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1IN TRODUCC I ON

En algén momento, durante la planeacidn de una investigacién por -
muestreo, es necesario tomar la decisidn subre el nimero de elementos de-

Ta poblacién gue deben ser incluidos en la muestra.

Esta es una decisidn importante ya que la calidad de 105 resulta—-
dos de la investigacidn y el costo de la misma estdn estrechamente rela--

cionados con ! tamaho de muestra que se fije.

Una revisién de la literatura sobre la teorfa del muestreo revela-

que el tema del tamaiic de muestra es tratado de una manera mAs O menos
completa dnicamente para el muestreo irrestricto aleatoric. Para disefios
nds complicados el tema se trata mis -superficialmente y los autores se 1i
mitan, 1a mayorfa de las veces, a hacer comentarios o sugerencias sobre -
ello, si no es que ignoran el problema por completo. El célculo del tama
fio de muestra plantea una gran variedad de problemas a medida que el disg
fio se complica, Esto dificulta su tratamiento, y2 que, ademds, a la mayo-
rfa de estos problemas no se les ha encontrade una solucién teérica ade--

cuada,
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Un ejempio de lo anterior es el célculo del tamafio de muestra reque

rido para la cstimacién de medias o totales de mis de una caracter(stica-

© variable, en muestreo estratificade. Es frecuente que la poblacién se =
estratifigue antes de que la muestra sea extrafda; de ahf surge la necesi-
tamafio total de muestra requerido y su distribucién en ca-

La mejor afi

dad de fijar el
da uno de los estratos, es decir la afijacién de 1a muestra.
Este pro

jacién para una caracter(stica puede no ser aceptable para otra,
né-

blema se ha tratado de resolver de diferentes maneras, sin embargo los
todos propucstos hasta ahora no son siempre aplicables y los resultados my

chas veces no son satisfactorios.

La finalidad principal de este trabajo es formular 1a solucién deln

r por medio de programacidn mo-lineal, y con la aplicacién

problema ante
de un algorftmo desarrollado por 1a Universidad de Wiscansin, presentar at

gunos resultados que {lustren las ventajas del método.

Con el objeto de darle cierta inteyridad al contenido de este traba
jo, se analiza detenidamente el problema gencral de la estimacién del tama
fo de muestra y los factores que pueden influir en é1. En los tres prime-
ros Capftulos se presentan los métodos existentes para Ja estimacidn del -

tamafio de muestra en muestreo irrestricto aleatorio y en muestreo estra
ficado. " Este sirve de predmhylo al Capltulo 4 donde se trata el problema-
multivariado y su 30lucién por métodos de programacién no-lineal.
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ANALISIS DEL PROBLEMA

EL PROBLEMA.

La decisién sobre el tamaiio de muestra plantea un conflicto entre
Tos diversos Factores que lo afectan; por un lado se deben considerar los
recursos econdmicos de los que se dispone para la investigacién y, por ==
otro, la calidad de los resultados que se desea obtener. En general, el-
aumentar el tamafio de muestra implica un mayor costo, pero una muestra me

nor reduce la exactitud de los resultados.

En la mayorfa de los casos, la decisién sobre ¢l tanaio de muestra
no puede resolverse en forma completamente satisfactoria, debido a que, -
por 1o regular, no se posed la informacién suficiente que concilie las ==
partes conflictivas, y nos conduzca a lo que podrfamos Ilamar el mejor ta

mafio de muestra.

Lo anterior debe tencrse presente siempre qus se hable del tamafio
de muestra, ya que este valor invariablemente va a estar en funcién de pa
rémetros desconocidos de la poblacién, los cuales hay necesidad de esti--

mar, W.G. Cochran (2], quizés para enfatizar este problema, no habla del
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céleulo del tamafio de muestra, sino de la estimacién del tamaho de muestra.

No debe pensarse, sin embargo, que el problema del tamado de mues-
tra es irresoluble, o que sélamente se le puede dar una solucién burda y -
poco-precisa. En realidad 1a teorfa ds muestreo ayuda a tratar inteligen-
temente el problema y darle una solucién adecuada.

1.2 FACTORES QUE AFECTAN EL TAMANO DE MUESTRA .

Se consideran agui varios factores que, directa o indirectamente,-

afectan la determinacién del tamafio de muestra. Estos factores parecen es

tar interrelacionados mis bien que ser’ independientes, y su importancia re

lativa varfa encrmemente de encuesta a encuesta.

