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~ Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales

|.- Aspectos generales:
Poblacion y muestra, marco, tipos de muestreo, falta de respuesta.
Il.- Muestreo probabilistico, conceptos basicos:
Unidades de muestreo, probabilidades de inclusion, métodos de
seleccion de unidades, estimadores y errores de muestreo.
lll.- Muestreo de unidades elementales con probabilidades iguales:
Muestreo aleatorio simple, muestreo estratificado y estimador de razén.
V.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo y muestreo de
conglomerados con submuestreo:
Seleccion de conglomerados con probabilidades iguales o desiguales.
V.- Errores de muestreo y metodos de estimacion:
Conglomerados ultimos, semimuestras reiteradas, Jackknife, Bootstrap.
VI.- Determinacion de tamafios muestrales.
VIl.- Disefio muestral en las encuestas de hogares y econdémicas.
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CAPITULO I. Aspectos Generales Eﬁ

1.1.- Introduccidn
1.1.1.-Poblacion y Muestra
1.1.2.- Tipos de muestreo
|.1.3.- Encuestas por muestreo

|.2.- Esquema general del disenio muestral
1.2.1.- Ambito de estudio
1.2.2.- Marco
1.2.3.- Evaluacion de la calidad de los datos
1.2.4.- Falta de respuesta
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1.1.- Introduccioén “ﬁ’:

Operacion estadistica:
Proceso por el cual se obtiene informacion estadistica

v Viabilidad y Objetivos

v' Metodologia a seguir

v Posibles fuentes de datos
v Costes

v’ Otras especificaciones

Necesidades
de los usuarios

Ley de la funcion estadistica publica
Regula la actividad estadistica para fines estatales y encomienda al INE la
realizacion de las operaciones estadisticas de interés nacional: Censos
demogréaficos y econdmicos, cuentas nacionales, Indicadores economicos y
sociales, estadisticas demograficas y sociales,....

Tipos de operaciones estadisticas
CENSOS: Investigaciones de tipo exhaustivo
ENCUESTAS POR MUESTREO: Proceso por el cual se obtienen conclusiones
de la poblacion a partir de la informacion proporcionada por una parte de ella
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1.1.1.- Poblacion y Muestra %ﬁ

POBLACION A
ESTUDIO
Inferencia
Estadistica Método de muestreo
Muestra

Objetivo de la Inferencia Estadistica:

Extraer conclusiones de la poblacidon, observando
los datos en una muestra
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1.1.1.- Poblacién y Muestra %’:

Poblacidon objetivo (Universo)
Conjunto de unidades del que se requiere informacion.

Unidad de investigacion (elemento)
Unidad sobre la que se realiza la medicion.

Unidad de observacion Informacion
Hogares Gasto medio en alimentacion
Personas Renta per capita mayores de 16
Empresas Volumen de ventas
/
¢Valores verdaderos? Valores observados
Sesgos

Errores de tipo sistematico que se cometen en las observaciones (distancia
entre valores verdaderos y valores observados).
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1.1.1.- Poblacién y Muestra “\%5:

Muestra

Subconjunto de la poblacion obtenido con el fin de investigar algunas
caracteristicas de la misma.

Los datos obtenidos a partir de ella se denominan estimaciones.

Unidad de muestreo

Es la unidad que se utiliza en la seleccidon de |la muestra.

No tienen por qué coincidir con las unidades de investigacion.

Ejemplo: Estamos interesados en estudiar a los individuos (unidad de
investigacion) pero sdlo se dispone de una lista de viviendas (unidad de
muestreo)

Marco de muestreo

Conjunto de unidades de muestreo. En una situacion ideal el marco de muestreo
debe coincidir con la poblacién objetivo.
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.1.1.- Poblacién y Muestra %’:

Muestras distintas proporcionan valores distintos de las estimaciones

Error de muestreo
Medida de la variabilidad de las estimaciones en torno a su media.

Precision + Sesgo = Acuracidad

Cada unidad
. muestreada
Objetivo:
representa las
Conseguir ‘ caracteristicas de
muestras una cantidad
representativas conocida de
unidades de la
poblacion
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.1.2.- Tipos de Muestreo e

Diseino Muestral o Plan de muestreo
Es el procedimiento por el cual se seleccionan una o0 mas muestras.

TIPOS DE MUESTREO

No probabilistico

Probabilistico

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 9



1.1.2.- Muestreo NO Probabilistico “ﬁ’:

v’ La seleccion de la muestra no esta sometida a criterios probabilisticos.

v’ Suele presentar grandes sesgos y es poco fiable; no garantiza la
representatividad de la muestra, ya que no todos los sujetos de la
poblacidon tienen la misma probabilidad de ser elegidos y, por tanto, no
permite realizar estimaciones inferenciales sobre la poblacion.

v Tiene utilidad en estudios exploratorios en los que el muestreo
probabilistico resulta excesivamente costoso, o cuando es dificil enumerar
0 precisar el universo objeto de estudio 0 no existen registros de datos.

Ejemplos

-Por cuotas: la muestra se selecciona en un nidmero proporcional al de
los que cumplen una caracteristica de la poblacion. Por ejemplo, si se
conoce que el 20% de la poblacion lo constituyen mujeres y el 80%
hombres, se respeta esta proporcion en la muestra. (Encuestas de
opinion).

-Intencional u opinatico: el “investigador” escoge la muestra teniendo
en cuenta su propia opinion, norma o criterio (seleccidon de unidades

tipo).
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1.1.2.- Muestreo PROBABILISTICO < *an

> Esta basado en el Calculo de Probabilidades y Ia
Estadistica Matematica

» Se conoce a priori la probabilidad que tiene cada una de
las posibles muestras de ser seleccionada.

» Permite el calculo de los errores de muestreo.

> Es el tipo de muestreo utilizado en los Institutos
Nacionales de Estadistica para las encuestas oficiales.
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.1.2.- Ejemplos de Muestreo gives
PROBABILISTICO

MUESTREO ALEATORIO SIMPLE
La seleccion de los elementos se hace en una sola etapa,
directamente con o sin reemplazamiento. En la practica equivale a
censar o utilizar un censo de la poblacion objeto de estudio, para
extraer a continuacion, al azar, los elementos que van a formar parte
de la muestra.

En este tipo de muestreo todos los elementos
tienen la misma probabilidad de ser elegidos para
formar parte de la muestra (las muestras son
equiprobables).

Ej.. Se quiere extraer una muestra de 1500 elementos de una poblacion
formada por los médicos en activo de Espaia. En el Colegio Oficial de
Médicos nos proporcionan una lista con todos los médicos que ejercen
en Espafia y seleccionamos la muestra utilizando un sorteo por medio de
numeros aleatorios 0 un bombo, o cualquier otro procedimiento que
garantice la aleatoriedad.
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.1.2.- Tipos de Muestreo: PROBABILISTICO e

MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO

» Se divide la poblacion en subpoblaciones denominadas estratos.

» Se estratifica de acuerdo a que los elementos de esa subpoblacion
sean |lo mas parecidos posible, dado que Ilas poblaciones
homogéneas permiten extraer muestras mas pequefias sin que eso
implique pérdida de informacion.

e Seguidamente, se selecciona una muestra de cada estrato, de
manera independiente y mediante muestreo aleatorio simple

En este tipo de muestreo cada unidad seleccionada
pertenece a un unico estrato.

Ej.. De la poblacion de médicos seleccionamos la muestra por
especialidades.
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Ejemplo @ﬁi

Supongamos un centro escolar con 600 alumnos que se reparten de
la siguiente manera:

100 alumnos de 1° de ESO

100 alumnos de 2° de ESO

100 alumnos de 3° de ESO

120 alumnos de 4° de ESO

100 alumnos de 1° de Bachillerato

80 alumnos de 2° de Bachillerato
La direccidn necesita conocer urgentemente la opinion del alumnado
sobre un tema concreto y no puede (0 no quiere) preguntarlo a todo
el mundo. Se decide recabar las opiniones de 60 de los chicos.

“Malas maneras” de hacerlo

*Preguntar a 60 alumnos de 2° de Bachillerato

Muestreo No

_ Probabilistico
*Preguntar a 60 chicas

*Recoger la opinion de los 60 primeros que se presenten de
forma voluntaria
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Ejemplo @gﬁ

100 alumnos de 1° de ESO

100 alumnos de 2° de ESO

100 alumnos de 3° de ESO

120 alumnos de 4° de ESO

100 alumnos de 1° de Bachillerato
80 alumnos de 2° de Bachillerato

Formas correctas de hacerlo

« Tomar una lista numerada de todos los alumnos del centro y realizar un
sorteo de 60 numeros y preguntar a quién corresponden esos numeros.

e Tomar la lista numerada, ordenarla por curso y sortear 10 alumnos de
cada curso de ESO, 10 de 1° de Bachillerato y 8 de 2° de Bachillerato.

Muestreo
Probabilistico
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.1.3.- Encuestas por Muestreo e

VENTAJAS DEL MUESTREO FRENTE AL CENSO

Menor coste
asociado, tanto Resultados rapidos

temporal como
economico

Menos limitaciones

5 en las
hﬂoaréodrefac?cl)lllc:?oclla? ':} caracteristicas a
Investigar

error ajeno al
muestreo
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|.1.3.- Encuestas por Muestreo

AUn asi, el censo es necesario......

.ﬁwos

Proporciona una gran cantidad de informacion a un
nivel muy elevado de desagregacion

Complementa a las encuestas por muestreo con
iInformacion necesaria para:

* Preparacion de las bases de muestreo (MARCOS)
* Procesos de ESTRATIFICACION
Procesos de ESTIMACION
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.1.3.- Encuestas por Muestreo: Etapas e

Planteamiento de objetivos: Claridad y delimitacion de lo que se
pretende analizar. Definir claramente la poblacion y que elementos
pertenecen a ella. Definir el marco, caracteristicas a estimar, medidas de
precision que se van a utilizar y un modelo de tablas de resultados.

Plan de muestreo: Describir las distintas técnicas a utilizar para
seleccionar la muestra, estimadores y nivele de precision.

Trabajo de campo: Elaboracion de encuestas, establecimiento del
metodo de recogida de datos, seleccion y formacion de entrevistadores.
Prueba del muestreo mediante una encuesta piloto que permita detectar
problemas del proceso.

Tratamiento de la informacion: Operaciones de depuracion e
imputacion a que se someten los datos con el fin de obtener un fichero de
datos completo y consistente (tratamiento de la no respuesta).

Difusion de resultados: Presentacion de los resultados y elaboracion
del informe final, en el que se incluira una descripcion de la metodologia,
conceptos, variables y clasificaciones utilizadas.
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1.2.1.- Ambito de estudio < *an

Ambito poblacional: Se refiere a la poblacién objeto de
estudio

Ej. El ambito poblacional en la encuesta industrial es el conjunto
de empresas con una 0 mas personas remuneradas y cuya
actividad principal esta incluida en las secciones B a E de la

CNAE-09

Ambito geografico: Es el territorio abarcado por el objetivo de
la encuesta

Ejs: Provincias, Comunidades autonomas o Total nacional

Ambito temporal: Tiene un doble aspecto: el de referencia de
la encuestay el de referencia de latoma de datos
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|.2.2.- Marco Hﬁ

» Lo constituye toda la informacion atil disponible sobre las unidades de
la poblacion objeto de estudio (listas, ficheros planos, etc.), en cualquier
etapa del disefio muestral.

»El marco, en sentido estricto, es la lista de unidades de muestreo y
debe ser un fiel reflejo de la poblacion objetivo: la construccion de un
marco muestral lo mas perfecto posible es importante a fin de que exista
una correspondencia biunivoca entre las unidades muestrales
poblacionales y las listas fisicas que lo conforman.

»Se pueden utilizar marcos de areas o marcos de listas (muestreos
en una o varias etapas).

» La formacion del marco puede afectar de manera importante al coste
de la encuesta. Generalmente se recurre a formar marcos a partir de
otras fuentes ya existentes.

> Existe, también, informacion complementaria que puede utilizarse
para la mejora del disefio muestral, tanto en los procesos de
estratificacion, estimacion, ajuste de falta de respuesta, etc..
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|.2.3.- Evaluacion de la calidad de los datos Hﬁ

Procedimiento: Medicion de los principales tipos de error

Se calculan mediante

ERRORES DE MUESTREO procedimientos directos e
Indirectos.

Debidos a la estimacion de las

caracteristicas poblacionales a partir de Permiten obtener el

Intervalo de confianza

la muestra :
gue contiene al verdadero
valor del parametro con
ERRORES AJENOS AL MUESTREO una probabilidad

prefijada.

Se presentan en cualquiera de las
etapas del proceso. Introducen sesgos
en las estimaciones dificiles de
cuantificar.

Su evaluacion es
generalmente costosay

Ej: La falta de respuesta dificil de llevar a la
practica
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.2.4.- La falta de respuesta e

Efecto inmediato: Tamano muestral obtenido inferior al tamano
muestral efectivo

(Uyyerees U) (Yireeen Vi)
Falta de Falta de
respuesta total: respuesta
, rcial:
Una o0 mas parcia
unidades En una o mas
muestrales no unidades so6lo son
pueden ser observadas h<k
observadas variables
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.2.4.- La falta de respuesta e

Incidencias que dan lugar a |la falta de respuesta

* Unidades no encuestables: son unidades seleccionadas para la
muestra que no pertenecen a la poblacion objetivo. Son debidas a
errores en los marcos.

* Unidades ausentes o no contactadas: son aquellas que pertenecen a
la poblacion objetivo pero con las que no se ha podido contactar. Su
existencia depende, en cierta medida, de la organizacion del trabajo de
campo.

e Unidades negativas a contestar: son aquellas que rechazan colaborar.
Pueden ser negativas en el contacto inicial o posteriormente.

» Unidades incapaces de contestar: son aguellas que por causas
diversas (enfermedad, desconocimiento del idioma) no colaboran.
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.2.4.- La falta de respuesta e

La existencia de estos tipos de unidades da lugar a...

» Presencia de sesgos en las estimaciones, por no ser
aleatoria la muestra de unidades que no responden.
» Incremento de la varianza, por producir disminucidon en

el tamano de la muestra.
> Incremento del coste. Es necesario incrementar la

muestra para mantener los niveles de precision exigidos.

Posibles soluciones

» Incremento del tamafno muestral tedrico para que el
tamano muestral efectivo cumpla las expectativas. No

elimina los sesgos.
» Uso de informacion auxiliar, que permita reducir el
sesgo aplicando técnicas de calibrado.
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CAPITULO Il. Muestreo Probabilistico: %}:

conceptos basicos

11.1.- Unidades de muestreo

11.2.- Probabilidades de inclusion

11.3.- Concepto de estimador y error de muestreo
11.4.- Métodos de seleccion de unidades

11.5.- Estimadores lineales insesgados

DUOUO—-—Z2mMm—4Z200

11.6.- Tipos de muestreo
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I.1.- Unidades de Muestreo Hﬁ

POBLACION A Muestra
ESTUDIO HOMOGENEA representativa

Problema: La poblacion a muestrear NO ES HOMOGENEA

Ejs: poblaciones humanas, viviendas, explotaciones agricolas,
industrias...

¢ COmo conseguir muestras representativas?

Y

Muestra
probabilistica

Calculo de Marco de muestreo:
Probabilidades: Lista de unidades que
Permite controlar y conforman la poblacion

valorar la precision de 0, en su defecto, de otras
los resultados unidades mayores que
obtenidos las contengan
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.ﬁwos
Unidad de muestreo
Es la unidad que se utiliza en la seleccion de la muestra (no tienen por qué
coincidir con las unidades de investigacion).

Marco de muestreo
Conjunto de unidades de muestreo. En una situacion ideal el marco de
muestreo debe coincidir con la poblacidn objetivo.

Unidades elementales:
Son las unidades de las que tratamos de obtener informacion
Son las unidades ultimas en el proceso de seleccion

Coinciden con las unidades de investigacion

Conglomerados:

Grupos de unidades elementales
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.ﬁwos

Ejemplo 2.1

Supongamos gue estamos interesados en estudiar el precio de alquiler de
la vivienda en una determinada comunidad autbnoma. Podemos
seleccionar la muestra probabilistica de viviendas a partir de:

Lista de viviendas de la
comunidad autdbnoma

Lista de municipios de la
comunidad autbnoma

\

Seleccion de municipios

l

Lista de viviendas de los
municipios seleccionados

Marco de unidades elementales

Marco de conglomerados

Marco de unidades elementales
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@
EMOS

Ejemplo 2.2

En un fichero se dispone informacion de trabajadores que
alguna vez han recibido algun curso de formacion. Se
desea conocer la edad media de estos trabajadores

POBLACION: personas recogidas en el fichero
UNIDAD DE OBSERVACION: cada una de estas personas
UNIDAD DE MUESTREO: cada una de estas personas
MUESTRA: subconjunto de ellas elegidas al azar
MEDICION : edad del trabajador
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.:%T):EMOS

Ejemplo 2.3

Se desea conocer la proporcion de niflos de cierta ciudad
Inmunizados del sarampion

POBLACION: nifios escolarizados
UNIDAD ELEMENTAL: cada uno de estos nifnos
UNIDAD DE MUESTREO: colegios
MUESTRA: niios de los colegios elegidos al azar
MEDICION : estado inmunolégico del nifio:

1: Si esta inmunizado
0: No esta inmunizado
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NOTACION Y DEFINICIONES e

U=Poblacion card(U)=N N=Tamano poblacional (Finito)
Unidades del marco U = {uy us ..., uy}
X=caracteristica a estudiar X, X; .., Xy}

S= Espacio muestral (Conjunto de todas las posibles muestras
conocido)

Muestra= cualquier subconjunto de U

N° de posibles muestras s, = 2" ScSy

SES S = {uy, Uy, .o, Up}
n=Tamano muestral
Cada muestra posible s tiene asignada una probabilidad p(s)
conocida de seleccion
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.ﬁemos

Ejemplo 2.4

Supongamos que el marco tiene tres unidades U = {uq, u,, u3}
Seleccionamos una muestra de tamafno 2 con probabilidades iguales,
sin unidades repetidas y considerando que el orden en que
seleccionamos las unidades no es importante.

