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AURKEZPENA

Estatistikako Mintegi Internazionalak sustatzean, hainbat xederekin bete nahi luke Eusko
Jaurlaritzaren Estatistika Zuzendaritzak, hala nola:

— Unibertsitatearekiko eta, Estatistika Sailarekiko lankidetza bultzatu.

— Funtzionari irakasle, ikasle eta estatistikaren alorrean interesaturik leudekeen guztien birzikla-

pen profesionala erraztu.

— Estatistikako alorrean eta mundu-mailan irakasle prestu eta abangoardiako ikerlari diren
pertsonaiak Euskadira ekarri, guzti horrek zuzeneko harremanei eta esperientzien ezagupenei
dagokienez soposatzen duen ondorio positiboarekin.

Iharduketa osagarri bezala eta interesaturik leudekeen ahalik eta pertsona eta Erakunde
gehienetara iristearren, Ikastaro hauetako txostenak argitaratzea erabaki da, beti ere txostenemai-
learen jatorrizko hizkuntza errespetatuz, horrela gure Herrian gai honi buruzko ezagutza zabaltzen
laguntzeko asmoarekin.

PRESENTACION

Al promover los Seminarios Internacionales de Estadistica, la Direccién de Estadistica del
Gobierno Vasco pretende cubrir varios objetivos:

—Fomentar la colaboracién con la Universidad y en especial con los Departamentos de

Estadistica.

- Facilitar el reciclaje profesional de funcionarios, alumnos y cuantos puedan estar interesados en
el campo estadistico.

—Traer a Euskadi a ilustres profesores e investigadores de vanguardia en materia estadistica a
nivel mundial, con el consiguiente efecto positivo en cuanto a la relacién directa y conocimiento
de experiencias.

Como actuacién complementaria y para llegar al mayor nimero posible de personas e
Instituciones interesadas, se ha decidido publicar las ponencias de estos Cursos, respetando en todo
caso la lengua original del ponente, para contribuir asf a acrecentar el conocimiento sobre esta
materia en nuestro Pais.



PRESENTATION

La Direction de Statistique du Gouvernement Basque se propose d’atteindre plusieurs objetifs par
la promotion des Séminaires Internationaux de Statistique:

—Encourager la collaboration avec l'université et spécialement avec les départements de

statistique.

—Faciliter le recyclage professionnel des fonctionnaires, professeurs, éléves, et tous ceux qui
pourraient étre intéressés par la statistique.

— Inviter en Euskadi des professeurs mondialement renommés et des chercheurs de premier ordre
en matiére de Statistique avec tout ce que cela pourrait entrainer comme avantage dans les
rapports et I'echange d’expériences.

En outre, il a été décidé de publier les exposés de ces rencontres afin d’atteindre le plus grand
nombre de personnes et d’institutions intéressées, et pour contribuer ainsi 4 développer dans notre
pays les connaissances sur cette matiére. Dans chaque cas la langue d’origine du conférencier sera
respectée.

PRESENTATION

In promoting the International Seminars on Statistics, the Statistics Office of the Basque
Government is attempting to achieve a number of objectives:

—Encourage joint working with the Basque University and, in particular, with its Department of

Statistics.

- Facilitate the in-training of civil servants, teachers and students and of all those interested in the
field on statistics.

- Bring to Euskadi distinguished academics and researchers in the front line of statistics work, at a
world-wide level, with all the benefits that this will bring trough direct contacts and the
interchange of experiences and ideas.

As an additional step, it has been decided to publish in advance the papers to be presented at
these courses, respecting the native language of the speaker, in each case. This is in order that as
many interested people and institutions as possible are made aware. In this way we hope to
contribute to the growth and awareness concerning this topic in our country.

Vitoria-Gasteiz, Julio 1986-ko Uztaila

JOSE IGNACIO GARCIA RAMOS
Estatistikako Zuzendaria
Director de Estadistica




SARRERA

Liburu honek Eusko Jaurlaritzako Estatistika-Zuzendaritzak eta Euskal Herriko Unibertsitateak
antolaturik, J.L. Sdnchez-Crespo Doktoreak Euskadiko III Nazioarteko Mintegiaren barruan “Curso
bésico intensivo de muestreo” gaiari buruz eman duen ikastaroa laburbitzen digu. III Mintegi honek
kontatzen du baita Pariseko ]. Fourastié, Laboratoire au Conservatoire National des Arts et
Métierseko Zuzendariordearekin “Analyse des Series Chronologiques: les Indices Statistiques”
gaiarekin eta G. Roy Frantziako Administrateur de L'INSEE “Echantillon-Maitre des Ménages:
Conception et Implications” kurtso batekin.

INTRODUCCION

Este libro resume el “Curso bdsico intensivo de muestreo” impartido por J. L. Sdnchez-Crespo
dentro del III Seminario Internacional de Estadistica en Euskadi, organizado por la Direccién de
Estadistica del Gobierno Vasco y la Universidad del Pals Vasco. Este III Seminario cuenta ademds
con la participacidn de ]J. Fourastié, Subdirectora del Laboratoire au Conservatoire National des Arts
et Métiers, Paris, con el tema “Analyse des Séries Chronologiques: les Indices Statistiques” y G.
Roy, Administrateur de L’INSEE, Francia, con un curso sobre “Echantillon-Maitre de Ménages:
Conception et Implications”.

INTRODUCTION

Ce livre résume le cours presenté par ].L. Sdnchez-Crespo sur “Curso bdsico intensivo de
muestreo” dans le cadre du III Séminaire International de la Statistique d’Euskadi, organisé par la
Direction de la Statistique du Gouvernement Basque et I'Université du Pays Basque. Ce III Séminaire
compte aussi avec la participation de
]J. Fourastié, Sous-directrice de Laboratoire au Conservatoire National des Arts et Métiers, Paris,
avec le sucet “Analyse des Séries Chronologiques: les Indices Statistiques” et G. Roy, Administra-
teur de I'INSEE, France, avec un cours sur “Echantillon-Maitre des Ménages: Conception et
Implications™.

INTRODUCTION

This book summarises the course on “Curso bdsico intensivo de muestreo” given by
J. L. Sanchez-Crespo in the III International Seminar on Statistics held in Euskadi by the Statistics
Office of the Basque Government and by the University of the Basque Country. This III Seminar
includes also the participation of J. Fourastié, Sub-director of the Laboratoire au Conservatoire
National des Arts et Métiers, Paris, with a lecturer on “Analyse des Séries Chronologiques: les
indices Statistiques” and of G. Roy, Administrateur de I'INSEE, France, with a course on
‘“Echantillon-Maitre de Ménages: Conception et Implications”.



BIOGRAFIA

José Luis Sdnchez-Crespo, . N.E.ko (Instituto Nacional de Estadistica.ko) Estatistikari Fakultati-
boen Gorputz Berezikoa dugu, eta bertan Lagin eta Zentsoen Zuzendaritzaordekoa izan zen 10
urteetan. Nazioarteko lankidetza teknikoetan aktibitate handia eduki du, batez ere O.M.S.n
serbitzuan (1960-66), denboraldi honetan eta Ginebrako egoitzatik Latinamerika, Afrika eta
Ekialdeko Mediterraneoan inkestak zuzendu zituen. IASSen (International Association of Survey
Statisticiansen) Councileko Kide aukeratua (1973-75). Laginketari buruz Bogotan 1976an egin zen
mintegirako eta Mexikon 1977an Osasun Publiko eta Bizi-Estatistiketan Sistema Analisiaz egin zen
ikerketarako O.M.S.ek kontratatu zuen. ISIren 41. bilkurarako (Nueva Delhi, 1977), 1ASSeko
Nominating Committeeko Chairman aukeratua izan zen. Mexikoko Universidad Autonoma
Metropolitanan 1978an laginketazko lehen bilkuran eta urte berdinean Caracasko Universidad
Central de Venezuelako Estatistikazko bileretan irakasle konbidatua izan zen. 1979an Cubako
Comité Estatal de Estadistica-n eta Habanako Unibertsitatean hitzaldi sorta eman zuen. ISiren 42.
bilkuran (Manila, 1979) agertzaile konbidatua. Comité Iberoamericano de Muestreoko bigarren
bileran irakasle bezela konbidatu zuten (Brasil, 1980). ISIren 43. bilkuran (Buenos Aires, 1981),
IASSeko Programme Committeeko Chairman izendatu zuten. ISIren 44. bilkuran (Madrid, 1983),
IASSeko Programme Committeeko Vice-Chairman aurkeratu zuten. Madrileko Unibetsitate
Autonomoan eta Ekonomi eta Enpresari Zientzi Fakultatean Estatistika-Matematikoaren Katedra-
duna da. 1ASSeko Bureaun Vice-Chairman (1983-85). IASSeko Terminology Committeeko kidea.

José Luis Sdnchez-Crespo, pertenece al Cuerpo Especial de Estadlsticos Facultativos del
International Statistics Institute (ISI) y ha sido durante 10 afios Subdirector General de Muestreo y
Censos en el mismo. Ha desarrollado gran actividad en el campo de la cooperacion y asistencia
técnica internacional, especialmente al servicio de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS)
de las Naciones Unidas (1960-66), periodo durante el cual ha dirigido encuestas en las regiones
de América Latina, Africa, Mediterrdneo Oriental y desde su Sede de Ginebra. Fue miembro
electo del Council de la International Association of Survey Statisticians (IASS) (1973-75). Fue
contratado por la OMS para la realizacién de un Seminario de Muestreo en Bogotd (1976), y una
investigacién sobre Andlisis de Sistemas en Estadisticas Vitales y de Salud Publica en Méjico
(1977). Chairman del Nominating Committee de la International Association of Survey
Statisticians (IASS) cargo para el que fue elegido en la 41 reunién del ISI (Nueva Delhi, 1977).
Fue profesor invitado en la primera reunién de muestreo celebrada en la Universidad Auténoma
Metropolitana de Méjico (1978) y en las reuniones de Estadistica de la Universidad Central de
Venezuela (Caracas, 1978). Ha desarrollado un ciclo de conferencias en el Comité Estatal de
Estadistica de Cuba y en la Universidad de la Habana (1979). Fue expositor invitado en la 42
reunién del ISI (Manila, 1979). Fue profesor invitado por la Universidad de Sao Paulo (Brasil,
1980) en la segunda reunién del Comité Iberoamericano de Muestreo. Fue Chairman del
Programme Committee del IASS para la reunién del International Statistics Institute (ISI) en 1981
(Buenos Aires). Fue Vice-Chairman del Programme Coordinating Committee del ISI en la
reunién de Madrid (1983). Es Catedrético de Estadistica Matemética en la Facultad de Ciencias
Econdmicas y Empresariales de la Universidad Auténoma de Madrid. Es Vice-Presidente del
Bureau de la International Association of Survey Statisticians (IASS) (1983-85). Es miembro del
Terminology Committee of the IASS.




José Luis Sdnchez-Crespo, fait partie du Corps Spécial de Statisticiens Facultatifs de I'Institut
National de la Statistique d’Espagne dont il a été pendant 10 ans Sous-Directeur Général
d’Echantillonage et de Récensement. Il a développé une grande activité au domaine de la
coopération et assistance technique internationale spécialement au service de I'Organisation
Mondiale de la Santé (OMS) des Nations Unies (1960-66), période pendant laquelle il a dirigé
des enquétes dans des régions de I’Amerique Latine, en Afrique, dans la Meditérranée Orientale
et dés son Centre & Geneéve. Il a été membre élu du Conseil de I'Association Internationale des
Statisticiens d’enquétes (1973-75). Il a été contraté par I'OMS pour réaliser un Seminaire
d’Echantillonage & Bogota (1976) et une investigation sur les Analyses de Systémes de Statistiques
Vitales et de Santé Publique au Mexique (1977). 1l fut élu President du Comité de Coordination
des Programmes de I'Association Internationale des Statisticiens (IASS), dans la 41¢ réunion de
I'ISI (Nouvelle Delhi, 1977). Professeur invité & la premiére réunion d’échantillonage célébrée a
I'Université Autonome Metropolitaine au Mexique (1978) et aux réunions de Statistique de
I'Université Centrale au Venezuela (Caracas, 1978). 1l a developpé un cycle de conférences dans
le Comité de la Statistique de I'Etat & Cuba et § I'Université de la Havane (1979). Expositeur invité
a la 42¢ réunion de I'ISI (Manile, 1979). Professeur invité par I'Université de Sao Paulo (Brésil
1980) & la seconde réunion du Comité Ibéroaméricain d’Echantillonage. Président du Comité des
Programmes du IASS pour la réunion de !I'Institut International de la Statistique (ISI) en 1981
(Buenos Aires). Vice-Président du Programme de Coordination de Programmes de I'ISI a4 la
réunion de Madrid (1983). Professeur titulaire de Statistique Mathématique & la Faculté de
Sciences Economiques et d’Enterprises de I'Université Autonome de Madrid. Vice-Président du
Bureau de I’Association Internationale des Statisticiens d’Enquétes (IASS) (1983-85). Membre du
Comité de Terminologie d’enquétes par echantillonage.