A.- HOMOGENEIDAD O HETEROGENEIDAD DE LA POBLACION. -
Uno de los factores de: los que depende ¢l tamafo de muestra reque-
rido es el grado de homogeneidad de la poblacién. Entre mis homogénea sea
una poblacién se requerird una muestra mis pequefia; por el contrario, entre-
més heterogénea sea-una pablacién el tamapo de muestra deberd ser mayor.

Por homonegeidad de la poblacién se ontiends el grado de similitud
entre los elementos de la poblacién, con respecto a una caracterfstica par

ticular, objeto del estudio, o alguna otra variable correlacionada con di-
cha caracterfs

a. Por ejemplo un grupo de personas que tengan las carac
terfsticas de ser casados, menores de U0 aiios y profesar una misma roli---
gién, puede ser calificado de homogéneo en un estudio sobre el tamafio de -
la familia (si el investigador sabe que e} nimero de miembros de una fami-
Via ‘ests estrechamente relacionado con la edad y la religién), El mismo--
grupo puede ser calificado de heterogénec en un estudio sobre ingreso fas

liar (si el monto del ingreso en el grupo varfa grandemente).

El tamafio de muestra requerido para una poblacién heterogénea pug
de ser abatido mediante una divisisn de la poblacién en estratos, de tal -

manera que loa elementos dentre de cada estrato sean lo més homogéneo posi

«
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ble. Entre mis homogéneo sea un estrato requerird wn lamafic de muestra —

menor.

B.- ESTIMACIONES PARA SUBDIVISIONES DE LA POBLACION.

Otro elemento importante que se debe tomar en cuenta en la deter-
minacién del tamafio do muestra,es el ngmero de catcgorfas o clases en -
las que se van agrupar o ana

ar los datos,

investigadores inexpertos frecuentemente se sorprenden de la rapi
dez con la que ¢l tamaiio de muestra requerido aumenta cuando sc forman -
subgrupos o dominios de la poblacién. Aln cuande una muestra sea absoju-
tamente adecuada para la tabulacién principal, el tamafio de muestra se ha
ce répidamente inadecuado cuando se preparan tabulaciones mis desgiozadas.
Por ejemplo, una muestra de 1000 familias puede resultar adecuada para --
investigar el porcentaje de familias que poseen casa propia. Si el 30 -
por ciento de as familias de la poblacién tienen casa propia, se obten-=
dré, en promedic, ese mismo porcentaje en la mucstra es decir 300. Pero-
el investigador estd ademés interesado en conocer otras caracter(sticas -
de las personas que tienen casa propia, por ejemplo si son residentes ru-
rales o urbanos, qué grupos de ingresos representan y cusntos de ellos --
son campesinos. i en la muestra la clasificacién rural-urbana produjera
200 residentes urbanos y (00 rurales, y si el grupo rural fuese clasifica
do en 6 grupos de ingreso, el grupo m&s alto de inyreso podrfa contencr -
Gnicamente 5 casos, Para determinar si en el grupo mds alto de ingreso -~
Tos residentes rurales son campesinas o no, se tendrfa que hacer la esti-

macién con dnicamente 5 elementos.

Si la frecuencia en cada subclase es tratada como una muestra de-
una subpoblacién o dominio (como on el anterior ejemplo, donde el investi
gador desea describir las caracter(sticas de ocupacién de los residentes-
rurales, con los ingresos mis altos y que tienen casa propia), las § ca--

s0s en la subclase menclonada constituyen la muestra de este dominio, y -
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1a bondad de las estimaciones que se hagan de esta subpoblacidn estén en -

funcién de este nimero, i.e. 5. Podemos considerar esta subclase indepen—

diente, ya que la muestra tomada ahl representa exclusivamente a la subpo-
blacién definida por ella y no a la poblacién total, representada por la ~

auestra de 1000 familias. ’

Ahora bien, las subclases que representan meramente una porcisn de

un grupo mds grande, y no pueden considerarse como una subpoblacidn indepen
diente para los propésitos de andlisis, no deben ser tratados como inde—-

pendientes. En el ejemplo antorior el tamado total de ta muestra es 1000;

si los 5 casps son expresados come un porcentaje (o alguna otra medida) ==
con base en 1000, la muestra total sers 1000 y no 5.