¢, Cuantas muestras posibles tenemos?

Muestras posibles

S;=(Uq,u,)
S,=(Uq,Us)
S3=(U,,U5)

Todas las muestras tienen
probabilidad 1/3 de ser
seleccionadas

Este tipo de muestreo
es probabilistico
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.ﬁwos

Es necesario construir
Sortear un n° entre 1 y 3 para elegir la muestra | fodas fas muestras
| posibles para
numerarlas e identificar
la que corresponde al n°
gue salga en el sorteo.

Y en la préactica ¢Como lo hacemos?

Impracticable en

Solucion: poblaciones grandes

Sortear con probabilidades iguales las
unidades de la poblacion que aun no han sido
elegidas antes de cada extraccion

p(S1) = P(Up,Up)*P (Upliy) = (1/3)(1/2)+(1/3)(1/2) = 1/3
p(S,) = P(UyUs)*+P (Us,y) = (L/3)(1/2)+(L/3)(L1/2) = 1/3
p(S5) = P(Up Uz *+P (Us,p) = (L/3)(1/2)+(1/3)(L/2) = 1/3
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11.2.- Probabilidades de Inclusion %Ii

Probabilidad de inclusion de primer orden 1;

Probabilidad de cada unidad del marco de aparecer en una muestra.

(Es conocida puesto que cada muestra s tiene una probabilidad conocida de
ser elegida)

m; = p(unidad i en la muestra) = zp(s)
U;€S

TT; >0 Vi= 1,...,N

Probabilidad de inclusion de segundo orden 1;;
Probabilidad que tiene el par (u;, u;)de aparecer en una muestra.

m;; = p(unidad i y unidad j en la muestra) = zp(s)

U;€ES
Uuj€s

Tyj = T
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Ejemplo 2.4 (cont.) ’ﬁwos

Supongamos que el marco tiene tres unidades U = {uq,u,, U3}
Seleccionamos una muestra de tamano 2 con probabilidades iguales,
sin unidades repetidas y considerando que el orden en que
seleccionamos las unidades no es importante.

1 = p(sy) + p(sz) =2/3
_ _ Probabilidades de
my = p(s1) +p(ss) =2/3 inclusién de primer
m3 = p(sz) +p(s3) = 2/3 orden
M1z = ps1) = 1/3 Probabilidades de
mi3 =p(sy) =1/3 inclusién de segundo
Mys = p(s3) = 1/3 orden
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11.3.- Concepto de estimador

Las unidades poseen muchas caracteristicas: edad, n°
de hermanos, si es zurdo o no, estado civil...

Caracteristicas Numéricas: Caracteristicas categoricas:
Edad Zurdo, diestro, ambidiestro
N° hermanos Estado civil

{X1,X,,...,X\} la caracteristica (numerica o categorica)
de todos los elementos de la poblacion

Interesa conocer la edad media, la proporcion de
casados, el porcentaje de zurdos...

‘ PARAMETROS O CARACTERISTICAS
POBLACIONALES
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Estimador
Expresion matematica que permite inferir las caracteristicas

de la poblacion a partir de la muestra.
El valor que toma el estimador en una determinada muestra se

conoce como estimacion.

Ejemplo 2.4 (cont.)

Supongamos ahora que conocemos los valores de una determinada
caracteristica X en las N=3 unidades de nuestra poblacion:

X, =X,=2 X,;=
_ o1
Valor medio poblacional X = ﬁ; X (Cantidad a estimar)
Valor medio muestral 1 (Estimador)
X==> X,
n ies
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$1=(Ug,Uy) (2,2)

S,=(uy,Ug) (2,5) 7/2=3,5 1/3
S,=(Uy,Us,) (2,5) 1/3

Variable aleatoria Valor de la estimacion si la
discreta que toma muestra seleccionada es s,
dos valores

Ninguno de ellos coincide con Distribucion del estimador en el

el valor poblacional a estimar: muestreo
X probabilidad
_ N
X=L13x =272%5_3, 2 1/3
N i=1 3 315 2/3
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11.3.- Concepto de Error de Muestreo

Siempre que utilizamos una muestra para estimar datos de
una poblacién, cometemos un error.
Este error es propio del muestreo y no existe en los censos

Como hemos visto, el estimador es una v.a. cuyos valores particulares
son las estimaciones, por lo que tiene sentido hablar de:

Esperanza del estimador

B[] = ) p(s)=

Media ponderada de todas las estimaciones posibles, donde el
peso es la probabilidad de que aparezca ese valor particular.
En nuestro ejemplo:

E[—]—21+352—3 — ¥
X| = 3 ,3— —
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Varianza del estimador

V[E] = ) p(s)E - E[Z])?

Medida del grado de dispersidon de las estimaciones
alrededor de su media o esperanza. Se calcula como la
media ponderada de las desviaciones al cuadrado entre las
estimaciones y su media.

En nuestro ejemplo:

[]_(2—3)21+(35—3)22 0,5
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En general, si mediante un estimador concreto pretendemos
estimar un valor poblacional, puede ocurrir que:

E(estimador) = Valor poblacional

Decimos que el estimador es insesgado para ese valor.

En nuestro ejemplo la media muestral ha resultado insesgada
para la media poblacional

E(estimador) # Valor poblacional

Decimos que el estimador es sesgado para ese valor.

Podemos calcular el sesgo del estimador como la diferencia
entre la esperanza del estimador y el valor poblacional que trata
de estimar:

B(x)=EX) - X

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 41
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Error cuadratico medio del estimador

ECM®) = ) p(s)F-X)’

Medida del grado de dispersidon de las estimaciones
alrededor del valor poblacional a estimar. Se calcula como
la media ponderada de las desviaciones al cuadrado entre las

estimaciones y el valor poblacional.
Se puede desglosar en dos componentes:

ECM(x) = V(x) + B(x)*

Si el estimador es insesgado, el ECM del estimador viene
dado solo por la varianza
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Error de muestreo del estimador
EM(x) = +V(x)

Se calcula como la raiz cuadrada de la varianza del estimador.
De esta forma el error se expresa en las mismas unidades de
los datos.

En nuestro ejemplo: /0,5 = 0,707

Error relativo de muestreo del estimador

+./V(x)

ERM(x) = ~

En nuestro ejemplo: 0,707/3 = 0,2357 (23,57%)
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OBSERVACION

En la practica el error de un estimador insesgado,
tanto absoluto como relativo, se estima a partir de
los datos proporcionados por la muestra

EM(x) =+ /IT’(E)

1+ V(x)

ERM(x) =

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 44
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En una ciudad hay seis colegios y se quiere estimar el n°
medio de alumnos por colegio. Si se conociera que el n° de
alumnos que tiene cada uno es

Coleqio 1 2 3 4 5 6
N°alumnos 59 28 90 44 36 57

= 29+28+90+44+36+57 )03 X no alumnos en el colegio |

6

Supongamos que se toma una muestra de dos colegios. Con
los valores de esos dos colegios, se estimaria calculando la X

MEDIA MUESTRAL XX
X =
2

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 45



Si se eligiera la

muestra...

La estimacion del n® medio de alumnos

seria...

1,2
1,3
1,4
1,5
1,6
2,3
2,4
2,5
2,6
3,4
3,5
3,6
4,5
4,6
5,6

(59+28)/2=43.5
(59+90)/2=74.5
(59+44)/2=51.5
(59+36)/2=47.5
(59+57)/2= 58
(28+90)/2= 59
(28+44)/2= 36
(28+36)/2= 32
(28+57)/2=42.5
(90+44)/2= 67
(90+36)/2= 63
(90+57)/2=73.5
(44+36)/2= 40
(44+57)/2=50.5
(36+57)/2= 46.5

.ﬁwos

¢, Cuantas
muestras

hay?

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM
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Como en la practica solo se toma una muestra y la
estimacion es muy distinta dependiendo de cual sea ésta,
sera necesario dar, junto a la estimacion, un valor de la
variacion o dispersion que dé idea de su validez o exactitud

£

VARIANZA DEL ESTIMADOR V (X)
y

ERROR DE MUESTREO EM (Y) _ +W

Sus valores van a depender de la varianza poblacional
y, por lo tanto, también seran desconocidos. Asi habra
gue estimarlos a partir de la muestra.
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" fel
A

- (43.5-52.3)% +...+ (46.5—-52.3)*
15

EM (X) = ++4/160.889 =12.68 alumnos

V(X ~160.889

Para poder calcular estos valores se debe disponer de todas
las muestras, cosa que no ocurre. Se estimaran a partir de
una unica muestra. El estimador dependera del tipo de
muestreo que se utilice.

435+ 74.5+..+50.5+46.5 785
15 15

Media de las X = E(X) = 52.3=X

El valor medio de las estimaciones es el
—_— pardmetro que se quiere estimar: ESTIMACION
INSESGADA
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" En el ejemplo...

Supongamos que eligiendo una de las 15 muestras
al azar, se hubiera obtenido la muestra n° 10,
formada por los colegios 3y 4.

Estimacion del n® medio de alumnos por colegio: 90+44 — 67

Estimacion de la varianza: En este tipo de muestreo la expresion del

estimador es
n
Z(Xi ~X)?

A : B 2 _ 2
V(%)= (1 n ) i1 _ (1_2 (90-67)° + (44 —-67) _ 1058 _ 3506
N n(n-1) 6 2(2-1) 3
Estimacion del error de muestreo E|\7| — +\/352_6 —18.77
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Sera importante dar la estimacion del parametro con un
margen de error: error maximo admisible. Esto se hara
calculando un intervalo de confianza que contendra al
parametro con una seguridad o confianza establecida

£

INTERVALO DE CONFIANZA:

(Estimadorzerror maximo admisible)

Este error maximo admisible dependera del:
- Error de muestreo

- La confianza o seguridad que fijemos
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Intervalo de confianza para el valor estimado

IC(Parametro) = [Estimadﬂr — 2EM ,Estimador + 2EM ]

El intervalo asi construido en base a la muestra
seleccionada contiene el verdadero valor con una
probabilidad de mas del 95% (si el estimador se
distribuye como una normal y la muestra es
suficientemente grande).

Cuanto menos amplitud tenga el intervalo, mejor
sera la estimacion
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En el ejemplo de los colegios...

elijamos un procedimiento arbitrario para calcular un
Intervalo de confianza para el n°® medio de alumnos por
colegio.

IC=(Estimador-2EM, Estimador+2EM)

Dependiendo de la muestra, se obtendra un intervalo u otro

¢, Qué confianza tiene este tipo de intervalo?
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El intervalo de

Sise |Laestimaciondel ne| Laestimaciondel error de

e“?;era mEdI,O e a:(llum(r;os A muzes(txreo;?lix )2 confianza seria

muestra | o aX=T5 | EM =\/(1—5) oy (X - 2EM, X +2EM)
1,2 43.5 12.65 (18.2,68.8)
1,3 74.5 12.65 (49.2,99.8)
1,4 51.5 6.12 (39.2,63.7)
1,5 47.5 9.38 (28.7,66.2)
1,6 58 0.81 (56.38,59.62)
2,3 59 25.31 (8.38,109.62)
2,4 36 6.53 (22.94,49.06)
2,5 32 3.26 (25.48,38.52)
2,6 42.5 11.83 (18.84,66.16)
3,4 67 18.77 (29.46,104.54)
3,5 63 22.04 (18.92,107.08)
3,6 73.5 13.47 (46.56,100.44)
4,5 40 3.26 (33.48,46.52)
4,6 50.5 5.30 (39.9,61.1)
5,6 46.5 8.57 (29.36,63.64)

En 11 de los 15 intervalos estaria el verdadero n® medio de alumnos 52.3

El intervalo (Estimador-2EM,Estimador+2EM)

es de una confianza del 11/15%=73.3%

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 53



.%IP:EMOS

Como en la practica solo se toma una muestra, el
Intervalo con una confianza fija dependera de la
distribucion de todas las posibles estimaciones.

Si dibujaramos todas las posibles medias obtenidas con
todas las posibles muestras, veriamos que se ajustan a
una curva en forma de campana: Es la llamada
campana de Gauss o distribucion normal.

Normral Distribution
04 - - - : =

03 [ —

density

02 [ —

01 F —
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Partimos de una poblacion de 8 unidades con los
siguientes valores de X

Ejemplo 2.6

3 4 5 6 [ 8
4 4 7 [ [ 8
Si construimos todas las muestras de cuatro
unidades (70 muestras), calculamos las medias
muestrales y las dibujamos, el aspecto del grafico

es el siguiente

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 55
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20

Desuv. tip. =,93
Media = 5,00
N = 70,00

3,00 3,50 4,00 4,50 5,00 550 6,00 6,50 7,00 7,50

medias

La media muestral se ajusta bien a una
distribucion normal

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 56



.%B:EMOS

Se pueden calcular intervalos de confianza de un (1-a)%
de confianza, basandose en valores de esta distribucion
normal a los que denotamos con z,

£

(estimador -z, EM (estimador), estimador + 2,12 EM (estimador))

Valores z para construir intervalos con distintos
niveles de confianza

Confianza (%) 50 80 90 95 99
Valor z 0.67 | 1.28 | 1.64 | 1.96 | 2.58
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11.4.- Métodos de Seleccion de Unidades
MUESTREO SIN REEMPLAZAMIENTO (SR)

» Las unidades seleccionadas no se reponen a la poblacion y
por lo tanto no pueden ser de nuevo seleccionadas en
extracciones sucesivas. Las muestras asi obtenidas
tienen todos sus elementos distintos.

» La estructura de la poblacion no es constante a lo largo del
proceso de seleccion de la muestra lo que hace que las
probabilidades de seleccion de las unidades varien.

» Las extracciones sucesivas hasta completar la muestra no
son independientes.

» Es necesario unicamente conocer las probabilidades de
inclusion, tanto de primer como de segundo orden, para
obtener los estimadores (este calculo puede ser complejo
dependiendo del tamafno de la muestra y del diseno
muestral utilizado).

» El estimador usual en este tipo de muestreo es el de
Horvitz-Thompson.
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MUESTREO CON REEMPLAZAMIENTO (CR)

» Las unidades seleccionadas se reponen a la poblacion y
por lo tanto pueden de nuevo ser seleccionadas en
extracciones sucesivas. Pueden existir muestras con
elementos repetidos.

» La estructura de la poblacion permanece constante a lo
largo del proceso de seleccion de la muestra lo que hace
gue las probabilidades de seleccion de las unidades no
varien.

» Las extracciones sucesivas hasta completar la muestra son
Independientes.

» Es necesario conocer las probabilidades de seleccion tanto
de primer como de segundo orden (los calculos son mucho
mas sencillos que en el caso SR).

» El estimador usual en este tipo de muestreo es el de
Hansen-Hurwitz.
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Numero de muestras posibles segun el método de
seleccion de unidades
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Sin orden

Con orden

Muestreo
sin
reposicion
(SR)

cun= ()

Muestreo
con
reposicion
(CR)

CRym = (

N+n—1

mn

)

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM
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11.5.- Estimadores Lineales Insesgados

CARACTERISTICAS CUANTITATIVAS
(se pueden medir y a cada unidad se le asigna un nimero)

Valor Poblacional Estimador
TL
N ——
Total X=X, 4+ Xy =D X, X :Zwi;ri
- i=1
) N = Y
Media X=X1+N+XN=%ZXi EZE
i=1 N
, X X X X
Razon R=—=— R=—=—
Y ¥ g Y y

7

iOjo! No es lineal ni
Insesgado
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CARACTERISTICAS CUALITATIVAS ’%I?:
(a cada unidad se le asigna una cualidad)

Para cada unidad de - _ {1 siu; posee la cualidad de interés
L? ?obIaC|on S€e ' 0 en caso contrario
efine:
Valor Poblacional Estimador
N T
Total de Clase A:X1+"'+XN:§Xi A =Zwi:ri
i=1
A _ A =
Proporcion P=—=X P=—=X
N N
A P .| P
Tasa T:E:F TZ,?:FEJ
A P

\

iOjo! No es lineal ni insesgado
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NOTACION Y DEFINICIONES

PARAMETROS POBLACIONALES (X cuantitativa)

Media poblacional

Total poblacional

Varianza poblacional
Cuasivarianza poblacional
Coeficiente de variacion
Razon poblacional
Covarianza poblacional
Cuasicovarianza poblacional

Coeficiente de correlacion

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM
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NOTACION Y DEFINICIONES

PARAMETROS POBLACIONALES (C atributo)
1 siu;eC

0 si U; ¢ C C = {Xlr---:XN}

Asociado a C se define X; = {

Proporcién poblacional
(Proporcién de unidades de la poblacion que poseen la caracteristica C)
N

_ 1
szz—ZXi
N <
=1

Total de clase poblacional
(Total de unidades en la poblacion que pertenecen a C)

N
A= in =X
i=1
Varianza poblacional

N
0% = %Zl (X, — X)? = %(fo ~NR?) = %(in ~ NP?)