José Luis Sdnchez-Crespo, is a member of the Select Committee on Professional Statistics at the
National Institute for Statistics and he has been General Subdirector of Sampling and Census at
this Institute for 10 years. He has developed a great activity at the field of the International
technical service and cooperation, specially for the World Health Organization (WHQ) of the
United Nations (1960-66) a period in which he directed surveys in the Latin American, Afric,
Oriental Mediterranean countries and from its headquarters in Geneva. He was a elect member
of the Council of the International Association of Survey Statisticians (1973-75). The World Health
Organization contracted out him in order to achieve a Sampling Seminar in Bogota (1976), and to
do a research on Analysis of systems on Living Statistics and Public Health in Mexico (1977). He
was Chairman of the Nominating Committee of the International Association of Survey
Statisticians (IASS), an office for which he was elected during the 41th Session of the International
Statistics Institute (Nueva Delhi, 1977). He was guest professor during the first Session on
Sampling held at the Metropolitan Autonomous University in México (1978) and during the
Statistics Meetings at the Central University in Venezuela (Caracas, 1978). He was developed
several series of lectures at the Statistics State Committee in Cuba and at the University of La
Habana (1979). He was guest exponent during the 42th Session of the 1SI (Manila, 1979). He was
guest professor at the University of Sao Paulo (Brasil, 1980) for the second Session of the
Latin-American Committee on Sampling. He was Chairman of the Programme Committee of the
IASS for the Session of the International Statistics Institute (ISI) in 1981 (Buenos Aires). He was
Vice-Chairman of the Programme Coordinating Committee of the ISI during the Session held in
Madrid (1983). He is Professor of Mathematical Statistics at the Faculty of Economic and
Enterprising Sciences of the Autonomous University of Madrid. He is Vice-President of the Bureau
of the International Association of Survey Statisticians (IASS) (1983-85). He is a member of the
Terminology Committee of the IASS.
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LAGINKETAREN OINARRIZKO
KURTSO INTENSIBOA

Jd. L. Sdnchez-Crespo
Universidad Auténoma de Madrid
Madrid

LABURPENA
Labunna izanik ere huntso honetan faginketaren gai gavantzitsuenak sintetikoki azathen dira.

Lehen zatian eta sinplitikatuaz etapa eta estratu bakarseko Laginketetan posible diren estrategia
desberdinak Labunki deskribatzen dira, bakoihak bariantzan duen eragina aziertuz gero.

Bigarnen zatian bai zentso edo bai inkestetako guztizko banantzanen odagaiak definitu eta estimatzeko-
enak azalhen dira. Eta hoietatik RLaginketarekin zerihusinikgabeko ernoneak zehazhi eta ohé den bainan

zabalego ikusten dina.

Hirugarnen atalean mondoen Laginketa eta faginkete sistematike eta estratifikatus eskema global eta
sintetiko batetaz fLaburbiltzen dira ondoren.

Hubetutako estimatzaileen ihuspegi zabala. Eta fasebiko eta afdibike lLaginketak alpatu eta azaltzen
dina azkenik.

—-13—




J.L. SANCHEZ-CRESPQ

CURSO BASICO INTENSIVO
DE MUESTREO

I. CONTRIBUCIONES DE LA ESTRATEGIA MUESTRAL A LA VARIANZA

1.1.MUESTREQO SIN (CON) REPOSICION Y PROBABILIDADES IGUA-
LES

Consideraremos la poblacién formada por el conjunto/
finito de unidades uj; i = 1,2,...,N . A cada unidad uj/
le haremos corresponder una variable cuantitativa Xy, 7/
resultado de medir un cardcter de la misma, o una varia-
ble cualitativa Aj, que indica la pertenencia o 1a no //
pertenencia de la unidad a una determinada clase. A; to-
marfa los valores uno a cero segin que la unidad pertene
ciese o no a la clase. Aunque en la prdctica se suelen /
considerar simultdneamente varios caracteres, en esta ex
posicién sélo consideraremos uno por cada tipo de varia-
ble. Asi, por ejemplo, para una variable cuantitativa Xj
podria ser la renta disponible del hogar i-ésimo y una /
variable cualitativa Aj podrfa indicar la pertenencia a/
la clase formada por los hogares con renta disponible su
perior a x pesetas.

Ahora podemos definir las siguientes caracteristicas
6 pardmetros poblacionales:

N
El tota1X=Xl+...+XN=Zi:Xi

La media X . Nx X
o = o= D
a media N %: i m
el total de clase
N
A=A+ AT XA
i
y la proporcién
N 1 si uj €clase
A 1 1
Pe——=—— XA A=
N N 0 si uj eclase

E1 muestreo probabilistico permite obtener informa-/
cidn sobre estos pardmetros poblacionales, utilizando sé
lo un subconjunto n de las unidades de la poblacidn, ele
gidas bajo ciertas condiciones, al que 1lamaremos mues-/
tra de tamafio n. La informacién obtenida deberia ser acu
rada (préxima al valor verdadero) pentinente (capaz de /
11enar lagunas del conocimiento), oportuna en el tiempo,
con detalle suficiente, comparable a otra informacidn si
milar, y econémica (obtenible con un presupuesto razona-
ble).

Se denomina estimadon a una funcidén de los valores /




muestrales y estimacién al valor particular que toma el
estimador para una determinada muestra. Al conjunto for
mado por todas las muestras que un determinado método /
de sefeccidn puede proporcionar se le denomina espacic

muestral.

En el muestreo probabilistico a cada muestra s le /
corresponde una estimacidn dnica é del pardmetro pobla
cional ), y una probabilidad de seleccidén P(s). E1 con-
junto de valores é {s), P(s) constituye la distaibuciin
def estimador é en el proceso del muestreo.

E] espacio muestral s C S, Ta 4uncidén de probabifi-
A
dad P(S) y el estimador §(S) forman la estrategia mues
trak.

con 2: P(S) =1

SES

,s; P(S);é(S)t

EJEMPLO I

Consideraremos una poblacién de N = 3 unidades y su
pondremos que los valores, desconocidos, de una varia- /
ble cuantitativa son Xy = 1, Xy = 3, ¥ X3 = 4; el total
poblacional, también desconocido, serfa X = 8.
Trataremos de estimar X por medio de una muestra /

de tamafo n = 2.

Entre los diversos métodos existentes para obtener /
la muestra consideraremos el siguiente: Se introducen en
una urna tres bolas que representan respectivamente a //
las unidades Ups Ups ¥ Us. Se saca una bola y no se repo
ne a la urna; a continuacidn se obtiene otra bola de las
dos restantes. Este procedimiento de seleccidén de la ///
muestra se denomina muestreo aleatorio sin reposicidn //

(m.a.s.) y también muestreo irrestrictamente aleatorio.

E1 espacio muestral estd formado por las tres mues-
tras siguientes:

s; = (1,3) 5 5, = (1,4) 5 553 = (3,4)

cuyas probabilidades, de acuerdo con el método de selec-
cidén establecido, serdn:

P(s;) = P(1)-P(3/1)+P(3)-P(1/3) = 1/3-1/2+1/3-1/2 =
=1/3

y andlogamente

P(s,) = 1/3 3 P(s3) =1/3

2)
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verificdndose

Z P(s) = 1/3+ 1/3+1/3 =1
s€S

Un estimador para el total puede obtenerse con la férmu-
Ta:

n 2
6 _ X5 Xy 1]
' ; i ; i

siendo i la probabilidad que tiene la unidad uj de per
tenecer a una muestra de dos unidades (en general de n
unidades). Calcularemos ahora los valores de Ti, con el /

método de seleccidn que estamos considerando.

P(uj ; 12) = probabilidad de obtener uj en la pri-
mera extraccién =

1

3

1

Pluj 5 28 / uj ;5 12) = (1 - 5

1
) e

y la probabilidad de obtener uj en la primera o en la se-
gunda extraccidn serd:

rp- L, 1.2
3 3 3

Py Py e 8
La distribucidn en el muestreo de X viene dada por:
A
X

6 7,5 10,5

P(s) 1 1/3 1/3 1/3

- » s s A
La esperanza o media tedrica y la varianza de X son:

Ay 1 1 1
E(X) = 6 3 + 7,5 T+10,5 T=8
N 3 - ? 1
V0 = 2 g0° - p(sy) = (6-8)2 - - 4
J
1 1
+(7,5-8)2 . — + (10,5-8)2 . — = 3,50
3 3
Y = 1,87

Por ser la media de las estimaciones igual al total pobla

cional, se dice que el estimador es {nsesgado.

las
estimaciones respecto de su valor medio. A su rafz cuadra

da, que viene expresada en las mismas unidades que X se /

La varianza es una medida del esparcimiento de




le 1lama error debido al muestreo. Un estimador es tan-/

to mds preciso cuanto menor sea su error de muestreo.

A la expresidn —————!Lll-ir-se le 1lama varianza/

[eo]

relativa

y el error relativo de muestreo expresado en porcentaje
es:

Para N unidades en la poblacién, n en la muestra y
(m.a.s.) sin reposicién la férmula de la varianza del to
tal es:

; 2 (N-n) 52
V(X) = N
N n [2]
donde
N
1 -
52 = . 2: (X5 - %)2
N-1 5

que para el ejemplo que estamo considerando:

N=3 n=2
2. (1-8/3)2 + (3-8/3)% ¢ (a-8/3)° | 7
(3-1) 3
V(X) = 9 - (3-2)/3 - 7/3 - 1/2 = 3,5

Los valores X y 52 son desconocidos pero se pueden /
estimar con los valores muestrales mediante los estimado

. - 2 . -
res insesgados x y S” siendo:

n
b S
1

n-1

n

. -2

[ Z (X5-x)
i

y la distribucidén en el muestreo para la variable aleato
L2
ria S°:

2 4,5 0,5

P(S) ’ 1/3 1/3 1/3

J.L. SANCHEZ-CRESPQ

verificdndose
_L_ =
= =9

y obteniéndose el estimador insesgado de V(X):

~ o _ c2
V(X)=N2' _N-n 5%

En Ta prdctica s6lo disponemos de una muestra y a //
partir de ella se calcula un intervalo aleatorio que cu-
bre el valor del pardmetro desconocido con una cierta //
confianza.

Asi con Ta muestra (1;4) tendriamos el intervalo de
confianza al 95%; (4,9;10,1) que podrdn interpretarse di-
ciendo que en 100 muestras elegidas con el mismo procedi-
miento en 95 el mencionado intervalo cubrirfia el valor X/
desconocido. Naturalmente que en el ejemplo presentado /

no podriamos elegir 100 muestras.

E1 error relativo para la muestra considerada serfa:
V v({x
X

(Queremos insistir en que la presentacidn de este ejem- /

E.R. = . 100 = 35%

plo, tan simple, sélo tiene por objeto facilitar la expo-

sicién del proceso de muestreo).

Otro método posible de seleccidn consistiria en repo
ner la bola a la urna después de cada extraccién con lo /
que la estructura de aquélla permaneceria invariable. A /
este método le 1lamaremos muestreo aleatordic simple con /
neposicién. Mientras que en el muestreo sin reposicién //
una unidad de Ta poblacidn pertenece o no pertenece a la
muestra, en el muestreo con reposicién puede pertenecer a
la muestra 0, 1, ..., n veces.

Siguiendo con el ejemplo el espacio muestral serfa:

(1,1) (1,3) (1,4)
S = (3,3) (3,4)
(4’4)

con matriz de probabilidades:

1/9 2/9 2/9
p(S)= 1/9 279 Yeon X p(s)-1
s€S
1/9
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R " X4
Los valores de X = z: ————— 50n:
i n/N
3 6 7,5
X = 9 10,5
12
y la distribucién en el muestreo
; ' 3 6 7,5 9 10,5 12
P(S) 1 1/9 2/9 2/9 1/9 2/9 1/9

verificdndose

A continuacidén figuran las contribuciones, de cada/
muestra posibles, a la varianza del estimador:

Muestras A

posibles S (X-X)Z - P(S)
(1,1) 25/9
(1,3) 8/9
(1,4) 0,5/9
(3,3) 1/9
(3,4) 12,5/9
(4,4) 16/9

TOtal oot 63/9 = 7 =

= 2 en? - R(s)
s€S

con 02= !

N

. Z (X5 - )—()2 que aplicada al ejemplo //
N T
i

nos daria el valor 7 obtenido si conociésemos todas las

muestras posibles. En efecto por ser

0% - 4227, v(x) = 3% - azs21 - 12 = 7
u 2
L (-1 . N-1 ’
Teniendo en cuenta que 02 Sp— N = " R

se pueden relacionar las férmulas [2] y [3]

- 18—
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2
" 2 N-n S
V(X) = N°
(X) " " (m.a.s.s.r.)
2
- N-1 S
V(X) = N2 (m.a.s.c.r.)
N n

vemos que ambas varianzas son iquales para n = 1 y para /
decir: el //

muestreo sin reposicidn es mds preciso que el muestreo //

n >1 la primera es menor que la segunda, es

con reposicidn. En el ejemplo, su varianza se reduce a la
mitad.

1.2. MUESTREQ SIN (CON) REPOSICION Y PROBABILIDADES DESI-
GUALES

En el muestreo utilizando probabilidades iguales he-
mos considerado el estimador

[1]

- n Xi
X =
2
i i
donde T es la probabilidad de que Ta unidad uj pertene-/

ciese a una muestra de n unidades.

Ahora bien de:

1 Si uj € muestra de n unidades, con probabili
ej = dad Ty
0 Si uj ¢ muestra de n unidades, con probabili
dad (1 - ;)
n
E(ej) = ™5 y E:ei =n
i=1
N N N
de donde: E ej) =n = Eeq) =

Supongamos, aunque sea utdpico, que conociésemos los valo

res de xj y tomdsemos los Wi proporcionales a las xj:

N
2. ™

Ty " Xi

=K = —1 =N = . =N

X; N X ! X
2
i

que sustituido en [1 ] nos darfa:

n
. X.
Y o
TS

X

n
SRR Y
i




lo que equivale a decir: si las wj son proporcionales a
los valores Xj (desconocidos) obtendrfamos, cualquiera /
que fuese la muestra, un valor constante para el estima-
dor que coincidirfa con el valor del pardmetro que trata
mos de estimar. V(i) serfa por lo tanto igual a cero.

En la prdctica no conocemos los Xj pero si puede //
existir para cada uj un valor Mj correlacionado con Xj /
(por ejemplo, para cierto tipo de industrias, la produc-
cién puede estar correlacionada con el nlmero de trabaja
dores).

N
Si Pj = Mj/M con M= E: Mj, cuanto mayor sea la co-/
i
rrelacién entre X; y Mj mds cerca estaremos del caso ///
ideal de varianza cero.

1.2.1. Estimador de Horvitz y Thompson
Una teorfa general del muestreo sin reposicién y //
probabilidades desiguales fue presentada por primera vez

por Horvitz y Thompson (1952).

