno a cinco.

12,000

10,000

P4 P5



Grafico 24.- Para tamafio de muestra n=16: Esperanza del error
cuadratico medio para diferentes grados en la especificacion del

polinomio, de grados uno a cinco.

i 4500
4.000
3.500
3.000
2500
2.000
1.500
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Grafico 25.- Para tamafio de muestra n=32: Esperanza del error

cuadratico medio para diferentes grados en la especificaciéon del

polinomio, de grados uno a cinco.

3,000
2,500

2.000
1,500
1,000

500
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Grafico 26.- Para tamafio de muestra n=64; Esperanza del error
cuadratico medio para diferentes grados en la especificacion del

polinomio, de grados uno a cinco.



15.7. ANEXO DE GRAFICOS

Grafico 27 a 28.- Esperanza del error cuadratico medio para
un modelo de polinomio de grado cinco, y para diferentes tamafios

de muestra 2,4,8,16,32, 64.

Grafico 27.- Esperanza del error cuadratico medio para un modelo de
polinomio de grado cinco, y para diferentes tamafios de muestra

2,4.8.

j’\Sistem atico centrado (CLS) m Sistematico centrado IMtvar. 1 (CLStVI)j

)O Sistematico correccién de Yates (CY) |

140,000



Grafico 28.- Esperanza del error cuadratico medio para un modelo de

polinomio de grado cinco, y para diferentes tamafios de muestra

16,32, 64.

! 3.500

n=16 n=32 (1=64



15.8. ANEXO DE GRAFICOS

Grafico 29.- Esperanza y varianza del error cuadratico medio respecto
de un modelo de polinomio de grado cinco, para tamafio de muestra

8 y diferentes especificaciones de la desviacidon del error aleatorio (e =

50, 150, 200, 250 y 300)4

50000

e=50 =100 e=150 e=200 e=250 e=300
i(5)_Em (ecm) [©) BEieaT) @ Bn(ec)
.(5)_Em(ecm)*2"I>n(ecm) m§6) Err(ecm)+2°Dnn(ecm) (2)_Bn(ecm)+2*Dm(ecm)

4 Emfecml: Esperanza respecto del modelo del erior cuadratico medio
Omttecm): Desviacion tipica respecto dot modelo del error cuadratico medio.



15.9. PRIMERA TABLA DE RESULTADOS

Tabla 37.- Esperanza respecto de distintos modelos del error

cuadréatico medio para diferentes tamafios de muestra.

p1 o=2 o= X o=3 n=16 n=32 n=64
Muestreo sin repasicion 1.807.470  889.392 430,091 200.803 85.930 28575
Muestreo estratificado con uma unicad 468,966 65.925 11.664 3,029 1,051 314
Sistematico intervalo cte. 917.836  234.827 60,567  15.841 4578 876
Sistematico intervalo var. 877.473 184.199  18.911 2.027 1,093 302
Sistermético centrado (5) 22.316 11,131 5,306 2.914  1.346 876
Sistermético centrado int. var. (6) 17.709 8.909 4.738 2195 838 302
Sistermético correccion de Yates (2) 27.364 11.086 4626 2124 940 283
Sistemético equilibrado 20.012 10,009 4588 2.151 952 302
Sistematico modificado 20.012 9.801 4.696 2.273 964 367
P2 n=2 n=4 n=8 n= 16 n=32 n==64
Muestreo sin repasicion 1,912,055  938.142 45S4.189 211.761 90.693 30.239
Muestreo estratificado con uma unidad 568,945 80.523  13.586 3.284  1.067 329
Sistermético intervalo cte. 928,912  235.137  60.106 15935 4.418 858
Sistem atico intervalo var. 892,343  190.913  24.333 2.387 875 293
Sistem atico centrado (5) 33,236 9.828 5.296 2.324 1,599 858
Sistem atico centrado int. var. (6) 36.112 10.560 4631 2.234 1,016 293
Sistem atico correccién de Yates (2) 101,332 14.417 5.016 2.043 913 299
Sistem atico equilibrado 221,264 21.372 5.338 2.175 993 293