—P-P2=PQ
N

Cuasivarianza poblacional §% = mPQ

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM
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11.6.- Tipos de Muestreo
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TIPOS DE MUESTREO

Método de SR
seleccion de CR
unidades
Muestreo de unidades
Unidades de elementales
muestreo Muestreo de * Sin submuestreo
utilizadas Conglomerados « Con submuestreo
NO
Informacion * Mejora de la seleccion
auxiliar Si de la muestra

* Mejora del estimador
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CAPITULO IIl. Muestreo de unidades 4™
elementales con probabilidades iguales

[11.1.- Muestreo aleatorio simple

111.1.1.- Definicion de muestreo aleatorio simple
(M.A.S.), con reposicion y sin reposicion.

111.1.2.- Estimacion del Total y la Media poblacionales
Errores de muestreo asociados y su estimacion.
Intervalos de confianza.

111.1.3.- Estimacion de la Proporcion y el Total de clase
poblacionales
Errores de muestreo asociados y su estimacion.
Intervalos de confianza.

111.1.4.- Muestreo sistematico: relacion con el M.A.S.

DUOUO-—2=2mMm—-4Z200
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CAPITULO IIl. Muestreo de unidades 4™
elementales con probabilidades iguales

[11.2.- Muestreo estratificado

111.2.1.- Definicion del muestreo aleatorio estratificado

111.2.2.- Tipos de afijacion

111.2.3.- Estimacion del total y la media poblacionales

111.2.4.- Estimacion de la proporcion y el total de clase
poblacionales

111.2.5.- Errores de muestreo segun tipo de afijacion

111.2.6.- Estimaciones de los errores de muestreo

DUOUO-—2=2mMm—-4Z200
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CAPITULO IIl. Muestreo de unidades 4™
elementales con probabilidades iguales

[11.3.- Estimador de Razdn

111.3.1.- Definicion
111.3.2.- Estimador de razon bajo M.A.S.
111.3.3.- Estimador de razon bajo M.A.E.

DUOUO-—2=2mMm—-4Z200
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I11.1.1.- Muestreo Aleatorio Simple Hﬁi

> El diseno aleatorio simple es el disefio muestral mas sencillo,
siendo utilizado a menudo como disefio base con el que comparar
otros diseflos mas complejos.

» Es de tamano fijo y exige que los elementos del marco poblacional
esten perfectamente identificados, o que hace que frecuentemente se
utilice junto a otro tipo de técnicas.

» Distinguiremos dos situaciones: sin reposicion (m.a.s.) y con
reposicion (m.a.s.r.)
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M.A.S. sin reposicion En el muestreo en poblaciones
finitas, cuando la muestra se obtiene unidad a unidad,
sin reposicion de éstas a la poblacion despueés de
cada seleccidn, se dice que el muestreo es aleatorio
simple sin reposicion.

M.A.S. con reposicion La muestra se obtiene unidad
a unidad, pero la unidad seleccionada se repone en la
poblacion antes de la siguiente seleccidon. La poblacion
siempre mantiene la misma estructura.
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. COmMo se extrae una muestra aleatoria
simple?

Asignar un numero de 1 a N a cada unidad de la

poblacion

Seleccionar n numeros, de los N, mediante algun
proceso aleatorio.

Las unidades de la poblacion correspondientes a esos
numeros forman la muestra

Las muestras que constan de las mismas unidades se consideran
idénticas, independientemente del orden.
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Se desea seleccionar una muestra de 2 casas de una
poblacidn de cinco casas

Ejemplo 3.1

1° Se numeran las casas del 1 al 5
2° Elegimos dos numeros aleatorios del 1 al 5

3° Las muestras posibles seran las correspondientes a
los elementos poblacionales con numeros:

M.A.S. sin reposicion: (1,2) (1,3) (1,4) (1,5) (2,3) (2,4)
(2,5) (3,4) (3,5) (4,5)
M.A.S. con reposicion: (1,1) (1,2) (1,3) (1,4) (1,5) (2,2)
(2,3) (2,4) (2,5) (3,3) (3,4) (3,5) (4,4) (4,5) (5,5)
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Disefio en el que se seleccionan las unidades de la poblacion sin
reponer los elementos observados, de forma que:
» Todas las unidades tienen la misma probabilidad de seleccion.
» Todas las muestras son de tamafio fijo y equiprobables.
* Dos muestras gue consten de las mismas unidades se consideran
idénticas, es decir el orden de extraccion no es importante.

Partimos de una poblacion U formada por N unidades elementales

U= {Hij ,HN}

El nUmero de muestras posibles de tamafio n es (N)
n

Para cada posible muestra s de tamanon: § = {ul, ...,‘un}

1
la probabilidad de ser seleccionada es p(S) — (N)
mn
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m.a.s.(N,n)

Probabilidades de inclusidon

.%%Tiemos

De primer orden:

Gv-1) (N —1)!
n—1/ _ (n— 1)1 (N — n)! _n

m; = P(u; €s) =

(l:) n! (NN!— n)! :

De segundo orden:

N — 1\ (N — 2
ey = Pluy € 5) - (”1@()“) -3

n
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Disefio en el que se seleccionan las unidades de la poblacion de forma
analoga a la del disefio m.a.s., salvo que una vez observada la unidad
ésta es devuelta a la poblacion, de esta forma la composicion de la
poblacion permanece constante en cada extraccion.

En las muestras puede haber elementos repetidos.

Partimos de una poblacion U formada por N unidades elementales

U= {Hij ,HN}
El nUmero de muestras posibles de tamafio n dependera de si se considera el
orden de extraccion de estas unidades o no.

Si el orden importa, tendremos N" posibles muestras, cada una con
probabilidad: 1
mn

p(s) = N_
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m.a.s.r.(N,n)

Probabilidades de inclusidon

.%i&mos

De primer orden:

nVRy ..., nN" 1t n
m; = P(u; €s) = — = = —
VRy » N® N
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111.1.2.- Estimacion del Total y la Media Hﬁ

= {‘H]_i IHN}

Caracteristica cuantitativa o numerica a estudiar
(edad, duracién,..)

{X.,-, Xy} Valores desconocidos de la caracteristica en las
unidades poblacionales

Seleccionamos una muestra aleatoria sin reposicion,
m.a.s.(N,n)

(Enumeramos las unidades de 1 a N y, a continuacion,
se extraen n numeros aleatorios entre 1 y N. En cada
extraccion, el proceso debe otorgar la misma
oportunidad de seleccion a todos y cada uno de los
numeros que no hayan salido)
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111.1.2.- Estimacion del Total y la Media Hﬁi

Objetivo:

Desde los resultados encontrados en la
muestra se desea encontrar puntualmente o
mediante un intervalo el valor del Total
Poblacional

N
X=X ++ Xy =) X
i=1
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,ﬁwos

Estimador lineal insesgado para el Total Poblacional
mn
.. N
X=— 7 x;
n 4 4
L=
A /
. Total de unidades de la
— = Factor de elevacion poblacion que estan
n representadas por una
unidad de la muestra
n Porcentaje de la
f = — = Fraccién de muestreo poblacion total
N representado por la
muestra
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.'% iEMOS

Ejemplo 3.2

Cada unidad de la muestya representa a 100
unidades poblacionaleg, es decir, la muestra
representa un 1%°de la poblacidn total
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4 Varianza del estimador del Total Poblacional A ’%TI}:

! V(X)= N- (1%() S5 )

1 N
N-145

A mayor homogeneidad de la caracteristica estudiada en la
poblacion, menor sera la varianza del estimador y por tanto
menor error en la estimacion.
Caso extremo: mismo valor de la caracteristica para todas las
unidades poblacionales (cuasivarianza cero y error de
muestreo nulo)
A mayor tamaino de la muestra, menor varianza y por tanto
menor error en la estimacion.
Caso extremo: los censos donde n=N, por tanto f=1y error de
muestreo nulo

S2 (Xi—i)2 Cuasivarianzapoblacional
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EMOS

En la practica, una vez seleccionada la muestra, solo
conocemos los valores de la caracteristica estudiada en
las unidades muestrales y no en todas las unidades. Por
tanto, no podemos calcular el valor exacto de la
cuasivarianza ni, en consecuencia, el de la varianza del
estimador.

¢, Qué hacemos?

Estimar el valor de la cuasivarianza a partir de la
Informacion proporcionada por la propia muestra
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.ﬁemos

O N

Estimador de la Varianza

v®) =N (“1)53

n
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Ejemplo 3.3 “ﬁ’:

Consideremos una poblacion de 100 familias de las que
se quiere conocer el gasto total en alimentacion.
Seleccionamos una muestra de 10 familias mediante
m.a.s. que proporcionan los gastos siguientes en euros:
400, 400, 260, 450, 580, 600, 500, 420, 700, 200

Estimacion del gasto total

 Nw 100
X=—) x;= E(NU + 400+ ---4+200) = 45100

Factor de elevacidn
(100/10)=10
Cada unidad de la muestra representa a 10 unidades de la
poblacidn
(El gasto realizado por cada unidad muestral se multiplica
por 10)
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EMOS

¢, Queé fiabilidad tiene esta estimacion como
posible valor del gasto total?

Varianza estimada

o 10 \ 23210
V(X)::lﬂﬂz(l—— ) = 20889000
100
Error de muestreo Error relativo de muestreo
20889000
V20889000 = 4570, 44 v 0,101 ~ 10%
45100
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Estimacion del gasto total mediante IC %}:

Intervalo de confianza para el total poblacional
IC(X) = [Zif —2 [7(X),X+2 ([P(X)

Intervalo de confianza para
el gasto total poblacional al 95%

IC(X)=(45100+ 2 X 4570,44) = (35959,12;54240,88)

N\

El verdadero valor del gasto total se sitla en este rango de

valores con una confianza de mas del 95%. (De cada 100

construcciones de este intervalo, correspondientes a otras

tantas muestras seleccionadas, tenemos la certeza de que
X estara en 95 de ellas)
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.ﬁwos

Si la seleccidon de la muestra se hubiera
realizado con reposicion , m.a.s.r.(N,n)

Estimador lineal insesgado para el Total Poblacional
mn

.. N
A= _Z Xy
T
i=1

U J
4 Estimador de la Varianza A
32
V(X)=N>—
\_ L /
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S? = No?/(N-1): cuasivarianza poblacional ’%I}:M
f=n/N : fraccion de muestreo.
(1-f): coeficiente de correccion por finitud.

Poblaciones grandes:

Si f<0,05 (Se muestrea alo sumo el 5% de la
poblacidn)

(1-f)=~1
S?~ o°

Los errores de muestreo coinciden en el
muestreo con reposicion y sin reposicion
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] ] - EMOS
Objetivo: ' %I}:
Desde los resultados encontrados en la muestra se

desea encontrar puntualmente o mediante un
Intervalo el valor de la Media Poblacional

N
_ 1
X = — X;
N «
i=1
m.a.s.(N,n) m.a.s.r.(N,n)
TL .
_ — 1 X
Estimador X =x= _Z X; = —
n N
i=1
1-f 2
Varianzadel | V(x) = —53 V(x)=2x
estimador n
. 1-f _ 52
Estimador de | V(x) = —5%% V(z) ==
la varianza n n

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 89



Ejemplo 3.3 (cont.)

.%%Tiemos

| Estimar el gasto medio en alimentacion de las 100 familias

a partir de la informacion de la m.a.s. de tamaiio 10

Estimacion del gasto medio

= 451

10

Tn
1 (400 + 400 +---+ 200)
n
i=1

Varianza estimada

10 ) 23210

V(%) = (1 — — 2088,9
100/ 10

Error de muestreo

/2088,9 = 45,7

Error relativo de

muestreo
V2088,9
= 0,101
451
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Estimacion del gasto medio mediante IC Eﬁ

Intervalo de confianza para la Media
IC(X) = [E —2 [V®),x+2 [V(x)

|IC para el gasto medio poblacional al 95%

IC(X) = (451+2x45,7) = (359,6;542,4)

N

Obseérvese que los valores de los extremos de este
Intervalo coinciden con los del obtenido para el total
poblacional divididos por N=100)
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111.1.3.- Estimacion de la Proporcion y el Hﬁi
Total de Clase

U= {uf[: _,HN}

Caracteristica cualitativa a estudiar (sexo, poblacion

activa,...)
Para cada unidad 1 si u, posee lacualidad de interés
de la poblacién se X, = .

0 caso contrario

define:

Seleccionamos una muestra aleatoria sin reposicion,
m.a.s.(N,n)

(Enumeramos las unidades de 1 a N y, a continuacion,
se extraen n numeros aleatorios entre 1 y N. En cada
extraccion, el proceso debe otorgar la misma
oportunidad de seleccion a todos y cada uno de los
numeros que no hayan salido)
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111.1.3.- Estimacion de la Proporcion y el @Sﬁ
Total de Clase

Objetivo:
Desde los resultados encontrados en la muestra se
desea encontrar puntualmente o mediante un intervalo el
valor de la Proporcion Poblacional
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.%ﬁ EMOS

m.a.s.(N,n) m.a.s.r.(N,n)
1Y
Estimador P=x= —Z Xi
4
Varianza del V(ip) = -5 ;'!P“i = ﬁ _ TPQ V(p) = pe
estimador - - n "
: . @-f) N-n pq V(p) = pd
Estlm_ador de |V(p) = n_ 1)pq N 1) n—1
la varianza
. 1 . 1
ICoos (P)=|p—-2 [Vip)——,p+2 |[V(p)+—
Zn Zn
Q=1-P q=1-p
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Ejemplo 3.4 ’Q%I):OS

Estimar el valor de la proporcion de individuos de sexo masculino en
la Comunidad de Madrid a partir de una muestra de 1049 personas
observadas de la CAM, en la cual 550 eran hombres y 499 mujeres.

Estimacion de la proporcion
550
p=——-=0,524
1049
Varianza estimada Error de muestreo
_ pq 0,524 (1—0,524) V(p) =./0,00023 = 0,0154
Vip) = = =0,00023
n—1 (1049 — 1)

N\ Error relativo de muestreo

Obsérvese que, en este caso, la 500073
fracciéNn de muestreo es muy Vo, —0,0294 ~ 2,9%
pequefa por lo que se puede 0,524
aplicar la expresion CR
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Estimacion de la proporcion mediante IC %}:

Intervalo de confianza para la Proporcion

ICy g5 (P) = (p — 2 [F(plp + 2 Iﬁ(p))

IC para la proporcion poblacional al 95%

IC (P) = (0,524 + (2 /0,00023)) = (0,493;0,555)
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.:%Tiwos

" Efecto de P en los errores de muestreo

En la tabla siguiente se muestra la funcion PQ vy su raiz
cuadrada, para distintas proporciones poblacionales

PO O01 0,2 03 04/05 o6 0,7 08 09 1
PQ O 0,09 0,16 0,21 0,24{ 0,25} 0,24 0,21 0,16 0,09 O
P 0 03 04 046 049\050/ 049 046 04 03 O

Los errores de muestreo son maximos cuando la
poblacidon esta igualmente dividida entre las dos clases,
es decir, P=Q=0,5 (0 50%, si hablamos en porcentaje)
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Objetivo: @55:

Desde los resultados encontrados en la muestra se
desea encontrar puntualmente o mediante un intervalo
el valor del Total de clase Poblacional

N
A=) X, =X
i=1
m.a.s.(N,n) m.a.s.r.(N,n)

Estimador A= Np
Varianza del V(4) = N*v(p)
estimador
Estimador de V(iA) = N2V
la varianza ( ) (p)

IC, . (A) =| A+| 2V (A +2ﬁ
n
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Ejemplo 3.4 (cont.) ’Q%I):OS

Si la poblacion de la CAM es de 6500000 habitantes, estimar el
numero total de individuos de sexo masculino en la Comunidad de
Madrid a partir de una muestra de 1049 personas observadas de la

CAM, en la cual 550 eran hombres y 499 mujeres.

Estimacion del total de hombres
A= Np=6500000+0,524 = 3408007,63 ~ 3408008

) ) Error de muestreo
Varianza estimada

N 7(4) = 100274,11
V(A4) =1,0055E + 10

Error relativo de muestreo

JV(4) 100274,11
= =0,0294 ~2,9%
A 3408008
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Estimacion del total de clase mediante IC %}:

Intervalo de confianza para el Total de clase

|CO_95(A)=(Ai2 \7(A))

|IC para el gasto medio poblacional al 95%
IC (4) = (3405008 + (2 /1,0055E + 1{]))
= (3207459;3608556)

?\
Obseérvese que los valores de los extremos de este
Intervalo coinciden (aproximadamente, salvo

redondeos) con los del obtenido para la proporcién
multiplicados por N=6500000
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11.1.4.- Muestreo Sistemético: relacion = ‘e
con el M.A.S.

Definicion: Consiste en tomar las unidades poblacionales,
gue formaran la muestra, de k en k, a partir de una
elegida al azar entre las k primeras.