El estimador, su varianza y un estimador de ésta //
vienen dados por:

N N
- (1- 7Fi) W, ;- T: W
- 2: . 2 z: 173 X
V(XHT) - T a T © XXy
i i j#i LEIRE
N
.- noo(1- w;) T, =T Wi XX
- il .2 ij- "1 itj
VXyp) = E X5+ E - - .4
. T, s ™, . T T,
i i Jj#i 1] i

Estas expresiones donde Tij es la probabilidad ///
conjunta de que las unidades uj y uj pertenezcan a la /1/
muestra, son dificiles de calcular.

A
La varianza de XHT no es Gnica dependiendo del pro-
cedimiento de seleccién de la muestra sin reposicién y /
probabilidades desiguales.

Si la primera se selecciona con probabilidad propor
cional a Pj y la segunda con probabilidad proporcional a
las Pj de aquellas unidades no seleccionadas en la prime
ra extraccidén se obtienen las expresiones:

J.L. SANCHEZ-CRESPO

N

P, P
P 1D J - !
J

(1-p)  (1-P4)

n

by - Py 1,1

(1-P4)  (1-py)

T, .
1

Vemos que incluso para n=2 estas expresiones son complica
das.

Un procedimiento debido a Brewer consiste en selec-/
cionar la r-ésima unidad de muestreo, a partir de aque- /
1las aun no elegidas, con probabilidad proporcional a ///
Pi(1-Pi) / (1-rP;) con lo que:

1
Tij = [ 2PiP) [ (1-2p7) . ] [

(1-2Pj)
con este procedimiento
T = nPy
EJEMPLO II
Consideraremos los mismos valores de Xj que en el //
primer ejemplo, pero conociendo los valores de una varia-
ble auxiliar Mj que se supone correlacionada con las Xj.

M, =3M,=5M,
1 2 5 7
babilidades Py = % » Py= % Py -

7 y seleccionaremos la muestra con pro

En la Tabla I figuran las muestras posibles, utili-/
zando los métodos de seleccién pps y Brewer, junto con //
sus probabilidades, estimaciones y contribuciones C a la/
varianza de ambos estimadores:

TABLA 1

muestras P(S) XHT(pps) C(pps) P(s) iXT(Brw) C(Brw)
posibles pps Brewer
(1,3) 22/120 6.34 0.504 1/15 7.00 0.067
(1,4) 35/120 7.00 0.292 5/15 6.79 0.488
(3,4) 63/120 8.22 0.781 9/15 8.79 0.374

1 1.577 1 0.929
vemos que:

V(XHT(pps) = 1.577 :>V(XHT(Brw)) = 0.929
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Hemos de senalar que en el método pps (probability/
proportional to size), las probabilidades no son estric-
tamente proporcionales a los tamafios, cosa que s ocurre
con el método de Brewer.

1.2.2. Estimador de Hansen y Hurwith
El muestreo con reposicidn y probabilidades desigua

presentado por Hansen y Hurwith (1943). Las pro
babilidades de seleccidn no cambian de una extraccién a/

les fué
la siguiente.

- n X.

. - i
El estimador es: XHH = 2: ‘ﬁﬁ?__
i

Y su varianza cestimada:

- 1 N X, 2

- 1

L a0 Rl
1

n X N

- 1 i «

V)" T Z [15:_ ) XHH]
1

son expresiones muy simples. Esto hace gue algunos pre-/
fieran utilizar este procedimiento, aungue en general //
puede ser menos eficiente que métodos alternativos sin /
reposicion.

Las muestras posibles, probabilidades, estimaciones

y componentes de la varianza pueden verse en la Tabla II.

TABLA II
muestras P(s) Xun C(HH)
posibles Lals _ S
(1,1) 9/225 5.00 0.360
(3,3) 257225 9.00 0.111
(4,4) 49/225 8.57 0.071
(1,3) 30/225 7.00 0.133
(1,4) 42/225 6.79 0.273
(3,4) 70/225 8.79 0.194
1 1.142 =

B V(;(HH)

Comparandoc las tablas I y II vemos que en este ejemplo /

se verifica:

V(;(HT(DDS))> V(iHH) > V(X
-con-

yriBrw) )

-sin- -sin-
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Esto nos dice que con probabilidades desiguales el mues-
treo sin reposicidn no es siempre mds eficiente que el //

muestreo con reposicidn.
1.3. METODO MIXTO DE SANCHEZ-CRESPO

Supongamos que los valores de Mj (i = 1, 2, ..., N)/

son enteros y positivos y las probabilidades de selecciédn
N

Pi =M; /M con M= Z: M;j utilizando un esquema de urna,
el muestreo sin repos}cién equivale a retirar de la urna/
todas las bolas que representen a la unidad extrafda con/
objeto de que la mencionada unidad no figure en la mues-/
tra mds de una vez. En el muestreo con reposicidén la com-
posicidén de la urna no se modifica después de cada extrac
cién. En el método mixto (Sdnchez-Crespo 1977) no se repo
ne a la urna la bola extraida. Una unidad no puede perte-
necer a la muestra un ndmero de veces superior al valor /
minimo de My y n.

Las férmulas para el estimador, su varianza, y un es
timador insesgado de la misma son:

. X,
i
Xsc =§:
L
" _ M-n -
v( ) T I v (xHH)
(_X_f- ; )2

PN n [ SC

_ M-n i
D T T

: R

La extensidn al muestreo en varias etapas es inmedia
ta y la seleccién con el método de Lahiri muy sencilla.

Al ser (M-n) / (M-1) menor que la unidad
ViXse) < V{Xpy) .
~-sin-con- -con-

E1 método se puede extender a retirar b bolas en vez
de 1.

Otra propiedad importante es que la probabilidad de/
seleccidn de la unidad uj en la j-ésima extraccién es ///
jgual a su probabilidad en Ta primera seleccidén. Esta pro
piedad puediera tener aplicacidn en los esquemas de rota-
cién de la muestra.
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A continuacién aplicaremos este método al ejemplo: Comparando esta varianza con las obtenidas anteriormente,
con este ejemplo, tenemos:
Xj = %1, 3,4 % Pj = %3/15, 5/15, 7/15 N ) )
Vic.r) > V(s.r) > V- (Xy1(pps)) > V(Xgy) > V(XyT(Brw)) >
Tomando para b el valor mdximo de los Mj es decir / 7.0 3.5 1.577 1.142 0.929
b = 3 tenemos:

TABLA III > V(Xge / b=3)
R 0.858
muestras P(s) XSc C{sc)
posibles s¢
Vemos que no siempre el muestreo con reposicién y //
(1,1) 0 - 0 probabilidades desiguales es menos eficiente que el mues-
(3,3) 10/180 9.00 0.056 treo sin reposicién.
(4,4) 28/180 8.57 0.051
7. 0.167
(1.3) 307189 o0 E1 método presentado puede considerarse como un pro-
(1,4) 42/180 6.79 0.341 L i
cedimiento mixto ya que b bolas no se reponen a la urna /
(3,4) 70/180 8.79 0.243 )
pero por otro lado una unidad puede pertenecer a la mues-
1 0.858 = tra un ndmero de veces igual al valor minimo de Mj y n.
B V(xsc)
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II. ERRORES AJENGS AL MUESTREO

Se conocen con este nombre a los errores que pueden
presentarse tanto en las encuestas por muestreo como en
En-

tre estos errores citaremos los de cobentura debidos a /

los censos considerados como encuestas exhaustivas.

omisiones y duplicaciones asi como la inclusién de unida
des extrafias posiblemente originados por la utilizacién/
de marcos defectuosos o no actualizados; generalmente su
determinacidn requiere comparaciones con datos proceden-
tes de otras fuentes (por ejemplo, nacimientos, migracio
nes, defunciones). Un problema diferente consiste en la
existencia de cuestionarios para los que no ha sido posi
ble recoger la informacién por diversos motivos. A este
hecho se le denomina fafta de respuesta, distinguienddse
entre negativas a responder y ausencias del hogar. Esta
Gltima modalidad puede ser temporal.

La falta de respuesta puede referirse a la fotalidad
de un cuestionario o a ciertas preguntas del mismo di- /
ciéndose en este Ultimo caso que se trata de respuesta /
pareial.

Otro tipo de errores ajenos al muestreo son los 1la-
mados earores de nrespuesta que consideraremos de un modo
amplio al tratar un censo o encuesta como conceptualmen-
te repetible.

Contrariamente a lo que ocurre con los errores de //
muestreo, los ajenos al mismo no decrecen al crecer el /

tamafio de la muestra y en general crecen con este.
2.1. CAUSAS DE LA FALTA DE RESPUESTA

La falta de respuesta total suele medinse por el /
porcentaje de las unidades muestrales elegibles que no /
respondieron, respecto al nimero de unidades elegibles /
de la muestra. (Bailar y Lonphien, 197§).

Existe una multiplicidad de causas que pueden in- //
fluir en la falta de respuesta y que varian con paises y
culturas. Citaremos como ejemplo las siguientes:

E1 Organismo patrocinador de la encuesta, la oportu-
nidad con que esta se realiza, la indofe de las pregun-/
tas, el adiestramiento de los entrevistadores, la exten

sién del cuestionaric, el interés de las preguntas, etc.

En algunos pafses se han emprendido estudios para co
nocer Tos motivos por los que la gente se niega a coope-

rar. Mencionaremos el realizado por la Oficina Central /
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de Estadistica de Suecia (Bergman y otnos, 1.978). En es-
ta investigacidn se comprobd la falta de credibilidad en
la promesa de que los datos de la vida privada fueran a /
ser tratados confidencialmente, el recelo a establecer //
cbntacto con extraios, la falta de tiempo para cooperar ,
la idea de que las encuestas tratan de ocultar el paro, /
el miedo a figurar en un ordenador, etc.

Una pregunta muy corriente y universal es ;por qué he
de ser yo y no mi vecino?. Este problema se acentia en //
las investigaciones por muestreo en el campo de Salud Pu-
blica.

La "carga" de respuesta que supone la fatiga de un //
cuestionario muy amplio, la necesidad de consultar docu-
mentos y Ta pertenencia a un "panel" o grupo de rotacién/
etc. hace que la carga influya tanto en la falta de res-
puesta como en la calidad de la informacién obtenida. Es-
te efecto ha sido estudiado por PLatek (1977) en la en- /
cuesta canadiense sobre la poblacidn activa, y ha de te-
nerse en cuenta al establecer programas integrados, y gru
pos de rotacidén. En algunas encuestas muy conocidas a ni-
vel mundial como la Encuesta Nacional por Muestreo de la
India, se utiliza el principio de propésitos miltiples //
(investigacidn simultdnea de varios temas de una misma en
cnesta) pero con diferentes muestras de hogares para dis-
tintos cuestionarios con objeto de reducir la carga de //

respuesta. (Rao y Sastry, 1.975).

En cuanto a los entrevistadores se han hecho numerosos
estudios sobre sus caracteristicas: edad, sexo, nivel de
educacidn, experiencia, etc. Los resultados varfan segin
los paises. Asi por ejemplo, en Espafia puede verse San- /
chez-Crespo  (1973), en Suecia Lyberg y Rapaport (1979).

En cuanto a tiempos por tareas del entrevistador las
cifras medias encontradas por Sudmin (1965 y 1967) en los
EE.UU. son comparables a las encontradas por Azorin y San
chez-Crespo (1980) en la encuesta espafiola sobre pobla- /
cién activa.

En cuanto a las tasas de negativas suelen ser mucho
menores en los paises en vias de desarrollo que en los /
desarrnllados.

2.2. EFECTOS DE LA FALTA DE RESPUESTA

La falta de respuesta introduce un sesgo cuando para

un determinado cardcter las unidades no respondientes di-




fieren sustancialmente de las respondientes.

Es Gtil considerar las N unidades de la poblacién /
como pertenecientes a dos estratos. Los respondientes, /
con unas medias dadas, N1 y 1os que no responden N2 con/
N = Nl + N2. La media de la poblacidn serfa X = wl-X1 +
+ NZ-X siendo wl y w21os pesos de ambos estratos. Si /
pretendemos estimar la media a partir de una muestra ///
n =Ny +n, un estimador insesgado serfa X = wlil + NZXZ
que al no disponer la informacidn para el estrato 2, ten

driamos como estimador Xl y un sesgo igual a

como el peso del estrato 2 es distinto de cero sélo serd
insesgado el estimador cuando Xl = Xz es decir cuando //
las medias no difieran. La consecuencia de este resulta-
do es que el sesgo debido a la falta de respuesta es pro
porcional al producto de 1a tasa poblacional de la falta
de respuesta por la diferencia de las medias en ambos es
tratos.

La utilizacion de sustitutos para las unidades no /
respondientes sélo proporcionaria informacidén de un es-/
trato para el aumento de la muestra, no evitarfa el ses-
go, aunque si reduciria la varianza.

Un indicadon apropiado del sesgo podrd obtenerse de
la comparacidén de valores correspondientes a unidades //
que responden en el primer intento de entrevista con los
correspondientes a los que contestaron después de varios
intentos. También se podrian comparar con los datos de /
los no respondientes utilizando otra fuente como el cen-
so de poblacién. Un estudio de este tipo fue realizado /
en la Encuesta General de Hogares del Reino Unido.

la falta de respuesta es considerada a veces como /
el dndice mas visible de £a calidad de la encuesta en //
cuanto al recibimiento de ésta en la poblacidén, su opor-
tunidad, la capacitacién y control de los entrevistado-/
res, carga para los respondientes y en general el con-//
trol del Organismo responsable sobre todo el proceso ope
rativo.