De lo anterior se puede concluir que e} tamafio de muestra total eg
cogida, debe ser lo suficientemente grande para ascqurar tamafios de mues~=

tra que representen bien a las subclases independientes més pequeias.

C.- PRECISION Y CONFIANZA DE LA ESTIMACION.

4Qué tanto puede variar una estimacién del verdadero valor de la -
poblacién (desconocidn) y todavia ser aceptable? supongamos que se quiere-
saber qué porcentaje de.una poblacién de mujeres trabajan. iSerd suficien
te para el investigador demostrar que dicho porcentaje es menor del 20 por
ciento? o itendré que probar que es menor del 20 por ciento pero mayor del
18 por ciento?. La respuesta a este tipo de preguntas depende del objeti-
vo particular-de la investigacién. EI investigador puede permitir un 20 ¢
un 2 por cicnto de error, dependiendo de la utilizacién que vaya a dar a-~
los resultados.

En ocasiones, el muestrists estd en condiciones de hacer sugeren-
clas con respecto a la exactitud de las estimaciones, debido a sus conacl
mientas de los requerimientos técnicos de la investigacidn. Adn mds, es-
frecuente que la precisién requerida de las estimaciones dependa mds de =

dichos requerimientos, que de la opinién de la persona que patrocina el -

6
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estudio. Supongamos que una persona desea predecir cudl de dos candida--
tos va a ganar unas elecciones y no especifica la precisién que desea del

porcentaje que se va a estimar, Es entonces e! muestrista quicn debe to-

mar la dec

n. Si se espera que la votacidn sea muy cerrada, el mues-=

trista no puede tolerar un error muy grande, si quiere estar relativamen-
te sequro de quién ganard las elecciones.

For ejemplo, s} se estima gue-
el

55 por ciento de los votos favorecers a un candidato, el error permisi
ble debe ser menor del 5 por ciento, de otra manera el

resuitado de las -
elecciones no se puede anticipar,

Si en vez de 55 por ciento abtiene un-
80 por ciento de los votos para un candidato, un error menor o igual a 9=
por ciento puede ser tolerado. Diremos entonces, que el error permisible
(precisi6én) de una estimacisn, es la mixima desviacién del verdadero va--
lor, que el investigador estd dispuesto a aceptar. Este valor permitird
al muestrista resolver satisfactoriamente cuestiones inherentes a aspec--

tos técnicos de la encuesta.

Ahora bien, aparte de un censo completo, no hay nada que asegure -
completamente que la estimacidn no excede del error deseado. Se debord, -
entonces, decidir el grado de seguridad o probabilidad de tener un error ~
menor o igual al permisible, de acuerdo con la situacién particular. §i -
el proyecto es importante y las facilidades son apropiadas y suficientes,-
no hay razén para abstenerse de fijar una seguridad o confianza grande. Si
por el contrario, el tiempo y los fondos son limitados, se deberd pemsar -
en conformarse con una menor confianza, dentro de ciertos 1fmites adecua=-

dos, para las estimaciones.

[}

RECURSOS DISPONIBLES.

El tamaRo de muestra debe ser necesariamente consistente con los -
recursos dispopibles para realizar l1a investigacién. Para ello se requie-
re una estimacién del costo, tiempo y materiales que serdn necesarios para

un determinado tamafio de muestra, Puede ser que un tamafio de muestra que-"
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se ha fijado y que satisface todas las demds factores, no pueda ser manten]
do por falta de recursos; esto canducird a tomar la decisién de disminuir ~
el tamafio de muestra (y reducir la precision) o posponer la investigacién ~

hasta que se disponga de fos recursos necesarios.

E.~ NUMERO DE CARAGTERISTIGAS QUE SE (NVESTIGAN.

Es comin que en una cncuesta no se investigue gnicamente una carace
terfstica o variable, sino varias de ellas. Cusndo el nimero de variables~
s grande y se especifica un grado de precisién para cada una, los cdloulos
conducen a una serie de valores diferentes y por lo tanto conflictivos, de

tamafios de muestra. Es entonces cuando s¢ debe contar con algin método pa~

ra conciliar estos valores.