Ejemplo: De 15000 especialistas deseamos entrevistar a 100.

k=15000/100 = 150
Seleccionamos al azar un n® entre 1y 150 E— {}

Muestra sistematica: {U;,Ui,150,Ui,500:----Ui 14850}

Por ejemplo si |=3, muestra sistematica

{U3,U53,U303,Uys3s-- . ,U14703:U 14853}
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11.1.4.- Muestreo Sistemético: relacion = ‘e
con el M.A.S.

Si el orden de las unidades en la poblacion es
mas o menos aleatorio, entonces

Muestra sistematica

@ Similar

Muestra aleatoria simple (sin reposicion)

— =

Los métodos del M.A.S. pueden utilizarse en el analisis
dada una muestra sistematica.
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111.2.1- Muestreo Aleatorio Estratificado Hﬁi

Si la poblacion esta formada por unidades elementales que
Nno son homogéneas respecto a la caracteristica que se
estudia no es aconsejable utilizar el MAS

Ejemplos

» Si X: n° de calorias consumidas diariamente, se sabe gue, en
general, los hombres consumen mas que las mujeres

e S| X: n° de horas de estudio semanales de un alumno de la

ESO, es de suponer que los de cuarto tienen que dedicar mas
horas al estudio que los de primero.
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¥ o En € primer caso, la poblacion estaria dividida?ﬁ
dos subconjuntos de unidades elementales
homogéneas: hombres y mujeres

* En el segundo caso, la poblacion estaria dividida en
cuatro subconjuntos de alumnos homogéneos: los de
1°, los de 29, los de 3° y los de 4°.

Estrato 1 Estrato 2
A cada uno de los
subconjuntos de
unidades
elementales Estrato 3 Estrato 4
homogéneas de la ®

poblacion, se le
llama ESTRATO . .
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.%%Tiemos

En esta situacidon es mejor tomar una m.a.s. dentro
de cada estrato, y todas juntas, formar la muestra
global de toda la poblacion.

v
MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO

Todos los estratos estaran representados en la muestra, y
ésta representara mejor a la poblacion ya que esta
asegurado que tendra unidades de todos los estratos

Ademas... Se consigue
una mayor
Se pueden dar precision en la Se pueden
estimaciones estimacion con reducir los
en cada uno de el mismo costes del
los estratos tamarfio de muestreo
muestra
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.:%T):EMOS

¢, QUE TIPO DE SUBGRUPOS SUELEN SER
LOS ESTRATOS?

Suelen ser grupos “naturales”o subpoblaciones de
unidades elementales

Areas geograficas: Paises, provincias, municipios, distritos...

Caracteristicas bioldgicas: el mismo sexo, el mismo grupo de
edad...

Cercania temporal: dias de la semana, afios, meses...

Pero también, se pueden formar a partir de una
variable de estratificacion que debera estar
relacionada con la caracteristica a estimar
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EMOS

¢, QUE TIPO DE SUBGRUPOS SUELEN SER
LOS ESTRATOS?

Por ejemplo:

Se quiere estimar el volumen total de ventas de productos
navidefnos. Tomamos como unidades elementales los
establecimientos que venden este tipo de articulos. Estos
pueden clasificarse segun su tamano (variable de
estratificacion). Esta variable estd muy relacionada con las
ventas

En general, los estratos deben estar formados por
unidades sobre las cuales varien poco las
mediciones X de la variable de interés
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PARAMETROS POBLACIONALES £

Ademas de los parametros definidos sobre toda la
poblacidon, se podran definir los parametros
referidos a cada estrato

La poblacidon esta formada por L estratos E,,...,E,.
Cada unidad pertenece a uno y solo un estrato

El estrato h tiene N, unidades. Asi N,+...+N, =N

Se llamara peso del estrato h a la proporcion de
unidades que pertenecen a ese estrato W,=N,/N
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. . , , . EMOS
Para indicar en qué estrato esta la unidad, ﬁ
denotaremos con X;;, al valor de la caracteristica o
variable X sobre la unidad i que esta en el estrato h

Np
thi
1. MEDIA - Xpp+ Xpz+o+ Xy, S
POBLACIONAL del *h = N, TN,
estrato h
2. TOTAL S
POBLACIONAL del X _;X“‘
estrato h .

- N° MEDIO DE CALORIAS CONSUMIDAS POR
LOS HOMBRES

- N° TOTAL DE FOTOCOPIAS HECHAS EN EL
DEPARTAMENTO DE VENTAS
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3. PROPORCION O D Xn
PORCENTAJE DE P, = =L
UNA CLASE en el N
estrato h

N
4. TOTAL DE CLASE An = th‘

en el estrato h

X 1 elemento I del estrato h esta en la clase
hi 0O elementoi del estrato h no esta en la clase

- PROPORCION DE PARADOS ENTRE LAS MUJERES

- N° TOTAL DE EMPLEADOS DEL DEPARTAMENTO DE
VENTAS CON MAS DE UN CURSO DE FORMACION
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N, o
5. CUASIVARIANZA Z(xhi _ xh)2
POBLACIONAL en el g2 _ -l
estrato h h N, —1
6. CUASIDESVIACION .
TIPICA POBLACIONAL S, =+4/S;

en el estrato h

¢ Existe alguna relacion entre los parametros de
los estratos y los referentes a toda la
poblacion?

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM
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RELACION ENTRE LOS PARAMETROS %B:
POBLACIONALES

Y:ZL:Wth xzixh
h=1 h=1

L
WP, A= A

U
|
M-

T
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111.2.2- Tipos de Afijacion Lﬁ

¢ Cuantas unidades hay que muestrear en cada
estrato?

)

Se llama afijacion de la muestra al reparto o
distribucidon del tamano de la muestra n
entre los distintos estratos.

Ny nN° de unidades muestreadas en el estrato h
n+n,+..+n,=n

fn=— Fraccion de muestreo en el estrato h

Nh/ﬂh Factor de elevacion en el estrato h
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El reparto se podra
hacer teniendo en
cuenta:

.ﬁos
/-

e El peso o tamainos de los
estratos: W, N,

» La variabilidad de los
estratos: S?,

e El coste de muestrear en
cada estrato: c,,

\

En el muestreo aleatorio estratificado, M.A.E.,
seleccionamos una m.a.s.(n,) sr en cada estrato de
manera que las muestras sean independientes

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 114



Si n,, se eligen %&EMOS

proporflonalmente al E— Afijacion proporcional
tamano del estrato

Si n, se eligen

proporcionalmente al tamano del Afijacion 6ptima de
estrato y a la variabilidad de la |——> Neyman

caracteristica dentro de cada
estrato

Sin, se eligen
proporcionalmente al tamano del
estrato, a la variabilidad de la
caracteristica dentro de cada
estrato y teniendo en cuenta el
coste de muestreo en cada
estrato

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 115
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1. AFIJACION — [ o=nw,| f=f=—r
PROPORCIONAL N
NhSh
, , Np =N [
2. AFIJACION OPTIMA
DE NEYMAN D NS
j=

Los valores de las cuasivarianzas en los estratos se
estiman partir de una muestra piloto, a partir de
experiencias anteriores o a partir de la variable de
estratificacion
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A
]

“®° 3. AFIJACION OPTIMA CON COSTES VARIABLES "

EMOS

La afijacion optima con costes variables consiste en repartir de
manera que, fijado un error de muestreo se tenga un coste
minimo, o fijado un coste C se obtenga un error minimo. Si se
tiene una funcion de coste C=c,n,+...+c n,

NSy /4/C N, Sy /4/C

nhanhh h n = C th h
ZNJSJ/ C; ZN,—SJ-,/CJ
j= j=1

Los valores de las cuasivarianzas en los estratos se estiman
partir de una muestra piloto o a partir de experiencias
anteriores
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Ejemplo 3.5 “\%5:

En cierto pais ha habido 260000 bajas laborales en el ultimo
afo y se quiere estimar el n® medio de dias de una baja. De
todas ellas tiene 150000 informatizadas mientras que del
resto, solo dispone de los partes de baja.

Se dispone de 10000 euros para realizar el muestreo y se
estima que el muestreo y el procesamiento de una baja ya
Informatizada es de 0.32 euros, mientras que si hay que
iInformatizarla previamente, el coste se eleva a 0.98 euros.
Se supone también que la cuasidesviacion tipica en el primer
grupo es la mitad que en el segundo

Con ese presupuesto, ¢cuantas bajas
laborales se deberian elegir de cada
grupo?
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X;: n° de dias que ha durado la baja laboral i
Estrato 1: bajas informatizadas

Estrato 2: bajas no informatizadas

N,=150000 N,=110000 C=10000
c,=0.32 c,=0.98 S,=S,/2

Como el precio de Afijacion optima para
muestreo depende costes variables con C
del estrato fijado
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NhSh/ Ch
np=C— N,=150000 N,=110000 C=10000
Z NiSiJc;  ©,=032  ,=0.98  S,=S,/2
-1

150000 S;/+/0.32
150000 S;4/0.32 +110000-2S5,+/0.98

110000-S, /4/0.98
150000 (S, /2)4/0.32 +110000- S,+/0.98

n; =10000 =8761.6

=1343.12

n, =10000

Deberia muestrear 8762 informatizados y 7343 no
Informatizados, es decir un total de 16105 bajas
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111.2.3- Estimacion del Total y la Media

Las estimaciones de los parametros sobre toda
poblacidn vendran expresadas en términos de las
estimaciones de los parametros de cada estrato

A L PaN
X =) Wy X = NX
h=1
Ny
donde X =—th. es |la media muestral en el
"h i3 estrato h

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM
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Ejemplo 3.6 Eﬁ

En una poblacion de 1500 familias se quiere estimar los
gastos medios mensuales en transporte por familia.

Estos gastos varian considerablemente dependiendo de los
iIngresos que tenga cada familia. Asi se estratifican las
familias en funcion de esta variable “ingresos”

Estrato 1: familias con ingresos bajos (<900 euros):
517 familias

Estrato 2: familias con ingresos medios (900-2000
euros): 633 familias

Estrato 3: familias con ingresos altos (mas de 2000
euros): 350 familias
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Se muestrean un total de 30 familias: 10 en el primer estrato,
13 en el seqgundo y 7 en el tercero, y se obtienen las
siguientes medias en cada uno de ellos

¥1:95 YZ =15O Y3:280

Asi, el gasto medio mensual en transporte por familia seria:

X —95.21" 1 150.933 980399 _ 16137 euros

1500 1500 1500
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I11.2.4- Estimacion de la Proporcion y el e
Total de Clase

L
P = Z\Nh P A= NP
h=1
1
donde P, =— Xpi es la proporcion muestral en el
h 4 estrato h

1  elemento i1 del estrato h pertenece a la clase
Xpi = _
hi O elemento i del estrato h no pertenece a la clase

Con la afijacion proporcional P es la proporcion muestral
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111.2.5- Errores de Muestreo

Las expresiones generales de las varianzas de los
estimadores de la media, total, proporcion y total de clase
poblacionales vienen en funcion de las varianzas de las
estimaciones en cada estrato

) L A N L X
V(X)= D> WV () V(X)=NAV(X)=) V(Xy)
h=1 h=1

L L
V(P)=) WV(R)  V(A)=NWV(P)=) V(A)
h=1 h=1
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Suponiendo un m.a.s. sin reposicion en cada ﬁ
estrato,

. 1-f ~ 1-f
V(X,) = : Sﬁ V(Xh):Nﬁ

Ny N,

2
hSh

Ademas, V(|3h)=V()_(h) V(Ah):V(X\h)

N
siendo S =—"-P, (1-P
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~ L WZSZ L W SZ R
V(X):Z h ~h Z h ~h :V(P)

1 N} N

L A\
Z Nhsﬁ :V(A)
h=1

.ﬁwos

h=1 h
| > N, |
siendo Sy =———P.(1-P,) en el caso de atributos
Los errores de muestreo son la raiz cuadrada de estas
varianzas
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127



1. CON AFIJACION PROPORCIONAL %Ii

Np = nWh
Vperop (X) = (—)ZW Sf =Vprop (P)
Vprop (X) =N (—)ZW Sf =Vprop (A)
N
siendo  S° = N—hl P.(1-P,) enelcaso de atributos
-

L os errores de muestreo son la raiz cuadrada de estas
varianzas
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2. CON AFIJACION OPTIMA DE NEYMAN %ﬁ

ZNJSJ ~ 1 L , 1 L ) A
i VNEY(X):H(Z\Nh Sh) _szh S :VNEY(P)
h=1 h=1

NEY(X)_—(ZW S ) NZL:Wh Sr? =Vyey ('&)

52—

siendo N, -1 en el caso de atributos

L os errores de muestreo son la raiz cuadrada de estas
varianzas
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"3, CON AFIJACION OPTIMA CON COSTES VARIABLES

N, S /,/c ,
Np =N— h=h h Los errores de muestreo son la raiz
cuadrada de estas varianzas
ZN JSJ / Cj
j=1

VCOST(>%) :%(th Sy \/a)(ZWh Sy /\/a) ZW 82 COST(P)

Vogsr (X) =20 (zwsf )(Zvvs /{c,)- NZW S =Veosr (A)

siendo Sﬁ — A |I>h (1_ ph) en el caso de atributos

N, —1
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AFIJACION QUE REQUIERE MAS DEL 1oocyf§i
DEL MUESTREO

Ejemplo 3.7

Supongamos la situacion siguiente en donde se tiene la
poblacidn dividida en tres estratos y se quiere tomar una
muestra de tamano 140.

Estrato \ Sy _ ;
1 100 50 Loue
2 110 10 .
3 120 S
N NhSh n1:104
Utilizando la afijacion "M~ L —) _
n,= 23
de Neyman ZN S
| -13
j=1 L
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AFIJACION QUE REQUIERE MAS DEL 100%%
DEL MUESTREO

Ejemplo 3.7 =S e o o
(cont.) 2 110 10
3 120 5
Se toma n;=N,;=100y N N, S
se calculan los otros Np=(N—-Np)— h=h  h=23
dos tamafios ZN iS;
muestrales a partir de =
la expresion:
N, = (140—100) 110-10 o100 _ 5 6g
110-10+120-5 1700
N3 = (140 —100) 120-5 2029 1411

110-10+120-5 1700
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AFIJACION QUE REQUIERE MAS DEL 1000/0%
DEL MUESTREO

Ejemplo (cont.)
Asi: A, =N,=100 A,=26 f,=14

La varianza del estimador de la media queda
modificada teniendo la expresion

3 3
v o 1 ’)
VNey (X) = F(hz_zwh Sp) —WhE_ZWh Sh

n'= ﬁz +ﬁ3
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111.2.6.- Estimacion de los Errores de
Muestreo

.%.‘Iigmos

) L
EM (X) = | > WV (%)
h=1
N N L A N
EM (X) = | > V(Xp)

h=1
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L
V(P)= ) WV (R) =
h=1

V(A) = N/ (P) =

L
=) V(A) =
h=1

EM (P) =

EM (A) =
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Suponiendo un m.a.s. sin reposicion en cada ;I):

estrato, Ly L .
S W, S W, S A A
V(X)=) —Ih N A v (P)
Ny, N
h=1 h=1
- L \y282 L 22
Yove Wh Sk Wh Sh B
EM(X)= - =EM(P
= [T S i
h=1 h=1
§2:Li(x ~X.)?
siendo " op 140" "
A n A A
y en el caso de Sk =—"—P,(1-P)
i Nk -1
atributos
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Np

siendo  Sf = 1 PhA-P,) en el caso de atributos

nh—

Ademas,  EN(X)=N-EM (X)

EM(A) =N -EM (P)
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1. CON LA AFIJACION PROPORCIONAL Lﬁ

nh = nWh

L
~ ol 1— f ~ ~ ~
EM PROP(X) = ( 0 ) Z\Nh Sﬁ = EM PROP (P)

\ "=

Nh
nh -1

| 22 3 5 |
siendo Sh = Ph(1=Py) en el caso de atributos

EM prop (X) = N - EM prop (X)
EM prop (A) =N - EM prop (P)
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L L
R ~ 1 ~ o 1 5 - R
EM gy (X) = |~ Wy $)7 —— > W S = EMyey (P)
h=1 h=1
siendo §ﬁ = nnh . I3h (1- I3h) en el caso de atributos
o=

EM gy (X) =N -EM ey (X)
EM ey (A) =N -EM gy (P)

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 139



’ 45* @ﬁ\f;
& EMOS
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'\ ,
Ao

3

"3. CON AFIJACION OPTIMA CON COSTES VARIABLES

NhSh/ Ch

N =

n—
D NSl ey
j=1

L L L
. = |1 . . 1 YR R
EMCOST(X)—JH(;\Nh Sh\/a)(hz_llwh Sp /\ﬁ)—ﬁhz_llwh Sp =EMcost (P)

. 2 N, A ~ .
siendo Sﬁ = h . P,(1-P,) en el caso de atributos
N —

EM cost (X) =N - EM ogt (X)
EMcost (A) =N -EMcogst (P)
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Una cadena de almacenes esta interesada en estimar la
proporcion de cuentas por cobrar cuyo importe es
despreciable. Esta cadena consta de cuatro almacenes, que
considera como estratos. Utiliza la afijacion proporcional y los
datos se recogen en la siguiente tabla.