Sistem atico modificado 221,264 56.899  16.772 5117  1.711 465



P 3

Muestreo sin reposicion

Muestreo estratificado con una unidad

Sistem atico
Sistem &atico
Sistem atico
Sistem atico
Sistem atico
Sistem &tico
Sistem atico

P4

intervalo cte.

intervalo var.

centrado (5)

centrado int. var. (6)
correccion de Yates <2)
equilibrado

modificado

Muestreo sin reposicién

Muestreo estratificado con una unidad

Sistem &tico
Sistem &tico
Sistem &tico
Sistem atico
Sistem atico
Sistem atico
Sistem atico

P 5

intervalo cte.

intervalo var.

centrado (5)

centrado int. var. (6)
correccion de Yates (2)
equilibrado

modificado

Muestreo sin reposicién

Muestreo estratificado con una unidad

Sistem atico
Sistem &tico
Sistem &tico
Sistem atico
Sistem atico
Sistem atico

Sistem atico

intervalo cte.

intervalo var.

centrado (5)

centrado int. var. (6)
correccion de Yates (2)
equilibrado

modificado

n=2
2,007.522
908.524
1.496.334
1.468,792
33,220
33.567
144.150
219.826
219.826
n=2
2.043.795
945,669
1.590.946
1,560,935
136,220
133.559
123.425
285,637
285,637
n=2
2,053,174
907,932
1,497.070
1,460.595
134,145
135,632
90,126
283.291
283,291

n=4 n=38
989,823 478.829
155,275 24,111
417512 109,196
344.809 32,764

12.658 6,183

9.753 4,644
32,342 7,210
22.378 5.533

58,541 17,055
n=4 n=8
1.001,458 485,771
184,749 29,631
423,138 109,281
351,663 39,008

20.771 7.034
19,783 5,456
39,740 8.477

114,280 13,567
88,042 24,273
n=4 n=28
1.005,942 489349
206,361 36.596
474571 129.125
409.723 47.769
22,177 6,781
20,430 5,432
47.207 11,213
111,368 13.480
87.113| 24.573

n=16
223.067
4,512
27,021
2,316
3,040
1,931
2,193
1,961
5,264
n=16
226,754
5,379
27.456
4,321
3,350
2,007
2,309
2.670
6.983
n= 16
227754
6.364
32.926
5.224
4.005
1.949
2,758
2.586
6.868

n=32
95,740
1,212
6,755

874
2,322

982

881

953
1,748
n= 32
97.323
1,315
7,311

984
2,173

901
1.003

916
2.011
n=32
98146
1,459
8,615
1,000
2514
1,030
1,042

971
2,232

n=64
31.820
349
1,559
290
1,559
290
321
290
468
n==64
32,366
349
1,417
304
1,417
304
238
304
783
n==64
32667
363
2,165
322
2,165
322
349
322
587



15.10. SEGUNDA TABLA DE RESULTADOS

Tabla 38.- Esperanza respecto de distintos modelos del

error cuadratico medio para diferentes tamafios de muestra.

n=2

P1 P2 P3 P4 Ps
Sistermético centrado {5) 22,316 33,236 33,220 136,220 134.145
Sistermético centrado int. var. (6) 17.709 36,112 33.567 133.559 135,632
Sistermatico correccion de Yates (2) 27.364 101.332 144.150 123,425 90,126
Sistermatico equilibrado 20012 221,264 219.826 285637 283,291
Sistermético nodificado 20.012 221.264 219.826 285.637 283.291
n=4

P1 P2 P3 P4 Ps
Sistermatico centrado (5) 11.131 9,828  12.658 20771 22,177
Sistermético centrado int. var. {6) 8909 10560  9.753  19.783 20,430
Sistermético correccion de Yates (2) 11.086 14,417 32342  39.740 47.207
Sistermético equilibrado 10,009 21.372 22,378 114.280 111.368
Sistermético nodificado 9.801 56,899 58541 88,042 87.113
n=8