La entrega de pequefios incentivos a 1os respondien-
tes como agradecimiento a su colaboracidn puede ser efi-
caz.
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2.3. TRATAMIENTO DE LA FALTA DE RESPUESTA EN DISTINTAS FA
SES

2.3.1. Fase de campo
a) Repeticién de intentos para conseguir la informacidn

La repeticidn de intentos 1leva consigo un decreci-/
miento de la tasa de falta de respuesta. En cada caso hay
que tomar una decisidn sobre la realizacidén o no de un in
tento adicional basdndose en el coste, tiempo disponible/
y resultados obtenidos en intentos anteriores. En una en-
cuesta epidemio]égica auspiciada por la Organizacién Mun-
dial de Ta Salud en Leshuto la falta de respuesta bajé //
del 19% en el primer intento al 8% en el tercerg.

E1 nimero de personas con evidencia radiolégica de /
enfermedad pulmonar fue 57 en el primer intento y uno en/
el tercero, y el nimero con andlisis bacterioldgico posi-
tivo pasé de once en el primer intento a 0 en el tercero.
Estos resultados junto con otras consideraciones aconseja
ron reducir a dos el nimero de intentos {Sdnchez-Crespo,/
1966).

Cuando no es posible recoger informacién a pesar de/
la repeticién de intentos, es aconsejable obtenerla sobre
las caracteristicas de la vivienda, y Tos datos bdsicos /
sobre los miembros del hogar, que puedan ser utilizados /
en la fase de procesamiento de la informacién.

b) Sustitucidén de unidades

Este procedimiento suele aplicarse obteniendo de an-
temano una muestra de "reservas" utilizando el mismo pro-
cedimiento que en la seleccién de la muestra original. //
Con é1 se logra mantener el tamafo de la muestra y con //
ello no aumentar la varianza, cosa que se podrfia lograr /
partiendo de una muestra inicial lo suficientemente gran-
de.

E1 procedimiento de sustituciones no es recomendable
ya que no consigue informacidn sobre el estrato de la fal
ta de respuesta. Ademds puede introducir sesgos nuevos de
bido a la dificultad de controlar las propias sustitucio-
nes y a la utilizacién de reglas de sustitucién sesgadas.
Por ejemplo, al sustituir una vivienda que no proporciona
informacidén por fa siguiente alterando las probabilidades
de seleccién. Con las sustituciones no se alivia Ta situa
cidn creada por el sesgo que puede originar la falta de /
respuesta, pero se desvia la atencidén al mismo evitando /
utilizar otros procedimientos posiblemente més apropiados.
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¢) Método de Hansen y Hurwitz (1946)

Originalmente se propuso especialmente para las en-
cuestas por correo en un muestreo bifdsico. En la prime-
ra fase se trata de obtener informacidén por correo con /
un esfuerzo razonable y en la sequnda fase se utilizan /
agentes entrevistadores en una submuestra de la falta de
respuesta. Si se obtuviese respuesta al 100% en la sub-/
muestra y se utilizasen las ponderaciones adecuadas en /
el estimador quedaria eliminado el sesgo ocasionado por/
la falta de respuesta.

$i la falta de respuesta en la muestra es n, la sub

muestra se obtendria aplicando una funcién de muestreoc /
n

21

f,, = —£=

21 y el estimador para el total seria

n2
1

1 Xy .y = .
—f—(x1+X2),X-— X

;-
2
f1

21

Para una funcién de coste dado se pueden determinar
ny f21 que minimizarian el coste esperado para obtener/
una precisidn establecida.

Este método complicaria el disefio de la encuesta y/
posiblemente retrasarfa la recogida de los datos. {Véase
Fellegi y Sunter 1974), lo que junto a otros inconvenien
tes hace que este procedimiento se utilice muy poco en /
la prdctica.

d) Otros métodos

Citaremos los de Politz y Simmons (1949) que susti-
tuye una media sesgada por una con menor sesgo pero va-/
rianza aumentada. Kish (1965) sefiala una serie de incon-
venientes que hacen por lo menos dudar la conveniencia /

de una aplicacidén general de este método.

Kish y Hess (1959) han utilizado un método que con-
siste esencialmente en utilizar en una encuesta direccio
nes correspondientes a la falta de respuesta en una en-/
cuesta anterior que sea similar. Se hace un nimero espe-
cificado de intentos para obtener respuesta con los dos/
conjuntos de direcciones. Las respuestas obtenidas en la
encuesta actual, en Tas direcciones correspondientes a /
la falta de respuesta en la encuesta anterior, se consi-
deran como sustitutos para la falta de respuesta en la /
encuesta actual. No deben confundirse estas sustitucio-/
nes con las del método de sustitucidn descrito anterior-

mente.

E1 método de Kish y Hess puede neducir, bajo cien-/
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tos supuestos, el sesgo debido a la falta de respuesta, /
aunque requiere controles especiales, puede complicar el/
disefio de la encuesta y requiere una encuesta previa simi
lar en la que pueden obtenerse las direcciones de la fal-
ta de respuesta. E1 efecto del método puede considerarse/
en ciento modo como el correspondiente a una encuesta de/

intentos en la falta de respuesta a la encuesta anterior.
2.3.2. Fase de procesamiento
a) Ajuste mediante ponderaciones

Ajuste utilizando como ponderaciones las tasas de la fal-
ta de respuesta

Consiste en dividir la muestria enclases y subclases/
ponderando los resultados con los inversos de las tasas /

de respuesta.

Este ajuste que puede hacerse a nivel de conglomera-
do supone que un efecto importante de la falta de respues
ta es la distorsién producida en la distribucién geogragi
ca de la muestra.

Una descripcién del procedimiento puede verse en ,//
World Fertility Survey (1977).

Ajuste utilizando informacién complementaria disponible

Este método se denomina estratificacién a posteriori
porque establece estratos que no se utilizaron en la se-/
leccidén de la encuesta y que se forman con cualquier cla-
se de informacién de que se disponga tanto para los res-/
pondientes como para 10s que no respondieron.

Los estratos deben buscarse de modo que contengan di
ferentes tasas de respuesta y distintos valores de varia-
bTes clave para la falta de respuesta como por ejemplo el
tamafio del hogar ya que es mds dificil realizar entrevis-
tas en los hogares con pocos miembros.

b) Imputacién

Existen dos procedimientos "cold-deck” y "hot-deck"/
(véase Nordbotten, 1963). E1 primero (fichero frio) depen
de de la disponibilidad de datos de una encuesta previa /
del mismo tipo y el segundo (fichero caliente) hace refe-
rencia a los datos reunidos en la encuesta actual. Ambos/
pueden conjuntarse en la forma siguiente: se establece //
una serie de caracteres correlacionados con el que preten
demos imputar. Aquéllos pueden ser por ejemplo, sexo, gru
pos de edad, y nivel educativo. Se introducen en el orde-




nador valores inciales (fichero frio) procedentes de una
encuesta anterior y si en la primera ficha de la encues-
ta falta un dato se imputa al correspondiente al fichero
frio. Por el contrario si la ficha estd completa se ac-/
tualiza la casilla del fichero frio yasi se continua. Bai
lar y otros (1978) han demostrado que este método produ-

ce un incremento en la varianza del estimador.

Este procedimiento corresponde a la falta de res-//
puesta parcial. En la total el problema es mucho mds com
plicado y los métodos utilizades como duplicacién de ///
cuestionarios se acercan o coinciden con los métodos de/

ponderacidn.
c) Modelos de respuesta aleatorizada

Este modelo debido a Warner (1965) permite eliminar
o reducir los sesgos introducidos cuando en vez de nega-
tivas se obtienen contestaciones deliberadamente falsas.
Se ha utilizado este método en encuestas con preguntas /
de cardcter intimo por ejemplo, alcoholismos, drogas, //
abortos, conducta sexual. En ciertos casos los hechos a
que se refieren las preguntas pueden ser, en el pafs en

que se realiza la encuesta, de cardcter delictivo.

E1 respondiente selecciona una de dos preguntas uti
lizando un mecanismo aleatorio, por ejemplo, con una ur-
na con bolas rojas y blancas y sin que el entrevistador/
conozca qué bola ha obtenido. Si sale roja contesta a //
una pregunta intrascendente como por ejemplo ;Ha nacido/
Vd. en el mes de Abril?

Si sale blanca contesta a la pregunta de cardcter /
intimo. En ambos casos la contestacidn es SI o NO de for
ma que el entrevistador sabe si la respuesta ha sido por

ejemplo SI pero no sabe a qué pregunta.

Si P es la proporcién de bolas blancas y w  la pro
porcién de personas que han nacido durante el mes de ///
Abril tendremos para la proporcién de contestaciones ///
afirmativas, a cualquiera de las dos preguntas,

A=P - Tt (1—P)7ry

de donde

- A - (1-P) 7w R 5\(1- 3\)
Ty = ——P———y v(my) = -—P2

>

E1 método fue extendido por Greenberf (1971) a da-/
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tos cuantitativos. En castellano puede verse Ladoux (1982)
d) Método del error de respuesta-no respuesta

Se debe a Platek, Single y Trembloy (1978). En é1 /
se considera el valor observado como resultado de ahadir/
al valor verdadero Xi un error de respuesta y al valor /
imputado como la suma del verdadero mds un error debido a
la falta de respuesta.

Para la unidad Uy el valor observado o imputado vie
ne dado por la expresidn:

siendo
1 si U contesta
0 si u; no contesta

Bajo ciertas hipdtesis se calcula el sesgo y la va-/

rianza del estimador.
e) Métodos grdficos

Se basan sobre las variables cuyos valores pueden //
ser obtenidos tanto para los respondientes como para los/
que constituyen la falta de respuesta. Suelen llamarse va
riables de fondo (background variables) sexo, edad, tipo/
de ciudad o vivienda, etc.).

Estos métodos fueron iniciados por Snee (1976) y //
continuados por diversos investigadores como Tuney (1977)
Sinnel (1980), Thosen y Siring (1980) y Bethbehem (1984).
Varios de estos modelos pueden verse en Azorin y Sdnchez-
Crespo (1985).

2.4. VARIANZA TOTAL

La varianza del estimador en una encuesta por mues-
treo procede de la distribucidn en el muestreo del estima
dor. Su expresidn basada en esta distribucidn es:

V() = Y (ks - 7 - PUXg) [1)
scS
donde la suma se extiende a todas las muestras del espa-/
cio muestral. Vemos pues que cada muestra posible con una

estrategia dada contribuye con un sumando a la varianza /
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del estimador. En definitiva esta variabilidad se debe a

que en una muestra figura sélo una parte de la poblacién.

Si todas las unidades de la poblacién figurasen en la in
vestigacién, es decir, en la encuesta exahustiva, 100%,/
0 censo, la varianza de muestreo desapareceria, pero per
sistirfa otro tipo de errores que se presentan en ambas/
clases de investigaciones.

Comenzaremos por definir el concepto de error de //
valon verdadero de /
la misma, considerando este (1timo como independiente de

una unidad mediante el concepto de

Las condiciones generales de la encuesta o censo que pue
den afectar a las respuestas individuales.

Si Xi es el valor verdadero individual y Xit el va-
lor observado en una encuesta o censo que se suponen con
ceptualmente repetibles bajo condiciones generales and-
logas definiremos el error de nespuesta como la diferen-
cia
- X.=d

de donde: X t = Xi + d1t

it i
Las condiciones generales pueden ser: la materia in
vestigadora, el auspiciador, el método de recogida de da

tos, el tipo de entrevistadores y codificadores, etc.

Considerando Xit como una variable aleatoria, pode-
mos tomar esperanzas sobre todas las repeticiones concep
tuales bajo condiciones generales andlogas y definir el/
desgo de nespuesta como la diferencia

E(Xit - %) = it = B

E X,, = X. + B.
t it i i

Existen también fluctuaciones con relacién al valor
esperado debidas a factores como los entrevistadores ele
gidos dentro de la clase establecida en las condiciones/
generales andlogas. Estas fluctuaciones también contribu
yen al error de respuesta bajo la forma de varianza de /

nespuesta.
_ ’ 2
= - ..-X,-B.
{ (Xit) E Xit E (xit) ] = E [x1t i i ]
2k oo xa2 e B2z (k. x|
e L it i i it
_ [, 2 2 2
= E Xie = % } -8 = EMC(Xit) B,
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2
V(X )*B;

y: EMC (Xit) = v

2.4.1. Varianza de respuesta en un censo

Un modelo mds general debido a HANSEN, HURWITZ y //
BERSHAD (1961).

Supongamos un censo repetible, conceptualmente, ba-
Jjo unas condiciones generales andlogas y que los posibles
resultados para la unidad i son considerados como los co-
rrespondientes a una variable aleatoria.

1 2 t valores separados
n Y2 %t E /1) = Xy
X1 Y0 Yot E (Xy/2) = T,
Xi1 Y2 K E (3/0) =
X1 o Kng E (Xyg/M) = Xy
% %, X S 1

1 2 t X = 2; X,
EMC (R,) = E (%, - %)% = ¥(X,) + 82

e TEe - % t
%,= valor verdadero

Supongamos ahora para mayor facilidad de exposicién/
que la variable xit sGlo toma valores 1 o cero segdn que /
uj pertenezca o no a una clase determinada. Con ello ten-/
dremos que:

EMC(Py) = V(P,) + BZ
E (1) = P
Definimos:

desviacidn de respuesta = d,

i - E (X;¢/1) =

E(X;, - E(Xit/i))2=i (X.. - p.)2

it i d

V(Pt) = Varianza total de respuesta.

EMC(Pt) =

2 _ 2_ 2
E [Pt - P ] = E [Pt-P+Po—P] —V(Pt)+B




La varianza total de respuesta puede descomponerse como/
sigue:

, 2 _ 2
v(p,) = E [Pi-EPt] - F [Pt-P] -

1 & T
Bl X Xt /‘:,Pi -
1 1

) N
=5 E > (x

N i

1 U 2,
= X..-P)(X..-P.)| =

N2 2; 2% ( it 1)( jt J)
-4 zN:E(x P %+ L SEK ). (X, ) -

N5 P YRy T L M LI
1 2 N.(N-1) )

W% * W 2 R
D S ) (N-1) 2

N % YN % P

—

R A Rk -F’WJ [

La varianza total de nespuesta en una investigacion

exhaustiva o censo consta de dos componentes: La primera/
o varianza simpfe de respuesta estd asociada con la uni-/
dad individual para la que se ha recogido la informacidn/
y la segunda o componente corrnelacionada recoae la corre-
lacién entre desviaciones de respuesta "dentro” de un de-
terminado censo.