Ejemplo 3.8

Almacen
1 |2 |3 |4
N 65 |42 |93 |25
n 14 |9 |23 |6
N° cuentas despreciables {4 |2 |8 |1

Estimar la proporcion de cuentas impagadas despreciables

y dar su error de estimacion
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Las estimaciones de las proporciones en cada estrato son:

ﬁlzi=o.28 |32=§:o.22 F33:i:o.34 |34=5=0.16
14 9 23 6

A partir de ellas

=0.28

S~ 65 4 42 2 93 8 251
= E Wy B, =
225 14 225 9 225 23 225 6

El porcentaje de cuentas impagadas despreciables es
del 28%
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El error de la estimacion sera:

L
X A=) 2 (1—f)
EM P) = W, Sf = W B
proP (P) e E h oh Z hnh_ 2Q
h=1
- 5_ [(1-02) 65 14 410 25 6 15
EM P = - — ) = 056
Prop (P) \/ 52 2514-11414 T 2256-166

La proporcion de facturas impagadas despreciables
esta entre 0.17 y 0.378 con una seguridad del 95%
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Ejemplo 3.9 %’:

En cierta region se quiere estimar el n° total de Ha dedicadas

al cultivo del cereal. Se decide estratificar las fincas segun su

tamano. Se muestrean 240 fincas clasificadas en uno de los
cuatro estratos definidos.

Ha. 0-200 | 201-400 | 401-600 | +600
N 86 72 52 30
n 14 12 9 5
Total muestral 887 2197 3065 2362
S, 32.73 95.07 12959 | 269.02

Estimar el total de Ha dedicadas al cultivo del cereal y
estimar su error de muestreo
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Ya que se utiliza la afijacion proporcional

% — N)% _ 240 887 + 2197 183065+ 2362 _ 240 8231 _ 51066

L

. . . ~ 1_ f .

VPROP(X)=N2VPROP(X)=N2( - )ZWhSr%
h=1

Vprop (X) =24

02 (1=0.16) ( 80 30732 + 2 95,072 + 22 129 592 +£269.022)
40 240 240 240

240

EM prop (X) = +4/19088012 = 4368.9

Error maximo admisible= 1.96-4368.9=8563
Estimamos que el n°® Ha. dedicadas al cereal es de
51066 con un error de £8563 Ha.
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La seleccion de muestras independientes en estratos tiene
varias ventajas:

Por ultimo.....

 Mejora la representatividad de la muestra, en lo que se
refiere a las variables utilizadas en la estratificacion
 Mejora la precision del estimador global, si la
estratificacion construye agrupaciones homogeneas de las
unidades elementales

 Permite un reparto optimo de la muestra por estratos
en cuanto a precision y coste

El dnico inconveniente es la necesidad de
iInformacion auxiliar disponible en el marco
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111.3.1.- Estimador de Razdn

Si el parametro de interés es una razon:

Salario cobrado por

, Tasa de paro
trabajador

debemos observar dos caracteristicas cuantitativas o
numericas en cada unidad de la muestra

X Y:

Cantidad de euros Total de
pagada por la
empresa en concepto
de salarios

trabajadores de
la empresa
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Seleccionamos una muestra
aleatoria sin reposicion, m.a.s.(N,n)

(x1,¥1), -, (xp, ¥0)}

Valores conocidos de las caracteristicas en las
unidades muestrales

111.3.1.- Estimador de Razdn

U= {'H.]_, :HN}

Objetivo:
Desde los resultados encontrados en la
muestra se desea encontrar el valor de la
Raﬁén Poblacional

R:i: = =

ZN:Y_YN

i=1
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111.3.2.- Estimador de Razén bajo M.A.S. e

Estimador para la Razén Poblacional bajo M.A.S. (N,n)\
ﬁ . ?z‘_l_ Xi _ ir _ x
= S ===z

\_ i=1Yi y J

iOjo! : El estimador de Razon es sesgado

Situaciones en las que el sesgo es despreciable:

 El tamaino de la muestra es grande

e La relacidon entre las dos caracteristicas cuantitativas es
una recta que pasa por el origen

Ej: Es el caso de los salarios y trabajadores de una empresa
(cuantos mas trabajadores hay mas salarios se pagan, y si no hay
trabajadores no se pagan salarios)
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111.3.2.- Estimador de Razén bajo M.A.S. e

IFi = o2
FRGy) =2 L g g
y y n

Regla practica:

Si ERM(y) < 0,1 = el sesgo es despreciable

Factores que pueden reducir el sesgo:

* Relacion de proporcionalidad entre X e Y

Sy
* Bajo coeficiente de variacion de la variable Y: ?

« Tamano muestral suficientemente alto
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Para el célculo de la varianza se utiliza el método de ’ﬁ
linealizacion de Taylor , valido cuando el sesgo es
despreciable, que proporciona una expresion
aproximada

Como en ocasiones anteriores, no es posible
calcular la varianza del estimador que se estima en
base a la propia muestra

/ Estimador de la Varianza \

o(a) ~ 0D i
7(R) ~ oy I)Z(x Ry:)
G f) (5% + RS2 — 2RS )
< ” 4
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111.3.2.- Estimador de Razén bajo M.A.S. e

Hay veces en gque se desea estimar el total poblacional (X) de
una caracteristica cuantitativa y se dispone del total
poblacional (Y) de otra caracteristica cuantitativa correlada
positivamente con la anterior (Ej. Estimar el total de salarios y
disponer del total de trabajadores).

Entonces, los parametros poblacionales total y media
muestral en funcion de la razon poblacional quedan como:

—R-Y

R:R'?

il

X=R-Y
Xpr=R'Y

STl
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111.3.2.- Estimador de Razén bajo M.A.S. e

Observacion:

La ganancia en precision con el estimador del total por el
metodo de la razon frente el estimador usual del total es tanto
mayor si la correlacion entre ambas variables cualitativas es
alta y positiva

(Si la correlacion es negativa no debe aplicarse este método)
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111.3.3.- Estimador de Razén bajo M.A.E. e

Si en el marco las unidades estan agrupadas en L estratos y
se obtiene una muestra estratificada, hay dos formas de
obtener el estimador del total X por el método de la razén
bajo muestreo aleatorio estratificado:

» SEPARADO

» COMBINADO
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111.3.3.- Estimador de Razén bajo M.A.E.

.ﬁwos

/ SEPARADO

* Obtenemos la estimacion separada del total por
razon en cada estrato h:

jERh — ﬁh'yh

L L
jfns — jERh — ﬁhyh

\ h=1 h=1

« Efectuamos la suma para obtener el estimador final:

~

/
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111.3.3.- Estimador de Razén bajo M.A.E. e

/ COMBINADO \

 Obtenemos la estimacion de R como cociente de los
estimadores insesgados del numerador y del
denominador bajo muestreo estratificado:

)

st

il

st —
Yst

e Se multiplica la suma anterior por el total Y para
obtener el estimador final:

\ jfm: — ﬁstY J
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111.3.3.- Estimador de Razén bajo M.A.E. e

¢Cual elegimos?

» El estimador separado requiere una informacion auxiliar
mas desagregada y tiene el riesgo de acumular el sesgo a lo
largo de los estratos, si éste existiese y fuera siempre del
mMISmMo signo, positivo o0 negativo.

» Sin embargo, el estimador separado permite dar
estimaciones separadas para cada estrato.

» El estimador separado tiene menor variabilidad al suponer
gue la razon no permanece constante de un estrato a otro.

Si disponemos de la

informacion auxiliar necesaria Pref_enb(lje el
y no haya riesgo de sesgos estimador
separado

acumulados
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CAPITULO IV. Muestreo de conglomerados Hﬁ

IV.1.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo.
I\V.1.1.- Conglomerados de igual tamafo: Estimacion de
parametros poblacionales.
I\V.1.2.- Conglomerados de tamano desigual, seleccion
de conglomerados con igual probabilidad:
Estimacion de parametros poblacionales.
1V.1.3.- Conglomerados de tamano desigual, seleccion
de conglomerados con probabilidades
desiguales.
IV.2.- Muestreo de conglomerados con submuestreo
IV.2.1.- Conglomerados de igual tamano
1V.2.2.- Conglomerado de tamano desigual
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IV.- Muestreo de conglomerados ’%5:

Cuando el marco disponible no contiene a las unidades de la poblacion a
iInvestigar sino unidades mayores que son grupos de ellas (conglomerados),
entonces no podemos utilizar ninguno de los muestreos vistos anteriormente y
hemos de llevar a cabo un muestreo de conglomerados.

Conglomerado: unidad de muestreo formada por un
grupo de unidades elementales.

Ejemplo 4.1 Una lista de hospitales para investigar a personas hospitalizadas
en cardiologia nos obliga a seleccionar conglomerados (hospitales) para
llegar a la poblacion objetivo de estudio (personas hospitalizadas en
cardiologia).

En ocasiones podemos elegir entre el muestreo de conglomerados y el de
unidades elementales. Marco 2 Marco 3

oo e
$3% G

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 159




V.- Muestreo de conglomerados sﬁ

¢, Qué marco es preferible?

[

Marco 1

\

™\

O @
‘O.

Con una muestra
de 3 unidades
elementales
podemos obtener,
por ejemplo:

\_

Con una muestra

de 1

conglomerado

obtenemos:

Con una muestra
de 1
conglomerado
podemos obtener:
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IV.- Muestreo de conglomerados ’%5:

Dependiendo de si investigamos los conglomerados
muestreados total o parcialmente, hablamos de:

Muestreo de conglomerados sin submuestreo o monoetapico (MCM):
Se investigan todas las unidades elementales que componen los
conglomerados muestreados.

Muestreo de conglomerados con submuestreo o bietapico (MCB): Se
seleccionan aleatoriamente unidades elementales dentro de los
conglomerados muestreados.

Dependiendo del numero de unidades elementales
gue componen los conglomerados, hablamos de:

Conglomerados de igual tamano: Todos los conglomerados estan
formados por el mismo numero de unidades elementales.
Conglomerados de distinto tamano: El nUmero de unidades elementales

gue forman los conglomerados difieren.
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IV.1.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo“ﬁw

Muestreo de conglomerados sin submuestreo o monoetapico (MCM):
Se investigan todas las unidades elementales que componen los
conglomerados muestreados.

[Notacic’)n: J

Tamanhos:
N2 de conglomerados en la poblacion
N2 de unidades elementales en el conglomerado i-ésimo

Tamafo poblacional, e.d., n2 de unidades elementales en la
poblacion

< | Z|Z

Tamano medio del conglomerado, e.d., nimero medio de unidades
elementales por conglomerado

<|
I [
z|Z|IM=
=<

N2 de conglomerados muestreados

>
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IV.1.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo”ﬁw

Ejemplo 4.1 Se quieren analizar diferentes caracteristicas en personas
hospitalizadas en el servicio de cardiologia de los hospitales de una region y
disponemos de una lista de los 500 hospitales de dicha region de los que
seleccionamos 10.

Tamanos:
N =500 Ne de hospitales
M. N2 personas hospitalizadas en cardiologia del hospital i-ésimo
M Ne@ total de personas hospitalizas en cardiologia en la regién
M M Numero medio de personas hospitalizadas en cardiologia por
N hospital
n=10 N2 de hospitales muestreados
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IV.1.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo”ﬁw

[Notacic’)n caracteristica numerica: 1
Caracteristicas numeéricas
)(ij Valor que toma la caracteristica en estudio en la unidad
elemental j-ésima del conglomerado i-ésimo.
M;
X, = Z Xii Total del conglomerado i-ésimo
j=1
- X
Xi= V Media del conglomerado i-ésimo
i
N
X = Z X, Total poblacional
i-1
= X ) . .
X = M Media por unidad elemental, poblacional
— X ) .
X = W Media por conglomerado, poblacional
2 1 d EVAAY . . .o
S’ = mZ(XU— - X)) Cuasivarianza del conglomerado i-ésimo
i~ =l
M. -1
O'i2 = usf Varianza del conglomerado iésimo
i
l N Mi e
S? =—Z:Z:(Xij — X)? | Cuasivarianza poblacional
M -15%
M -1
o’ = %Sz Varianza poblacional
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IV.1.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo“ﬁw

Ejemplo 4.1. Una de las caracteristicas a estudiar es el niumero de dias que la

persona permanece hospitalizada en el servicio de cardiologia.

Caracteristica numérica: Numero de dias de hospitalizacion
Xij Numero de dias hospitalizada la persona j en el hospital i
M; , ,
X = Z‘: X Numero total de dias que las personas han estado
: = U hospitalizadas en cardiologia en el hospital i
X = L Numero medio de dias de hospitalizacidon, por persona, en el
M. hospital i
X = i X Total de dias que las personas han estado hospitalizada en
i cardiologia en la region
? . L Numero medio de dias de hospitalizacidn, por persona, en la
M region.
X = é Numero medio de dias de hospitalizacidn, por hospital, en la
N region.
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IV.1.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo”ﬁw

[Notacic’)n caracteristica cualitativa C;: ]

Caracteristica cualitativa
Total de clase del conglomerado i-ésimo, e.d., total de
A unidades elementales que poseen la caracteristica en el
conglomerado i.

P — A Proporcion de unid. elem. del conglomerado i-que
' Mi poseen la caracteristica

Q=1-P Proporcion de unid. elem. del conglomerado i-que no
i — = 5

poseen la caracteristica

Total de clase poblacional

>
I
M=
>

I
=

P A Proporcion de unidades elementales en la poblacion
M gue poseen la caracteristica

A A Numero medio de unidades elementales por
N conglomerado que poseen la caracteristica

ol =PQ, Varianza del conglomerado i-ésimo

c°=PQ, (Q=1-P) | Varianza poblacional

1, silaunidad jdelconglomeradoiposee C, — =
_ : _ _ entonces X, = A, Xi=P, X =A X =P).
0, silaunidad jdelconglomeradoino posee C,

(Sidefinimos X; :{
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IV.1.- Muestreo de conglomerados sin submuestreo“ﬁw

Ejemplo 4.1. Otra de las caracteristicas a estudiar es si la persona
hospitalizada en el servicio de cardiologia fallece en el hospital

Caracteristica cualitativa
A Total de personas hospitalizadas en cardiologia del
hospital i que fallecen
P — i Proporcion de personas hospitalizadas en
! M. cardiologia del hospital i que fallecen
Q =1-P Proporcién de personas hospitalizadas en
cardiologia del hospital i que no fallecen
A= ZN: A Total de personas hospitalizadas en cardiologia que
— fallecen
P— A Proporcion de personas hospitalizadas en
M cardiologia que fallecen
A A Numero medio de personas que fallecen en
N cardiologia, por hospital.
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IV.1.1.- Conglomerados de igual tamafio ‘ﬁ

Si todos los conglomerados estan formados por el mismo numero de
unidades elementales, es decir, tienen el mismo tamafno, M, =M , entonces:

Mz

2 1< 2|1
o IN TN

2
Oy

:1

| Varianza entre los
conglomerados

Varianza dentro de
los conglomerados

13 M, S?=——) Xi—-X)’=——0
S =y S VIR ; N—1Z‘( =N

Miden la variabilidad
dentro de los
conglomerados

Miden la variabilidad entre
los conglomerados

Cuanto mayor sea la variabilidad dentro de los conglomerados y
menor la variabilidad entre conglomerados, mejor sera el
muestreo de conglomerados
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IV.1.1.- Conglomerados de igual tamafio ’%5:

Para medir la homogeneidad de los conglomerados tenemos el coeficiente
de correlaccion intraclase:

i=1 j=1

0= X)X, =X)

TI=

~(M-1oi-0; M(N-1)S;-NS;
(M -1 o? (MN —1)S?

o=

)ii(x” X)?

i=1 j=1

> Si los conglomerados son totalmente homogéeneos dentro, este
coeficiente toma el valor 1.

> Si los conglomerado son totalmente homogéneos entre ellos, este
coeficiente toma el valor -1/(M -1).

5=-1/(M -1) 5=1
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IVV.1.1.- Conglomerados de igual tamano
Estimacion de parametros

[ Estimadores insesgados }

Caracteristicas cuantitativas
X=D3%, X=2=13%, X="to=1YX
n o N niz NM  niz
Caracteristicas cualitativas
2 A 1&, 5 A 1Y
A= A=—==NA, P=——=='P.
Z N n i=1 A NM n i=1

170
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IV.1.1.- Conglomerados de igual tamafio. .ﬁ
Estimacion de parametros

[Varianzas de los estimadores: }
Caracteristicas cuantitativas: )
Sin reposicidn Con reposicién
= _ Fa 2
V(xj:(l f)sj, LY V(x):i_
n N n
Los errores de
- B N ~ = muestreo se
V(X):(NM)ZV(XJJ V(X)=I\/I2V(Xj- obtienen
P mediante la raiz
Caracteristicas cualitativas: cuadrada de la
varianza
Sin reposicion Con reposicién
A (1-f) ., n ~\ ol
V P = S y f = . :—C_
( ) n ‘ N V(P) n

v(A)=(NM)v () V(/A_A)zmzv(ﬁ).