P 1 P2 P 3 P4 P5
Sistermético centrado (5) 5,306 5,296 6.1 B3 7,034 6.781
Sistermético centrado int. var. {6) 4738 4631 4.644 5456 5.432
Sistermético correccion de Yates (2) 4,626 5016 7.210 8.477  11.213
Sistermatico equilibrado 4,588 5.338 5533 13.567  13.480

Sistermético nodificado 4,696 16.772  17.055 24.273 24.573



P 1 P2 P3 P4 P5
Sistem atico centrado (5) 2,914 2.324 3.040 3,350 4.005
Sistem atico centrado int. var. (6) 2,195 2.234 1.931 2,007 1.949
Sistem atico correccion de Yates (2) 2,124 2.043 2.193 2.309 2.758
Sistem atico equilibrado 2,151 2,175 1,961 2.670 2.588
Sistem atico modificodo 2,273 5.117 5.264 6,983 6.868
n-32

P 1 P2 P 3 P 4 P 5
Sistem atico centrado (5) 1,346 1.599 2,322 2,173 2514
Sistematico centrado int. var. (6) 838 1,016 982 901 1.030
Sistem atico correccién de Yates (2) 940 913 881 1.003 1.042
Sistem atico equilibrado 952 993 953 916 971
Sistem atico modificado 964 1.711 1,748 2.011 2.232
n=64

P 1 P2 P3 P4 P5
Sistem atico centrado (5) 876 858 1,559 1.417 2.165
Sistematico centrado int. var. <61 302 293 290 304 322
Sistem atico correccién de Yates (2) 283 299 321 238 349
Sistem atico equilibrado 302 293 290 304 322

Sistem atico modificado 367 465 468 783 587



15.11. TERCERA TABLA DE RESULTADOS

Tabla 39.- Esperanza y varianza del error cuadratico medio

respecto de un modelo de polinomio de grado cinco, para tamafo

de muestra 8 y diferentes especificaciones de la desviacién del error

aleatorio (e= 50, 150, 200, 250 y 300}

e=50

Sistematico centrado (CLS)
Sistematico centrado int.var. (CLSIVI)
Sistematico correccion de Yates (CY)

e=100

Sistematico centrado (CLS)
Sistemético centrado int.var. (CLSLV1)
Sistematico correccion de Yates (CY)
e=150

Sistematico centrado (CLS)

Sistematico centrado int.var, (CLSIVL)
Sistematico correccion de Yates (CY)

i Emlecm): Esperanza respecto del modelo del error cuadréatico medio

Em(ecm)

2412
1146
6857

Em(ecm)
3407

1946
7606

Em(ecm)
4312

3423
9447

Vmlecm) Emlecm) -r2*Dm(ecm)

1308214 4699
537681 2613
469300 8228

Vmlecm) Emlecm) + 2* Dm(ecm)

5551375 8119
2006160 4779
1619986 10151

Vmlecm) Emlecm) + 2*Dm(ecm

20595906 13388
12149275 10394
6247733 14446

Dm(lecm): Desviacioén tipica respecto del modelo del error cuadritico medio.



e=200

Sistematico centrado (CLS)
Sistematico centrado int.var. (CLSIVI)
Sistematico correccion de Yates (CY)

e- 250
Sistematico centrado (CLS)

Sistematico centrado int.var. (CLSIV1
Sistematico correccion de Yates (CY)

e=300
Sistematico nentrado (CLS)

Sistematico centrado int.var. ICLSIVI)
Sistematico correccién de Yates (CY)

Emecm)  Vm(ecm) Emfecm)+ 2*Dm(ecm)

9175 79173321 26971
5744 42558181 18791
11251 8196990 16977

Em(ecm)  Vm(ecm) Em(ecm) + 2*Dm(ecm)

10069 82019657 28182
8669 65641842 24873
14443 20746505 23553

Em(ecm)  Vm(ecm) Em(ecm)+ 2* Dm(ecm)

15405 245961297 46771
12193 154397365 37044
17650 25928618 27834
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