2.4.2. Varianza de respuesta en una encuesta

Si en el modelo anterior suponemos n en vez de N ob-
servaciones tendremos:

t E(Xit/i)
§1t fl
%it P1
Xnt pn

1

—
S :szit p- L
i i

y por lo tanto con una varianza de muestreo:

teniendo en cueTta que Pt - P = (Pt - P)+ (P - P)y sus-
tituyendo en V(P).
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-~ 72 “
"E[PEP] +E [mp]z +
2€ [(r?i-f’) . (ﬁ-p)]

La primera compenente es la varianza total de respuesta

[2]

<
—
o>
~—
It
m
o>
ot
1
o
| S
~
L

+

(n-1)
* = 0y Pdids

v(p,) =

La segunda componente es la varianza de muestreo y la ter

cera media de una interaccidn entre desviaciones de res-

puesta y desviaciones de muestreo que serd de la forma:
(n -1) 2

2+ —— . @
n dm

Si afiadimos a estas componentes el cuadrado del sesgo de
respuesta obtendriamos el error medio cuadrdtico total.

CONCLUSIONES

Cuando el tamafioc n de la muestra aumenta, la varian-
za simple de la respuesta disminuye pero no desaparece in
cluso si n = N. La varianza del muestreo disminuye tam-//
bién valiendo cero si n = N. La componente correlacionada
no disminuye al aumentar n y la interaccidn desaparece si
n-=N.

E1 sesgo de respuesta no puede ser medido con los da
tos de la investigacién siendo necesario disponer de da-/
tos de otra fuente para evaluarlo y no disminuye al aumen
tar el tamafio de la muestra. Las componentes de la varian
za total de respuesta pueden, en principio, ser estimadas
a partir de los datos de la encuesta o censo. La primera/
mediante re-entrevista y la segunda mediante submuestras/
interpenetrantes a los entrevistadores permite considerar
las diferencias de resultados entre entrevistadores como/
medida de la distorsidn sistemdtica que dichos entrevista
dores producen.

2.5. ANALISIS DE LOS ERRORES DE RESPUESTA

Los condicionamientos que impone el disefio de una en
cuesta hace (0'Muirchearfaigh, 1982) précticamente imposi
bLe internfernin los principios establecidos en la misma //
con la introduccidén de procedimientos nuevos o en experi-
mentacidn que puedan reducir la calidad de Tos datos reco
gidos. Por otro lado la ausencia de datos externos a 7/
la encuesta a nivel de respuesta individual hace centrar-
se mis el andlisis en la varianza de respuesta que en el/
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sesgo de respuesta. Existen dos enfoques posibles: la en
trevista repetida o re-entrevista y £as submuestras in-/
terpenetrantes. La primera, realizada en una submuestra/
proporcionarfa dos observaciones separadas en cada res-/
pondiente de la submuestra. La re-entrevista deberia ha-
cerse no lejana a la entrevista de la encuesta principal
y las condiciones generales deberian ser similares. No /
obstante el perfodo de tiempo entre ambas entrevistas ha
rd variar algunos factores y por otro lado al utilizar /
entrevistadores distintos para una misma unidad indivi-/
dual una parte de la diferencia entre las observaciones/
puede ser debida a la diferencia entre entrevistadores./
Lo mismo aplicaria a Tos codificadores. Dice 0'Muirchear
faigh (1982) a este respecto: “sin validacién externa de
los datos no se puede evaluar ninguna distorsién siste-
matica, en las observaciones, producida por ia realiza-/

cién de la propia encuesta”.

E1 segundo enfoque requiere una modificacidn del di-
sefio ya que sus caracteristicas bdsicas es la asignacidn
de tareas (workloads) de los entrevistadores. Estas han
de asignarse aleatoriamente a los entrevistadores. A ni-
vel de una encuesta nacional este procedimiento resulta/

prdcticamente imposible.

En cualquier caso el método de submuestras interpene
trantes es, en general, el Unico procedimiento para esti
mar el efecto de los entrevistadores sobre un grupo de u
nidades. (Componente correlacionada de la varianza de //
respuesta).

Aunque en la prdctica no es posible asignar una sub-
muestra aleatoria de la muestra total a cada entrevista-
dor, en algunas ocasiones puede modificarse el disefio de
la encuesta sin interferir con el procedimiento de reco-
gida de datos. Como ejemplo, mencionaremos la encuesta /
mundial de fecundidad (WFS). En ella el trabajo de campo
en algunos paises se hizo por equipos de 4-6 entrevista-
dores y dos supervisores; estos equipos trabajaron y via
jaron juntos, siendo los supervisores quienes distribu-/
yen la tarea en un drea a los entrevistadores. Serfa fd-
¢il en principio con esta situacién que la distribucién/

de tareas fuese hecha aleatoriamente.

E1 problema de no poder, en general, obtener de los/
datos muestrales una estimacién de la componente correla
cionada se debe a que la asignacién de personas a los en
trevistadores no se suele hacer en forma aleatoria sino/
en forma intencionada o "de cualquier forma".

La componenete correlacionada decrece al aumentar el
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nimero de entrevistadores para una tarea total fijada. De
este modo se 1legaria a un éptimo de un entrevistador por
respondiente (auto-enumeracién o empadronamiento), cosa /
no factible por razones de control, costes, etc. Esta ///
idea correspondiaa la tendencia en paises desarrollados /
a utilizar en mayor medida el correo para la realizacién/
de los censos. (Ver Fellegi y Sunter 1974)

INDICE DE INCONSISTENCIA: HANSON Y PRITZKER (1962)

Si en la expresidén que proporciona la varianza de res
puesta en funcién de sus componentes:

R L
ve n;l Op - O0d- Ry
haremos n=1 tendremos:
V(’;st)=0§ s

E1 indice propuesto por Hanson-Pritzker es:

[ = _Varianza de respuesta

- o bien
V(Xt) = varianza total

og
Ilemg—rm— 00 <1 =<1
2 2
0d4(70

es decir la proporcidn de la varianza total que correspon
de a la varianza de respuesta; si la mayor parte de V(ist)
se debe al error de respuesta el indice préximo a 1 y el/
cardcter en estudio es inestable. En el caso opuesto I //
préximo a 0.

Donde:

2 2 »
g% =€ [x, -P, |" = 2 -
d [n: 1] £ [Xft +PS - 2x].tp1,] =




2
de donde: og * o= P(1-P) = P-Q
. of
y el indice I =
P-Q

cuyo numerador puede estimarse si se dispone de una en-/
cuesta de re-entrevista y el denominador por los datos /
de la encuesta principal Pt . Qt.

Para una varianza de respuesta constante V(Pt) /17
cuanto mayor sea 05 menor serd g, y el indice se ///
aproximaria a 1 indicando que la unidad se clasifica en/
la clase incorrectamente en muchas ocasiones. Por el con
trario si los errores de respuesta para la unidad i son/
muy pocos 0'3 serd préximo a cero y lo mismo pasa con el

indice.
ESTIMACIONES DEL INDICE DE INCONSISTENCIA

Un estimador del indice de inconsistencia de

.2

siendo P la proporcidn promedio que en las dos encuestas
(original y re-entrevista) tiene la caracteristica espe-
dificada.

Las desviaciones de respuesta para los entrevista-

dores t=1 y t=2 con observaciones Xj1 Y X;, para la uni

dad i son:
dip = K51 7 Py
de donde X].1 - Xi2 =d i1 " d].2
dip = X2 = P

Con t=1 y t=2 podemos referirnos a 2 equipos de en-
trevistadores. La varianza estimada de estas dos observa-

ciones es:
| Rt R L Kt R 2L
21 il 2 i2 >
1 2 2
= (X - Xi2) = . -
) (Xj1 - Xi2 , (dy - dj,)
1 2 2
= —— | il tdy, v 20y 0 dyp
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y si el tamafio de la submuestra de re-entrevista es un //
promediando tendremos:

m
-2 1 2
o5 = — (X:,-X.,)" =
d om 2; il %2

m m m
.1 2 .1 2 1 ‘
S (== Dodfy + = Dodip - 2= Y dy- dpp)

m i m i m i

y tomando esperanzas

m 2 m m
£d? 2 Ed.." d.
SPURE b I LTI T
2 ; m ; m ; m
E(,;Z =1 gé +L 02 - P o

> Jda1 T, Y42 127 %41 9d2

Si las observaciones son independientes (equipos indepen-
dientes) y realizadas por equipos similarmente adiestra-/
dos se verificard

2 2 _ 2 )
g1~ %42 "% Pip 041 04;= 0
con lo que
2 2
a =
Edy™ %4

y la expresidn

m 2
;LLZ(X“-X"Z)
d 2 m
1

es un estimador insesgado de 05

Si, por ejepp1o, el factor memoria produce una cova-
rianza positiva g4 seria una estimacidén por defecto. Es-
to podrfa ocurrir en el caso de entrevistadores pero no /
en el de codificadores. Hansen y Hurwitz y Pritzker han /
demostrado que esto también ocurre cuando uno de los en-/
trevistadores estd mejor adiestrado que el otro, o cuando
el segundo conoce los resultados del primero.

m

La expresién &g = % Z (Xil'xi2)2 al ser X;; Y,
variables cualitativas con va}ores 1 y 0 es segin que ui/
pertenezca o no a una determinada clase tendremos

2 2

X_il =X X

i N2 T R
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y por tanto
m m m
21 i .
% 5 2Xit Kt 2 X Kyt Xyp)
i i i

Considerando el cardcter desempleo, los resultados
de ambos equipos de entrevistadores para los m entrevis-
tados pueden presentarse en una tabla 2 x 2 del modo si-

guiente:
Xi1
1 0 Total
Xi2
1 a b a+h
0 c d c+d
Total at+tc b+d m
donde
_ X..X,, = a
:g: )(1.1 =a+c :E:Xiz =a+b il%i2
y por lo tanto:
A2 1 © _ a+b+ta+c
%4 m () T TR

Valores de I entre 20 y 50% suelen considerarse como mo-
derados.

METODO DE SUBMUESTRAS INTERPENETRANTES

Supongamos una muestra de tamafio n asignada aleato-
riamente a k entrevistadores. Sea m el ndmero de entre-/
vistas (tamafio de las submuestras) que corresponden a ca
da entrevistador.

La variable Xijt se refiere al valor observado por/
el entrevistador i en la unidad j y realizacién t.

—-30-—

J.L. SANCHEZ-CRESPO

La descomposicién del andlisis de la varianza, para
una variable cualitativa serfa:

Grados de Suma de Cuadrados

Fuenté de variacién
Libertad

cuadrados medios.

k
Entre submuestras k-1 mZ:PiZt—KPt2 S 2
i

(entrevistadores)

k
Dentro de submuestras K{m-1) m:z:(Pit'Ptz) S
i

Total K m-1 - -

Pueden demostrarse que

b |. 1 2 2 _
E —n—-—-—n—[o‘o +0d (1+(1m)p)J

Luego 1a primera expresidén permite estimar la compo-
nente correlacionada y la segunda la varianza total.

Ya hemos sefialado las dificultades que la aplicacién
estricta de este método presenta.

En un estudio realizado en 3 ciudades por Bailey, //
Moore y Bailar (1976) sobre criminalidad existfan 18 je-/
fes de equipo para cada ciudad con 8 tareas de 30 hogares
a cargo de dos entrevistadores. Las 8 tareas se dividie-/
ron en 4 pares. En total 4 x 18 = 72 pares de Tos que se/
eligieron aleatoriamente 36 pares y en cada par se asigna
ron las viviendas interpenetrando las cuotas de trabajo /
de Tos dos entrevistadores.

Este disefio hizo posible estimar el efecto del entre
vistador por un método propuesto por Fellegi.
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I1I. MUESTREQ DE CONGLOMERADOS. SISTEMATICO Y ESTRATIFICADO

3.1. MUESTREQ DE CONGLOMERADOS

En la prdctica la obtencidn de una muestra aleato-/
ria simple, es decir, una muestra de n unidades elementa
les a partir de las N que constituyen la poblacidn pre-/
sentaria dificultades que en muchos casos serfan insupe-
rables; por un lado las unidades estarian muy esparcidas
con el correspondiente incremento de los costes de viaje
para los agentes entrevistadores; por otro lado seria di
ficil y costoso encontrar o preparar una lista actualiza
da de unidades elementales, necesaria en el proceso de /
seleccién de la muestra. Estas y otras razones hacen ///
aconsejable la utilizacién de grupos o conglomerados de
unidades elementales y obtener una muestra de ellas. Evi
dentemente es mds fdcil disponer de una lista de, por //
ejemplo, municipios que de una lista de hogares. Los en-
trevistadores sélo necesitan viajar a los n conglomera-/
dos de la muestra, con el consiguiente ahorro en costes.

3.1.1. Muestreo sin submuestreo

Cada uno de los N conglomerados puede considerarse/
a su vez como una poblacién M unidades y representar por
Xij con: i =1,2, ..., Ny j=1,2, ..., M el valor/
de un cardcter en la unidad elemental j dentro del con-/
glomerado 1.

Se verificard que

™M=

el estimador

que para

n

iys : v 1

T, = = Ne —— =

i N (probabilidades iguales) X.= N n E: X;
i

_ n
:N.M.% Zii
5

cuya varianza serfa:

2 12 n ; (yi'%)z 1
V(XC) = (N.M)°: (1 - T) Z NoT - (1]
i
¥ su estimador insesgado
s = (2
.. _ no(X.-X)
VX = BB - ) 3 e -
i

siendo

- L
n

>l

-1
><1

Las unidades elementales pertencientes a un conglomerado/
suelen parecerse mds entre sf, para ciertos caracteres, /
que en la poblacidn general. Esto puede dar lugar a la //

existencia de una correlacidn intra-conglomerados con sig
no positivo para el coeficiente §.