_/
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IV.1.1.- Conglomerados de igual tamafio. .:;B:
Estimacion de parametros

[Comparacién con el muestreo aleatorio simple de unidades elementales }

Con reposicion:

Sin reposicion:
:—M(u(m ~1)8) | MCM(n): Ve, (Zj

= 2
MCM (n): V.., (xj %

ot _@-H)s? _@-1)s?

o L
_ =\ 4P

MAS(nM) : VMAS(XJ:—

. =\ (1-f)s?
_ MAS(NM): V| X | =2
nM ( ) MAS( j nM

X

1+ (M =1)9)

VMCM - (1+ (M _1)5)VMAS

€ o - —
5=-1/(M -1 5=0 S=1
VMCM =0 VMCM :VMAS VMCI\/I >VMAS
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IVV.1.1.- Conglomerados de igual tamano.
Estimacion de parametros

.ﬁemos

[Estimacién de las varianzas de los estimadores: }

Caracteristicas cuantitativas:

Sin reposiciéon

Caracteristicas cualitativas:

A2
0B, 808 & gLt ey

n c/\n’ n-1<""

Con reposicion

V(Z\):(NM)ZV(ﬁ); V(A) = M2\7(ﬁ).

\

_/

Los errores de
muestreo
estimados se
obtienen mediante
la raiz cuadrada
de la varianza
estimada
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IV.1.1.- Conglomerados de igual tamafio. .%5:
Estimacion de parametros

[Estimacién del coeficiente de correlacidon intraclase: ]

Con reposicion:

— A2 A2

~ (M =1)S. - ~2 1 A2 A2 A2

5:( _)S Azad’ Gd=—z(7i2, o =S, +0q
(M -)o N'ia

Sin reposicion:

L, A2 1 _ ~2 A2
ZSi, S ZW N(M —1)Sd+M(N —1)Sc .
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IV.1.1.- Conglomerados de igual tamafo. .:ﬁ
Estimacion de parametros

Ejemplo 4.2. Disponemos un listado de 200 parejas de las que seleccionamos
una m.a.s. de 20. Para cada una de las parejas seleccionadas preguntamos a
ambas personas si trabajan o0 no y cuales son sus ingresos mensuales. Los

datos siguientes muestran las respuestas obtenidas, donde la variable trabaja
toma el valor 1 si la persona trabaja y los ingresos vienen dados en miles de €.

Persona Pareja Trabaja Ingreso
- 1 1 3 a) Estima el porcentaje de personas que
2 1 0 0 trabajan y su error de muestreo. Obtén
3 2 0 0.6 un intervalo de confianza al 95%.
4 2 ! 19 b) Estima el ingreso medio por personay
> 3 ! 0.8 su error de muestreo.
s 2 1 i; c) Estima el ingreso medio por parejay su
2 A 0 0 error de muestreo.
9 c 0 1 d) Estima el porcentaje de parejas con
10 c 1 39 ingresos superiores o iguales a 3000€ y
11 6 1 18 su error de muestreo.
12 6 1 2
13 7 1 0.9
14 7 1 2.2
15 8 1 1.9
16 8 1 1.5
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.zﬁwos

Ejemplo 4.2.

a) Estima el porcentaje de personas que trabajan y su error de muestreo. Obtén un
intervalo de confianza al 95%. _

Parejai Ai Xi Pi X i

1 7 3 0.5 1.5

P =0.825, EM(p):\/(l_O'l)O'O5986842 =0.0519, 2 ' 1 2.5 0.5 1.25
20 3 2 3 1 15

_ 9 _ _ — : | 13 0.5 0.65

IC, (P) = (0.825F 2-0.0519) = (0.825 7 0.104)=(0.721;0.929) s L | 1 o e
% Estimamos que el 82.5% de las personas R S X e
trabajan, con un error de muestreo de 5.19%. g T 2 7 34 1 17
% Estimamos que el 82.5% de las personas o [ 2 " 39 1 1.95
trabajan, con un error de mas-menos 10.4%, con 0 [ 2 | 19 1 0.95
una confianza del 95% e T - =3
' 12 2 2.9 1 1.45

b) Estima el ingreso medio por personay su 12 i ; , gi OiS 11-695
error de muestreo. N Y 5 14

X; =ingreso de la persona jen la pareja i % . 1 [ 13 0.5 0.95
17 2 5.6 1 2.8

18 " 2 T 22 1 1.1

= A _ 19 7 1 2.4 0.5 1.2

X =15375, EM (P) =J ¢ 0'12);"2313 - 01020 o T 2 7 ag T im
% Estimamos que el ingreso medio por persona es Media 1.65 3.075 0.825 1.5375

de 1537.5€ con un error de muestreo de 102€.
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- %EMOS
Ejemplo 4.2.

c) Estima el ingreso medio por pareja y su error de muestreo.

= A= 1-0.1)0.9251 A= . X . . —
X =3075, EM(X)= \/( ) = 2EM (X) =0.204 Parejai  Ai X Pi X
20 1 1 3 0.5 1.5
2 | " 25 0.5 1.25
_ _ _ _ 3 7 2 " 3 1 15
+» Estimamos que el ingreso medio por pareja es 4 71 13 0.5 0.65
de 3075€ con un error de muestreo de 204€. s 71 7 a2 05 2.1
6 2 3.8 1 1.9
7 ) 31 1 1.55
_ _ _ 8 ) " 34 1 1.7
d) Estima el porcentaje de parejas con 9 T 2 7 39 1 1.95
ingresos superiores o iguales a 3000€ y su I S 1 0.95
error de muestreo. n [ 2 | 28 1 14
12 2 2.9 1 1.45
P' = proporcion de parejas con ingresos > 3000€ L S 1 . 38 0-> L9
14 2 3.3 1 1.65
~ N (1-0.1)0.55-0.45 15 7 2 T 28 1 1.4
P'=0.55 EM(P)= \/ 9 =0.1083 16 1 1.9 0.5 0.95
17 ) " 56 1 2.8
18 2 ) 1 1.1
< Estimamos que el 55% de las parejas tienen ;_3 , ; i ;‘7‘ OiS 11-825
Ingresos superiores o iguales a 3000€ con un ' '
error de muestreo de 10.83% Media 1.65 3.075 0.825 1.5375
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IV.1.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. ‘ﬁwos

Si la variaciéon en los tamafios es muy grande, el hecho de incluir unos conglomerados
u otros en la muestra puede hacer variar mucho el valor del estimador o, dicho de otra
forma, el efecto de la variacién del tamafio de los conglomerados sobre la varianza del
estimador puede llegar a ser importante.

Distintas maneras de paliar este efecto cuando se sospecha que puede ser grave:

s Estratificacion de los conglomerados por tamafo.
Se realiza estimacion separada por estratos formados por conglomerados de
tamano similar. Requiere conocer a priori los tamafos de todos los conglomerados,
lo que en la practica puede ser dificil, pero es posible  aproximar esos tamafnos
con variables auxiliares, si es solamente para la formacion de estratos.

s Estimacidon de razon a tamafo.
Es uno de los métodos mas eficaces si no se puede estratificar. Normalmente, el
total por conglomerado esta relacionado de manera proporcional con el tamafio, por
lo que la estimaciéon de razén esta plenamente justificada.

s Seleccion de conglomerados con probabilidades desiguales.
Asignando probabilidades mayores a los conglomerados de mayor tamafo.
Requiere conocer a priori el tamafo de todos los conglomerados o una variable
auxiliar muy correlacionada con el tamafio. Este método permite evitar el riesgo que
existe en el MAS de que los conglomerados grandes (mas importantes en términos
relativos para el investigador) queden fuera de la muestra, o que puedan estar en la
muestra conglomerados muy pequefios con escasa representatividad.
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IVV.1.2.- Conglomerados de tamano desigual.

Seleccion de conglomerados con igual probabilidad
[Estimadores iInsesgados: }
c NG, = X 1&, = X - N&, = A 1&, = A
X=—>X, X==—==)»X, X=—. A=— , A=—== , P=—.
n< N Z | M A N n* A M
Varianzas
Sin reposicion Con reposicion (A) ,\)
oy N?(1-f)Q Y Sy N2 e ~ VX_ =\ V(X
(X)="an g 200 | VR)= G200 | v(R)= v(x
Sin reposicion Con reposicion (,\) (A)
N ONAL-f) o SN o A~ V(A) L V(A
A=y ZA-A | V(A)= A - A VR == V(P
179

(
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IVV.1.2.- Conglomerados de tamano desigual

1

Seleccion de conglomerados con igual probabilidad
[Estimadores iInsesgados
~ Ny = X 19 = X ~ Ny = A 19 ~ A
X=—)'X, X==2=23X, X=2. A=— ., A=—== . P=—.
n< N nizzl: | M n,zlA N nizlA M
Estimacion de varianzas
Sin reposicidn Con reposmon A(Q) \7(5(\) e \7(5(\)
~roy N2(L-f) & ~ Iy VIX]|= 2;v(xj: —.
v(x) o Z(x X)2. v( ) oo 1)2( —X)2. N M
Sin reposicion Con reposmon v (A) v (A)
(A NA-D 0 Re g3 “ VA =—7 V(P)=—0
V(A= 24 A |V (A)= T 1)Z(A Ay v VP,
180
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IV.1.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. .ﬁos
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

[Estimadores de razdén al tamano: J

~ o X. . ~
¥, _ X ; vy o A i:1A1 A _p
Xp=tr="tt — X,=Xz-M Pr=o=—2— A =P:-M
M S, M S,
i=1 i=1
Varianzas Suponiendo que el sesgo es despreciable:
Sin reposicién Con reposicion
V[?j d-1) Z( —?M.)Z. V(?rzjz ! i(x.—?M.)z. V(S(\R):MZV(iRj.
NMZ(N —1) £ ! nM2N Z" |
Sin reposicién Con reposicién
R (1 f) ~ V(Ar)=M?.V(Pr
V(Pr|= — V| Pr P-M.
(Pe)- e g (AP (Pe)= g 2 (A=P-M" (Ae)=m7-v Pr)
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.ﬁemos

IVV.1.2.- Conglomerados de tamano desigual.
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

[Estimadores de razén al tamano: }

Suponiendo que el sesgo es despreciable

Estimacion de varianzas

Sin reposicion Con rep05|C|on
V[?Rj 8D S x - XaM V[?Rj X - XM, V(?R):MZV(TR].
nM (nlI1 nM (n-1) =
Sin reposicion Con reposicién
~ (A 1— f ~fA ~ /A ~ /A
V(Pa)=——— D s a-mm). V(Pe)=——— L SA-BMm) V(AR)=M2-V(PR)
nM (n-1) = nM (n -1) =
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IV.1.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. %B:wos
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

Ejemplo 4.3. Una empresa con 50 grandes superficies comerciales quiere tener
informacion acerca de la falta de los empleados al trabajo por enfermedad. Selecciona
una m.a.s. de 5 superficies y recoge informacion sobre el n°® de empleados, el n° de
horas perdidas por enfermedad en un mes y el n° de empleados “enfermos”,
entendiendo por empleado “enfermo” aquel que ha faltado al menos un dia en el mes
por enfermedad. Los datos obtenidos son:

Superficie [N2 empleados| N2 total horas perdidas|N2 empleados enfermos
1 160 184 3
2 150 80 2
3 120 80 4
4 140 120 2
5 150 48 6

Estima los siguientes parametros junto con sus errores de muestreo..
a) Total de horas perdidas por enfermedad en un mes.

b) Porcentaje de empleados enfermos en un mes.

c) Numero medio de empleados enfermos por superficie.

d) Numero medio de horas perdidas por empleado.

e) Numero medio de horas perdidas por empleado enfermo.

Si la empresa sabe que tiene un total de 7300 empleados, ¢ modificarias algunas de las
estimaciones previas?

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 183



%EMOS
Ejemplo 4.3.

a) Total de horas perdidas por enfermedad en un mes.

X;; =n°horas perdidas, por enfermedad, el empleado j de la superficie i.

S - @512 _ 5120, EN (/)Z) _ \/502 (1-0.1)2732.8 1109 Superficie [N2 empleados|N2 total horas perdidas| N2 empleados enfermos
5 5 1 160 184 3
) 150 80 )
% Estimamos que se pierden un total de 5120 3 120 80 4
horas al mes por enfermedad en la empresa, con g 1‘5‘8 14280 Z
un error de muestreo de 1109 horas. o R—— ™ -

b) Porcentaje de empleados enfermos en un mes.

s Estimamos que el 2.36% de los empleados
=0.0051 ha estado enfermo en un mes, con un error de
muestreo de 0.51%

17

p =1 o023 EM(P)= [LZ0-D30227
"720 "

42

c) Numero medio de empleados enfermos por superficie.

2
A:@]_?:]jo’ EM (A) :\/50 (1-01)28 =35.4965, < Estimamos que el nUmero medio de
E AR 5 empleados enfermos por superficie es 3.4 al
i:%:\%, E|\7I(i)_ EI\:I_)CEA) 071 mes con un error de muestreo de 0.71.
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Ejemplo 4.3.

d) Numero medio de horas perdidas por empleado.

~ A~ ~ Superficie |N2 empleados| N2 total horas perdidas|N2 empleados enfermos
Xr :%:0.71, EM (X )=\/(1 0'1)23§2'62 =0.1438 1 160 184 3
720 5-144 2 150 80 2
3 120 80 4
% Estimamos que cada empleado pierde, en 4 140 120 2
media, 0.71 horas por enfermedad al mes, con > 150 48 6
un error de muestreo de 0.1438 horas. Totl) 720 S 1
e) Numero medio de horas perdidas por empleado enfermo.
~ X ~ A [(1-0.1)7995.24 % Estimamos que cada empleado enfermo
R=i=30-12, EM(R)=\/ caf i pierde, en media, 30.12 horas al mes, con un

error de muestreo de 11.16 horas.

Si la empresa sabe que tiene un total de 7300 empleados, ¢ modificarias algunas de las
estimaciones previas?

* Los apartados a)-d) pueden resolverse mediante estimadores insesgados o de razon.

— ~  EM(M .
ERM(M) = ﬁ( ) _0045<0.1 Sesgo despreciable
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Ejemplo 4.3. -_

Si la empresa sabe que tiene un total de 7300 empleados, ¢ modificarias algunas de las
estimaciones previas?

Los apartados a)-d) pueden resolverse mediante estimadores insesgados o de razén.

e~

ERM (M) = EM@(M) —0.045<0.1 Sesgo despreciable

Comparando los errores relativos de muestreo de los estimadores insesgados y de razon:
ERM (X) =0.2166, ERM (X&) =0.2022.

. . Similares resultados para
ERM (A)=0.2088, ERM (Ar)=0.2169.

estimadores insesgados y de
razon, algo mejores los de razén
para la caracteristica cuantitativa
y los insesgados para la

Modificamos las estimaciones de los cualitativa.

apartados a) y b):

a) Total de horas perdidas por enfermedad en un mes: Xr=5191, EM (?) =1049

b) Porcentaje de empleados enfermos en un mes: P=0.0233, EM (f’) =0.0049
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IV.1.3.- Conglomerados de tamano desigual. Seleccién:ﬁwos
de conglomerados con diferentes probabilidades

» Estimadores de Horvitzy Thompson (seleccion sin reposicion)

» Estimadores de Hansen y Hurwitz (seleccidn con reposicion) }

[Estimadores de Hansen y Hurwitz (seleccion con reposicion)

> 1 X
XHH = _I- ey .
NI p v p, es la probabilidad de seleccionar el
R N 2 conglomerado i.
1 XI . .
V(XHH)zgzl: ?_x P v Si los conglomerados se seleccionan con

probabilidad proporcional a su tamafio p, = M, /M.
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IV.1.3.- Conglomerados de tamano desigual. Selecciémﬁj:wos
de conglomerados con diferentes probabilidades

» Estimadores de Horvitzy Thompson (seleccion sin reposicion)

» Estimadores de Hansen y Hurwitz (seleccidn con reposicion) }

[Estimadores de Horvitzy Thompson (seleccion sin reposicion)

~ n X
Xur =)y —
HT IZ:; 7z'i
N N N —
V(Xur )= sz(l ”')+ZZXX My T
- = 7 7 = probabilidad de inclusién de primer orden.
- | o " i eluSiG
(X - ) Z X , (- 7z,) N ZZ X, x, i T probabilidad de inclusion de segundo orden
i=1 j=1 767875

j#i

<>zz . (i. 2]-

i
j>i
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IV.1.3.- Conglomerados de tamano desigual. Seleccién:g):wos
de conglomerados con diferentes probabilidades

[Estimadores de Hansen y Hurwitz (seleccion con reposicion)

Para ilustrar la seleccion con probabilidades diferentes veamos un ejemplo
en el que tedricamente conocemos toda la poblacion.

Ejemplo 4.4. Una ciudad tiene tiendas de 4 cadenas alimenticias (A, B, C y D) variando
el numero de tiendas por cadena entre 10 y 100. Queremos estimar el total de ventas
del dltimo mes, en las cuatro cadenas, con una muestra de dos cadenas.

Supongamos que conocemos las ventas del ultimos mes en cada cadena (observemos
gue es so6lo un ejemplo ilustrativo porgue si realmente conociésemos las ventas de todas
las cadenas no necesitariamos estimar el total)

Cadena Tiendas Ventas (en millones)
A 10 11
B 20 20
C 30 24
D 100 245

Seleccionemos la muestra de 2 cadenas con reposicion (método de la
probabilidad acumulada y método de Lahiri)
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[Estimadores de Hansen y Hurwitz (seleccion con reposicion) oS

Ejemplo 4.4.

Seleccionamos la muestra de 2 cadenas con reposicion por el método de la
probabilidad acumulada: seleccionamos 2 numeros aleatorios ente 1 y 160,
supongamos que los numeros seleccionados han sido 10 y 52, que
corresponden alas cadenas Ay C.