La expresidén alternativa para la varianza es:

V(X)) = (N2

2
(1--0y. 3 (1+(m1)s
(o N HM )

es decir,

V(xc) =1+ (™1) §) - V(X ma.s.)

para &= 0 las varianzas con el mismo tamafio de muestra se
rian iguales. E1 caso mds desfavorable serfa cuando & = +1

y el caso mds favorable cuando 6 = =

que proporciona-/

ria
V(XC) =0

Si representamos los tamafios muestrales considerados

por n. y n_y se verificase V(XC) = V(Xa) es decir:

- (146 (M1))

Stk Sln
o 2 ~n

o bien

1 . 1+8M-1)
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que implicarfa
no=n_ - (1+ §(M-1))

Kish 11lama a la expresién (1 + &§(M-1)) "efecto de/
disefo". Es el factor por el que hay que multiplicar el
tamafio de una muestra aleatoria simple para obtener el /
de una muestra de conglomerados que proporcione la misma

precisidn.

La eficiencia de un estimador puede definirse como/
el reciproco de su varianza. Y la eficiencia de un esti-

mador con relacidén a otro por la expresién:

.. X X
ER (X /X ) = (o) . V(Ta)
¢ a 1/V(X,) vix.)
2
2
N ) ¢
s ?

=2 n 2
WL (- S M sy

n.M

que nos darfa la eficiencia del estimador, para el mues-
treo por conglomerados, con relacidn al muestreo aleato-

rio simple.

La expresién [ 1 ]para la varianza puede expresarse/
alternativamente por

R,
R x );(xi-x)
VX = (e? e 1 By L
_ g2 N.M.(N-1)
=n.m2 .-y, b
N n

siendo SE el cuadrado medioc entre conglomerados en el /

andlisis de la varianza.

Fuente de Grados de Sumas de Cuadrados
variacidn libertad cuadrados medios
NN 2
Entre conglo N-1 r 2;(x].-x) S b
merados T
Entre etemen N-(M-1) N M L2 »
XX .-X.) S
tos dentro i3 ij i w
de conglome-
rados
- NR s 2
TOTAL N-M-1 = EI(Xi.-X) S
P N
T J
siendo 52 = N'i . Szb + _ELéiﬂlll_ . 52w [2]
N M-1 NM -1
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Sustituyendo N por n tendremos el andlisis de la va
rianza paraAYOS Ya]ores de Ta muestra y 195 estimadores /
insesgados Sg y Si. Puede observarse que 52 no es un esti
mador insesgado de 52 pero puede proporcionar un valor //
aproximado cuando n es lo suficientemente grande con rela
cién a M.

En general & decrece cuando M crece. Para optimizar
M se necesita suponer una funcién que relacione &y M, o/
: 2 o
bien Sb y M
De [ 2] se deduce

2 - (WD) 2

NM-1
N-1
2 = 2 . . .

S no depende de M pero Sw si depende , 1o que implica //

una funcidén entre 35 y M

En la teoria del muestreo se han considerado funcio
nes basadas en ciertas hipétesis que permiten determinar/
My n con los datos de una sola encuesta. La optimacién /
se obtiene aplicando los multiplicadores de Lagrange y es
tableciendo una funcidn de coste (condicidn).

Hipétesis de Smith (1938)

Se acepta el valor M =1 en la funcidn Sg =K - >0
M= 1 dmplica S =K =
2 _ 2 =z
de donde S = S° - M {3]
2 2 _ log Sg - log 52
log Sb =logS" +z1logM 1z =
log M

y con un sélo valor de M podriamos establecer la funcién//

[3].
Hipbtesis de Jessen (1942) y Hendriks (1944)

Se acepta considerar la poblacidn como un conglomera

do de N + M unidades elementales con Ss = 52 en la funcién
2

SW =Ky W [4]con z =0 donde el signo igual se aplica
cuando los conglomerados son grupos aleatorios de unidades
elementales,

2

log S = log K, + 2 Tog M

log s2 - log K, + z Tog (N.®)




lTog 52 - log 52
7= —————¥ que sustituira en [4]
log N

despejandose Tog K2 en una de las dos ecuaciones.
3.1.2. Muestreo con submuestreo

Ya hemos dicho que los conglomerados pueden conside
rarse a su vez como poblaciones de M unidades elementa-/
les, y por ello el muestreo de conglomerados sin submues
treo puede considerarse como una seleccién de n conglome
rados seguida de una investigacidén exahustiva de las M/
unidades elementales que pertenecen a los conglomerados/
de la muestra.

Pero si los conglomerados son grandes y presentan ho
mogeneidad dentto de ellos parece 16gico no investigar /
las M unidades elementales, tomando sélo una muestra de/
m unidades. En este caso diremes que los N conglomerados
constituyen una poblacidén de unidades de primera etapa y
dentro de los n muestrales se realiza una segunda etapa.
La muestra total estard formada por las n-m unidades //
elementales obtenidas por este doble proceso que se cono
ce como muestreo bietdpico. Si se extiende a mds etapas/

se denomina muestreo polietdpico.

Este procedimiento da lugar a dos tipos de varia-//

cidn:
a) el debido al muestreo de unidades primarias y

b) el debido al muestreo dentro de las unidades pri

marias.

Del estimador del total que hemos estado consideran
do:

M
XC = (N-M) - n

-{M>=
><
-

se obtendrd para el caso bietdpico

= 1 &
XC = (N-M) - - 2; X;

siendo

>
S
"
?\'H
<M=
>
<.
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La esperanza del estimador tendremos que tomarla de
acuerdo con dichas fuentes de variazidn:

|- o I I e
E[XC}—EaEb[XC] N-ME = 21 E5 | -

Puede demostrarse que la varianza incondicional es/
igual a Ta esperanza de la varianza condicionada a una /
primera etapa mds la varianza de la esperanza condiciona
da. Este teorema es una caso particular de un teorema //
mds general debido a Madow.

En el caso del estimador de la media tendrfiamos:
-l S Em me L YE -

nog a n 4 b
1
n

VR) = BV (x/n) v E Gem)

- 1 n
Vy (m) == 30, (k) =
n i

no B -X00 .
P DR e S —
i j M-1 n m
ﬁ -
22
- " Z.(X”_w 1 1
E vy (x/n)=(1-1,) 3 ! — e s =
— 2 —_
i M-1 n m N
§2
= (1 - f2) W
n -

andlogamente para el 29 término tenemos:

1 &
Eb(X/n)zT 21: X].

1 ¥

L R A

i n.M

de donde

2 2
- S S
V) = (- f ) —2e e ) M
n.M nm
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Puede demostrarse que un estimador insesgado V(X)
es:
" = S g %2
Vx) = (- f) —= + f . (1- ) W
n.m n.m
donde _
n o _ n o m _
L= em? L, Z X %y
2 - m. i i " 5% 0
b (n-1) n.(m- 1)

son los cuadrados medios "entre” y “dentro" en el andli-

sis de la varianza en el caso bietdpico que estamos con-

siderando.
Ha de tenerse en cuenta que ahora E(S Ss pero
Sg no es un estimador insesgado de Sb
2 m 2 2 2
= - f
E(S b) u S b + (1 2) S y #S b

3.2. MUESTREQ SISTEMATICO

Consideramos el caso N =n-K. E1 muestreo sistemdti
/17
1< j<K siendo el elemento resultante uj el primer //

co consiste en elegir un ndmero aleatoric j tal que

elemento de la muestra; los elementos restantes de la //

muestra son uj + K; uj + 2K; ... uj + (n-1)K, y que que

dan automdticamente incluidos en la muestra.

4 i " ; " I
T T T T T T

uj Ujsk Uj+2K Uj+(n-1)K

Podemos considerar la poblacién dividida en n zo-/
nas de amplitud K observando que las distintas unidades/
de la muestra ocupan siempre el mismo lugar relativo.

Este tipo de muestreo extiende la muestra a toda /
1a poblacién y recoge el posible efecto de estratifica-/
cién debido al orden en que figuran las unidades de la /
poblacién. Es fdcil de aplicar y comprobar.

Pueden considerarse como un caso particular del //
muestreo por conglomerados.
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1 2 J K
U1 u2 U:j UK
Y4k Yok sk Ugsk
Yreak Y2Hak YKk

Yj+aK

Y4(n-1)K Y2+(n-1)K Yj+(n-1)Kk Yk+(n-1)K

La poblacidn consiste en K conglomerados de n ele-/
mentos y la muestra estd constituida por un solo conglome
rado. Como en el muestreo por conglomerados necesitamos /
por lo menos dos conglomerados para estimar la varianza,/
vemos un primer inconveniente de este método que requiere
técnicas especiales o hipdtesis para la estimacién de va-

rianzas.

El estimador de la media a partir de la muestra sis

temdtica j seria:

Xj'

1 n
IR L

1 K 2 _ n K 2
Z: (x -X) n.K E: 2: (X -X)
J ) i J

Si realizamos la descomposicién del andlisis de la/

varianza tenemos:
Fuente de Grados Suma de Cuadrados
variacidn libertad cuadrados medios
n K 2 2
Entre muestras K-1 > 2:(Xj—x) s
i
no K - 2
dentro de mues  K(n-1) 2: Z:(xij-xj) 57 us
tras ! J
n X 2 2
TOTAL Kn-1 > 2:(xij-X) S
1 J
de donde
2 (N-1) = nK V(x,) + K-1) . §°
Xj T2 WS
-y o N1 2 k(n-1) <2 1
Y V(xj) 5 S N S W 1]

Vemos que cuanto mayor sea la heterogeneidad dentro
de la muestra menor serd V(;j) y comparando [ 1] con V(X)=

2
Men S cuando SS >S2
N n




V(?j) < V(%)
Es inmediato que

gl

V) = =1 (1) P

siendo ’)w el coeficiente de correlacidn inter-muestral.

E1 muestreo puede extenderse a dos o mds dimensio-
nes obteniéndose el muestreo sistemdtico bidimensional o
pluridimensional.

Finalmente se debe mencionar el muestreo espacial/
o reconstruccién de un patrdén a partir de una muestra ex-
tendida al espacio que la contiene. Ver Azorin y Sdnchez-
Crespo (1985).

3.3. MUESTREQ ESTRATIFICADO

Una poblacidn ui(i =1, 2, ..., N) puede subdivi-/
dirse en las subpoblaciones Uip (i=1, 2, ..., Nh; h=1, 2,

., L) no solapadas llamadas estratos cumpliéndose la //
L

condicién 2. Nh=N. Al cociente Nh/N=Nh se le denomina pe
. h
so del estrato. Entre los motivos que pueden aconsejar la

estritificacion citaremos:

a) Posibilidad de mejorar la precisién de Tos esti
madores globales.

b) Proporcionar estimaciones separadas para los es
estratos.

La estratificacién es un proceso por el que se asig
na a cada unidad uj a un estrato, siguiendo determinados/

criterios. En cada estrato se obtiene una muestra de tama
fio n, con n= 2: U Las muestras son independientes y //
h

los métodos de muestreo pueden diferir de un estrato a //
otro dependiendo de los marcos disponibles, informacién /

suplementaria, coste, etc.

L
El estimador de la media es 75t=2 W, Yh siendo/
. nh h
X, = 1 2: X_ la media muestral en el estrato h.
h N ih

La varianza y su estimacién vienen dadas por
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- L 2
VX) = 2 Wo (1 -
h

A la distribucidn del tamafio de la muestra entre //
los L estratos se le 1lama afijacidn.

nh

=
n
J'MI_

La agifacion optima se optiene minimizando Ta va-//
L
rianza con la condicidn %; Cp My = C siendo S el coste

por unidad en el estrato h, y C el coste total.

- L
D= UG SN (D gy - 0)

obteniéndose:

- Mo Sh /Aoy

h n.L—“
%; NhSh /1/ch

Si Ch es constante para todo h tendrfamos como caso
particular:

que corresponde a la afijacién de minima varianza.

Si ademds Sh es constante para todo h obtendriamos/

n
n=n- Nh correspondiente a la agdifacion proporcional.

Cuando "y = ~{}- la afijacién es wuniforme.

En el muestreo estratificado Tas sumas de cuadrados
y cuadrados medios del andlisis de la varianza vienen da-

das por:
Fuente de Grados de Suma de Cuadrados
variacidn libertad cuadrados medios
L o o2 2
Entre estratos L-1 >3 (Xh—X) S bh
h i

L
Dentro de es- 3 N.-L
h

wh
tratos
L N

_ h 2 2
TOTAL N-1 %; 2? (Xhi X) S
de donde

_ 2 _ 2 2
(N-1) . S° = {L-1) . S bh + {N-L) S wh




que para Nh grande Vh y L pequefio puede escribirse en -

forma aproximada:

Puede demostrarse que las varianzas para la afija-/

cidén proporcional y de Neyman son respectivamente:

L
5 1
W) = = (Zw, 5,)°

De [1] se deduce que el muestreo con afijacién pro-

porcional tiene menor varianza que el aleatoric simple.

2
2 ) S bh

_ S
Vx) = 5= b

Puede demostrarse que VN(x St) < Vp(xst). /7

Si coirciden todas las Sh serfan iguales.
Estratificacion a posteriori

Si en vez de los pesos wh se conocen s6lo aproxima-

ciones w_ el estimador x', =2 w,x, serd sesgado, y el/
h st h h™h
sesgo:
B E(xSt ) E(xst) ™ th—wh) . Xh
E1 error medio cuadrdtico es:
. L 2 i
EMC (xst):zwh (1-f) « — +
h h
L ) 2
%;(u%-wh) X,

Estimacién de la ganancia en precisién a partir de una /

muestra estratificada

La siguiente relacidén debida J.N.K. Rao

- L nh -
oy . _N-n 1 1 2 2 -
= _t . b% _5Z I
(%) = w7 - - Zh 21; o X Vi)

nos permite estimar la varianza del muestrec aleatorio /
simple a partir de Tos datos de una muestra estratifica-
da.