Cadena Tiendas Tiendas Acumul < 1/ 11 24
= — + =
A 10 10 2(0.0625 0.1875)
B 20 30 2 2
Al 1 11 24
V(X =—|| ——-152 | +| ———-152 | |=575.
C 30 60 ( HH) 2((0.0625 j (0.1875 j]
D 100 160 .
Total 160 EM (X i ) =24

Estimamos que el total de ventas en el mes han sido de 152 millones de euros con
un error de muestreo de 24 millones.
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g [Estimador de Horvitzy Thompson (seleccién sin reposicion) oS

Ejemplo 4.4.

Seleccionamos la muestra de 2 cadenas sin reposicion por el metodo de la
probabilidad acumulada: seleccionamos 1 numero aleatorio ente 1 y 160,
supongamos que ha sido 59, que corresponden a la cadena C. Seleccionamos
un numero aleatorio entre 1 y 130, supongamos que ha sido 103, que

corresponde a la cadena D.

Cadena Tiendas T. Acum. 12 selec T. Acum. 22 selec

A 10 10 10

B 20 30 30

D 100 160 130
Total 160

Estimamos que el total de ventas en el mes ha
sido de 316.67 millones.

zo=p|1e—P P2 P I_(5393

P P P | 59002

=p,| 1+
7= P 1-p, 1-p, 1-p,

7{34: p3p4 + p3p4 204567,
1-p, 1-p,

__ 24 245
0.5393  0.9002

Vi X ) — 6782.817, E/I\Wl(im ) ~82.36

)

=316.67

HT
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IV.2.- Muestreo de conglomerados con submuestreo’%sﬁw

Muestreo de conglomerados con submuestreo o bietapico (MCB):
Cuando las unidades elementales que componen los conglomerados son
homogéneas se selecciona parte de las unidades elementales de cada
conglomerado seleccionado. Tenemos dos etapas en el muestreo:

Primera etapa: seleccion aleatoria de conglomerados.

Segunda etapa: seleccion aleatoria de unidades elementales dentro de

cada conglomerado seleccionado en primera etapa

Primera etapa: ‘
22 (G

Segunda etapa:
O @O
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IV.2.- Muestreo de conglomerados con submuestreﬁ

Muestreo de conglomerados con submuestreo o bietapico (MCB): Se

selecciona parte de las unidades elementales que componen

conglomerados muestreados. Tenemos dos etapas en el muestreo:
Primera etapa: seleccion aleatoria de conglomerados.

Segunda etapa: seleccion aleatoria de unidades elementales dentro de

cada conglomerado seleccionado en primera etapa

[Notacic’)n: ]

Tamanos:

Primera etapa

N2 de conglomerados en la poblacion

N2 de conglomerados muestreados

Fraccidon de muestreo de primera etapa

Segunda etapa

N2 de unidades elementales en el conglomerado i-
ésimo

N2 de unidades elementales seleccionadas en el
conglomerado i-ésimo

Fraccion de muestreo de segunda etapa para el
conglomerado i-ésimo
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IV.2.- Muestreo de conglomerados con submuestreg?q

Ejemplo 4.4 Se quieren analizar diferentes caracteristicas en personas
hospitalizadas en el servicio de cardiologia de los hospitales de una region.
Disponemos de una lista de los 500 hospitales de dicha region de los que
seleccionamos 10 y en cada uno de éstos seleccionamos el 50% de las

personas hospitalizadas.

Tamaios:
N =500 N2 de hospitales
M. N2 personas hospitalizadas en cardiologia del hospital i-ésimo
M N2 total de personas hospitalizas en cardiologia en la regién
— M Numero medio de personas hospitalizadas en cardiologia por hospital
N
n=10 N2 de hospitales muestreados
f1 =0.02 Proporcidn de hospitales muestreados
f. =05 Proporcién de personas hospitalizadas muestreadas en cada hospital

m =0.5-M, N2 de personas muestreadas en cada hospital
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IV.2.- Muestreo de conglomerados con submuestreﬁw

La notacion para los parametros poblacionales es la misma que la dada en el MCM

[ Notacidon muestral, caracteristica cuantitativa: J
Caracteristica cuantitativa
m;
X = Z Xij Total muestral del conglomerado i-ésimo
j=1
1 &
= HZ X, Media muestral del conglomerado i-ésimo
i =
32 1 <= )2 . .
S = P —1 (Xij - Xi) Cuasivarianza muestral del coglomerado i-esimo
—14
[ Notacion muestal, caracteristica cualitativa C: ]
Caracteristica cualitativa
a Total de unidades elementales de la muestra del
conglomerado i que poseen la caracteristica.
D = 8 Proporcion muestral de unidades elementales del
' m. conglomerado i que poseen la caracteristica
q =1-p, Proporciéon muestral de unidades elementales del
conglomerado i que no poseen la caracteristica
P:q; Varianza muestral del conglomerado i-ésimo
m P;d; Cuasivarianza muestral del conglomerado i-ésimo
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IVV.2.1.- Conglomerados de igual tamano.
Estimacion de parametros

M. =M

Primera etapa: Seleccion de conglomerados mediante MAS f==

Segunda etapa: Seleccion de unidades elementales dentro de cada
conglomerado mediante MAS.

, M =n°de unidades muestreadas dentro de cada conglomerado.

[ Estimadores insesgados: }

Caracteristicas cuantitativas:

Caracteristicas cualitativas:

)

x|

X|»

N NG(MJE N - A NI~ N —
e Xi:_ — Xi' - |\/|Xi, A:— = — M iy
L n 'Zl:(mlz; Jj n 'Zﬂ: n = N4 P
13 X A1 A

— Yi:—_’ F):l pi:i_’
nia NM Nz NM

X = ~ A _ A
—=MX. A:A:MP.

N N
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IVV.2.1.- Conglomerados de igual tamano.
Estimacion de parametros

.%.‘Iigmos

[Varianzas de los estimadores:

1

Caracteristicas cuantitativas:

Sin reposicion

Con reposicion (en
ambas etapas)

nm

y @ _ (1—n g, A-f)g

n nm

Ea 2 2
v(szff_cﬁ_d_.

V(X)=(NWy (?j; V(X) = szﬁj.

A~

Caracteristicas cualitativas:

Sin reposicion

Con reposicion (en
ambas etapas

(p)- B Bl
n ° nm

V(I3):3+

2 2
%4

n nm

V(A)=(NM) () V(A) = M (P)
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obtienen
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cuadrada de la
varianza
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IV.2.1.- Conglomerados de igual tamafio. .ﬁ
Estimacion de parametros

[Estimacién de las varianzas de los estimadores: }

Caracteristicas cuantitativas:

Sin reposicién

(%)= oy 7 x ;601 x |

Caracteristicas cualitativas:

(7)o )3 o TS

n(n-1) ‘3 n*(m-1) 4
Sin reposicién

V(Z\):(NM)ZV(ﬁ); V(A) = M2\7(ﬁ).

<

Los errores de
muestreo
estimados se
obtienen mediante
la raiz cuadrada
de la varianza
estimada
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IV.2.1.- Conglomerados de igual tamafo. .:ﬁ
Estimacion de parametros

Ejemplo 4.5. Una ciudad tiene 30 centros de salud y cada uno de ellos tiene 8
medicos de familia. Se selecciona una muestra aleatoria simple de 3 centros y
en cada uno se seleccionan 2 médicos mediante MAS. Se obtiene informacion
sobre el nimero de pacientes vistos por el médico en un dia y el nUumero de
pacientes derivados a un especialistas. Los datos obtenidos son..

C.Salud Medico N° pac. Vistos (Xij) N° pac. deriv (Yij)
1 1 44 6
2 18 6
2 1 42 3
2 10 2
3 1 16 5
2 32 14

a) Estima el total de pacientes vistos en la ciudad en un dia y su error de
muestreo.

b) Estima el total de pacientes derivados al especialista en un dia y su error
de muestreo.

c) Estima el numero medio de pacientes vistos por un médico al dia y su
error de muestreo.

d) Estima el numero medio de pacientes derivados a un especialista por
centro.
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EM( ) 677.76

Ejemplo 4.5.
C.Salud [Medico|N° pac. vistos(Xij)|N° pac. deriv (Yij) | FactElev*Xij | FactElev*Yij
1 1 44 6 1760 240
2 18 6 720 240
2 1 42 3 1680 120
2 10 2 400 80
3 1 16 5 640 200
2 32 14 1280 560
Total 6480 1440
a) Estima el total de pacientes vistos en la ciudad en un dia y su error de muestreo.
~ N A
X;; =N° de pacientes atendidos por el médico jdel centroi X = F X Z( Z X ] = 6480
i=1 1
C.Salud |Med X Cuasiv X Med Y @ Cuasiv Y
1 31 338 6 0 A (= ‘
2 26 512 25 05 ||V (x): (NM)Zv(xj=459360
3 24 128 9.5 40.5 |
Xij Yij
Media 27 6 ~(<) 09-13 0.1.0.75-326
Cuasiventre| 13 12.25 v (X j 3 * = 1975

% Estimamos que en la ciudad se atienden un total de 6480 pacientes al dia con un
error de muestreo de 678 pacientes.
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Ejemplo 4.5.

.%IP:EMOS

C.Salud |Medico|N° pac. vistos(Xij)|N° pac. deriv (Yij) [ FactElev*Xij| FactElev*Yij

1 1 44 6 1760 240

2 18 6 720 240

2 1 42 3 1680 120

2 10 2 400 80

3 1 16 5 640 200

2 32 14 1280 560

Total 6480 1440

b) Estima el total de pacientes derivados al especialista en un dia y su error de muestreo.

Y; =N°de pacientes derivados a un especialista por el meédico jdel centro i

C.Salud Med X Cuasiv X Med Y Cuasiv Y
1 31 338 6 0
2 26 512 2.5 0.5
3 24 128 9.5 40.5
Xij Yij
Media 27 6
Cuasiv entre 13 12.25

Cuasiv dentro

326 13.666667

Y =1440

Y (\? ) = 221520|,+ |[EM (\? ) — 470.659

=3.8458

ital 0.9-12.25+O.1-0.75-13.67
3 3-2

* Estimamos que en la ciudad se derivan a un especialista un total de 1440 pacientes al
dia con un error de muestreo de 471 pacientes.
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Ejemplo 4.5. ‘%ﬁwos

c) Estima namero medio de pacientes vistos por un médico al dia y su error de muestreo.

—~

X __6480 _,
NM 30-8

AN

7 v (Yj ~7.975= EM (?j —2.824

AN

X =

% Estimamos que el nimero medio de pacientes vistos por un médico, al dia, es 27, con
un error de muestreo de 2.824.

d) Estima el numero medio de pacientes derivados a un especialista por centro.

~ Y _1440 s V(Y — (=
V=== v(v): 52)222310220:246.13: EM (Y)=15.69

% Estimamos que, al dia, el nimero medio de pacientes derivados a un especialista es
de 48 pacientes por centro, con un error de muestreo de 15.609.
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IV.2.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. .:;B:os
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

[Estimadores Insesgados: J

g Ny Ng(ME ) g X % X
N = NS\ m = N M
W N A N ~ A o~ A
A:_ =— M , A:—1 P:_
n izlA nizzl“ P N M

% Muestras autoponderadas = el factor de elevacion es el mismo para todos

los elementos de la muestra.
% Si la fraccion de muestreo en segunda etapa es constante entonces

tenemos muestras autoponderadas.

m;

Sif, =1, - M entonces X _N X. _NM D> X
N o n-m 53752

>

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 203



.ﬁemos

IVV.2.2.- Conglomerados de tamano desigual
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

[Estnnadoresinsesgados J

n 5= N 5=
Varianzas

Y N? (1- f) 3 M2(1 le) g2 — S
V(X =X

() n(N 1)2( ) n,zzll m. n(N 1211
Sin reposicion en las dos etapas Con reposicion en la primera etapa

(7)1, o(3) 1)
204
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IV.2.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. .ﬁos
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

[Esthnadoresinsesgados:}

- - = A =~ A
A= M. ., A=—, P=—.
A -~ | pl N M
Varianzas
AN ) N MZ(1-f,)( M,PQ N
V(A A L —
Ml) 2R D R T S 1)2(/* A
Sin reposicion en las dos etapas Con reposicion en la primera etapa
V(A . V(A
V(A) = ();v(ﬂ: é)
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.ﬁemos

IVV.2.2.- Conglomerados de tamano desigual

Selec.czlé)n.-de conglomerados con igual probabilidad
[Estimadores iInsesgados }
X = Zl Z;(%Jile ?:%, ?:%
Estimacion de varianzas
RIS Sy Swa oS g B,z 8]

* Si las muestras son autoponderadas

\7 ? _(1 fl) S§+ fl(l: fz) Sj
n nMf,
1 (M. = \? 1M, ~
S. = ___Xl 32:— TS-Z.
¥ n—1§(|\/| ! ‘ n;M !
206
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IV.2.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. .%):wos
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

[Estimadores iInsesgados: }

Z| >

o p-A
M

>

~ N& -~ N&
A=— ——~S"M.p,
n 4 nZ‘ B

Estimacion de varianzas

Sy NP & s A, NS L o g
V(A)= T A A TME )T
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IV.2.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. @%I):os
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad

[Estimadores de razén al tamano }

_ o 3% L YA
XR:>,(\:i:1 PR—@ in:1
M ZMi M M
i=1

=1

Estos estimadores son sesgados

Estimacion de varianzas

)

5 1((-f) = S’
v( j_M (n(n 1)Z(x ~ M, Xr)? +—Z|v| 1-f,)—— )
F{pr) o 12

== a5 A Mo LM ) ?q']
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IV.2.2.- Conglomerados de tamarfio desigual. %B:wos
Seleccion de conglomerados con igual probabilidad |

Ejemplo 4.6. Se extrae una muestra aleatoria simple de 3 hospitales de una
poblacion con 10 hospitales. Dentro de cada uno se extrae una submuestra
del 10% de las admisiones, obteniéndose los siguientes datos:

Total de Total de ingresados | Total de ingresados

Hospital | ingresados muestreados en situacion critica
1 4290 429 47
2 640 64 17
3 2150 215 24

a) Estima el total de pacientes ingresados y su error de muestreo.

b) Estima el total de pacientes ingresados en situacion critica y su error de
muestreo.

c) Estima numero medio de pacientes ingresados por hospital y su error de
muestreo.

d) Estima el numero medio de pacientes ingresados en situacion critica, por
hospital, y su error de muestreo.

e) Estima la proporcion de pacientes ingresados en situacion critica.
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Ejemplo 4.6. :
N n 1 f2 Hospital Mi mi ai
10 3 0.3 0.1 1 4290 | 429 | 47
2 640 64 17
3 2150 | 215 | 24

a) Estima el total de pacientes ingresados y su error de muestreo.

M =3, :%7080: 23600
=

A A 201 _ n -~ 21 _
vv)=N@ fl)Z(Mi—M)zlo (1=0.3) 3353700 = 78486333,
n(n-1) = 3

EM (M) = /78486333 = 8859

s Estimamos que han ingresado un total de 23600 pacientes con un error de
muestreo de 8859 pacientes.
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Ejemplo 4.6. :

b) Estima el total de pacientes ingresados en situacion critica y su error de

muestreo.
A-Nsa _Yeg0_2933
nia 3

V(A)= Nn((; 1;)Z(A A+ ZM O pq' _ 574777.8+ 228155 = 597593
EM(A) v() 773.04.

s Estimamos que el total de pacientes ingresados en situacion critica es 2933
pacientes y que su error de muestreo es de 773 pacientes, 0 equivalentemente
podemos decir que estimamos el total de pacientes ingresados en situacion critica

en 2933 con un error de, mas menos, 1546 pacientes, con una confianza del 95%.

c) Estima el numero medio de pacientes ingresados por hospital y su error
de muestreo.

M 23600 A
N = = 2360. EM (M)

M = EM (M)

=885.9

% Estimamos que el nimero medio de pacientes ingresados por hospital es de
2360 pacientes con un error de muestreo de 885.9 pacientes.
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Ejemplo 4.6. :

d) Estima el niumero medio de pacientes ingresados en situacion critica, por
hospital, y su error de muestreo.

o

=77.304

s Estimamos que el nimero medio de pacientes ingresados en situacion critica por
hospital 293.3 con un error de muestreo de 77.304 pacientes.

e) Estima la proporcion de pacientes ingresados en situacion critica.

Pr = S _ 2933 1043

23600

o 1-f,) & PG .
v(PR)_ﬁ (n(n 1)2(‘\ M. Pr)? +—Z|v| - f)— j 0.0003116;

EM (ﬁR ) — /0.0003116 = 0.01765

s Estimamos que el 12.43% de los pacientes ingresados lo hacen en situacion critica
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CAPITULO V. Errores de muestreo y BN
métodos de estimacion

V.1.- Conglomerados ultimos.
V.2.- Semimuestras reiteradas.
V.3.- Jackknife.

V.4.- Bootstrap.

ODCOUO—-—2=2mMm—-4Z200
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V.- Errores de muestreo y métodos de estimacion

Recordemos que:

v  El error de muestreo es la raiz cuadrada de la varianza del estimador
Insesgado (o0 con sesgo despreciable) y depende de la forma del estimador
y del procedimiento para seleccionar la muestra.

v’ La varianza del estimador depende de pardmetros poblacionales
desconocidos vy, por tanto, hemos de estimarla.

v' Un estimador de la varianza depende del tipo de muestreo llevado a
cabo y, en ocasiones, resulta dificil aplicar la formula de esta estimacion o
incluso es complicado obtener dicha férmula. Esto ocurre en disefios
complejos como, por ejemplo, los muestreos multietapicos con
estratificacion en las unidades de primera etapa.