En 1a prdctica suelen calcularse pares (n, m) que /
satisfacen a la funcidn de coste y se elige el par que /
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En particular para la afijacién proporcional se ve-/
rifica.

V(x) -

3.4. TAMANO DE LA MUESTRA
Supongamos que en el muestrec aleatorio simple sin /
reposicién fijamos el error de muestreo como un miitiplo/

de la desviacidn tipica del estimador.

e = K V(ix) con P(lx-X = e) = P
2@y - @ M f
&y X N-1 n
de donde
. N.k2. o?
el . (1) + K o?

con ese valor de n tendriamos una confianza Pk de que el/
intervalo a]eatorio{ x te }cubra el valor poblacional /

X.

En el muestreo estratificado n seria la suma de los/
tamafios muestrales en los L estratos.

L
n= 3 "h
h

En el muestreo de conglomerados sin submuestreo he-/
mos visto que el tamafio de la muestra podrd expresarse en
funcidn de na(m.a.s.) yde 6 y M

n

(1+86M-1))

¢~ "a

donde nes Ny vienen expresados en unidades elementales.
En el muesjrec bietdpico Hansen y Hurwitz (1953) en-

contraron el ndmero de conglomerados y el de unidades ele

mentales dentro de ellas (n, m) que hacen minima la va-//

rianza, con una funcién de coste C = ncy +n ﬁcz

= 1
op CZ

con § > 0 obteniéndose n a partir de la funcién de coste.

corresponda a la menor varianza.
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IV. ESTIMADORES MEJORADOS

4.1. METODO DE LA RAZON la varianza y el cuadrado del sesgo.

Si se desea estimar, utilizando m.a.s., la produc-/ E1 sesgo del estimador de la razén, en valor absolu
cién total de un conjunto de fdbricas, con la informa-// to, viene dado por la expresidn:
cién que proporciona la muesta (xlx2 ...xn) podemos obte

ner el estimador denominado de expansidn. ,B |=‘) V(R) - J V(y) - PR,y ¥ = tf' < C-
R

que puede estimarse a partir de los valores muestrales me

Supongamos ahora que disponemos de informacidén com- diante la aproximacidn:

plementaria para una variable Yi que suponemos correla-/ ii(y })2
cionada con Ta X,. Esta informacién puede ser los valo-/ é s (- -y ﬁ . 1 i i
res de produccidén en un periodo anterior, el nimero de / N 92 n{n-1)

obreros, el consumo de energia, etc.

1 2GR

Si los pares (Xj- Y;) estuviesen situados sobre una Xy n (n-1)

recta que pasase por el origen, se verificaria la rela-/

cidn -
Para la varianza V(R) consideramos Tas férmulas ///
é X - X R aproximadas alternativas:
R
Ry & 1 ~ 2= - -
- V(R) £ — | V(X) + RV(¥) - 2 Reov (X ¥)
es decir, R = —%— seria un estimador de R con varianza/ Y
y
cero, y cuanto mas préximos estén los puntos a la recta/ 2.~ 2 2

. i NI c?Ry = R%(c% + % -2¢c -)
mencionada mds cerca estaremos de esa situacidn ideal. X Yy Xy

R 2 2.2
Andlogamente V(R) = — [S + RS - 2RS ]
g ¥n x y Xy
X, =R - Y - . 1-f

P~
-
—
I

2xF R 2 vl ml

2 X.” +R Y.©" - 2R-X, Y,
yzn(N-l) il i ; ]
serfa un estimador de X que se denomin estimador de la /
razén para el total. Puede demostrarse que, dentro de la aproximacién a

que corresponden las férmulas anteriores, la varianza del

Entre los estimadores Xex y XR existe la relacidn

p estimador de la razén es menor que la del de expansidn si
- - ¥ se cumple:
x:x . ——
exp _ S
’ P =R Fﬁg—
como la esperanza de un cociente de variables aleatorias, X

en general, no es igual al cociente de las esperanzas el

estimador por el método de la razén es sesgado aunque // Para las estimaciones de V(R), se utilizardn las co

puede ser mds acurado que el estimador de expansidn. rrespondientes a V(x), V(¥), cov(X, ¥) y R.

Sabemos que muestras distintas producen estimacio-/ MUESTREQ ESTRATIFICADO
nes generalmente diferentes.Distinguiremos entre preci-/
s40n o concentracién de las estimaciones alrededor de / Estimador simple
un medic y acwwacidad o proximidad al valor verdadero. / )
Un estimador puede ser muy preciso y poco acurado. La a- De ]aﬂexprefién XR = ﬁ Y se dedEce‘para f]Aestra—
curacidad se puede medir por medio del error medio cua-/ to h-ésimo XRh = Rh Yh de donde XRst =3 XRh > Rh Yh
drético que a su vez puede descomponerse en dos sumandos: h h
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cuya varianza es:

V(XRst

L N
) Y 2 V(R ) donde se sustituird
h

V(Rh) por su valor.

Estimador combinado {Hansen, Hurwitz y Gurney 1946)

Es de la forma

5 st 1 <
R = con V(RC) = f:; [V(xst) +

Yot Y

+ R - V(yg,) - 2RCov (ist,}st)]

Este estimador tiene la ventaja respecto del simple
de no acumular los sesgos del estimador R sobre los es-
tratos.

4.2. METODO DE REGRESION

Si en el razonamiento utilizado para describir el /
estimador de la razén suponemos que la recta ne pasa por
el origen, y todos los puntos (Xi Yi) pertenecen a ella/
se verificard:

X=x+b (Y -y

Si consideramos al segundo miembro como un estima-/
dor de X, es decir

Xrg =x+b (Y- 3

que por ser igual al primer miembro Yrg = X. De nuevo ob
tenemos un estimador que para cualquier muestra nos da /
el valor del pardmetro que tratamos de estimar verificdn
dose V(;rg) = 0. La conclusion que podemos sacar es que
cuanto mds préximos estén los puntos (Xi Yi) a la recta/
mds cerca estaremos de la situacidén ideal descrita.

El estimador de regresidn para el total serfa:

=N x
r9 rg

de

Xrg™ exp *Neb (Y -y) = Xexp v e

se deduce que N - b(Y - y) es cero cuando y = Y y el es-
timador de regresién coincide con el de expansién.En
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otro caso C es un sumando de ajuste para una posible esti
macién por defecto o por exceso. Asi, por ejemplo, cuando
la produccidén media muestral y es inferior a la poblacio-
nal Y, en una época anterior, posiblemente x serd menor /
que X, por la correlacién supuesta entre los datos de pro
duccidn actuales y los de la época anterior. La estima- /
cién serfa por defecto y el sumando de correccidn positi-
vo si b > 0. Andlogamente el sumando de correccién seria/
negativo si y> V.
Para valores particulares b = 0, b = i se obtienen

los estimadores, de expansidn, razén, y por diferencia.

E1 estimador de regresién es en general sesgado con
un sesgo igual a:

X . cov (b, ¥).

Varianza para b = b0

Si b es constante el estimador ;rg =% + by(Y-y) es

insesgado y su varianza viene dada por la expresién
):v(i)+b2v(')-2b cov (X, y)
rg o V0¥ o > Y

que puede expresarse

vix ) = d=f) s +bzs§ - 2by 5 )

Derivando respecto de b, para obtener la minima va-
rianza se obtiene
S

by = P SX = = coeficiente de regresidn poblacio-
Y

nal.
y la varianza minima

- _ {1-f) .2 2
Vm_l.n (Xrg’——n——sx . (l'p )

que para P = 0 coincide con V(x) y para P = + 1 es cero.
Muestreo estratificado

Distinguiremos entre el estimador simple y el com-/

puesto para b = bo

L
X = ¥ X = - ¥
Xrgs % wh rgh X Xst + b (¥ yst)




En este caso los estimadores son insesgados y sus /
varianzas vienen dadas por:

L
V(R go) = %; whz Y (xpgn) 5 Vg ) = V()

2 - - _
+ bg V(yst) - 2 b, cov (xst, y

puede demostrarse que:

men (Xrgc) ) Vmin (Xrgst

)

correspondiendo el signo igual al caso 3 j = constante /
para todos los estratos.

4.3, IDEA DE LOS ESTIMADORES SINTETICOS PARA DOMINIOS DE
ESTUDIO PEQUENOS

Los dominios de estudio suelen definirse como aque-
1las divisiones de la poblacidn, o clases de la misma, /
para las que se requieren estimadores separados y que en
muchas ocasiones cruzan a los estratos.

Las grandes regiones de un pais o los grupos decena
les de edad constituyen los grandes dominios de estudio/
pudiendo aplicarse en elles la teoria tradicional del //
muestreo.

El problema se presenta cuando pretendemos obtener/
estimaciones para pequehas divisiones geogrdficas, perso
nas de una edad,o clasificaciones miltiples, es decir, /

en To que constituyen los dominios de estudio pequefios.

E1 primer paso importante en este sentido fue dado/
por el National Center for Health Statistics (NCHS) de /
los EE.UU. en 1968. a partir de esta fecha se han publi-
cado mds de medio centenar de articulos sobre la mate-//
ria.

La palabra "sintético" parece derivarse del hecho /
de que estos estimadores no se obtienen directamente de/
los datos muestrales sino que utilizan el conocimiento /
de la estructura de la poblacidén y el supuesto de homoge
neidad de los totales de clase en grupos socio-econémi-/
cos o demogrdficos. A continuacién presentamos este esti
mador del NCHS.

Consideremos la casilla (g, i) donde g es un grupo/
demogrdfico o socio-econémico, representando i un domi-/
nio de estudio pequefio. E1 modelo consiste en suponer //

que Ngj no ha cambiado de un modo sustancial en relacién
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a la poblacidn Ni del dominio con el paso del tiempo, ///
siendo Ngi» por ejemplo, el ndmero de personas para la ca
silla en el G1timo censo. Las medias Ygi y Yg se suponen/
iguales y existe un estimador insesgado de 79.

De estos supuestos se deduce la siguiente relacidn:
X.=%X =N_-3X = N..% =X

gi g gi “gi gi " g qi

de donde

y sumando para todos los grupos

. N ..
- 3 =y 49
X; = X2 Ngi + %g Z Xg
9 g 9

E1 estimador es insesgado al ser

E(x.) =X =X .
( J) g g1

Caso de cumplirse los supuestos del modelo el esti-
mador es sesgado. Aunque no puede estimarse el error medio
cuadrdtico para cada estimador si puede estimarse la acura
cidad del método.

Se ha comprobado empiricamente que cuando crece el/
tamafio del dominio el estimador directo suele ser preferi-
ble al estimador sintético. Este hecho ha sugerido la uti-
lizacidén de la suma ponderada de ambos estimadores, para/
dominios pequefios, y que se conocen con el nombre es esti-
madores compuestos.

La acuracidad relativa de los estimadores compues-/
tos en relacién a la de sus componentes fue investigada //
por Schrible, Brock y Schnack (1977) y Brock y Peyton //
(1978).

E1 estimador compuesto para la media en el dominio/

= aLx! o+ - w.) x.
i i (1 1) X;

>t

siendo a; una ponderacidn a determinar con la condicién /
de minimizar el error cuadrdtico medio de X, Y% un estima-

dor simple y ;i un estimador sintético.

Schrible (1978) describe estudios empiricos realiza
dos por la Health Interview Survey en el periodo 1969-71 /
siendo los estimadores componentes:
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con xigj la observacién de in-
teres para la unidad muestral/
ii=1,... "19) en el grupo

g y dominio 1.
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Las casillas se obtuvieron por clasificaciones cua-
dradas de las variables, color, sexo, edad, tamafio de la

familia, y categorfa socio-econémica del cabeza de fami-
lia.
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V. MUESTREQ BIFASICO Y EN OCASIONES SUCESIVAS

5.1. MUESTREQ BIFASICO
5.1.1. Utilizacién de informacién complementaria

La informacidn complementaria puede utilizarse en /
el proceso de estratificacién o en el de estimacidn con/
objeto de mejorar la precisién, o la acuracidad, de 1los
estimadores. Este puede hacerse si se conoce dicha infor
macién para la totalidad de la poblacién. Pero esto no /
siempre es asi. Puede ocurrir que la informacidn comple-
mentaria se conozca solamente para las unidades de 1a //
muestra y en este caso cabe preguntarse si la recogida /
de datos que proporcionen la mencionada informacidn, a /
partir de una muestra grande, y mejorar la acuracidad //
del estimador compensaria el incremento del coste necesa
rio.

Esta técnica consiste en esencia en disminuir el ta
mafio de la muestra original y utilizar los recursos libe
rados con esta disminucidn, en una muestra grande de cos
te igual al de los citados recursos. E1 procedimiento de
bido a J. Neyman (1938) trata de conocer si la pérdida /
en precisidn debida a la disminucién del tamafio de la //
muestra inicial queda a menos compensada con la informa-
cién complementaria obtenida en la muestra grande, en un
coste total fijo.

Sea C1 el coste unitario de la investiagacidn origi
nal y C = C1 Ny el coste total que ha de ser igual al
coste de la segunda muestra C, n, mds el coste de la ///
muestra inicial reducida C; n;. Es decir

C1 Ny = C2 n2 + C1 n = C
donde
C2< C1 n< ng
supongamos
' C, = 2000 pts
.1 __n 1
G/ T "o 1o T LM oo 20 pts

Supongamos que para una precisién fijada de antema-
no necesitamos una muestra n0=2450 unidades y C=4.300.000

De [1] obtenemos las alternativas siguientes para

un coste y precisidn fijos.

n

2 1
10.000 2.300 C = 4.800.000
ng = 2400 100.000 1.400
250,000 400

se utilizard el muestreo si compensa con una reduccidn en
varianza. Puede generalizarse a cualquier n? de fases.

5.1.2. Aplicacidn del muestreo bifdsico al estimador de /
regresidn

Consideraremos b constante e igual a (3 en el estima
dor de regresidn.

pg S X B - Y)
x = media en Ta muestra pequefa para la variable en estu-
dio
y = media en la muestra pequefa para la varjable auxiliar
y'= media en la muestra grande

La varianza de ;‘rg es igual a:

V(;'rg) =V [En (i;g /n) ] tE. [Vn(ilrg/n)}

por el teorema de Madow.

Para la primera componente tendriamos:

En(x pg/n) = E G+ BUY'-¥)) = X' + B(y'-y) = %

y por lo tanto

Para la segunda componente

o [ g | 25 [RGB ]

cey [ 87, ) - 2 Booy, G-
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. n'-n X + B n'- R Sz R
n' . .
n n n n
'-'n sz
- 26 - =
N
2 2
) S 2 S
_.n'-n X B . Y -283 Xy
n' n n n
y sustituyendo 3 por su valor S, / 55
n'-n 2 Si Sx
A SRR .sﬂv-z‘szt.sxy-
y Y
n'-n 2 2 2 2 .2
Sl el Sy - Sx pxy - zsx pxy _
_ n'-n 2 2 2 -
= 7h Sx Sx pxy
2
. .n'-n S2 [ 1- P Xy ]
n X n
de donde
2
) S
- N -n X
V(x! = —— +
( I.g) N "
2
, S
4 N-n X 1 - 2
ir . ( ny)

que considerando m.c.r. en la primera fase:

N -n'
N

=1

quedaria una expresién mds simple:

[

' 2
X [%+(1-%>.<1-p)}=

52 )
4 n
= [1-9 (1 - n.)]

Los valores de n' y n que hagan minima V(i;g) con

1a condicién C = Cln‘ + Czn se obtendria aplicando los /
multiplicadores de Lagrange:
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FE N
se obtienen los valores de n' y n
C
0 -
opt Cy + CZ\/ I—PZ Cl
—pr T
P c2

n = niaf 1" p? 2!
opt ﬁ)é .
C2

y la fraccidn 6ptima de submuestreo a partir de la mues-/
tra inicial es:

n . [1- Pz C]
“nT pl
C
2
4. C

puede demostrarse que para F’Z = 172 el muestr
T €0 a.s.
(€)¥C;)2

y el bifdsico son equivalentes. (Véase Hansen, Hurwitz y
Madow 1953).

El muestreo bifdsico es superior cuando

Pr > ——F—
> (c, +¢C,)

5.1.3. Aplicacidn del muestreo bifdsico al estimador de /
la razén

Supongamos que en el estimador de 1a media, utili-/
zando el método de la razén, no conociésemos la media Y/

de la varianza auxiliar Xi'

XR =

«1 IX|
<1

E1 muestreo bifdsico consistirfa en obtener una ///
muestra grande de tamafio n' para estimar Y utilizando el
estimador y' y Tuego una submuestra de tamafio n para es-

timar x e y. E1 estimador serfa:
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y utilizando la expresion aproximada Siendo ni el nimero de establecimientos con mds de /

10 empleados y né con 10 6 menos.

x'p ~X=R(y-V)+(X-RY)

De los né obtenemos una submuestra de n) con frac-//

i 1t de Ma . . 2
cuya esperanza es cero se puede aplicar el teorema de Ma cién de submuestreo O = "5/"5- Si Xl y XE son respecti-
dow. .
_ (% EV (ka /) vamente los totales muestrales en la muestra de estableci
') = x' +E X . 3 -
v{x R) vn' En R /n) n.n R mientos de mds de 10 empleados y en los de la submuestra/
en donde tendremos el estimador insesgado: iy
- - - _ _ T | 1 1 - N :Ef
X'p = RY' - T) 4 (x-RH) +X e e T i LA Vi L S T
o i
N n 4
T Tng Z X5
- - . - - - i
E (x, /n)=R(y -V)+(x-Ry')+X=X n n
n R . o 1 N ?
. 2 E(X'/ ny n3) = TZXU+ py Z X3
v ,E (X' /n) = N-n L. 1 1
“n TR N n o
N L}
~ - -~ ='_I' X_ = XI
) v S vRESE RS n ; i
vn(xR) o =
estimacién a partir de la muestra original sin distincién
-, n'-n SE + R? 53 - 2R Sxy de n2 de empleados.
E .V (X )=— 2 [2]
n' 'nR n n

E (E(X'/né n%)) = E(X') = X
La suma de [{1] vy [ 2] nos da la varianza de i'R R
La varianza de X' se obtiene a partir del teorema /
de Madow:
5.1.4. Aplicaciones del muestreo bifdsico a 1a estratifi
cacidn V(X') = VE (i'/né ng) + EV ()A('/n'2 ny) = A+ B

La muestra grande de tamafio n' que hemos utilizado/ La varianza de X' es igual a la varianza de la espe-

en las secciones anteriores para mejorar los métodos de/
estimacién utilizando estimadores de regresién y de la /
razén, puede también utilizarse como base para una estra
tificacién que permita una optimizacién utilizando frac-
ciones de muestreo variables. La ganancia suele ser pe-/
quefia si se utiliza afijacién proporcional. (Véase Han-/
sen, Hurwitz y Madow, 1953).

Supongamos una investigacién por muestreo de una po
blacién de N establecimientos no conociéndose el ndmero/
de empleados de cada uno. Por unas razones determinadas/
nos gustaria tener una fraccidn de muestreo f mayor en /
el hipotético estrato de Tos establecimientos con mids de
10 empleados que en el de establecimientos con 10 6 me-/
nos empleados.

Sean n' el tamafio de la muestra aleatoria grande //
elegida a partir de los N establecimientos. En ella de-/
tectamos ambas clases de establecimientos

ranza de X' para un ndmero fijo nj de unidades obtenidas/
a partir de un nimero fijo de né unidades que tienen el a
tributo w = n¥ de empleados, 10", mds la esperanza de la/

varianza condicionada.

E1 primer término es

, 2
A= N . (1--" . '§T
N n
y para el segundo tenemos:
" 1 1
v (X'/ n' n'')y =n' (—~ -1)
rah
n, n'
2 G, 2 2
r fa Yy r x,
! con Xé -4
n -1 n2
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y al tener esperanzas hay que hacerlo primero para né fi
jo y luego para né variable

B=ETL.N._:-%—. (1/f‘-1)E§§ -
E e N —n,—z— (1/f' - 1) 522 -
=—%r.N.(l/f'-l).522E-;1'2— =
—§T N (L/F00 - 1) 522 ~;3ﬁ =
o S R VI A

Dada una funcidn de coste:

donde C es el coste total, C0 el coste de seleccionar 1la
muestra de tamafio n' y decidir si las unidades pertene-/
cen a las clases consideradas. C1 el coste por unidad en
la muestra grande constituida por n; unidades y C, el //

coste por unidad en la submuestra de tamaio n%,

Se pueden encontrar valores dptimos por medio de la
funcién

¢ =n [(:0+(:l P1+C2P2.f“] +)\[v(i)—e2]

donde P1 y P2 son los parametros de unidades en las dos
clases, y e la precisién requerida &4 no se utilizase //

muestreo bifdsico:

2
2 _ .2 N-n S 1 _
e” =N N n y st —m t
a9 30 _,
a3~ 0 5t
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proporcionan los valores 6ptimos que minimizan el coste
para una varianza prefijada:
522
n op =N 1+(t-1) P2 —;?——
1
oL NESP
0 24 ps?
s> p,s¢ c
= 2
Fop p.s.? Co

5.2. MUESTREQ EN OCASIONES SUCESIVAS

Este tipo de muestreo aparece cuando se requiere es-
timaciones de totales, medias, o proporciones para cada /
perfodo de tiempo; por ejemplo, para cada mes, o trimes-/
tre. E1 interés puede centrarse en la estimacién del cam-
bio entre periodos. Los problemas que se presentan en el
muestreo de series de tiempo o muestreo en ocasiones suce
sivas consisten en decidir si se utilizard o no la misma/
muestra; se efectuard un solapamiento parcial, es decir,/
se mantendrd una parte de las unidades que constituyen la
muestra dejando fijo el tamafio de la misma con nuevas uni
dades; se utilizardn muestras independientes en cada oca-
sidn y finalmente como se puede utilizar la informacidn /
obtenida en el pasado para mejorar las estimaciones del /
presente.

Jessen (1942) fué pionero en este tipo de muestreo y
sus métodos fueron extendidos por Patterson (1950) y pos-
teriormente por Hansen, Hurwitz, Nisselson y Steinberg //
(1955), Kulldorf (1963), Rao y Graham {1964), Cochran ///
(1977) y Bailar (1979) entre otros.

Sea
PARTE NO ¢
COMUN *
..... . . b
PARTE /// 7 PARTE
C comn / / con  C
* ______ O A7, 4

138 QCASION 28 QCASION




si representamos por C la parte comin de la muestra en /
ambas ocasiones y por C la parte no comin siendo C + C=n
el tamafo de la muestra.

5.2.1. Cambio entre dos ocasiones

Consideraremos el estimador simple para el cambio /

entre las dos ocasiones.

§ = xp-% (1]

Puede demostrarse (*) que la varianza es:

. 2
25
v (6) = [1 - Plzﬂ; ] (1]
donde
52 = varianza ajustada poblacional

WC= —%— = proporcidn de la parte comin.

P., = coeficiente de correlacidn lineal entre X, y X

12 2 1

De [1] se deduce

a) Para FHZ >0 la ganancia en precisidn es proporcio-/
nal al producte 7. 912

b) La mdxima ganancia corresponde a los valores Pl2 =+]

.= 1 es decir, mixima correlacidn directa y utiliza-

cién de la misma muestra en ambas ocasiones.

La utilizacidn de las mismas unidades muestrales per
mitirfa conocer los cambios indivisibles pero en la prdc-
tica no es posible mantenerlas si las pruebas son destruc
tivas, pero en otro caso serfa muy dificil mantenerlas y/
ademds la encuesta terminarfa por viciar los resultados.

En vez del estimador simple [1] se puede utilizar /
el estimador combinado

A= My - Xp) + (1= W) (Rg - Rpg) (3]

(*) Para las demostraciones de esta secci6n véase Azorin/

y Sdnchez-Crespo (1985)
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donde:

A = estimador del cambio entre dos ocasiones

Xoe" ;lc = diferencia de medias entre ocasiones basada /

en la parte comin

Xoz - ilE = difcrencia de medias entre ocasiones basada

en la parte no comin, con

W = ponderacidén a determinar

Si se determinan las ponderaciones para que sea mini

ma la varianza de A se obtiene:

) 2 s%(1-p
V(A) -

n [1- 9121?1)- wc)] ]

A proporciona para m. = 1 la misma varianza que &

5.2.2. Media en la segunda ocasién

Recordemos el estimador de regresidn para la media:

=x+b (Y -y) [5]

Yy supongamos que en la primera ocasidn se ha utilizado //
una muestra lo suficientemente grande para que su media
X sustituya a Y. E1 estimador [ 5] tiene la forma:

X p¢ = Xy * b (xl - xlc) (6]

Xo. T estimador de regresidn en la segunda ocasidén, basa-
do en la parte comin.

Xp. = estimador de la media en la segunda ocasidén basado
en la parte comin.

x1 = estimador de la media en la primera ocasién basado
en una muestra grande.

ilc = estimador de la media en primera ocasién basado en

la muestra de segunda fase.
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Puede demostrarse que

La varianza de [6] es:

2 2
. 2 1-P12 P1p

V(x2c) =S < * n [7]

Utilizaremos ahora un estimador combinado del iéc /
dado en [6] y el YZC con ponderaciones W y 1-W determina

dos para gue el nuevo estimador

xz = W x 2c + (1-W) x2c [8]

tenga varianza minima. Se llega a:

2 -
_ n- P c
V(XZ) -2 .——jr—lng—:—g [9]
n-fy o<
- - 52
Sic=0 = V(x2 ) = - (solapamiento total)
- 52
ysic=n = V(xz) = — (muestras independientes)

Es decir, para la estimacién del valor actual se ob

tiene igual precisidn con T 1 que con T = 0.

5.2.3. Solapamiento parcial de la muestra: grupos de ro-
tacion

Hemos visto que el cambio entre ocasiones consecuti
vas se estimaria con mds precisidn si se mantuviesen las

unidades de la muestra, es decir, con 7rC = 1 (solapa-//
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miento parcial). Pero por otro lado el mantenimiento in-
definido de la misma muestra (hogares) produciria cansan
cio y sesgos por parte de los entrevistados y posiblemen
te un aumento de las negativas. Para buscar un equili-//
brio entre estos objetivos contrapuestos se pensé en un
solapamiento parcial y en las encuestas continuas-este /
solapamiento se obtuvo por la divisién de las unidades /
muestrales (en etapas posteriores a la primera) en gru-/
pos de rotacidén. Asi por ejemplo en la encuesta de Pobla
cidén Actual realizada mensualmente por el Bureau de Cen-
sos de Tos EE.UU. el sistema utilizado a partir de 1953/
consiste en que los hogares entrevistados durante 4 me-/
ses consecutivos, salen de la muestra durante 8 meses, /
regresan a la muestra durante 4 y salen definitivamente/
de ella. Se representa como un sistema 4-8-4. Cada 8 me
ses se necesita una nueva muestra que debe ser dividida/
en 8 partes aproximadamente iguales, o submuestras, sien
do cada submuestra una muestra probabilfstica de la po-/
blacidén cubierta por la encuesta. Cada submuestra se de-
nomina grupo de rotacién.

Cada mes se introduce en las muestras un nuevo gru-
po de rotacidén que permanece 4 meses, sale 8 y regresa 4.

Para detalles de la formacién de los grupos de réta-
cién puede verse U S Department of Comerce (1973).

Una expresién continuada a los métodos de encuesta/
produce, en general, sesgos. Para un estudio de los ses-/
gos introducidos por los grupos de rotacién puede verse /
Bailar (1979).
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