Los meétodos indirectos son una alternativa para estimar la varianza.
Tienen formulas mas sencillas y son aproximadamente insesgados para
muestras grandes.

Entre otros meétodos indirectos estan: meétodo de los conglomerados
ultimos, semimuestras reiteradas, Jackniffe y Bootstrap.
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V.1- Conglomerados Ultimos ‘ﬁ

En el muestreo polietapico el término conglomerado ultimo representa el
conjunto de unidades de Ultima etapa seleccionadas en una unidad primaria (por
ejemplo el conjunto de viviendas seleccionadas en un municipio seleccionado en

una primera etapa).

Con cada conglomerado Ultimo obtenemos 6, una estimacion insesgada para el

parametro poblacional # objeto de estudio, de manera que el estimador
n

insesgado 6 construido con la muestra completa verifica que 6== Z Asi el
i=1

~

estimador de la varianza por este método es \7(9 Z(H 6’) siendo

e

n el nimero de conglomerados ultimos seleccionados.
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V.2- Semimuestras reiteradas ’%5:

Partimos de 8 estimador insesgado del parametro poblacional 6 basado en la muestra

completa de tamafo n. La idea es seleccionar de dicha muestra completa una
submuestra de tamafo n/2 (supuesto n es par) que [lamamos semimuestra y repetirlo
K veces de forma independiente, De esta forma obtenemos K semimuestras vy

construimos K estimadores que verifiquen |as condiciones siguientes:

» E| estimador 6. obtenido con |a r-ésima semimuestra debe ser insesgado si la
semimuestra fuera considerada como una muestra, E[EFT} =@, vy por otro |ado si

consideramos la muestra como poblacién y la semimuestra como muestra el

estimador también debe ser insesgado, E;(f,) = § donde |a segunda esperanza es

considerando |a muestra como poblacion,

= Por otra parte, se supone que V(8,) = 2v(8) lo cual es en general sera cierto debido

a la construccion de las semimuestra.
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V.2- Semimuestras reiteradas ’%I):

Entonces el estimador de la varianza viene dado por |a expresion:

7(8) = L3¥.,(8, — 8)

Este es el método usado en la encuesta de poblacion activa (EPA):

Se usan 40 reiteraciones. Primero se agrupan todas las secciones de
cada estrato por pares, despues se asigna aleatoriamente la primera
seccion de cada par a 20 reiteraciones y la otra a las otras 20. De esta
forma cada reiteracion queda formada por el 50% de la muestra
(semimuestra) y cada seccion aparece en la mitad de las reiteraciones.
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V.3- Jackniffe 3 oo

La idea es la siguiente: tenemos la muestra con n elementos y para el parametro 6
tenemos el estimador 8 cuya varianza queremos estimar. Llamamos §;, al estimador
basado en la muestra jackknife de tamafio n-1 que resulta de eliminar la unidad j en

la muestra completa y que se calcula de la misma manera que 8 . Definimos para cada

j=1 ..., n el pseudovalor §;, = nf — (n—1)8;, . Entonces el estimador Jackknife de la

varianza es

7(0) = 1}2(9 0)” =

; 1

donde 8 =-¥7_, 6, y 6y =37,
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V.3- Jackniffe 3 oo

En el caso de muestreo multietapico se eliminan en cada ocasion todas
las unidades que componen las unidades de primera etapa
(conglomerado).

Este metodo se ha usado en en INE en varias encuestas dirigidas a los

hogares como la Encuesta Nacional de Salud 2006 o la Encuesta sobre
Participacion Adulta en las Actividades de Aprendizaje 2007-
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V.4- Bootstrap ‘ﬁ

La idea es extraer una muestra bootstrap de la muestra original con
reemplazamiento, probabilidades iguales e igual tamafio que la original, y
obtener el estimador para cada muestra bootstrap de la misma forma que el
estimador sobre la muestra original. Repetimos el proceso B veces de
forma independiente y obtenemos B estimadores independientes cuya
distribucion imita a la del estimador de la muestra original. El estimador
bootstrap de la varianza es:

?BODT(g) = ;Tizgq(@ﬁ - 5*)2 donde g.* =3 J.if;i:?=1 55

En el INE se ha utilizado para el calculo de los errores de muestreo de los
indicadores de exclusion social obtenidos de la Encuesta de Condiciones
de Vida.
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CAPITULO VI. Determinacién de Eﬁ
tamanos muestrales

VI1.1.- Determinacion de tamafio muestral en
muestreo aleatorio simple.

V1.2.- Determinacion de tamafno muestral en
muestreo aleatorio estratificado.

V1.3.- Determinacion de tamafno muestral en
muestreo de conglomerados.

DUOUO—-—Z2mMm—4Z200
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VI.- Determinacion de tamafios muestrales

Establecida la caracteristica o caracteristicas a estimar y el
grado de confianza y de precision requeridos, hay que decidir
cual va a ser el tamano de la muestra que va a utilizarse, de

modo que los resultados no sean excesivamente costosos 0O

Imprecisos.

Pasos para determinar el tamafio muestral en >

todo tipo de muestreo
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EMOS

V.- Determinacion de tamanos muestrales

Pasos para determinar el tamafno muestral :

1° Fijar la precision y la confianza deseadas

2° Determinar la ecuacion que relacione el tamafo n con la
precision y confianza fijadas

N~
3° Estimar todas las cantidades poblacionales desconocidas y
despejar n
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VI.1.- Tamafio muestral en MAS HTP:

1° Fijar la precision y la confianza deseadas

Parametro a estimar: X
Error maximo admisible: e > PI‘{

Nivel de confianza: 1-«

)%—)?‘Se}zl—a

Parametro a estimar: X
Error maximo admisible: e Pr

Nivel de conflanza: 1-«

Parametro a estimar: X 6 X )Z — X
Error relativo: r Pril—|<r;=1-«

Nivel de conflanza: 1-«
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VI.1.- Tamafio muestral en MAS HTP:

2° Determinar la ecuacion que relacione el tamafo n con la
precision y confianza fijadas

Parametro a estimar: X 1 1
Error maximo admisible: e > e — 2\/8 2 (_ - W)
N

Nivel de confianza: 0.95

Parametro a estimar: X
Error maximo admisible: e _ 2 1 . 1

. . e=2N,[S( )
Nivel de confianza: 0.95 N N
Parametro a estimar: X 6 )T
Error relativo: r > r — S 1 . 1
Nivel de confianza: 0.95 X \'n N

“Técnicas de Muestreo y Estadisticas Oficiales". Facultad de Estudios Estadisticos de la UCM 225



VI.1.- Tamano muestral en MAS Fﬁ

2° Determinar la ecuacion que relacione el tamafo n con la
precision y confianza fijadas

Tamano aproximado

| — _48°
Parametro a estimar: X o 2

. O e
Error maximo admisible: e

Nivel de confilanza: 0.95
Tamano exacto

1+/

Parametro a estimar: X
Error maximo admisible: e
Nivel de confianza: 0.95

Tamanfo aproximado

/7
=
/7
> n, = 4N 52

S se estima a través de muestra pllOtO, de informacion anterior o conjeturas
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VI1.1.- Tamano muestral en MAS

’,%iwos

2° Determinar la ecuacion que relacione el tamafo n con la
precision y confianza fijadas

Tamano aproximado

A)

Parametro a estimar: X 6 X
Error relativo: r

Nivel de confianza: 1-« Tamarfio exacto

No

1+ "o

I
=

N =

S estimacion a traves de muestra piloto, de informacion anterior o
)? conjeturas sobre la poblacion
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VI.1.- Tamano muestral en MAS ﬁi

Ejemplo 6.1.- Se va a extraer una m.a.s de farmacias, de las 2500 existente en
una ciudad, con el fin de estimar el precio medio de un determinado
medicamento. Se quiere que la estimacion que se haga no difiera en mas de un
10% del precio real, con una confianza del 95%. En una encuesta telefonica a
20 farmacias de otra ciudad se obtuvo un precio medio de 7 euros, con una
cuasidesviacion tipica de 1,4 euros.

Solucion: Tomamos de la muestra telefonica los datos para estimar

2 2
HECIR
X I
oot 1 2 20:04
or tanto. 0 0’12

16

Como n,/N=0,0064 <0,05, tomamos n=n,

Extraeremos una m.a.s. de 16 farmacias.
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VI.1.- Tamano muestral en MAS Fﬁ

{Caracterl’stica cualitativa C: J

Error maximo admisible e P

Parametro a estimar P {l
Nivel de confianza 0.95

Tamario aproximado Tamafo exacto
n, =4 PQ N = o
o g2 1+ (M

PQ = 0,25 (caso mas desfavorable)

o0 PQ se estima a partir de una muestra piloto o de experiencias previas
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VI.1.- Tamano muestral en MAS Fﬁ

{Caracterl’stica cualitativa C: J

Parametro a estimar A A~
Error maximo admisible e P {A — A‘ < e}: 1—-«o
Nivel de confianza 0.95
Tamarfio aproximado Tamano exacto
AN?PQ n—__1o
y=—7" 14 (o1

PQ = 0,25 (caso mas desfavorable)

o0 PQ se estima a partir de una muestra piloto o de experiencias previas
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VI.1.- Tamano muestral en MAS HTP:

[Caracterl’stica cualitativa C: J

Pardmetro a estimar Po A A-—A P—-P
Error relativo r Py——|<r;=P <re=1l-a

Nivel de confianza 0.95

Tamafio aproximado Tamano exacto

Q ~ (1_—AP) de una muestra piloto o experiencia previa
P
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VI.1.- Tamafio muestral en MAS FfP:

Ejemplo 6.2. Un antropologo desea estimar el porcentaje de habitantes de una
isla que pertenecen al grupo sanguineo O, con un margen de error de +5%,
aceptando el riesgo de una posibilidad en 20 de obtener una muestra poco
afortunada. ¢ Qué tamafno de muestra deberia tomar?

Solucién: P = 0.5 (situaciéon mas desfavorable)
e =0.05 1-a=0.95

02> _ 400

n=4 - =
0.05

Suponiendo que so6lo hay 3200 islefos, entonces

n= 400 =356
1+399/3200

Extraeremos una m.a.s. de 356 islenos
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VI1.2.- Tamano muestral en MAE FfP:

Vamos a determinar el tamafo de muestra para estimar la media,
total, proporcion o total de clase poblacionales, fijado el nivel de
confianza “1-a” y, dependiendo de que se fije el error maximo
admisible “e” o el error relativo “r”.

En el caso de fijar el error maximo admisible “e” para estimar el
total o el total de clase, utilizaremos las expresiones dadas a
continuacion (correspondientes a la determinacion de “n” para
estimar la media o proporcion, con error maximo admisible “e”)
sustituyendo “e” por “e / N”.
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VI.2.- Tamano muestral en MAE H&

[Afijacién proporcional: J
Tamano aproximado Tamano exacto
4 & 5
- y Np=—> W Ny
Error maximo admisible e :> 0 2 h=h
€ W

L no

A thﬁ ﬁ 1+ A
lati _ =
Error relativo r :> n, = - h 1)zz

— N h'Ph 'Qh en el caso de caracteristicas cualitativas o atributos

N —1

Sﬁ X Se estiman de una muestra piloto o experiencias previas
]

Sh
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VI.2.- Tamano muestral en MAE H&

[Afijacién Optima de Neyman: ]

Tamano aproximado Tamano exacto
N

+iiw S?
e?N& "

admisible e

. 4 (L ’
Erro_r maximo t N, :e_2 ZWhSh :> n =
h=1 1

I~
=

hSh
. 4 N
Error relativo r ) N =—~—=; > n= 0
r X
N ZW Sh
N X
— N h'Ph 'Qh en el caso de caracteristicas cualitativas o atributos

N —1

Sh X se estiman de una muestra piloto 0 experiencias previas

5N

S
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VI1.2.- Tamano muestral en MAE Bﬁ

Ejemplo 6.3. Una escuela desea estimar la calificacion media que se puede
obtener en un examen de comprension de lectura. Los estudiante se agrupan en
tres estratos, los que aprenden rapido en el estrato | y los que aprenden lento en
el lll. Hay 56 estudiante en el estrato |, 80 en el Il y 64 en el lll. Se extrae una
m.a.e. de 50 estudiantes asignada proporcionalmente. El examen se aplica a los
estudiantes muestreados, obteniéndose los resultados siguientes:

Est. |: 80 68 72 85 90 62 61 92 85 87 91 81 79 83
Est.ll: 8548 536549 7253 68 71 59 82 75 73 78 69 81 59 52 61 42
Est. lll: 42 36 6543 53 61 42 39 32 31 29 19 14 31 30 32

a) Estima la calificacion media y da un limite para el error.

b) Si al final del curso se va a volver a realizar el estudio, ¢,cuantos estudiantes
debemos muestrear para que la calificacion media estimada no difiera de la

real en +4 puntos?
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VI1.2.- Tamano muestral en MAE FfP:

Ejemplo 6.3.

a) Estima la calificacion media y da un limite para el error.
X, =79.7143 X, =64.75 X,=37.4375

~ L
X =Y W, X, =0.28-79.71+0.4-64.75+0.32-37.4375 = 60.2

EM (X) =V (X) = \/a_—r]f)iwhs“,f _ \/%152.28 ~151

Estimamos que la calificacion media es de 60.2 con un error de + 3 puntos

b) Si al final del curso se va a volver a realizar el estudio, ¢ cuantos estudiantes
debemos muestrear para que la calificacion media estimada no difiera de la
real en +4 puntos?

4 L
Si usamos afijacion Mo = —th n= T/ =32.
proporcional: - 1+

Deberiamos muestrear 32 estudiantes, de los cuales 9 deberian ser del
estrato |, 13 del estrato Il y 10 del estrato IlI.
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VI1.2.- Tamano muestral en MAE FEP:

Ejemplo 6.3.

b) Si al final del curso se va a volver a realizar el estudio, ¢, cuantos estudiantes
debemos muestrear para que la calificacion media estimada no difiera de la
real en £4 puntos?

n

0
1+ 4 ZL:WS2
e?N& "N

2
Si usamos afijacion | p - i(iwhsh] —37.625 n=
Optima de Neyman: e

Deberiamos muestrear 32 estudiantes, de los cuales 8 deberian ser del
estrato |, 13 del estrato Il y 11 del estrato lll.
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VI.3.- Tamafio muestral en muestreo de %5:
conglomerados monoetapico

[Conglomerados de igual tamano: J

Fijado un error maximo admisible e y un nivel de confianza 0.95

Parametro a estimar Tamano aproximado Tamafo exacto
Media o 452
proporciéon poblacional: Ny = o2
n=_o
22 n
Media por conglomerado: n, = % 1+ %
e

_ AM2S?

eZ

Total poblacional: n
0]

2 : : : . . .
SC se estima a partir de una muestra pllOtO o de experiencia previa
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VI.3.- Tamafio muestral en muestreo de :ﬁi
conglomerados monoetapico

Ejemplo 6.4 Cierto tipo de placas de circuitos tiene 12 microcircuitos por
placa. Durante la inspeccion de control de calidad de 10 de esas placas, el
n° de microcircuitos defectuosos por placa fue:
2,0,1,3,2,0,0,1,3,4
a. Estima el porcentaje de microcircuitos defectuosos y dar un limite para
Su error.

Solucidn: Consideramos M suficientemente grande.

5 (2+0+..+4)
12.10

Estimamos que el 13,3% de los microcircuitos son defectuosos.

=0,133

Estimemos su error de muestreo, para ello previamente calculamos la
variabilidad entre conglomerados (placas)
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VI.3.- Tamafio muestral en muestreo de .S%I):
conglomerados monoetapico

— B
EM (P) = | S _ \/ 0'01‘59753 =0.0377; 2.EM(P)=2.0,0377 =0,075
n

El error maximo admisible es 7,5%. Por lo tanto, estimamos que hay un 13,3% de
microcircuitos defectuosos con un error de +7,5%

b) ¢Cuantas placas mas habria que inspeccionar para que, con una
confianza del 95%, el porcentaje estimado de microcircuitos defectuosos
no difiera del real en + 5%?

45%  22.0.01419753
Ny =—7-= 2
e 0,05
Tendriamos que inspeccionar 13 placas mas para totalizar una

muestra de 23 placas, que es la que necesitamos para conseguir la
precision fijada con la confianza del 95%.

=22.7
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CAPITULO VII. Disefios muestrales en g
encuestas de hogares y economicas

VI11.1.- Encuestas de hogares:
Encuesta de poblacion activa (EPA)

Encuesta de presupuestos familiares (EPF)

Encuesta de condiciones de vida (ECV)

ODOCOUO-—2=2mMm—42Z200
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CAPITULO VII. Disefios muestrales en %}:

encuestas de hogares y economicas

VI11.2.- Encuestas economicas:
Encuesta industrial de empresas

Encuesta sobre el uso de Tecnologias de la
Informacion y de las Comunicaciones y del
Comercio Electronico en las Empresas
(ETICCE)

DUOUO—-—Z2mMm—4Z200
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