9-80-3-1¥-75.a.0.

€ A P 1 T U L O 1l

TAMARO DE MUESTRA EN EL MUESTREOG (RRES-
TRICTO ALEATORIO

2.1 MUESTREO IRRESTRICTO ALEATGRIO .

Con la expresidn 'muestrec irrestricto aleatorio' se denomina al -

disefio que utiliza el procedimiento més elemental que existe para seleccig

nar una muestra. Todos los demis procedimientos de seleccisén pueden con

derarse como una variacién de &1, para proporcionar ms eficiencia, econo-

mfa o comodidad en el disefio de la muestra.

As( mismo, la estimacién de) tamafo de muestra en el muestreo ----
irrestricto aleatorio, proparciona un punto de partida para tratar el pro-

blema en situaciones y disefios mds complejos.

2.2.. TAMARO DE MUESTRA PARA PROPORCIONES .

Se tiene una poblacién dicotémica, es decir los clementos portenc-
cientes a esta poblacién pueden clasificarse en dos clases mutuamente ex--
clusivas y exhaustivas, digamos A y A'. Si se especifica un margen de —-
error d en la estimacién de la proporcidn P, del nimero de elementos en la
clase A, y un riesgo o que representa ta probabilidad de que el error —-

rea) sea mds grande que d, podemos formular lo siguiente:
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B (1p=-FP1 2 d) = o (2.1)

donde P es un estimador de P.

31 e) muestreo es irrestricto aleatorio y el tamafio de muestra es~
suficientemente grande, p se puede supcner distribuida normalmente y enton

ces (W.G. Cochran [2] psg. 50),

N=n F(i - P}
(——) (2.2)

N n
donde N es el lamaio total de la poblacién y n el tamafio de la muostra
que se selecciona de ella.

(2:1) puede expresarse también como?

P (P-d < p < P+d) = 1-a (2.3}

donde P~ N (P, o,2)
p-?
y por lo tanto ———— ~ K (0,1)
o
.
la expresién (2,3) puede entonces reescribirse como:

d p-P
[N .

7o
Si t = dfo, se obtiene la férmula que relaciona a n con un gra-

do deseable de precisién, esto es,

donde t es la abscisa a la curva normal con media 0 y varianza |, -
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que corresponde @ una drea af2 en cada cola.

Al despejar n se tiene:

t2 P (1 - P)

47

] tz P (1 - P} (24
L e LR |

N d2

Para cfectos précticos, una primera aproximacién para el tamafio -
de muestra ser(a:

el -p)
R (2.5)
=

Si n'/N es despreciable, n' es una aproximacidn satisfactoria de-

n. S noes asf, el valor exacte de n serd:

n' _ nt
ia(m =D

Algunos autores llaman a esta expresién 'corrsccidn para poblacig
nes finitas’.

A& continuacidn se dan algunos ejemplos. para ilustrar el uso de es
tas férmulas.

Volvamos a la encuesta para predecir cudl de dos candidatos va a-
ganar unas elecciones, por 1o que se desea estimar el porcentaje P de -
votos a favor de uno de los candidatos. Los resultados anteriores nos --
permiten determinar el tamafio de muestra necesario, si utilizamos un mues

treo Irrestricto aleatorio, !
La férmula {2.5), que nos da el tamafio de muestra adecuado, estd=

"
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en funcién precisamente del parémetro P que se desea estimar,

Si el investigador no tiene ninguna evidencia de cuil candidato va
a ganar y par qué margen, 1o mejor sorfa situarse conservadoramente y to--
mar el valor miximo de n que la férmula (2.5} puede proporcionar; esto =
sucede cuando P = 0.5. El tamaiio de n que se obtenga con ese valor de P
garantizard, cuando menos, la precisién que se haya fijado.

Por ejemplo, si d = 0.05 y a = 0.05, entonces t = 1.95. Al sus-
tituir estos valores en (2.5) con P = 0.5, y suponienda que N es grande,
por 1o que no hay necesidad de aplicar la correccién para poblaciones fini

- tas, se obtienet

(1.96)° {0.5) (0.5)
(0.05)2

KEDS

€ste valor de n asegura gue el estimador p. tomard un valor den

tro del intervalo (P £ +05) con una probabilidad de cuando menos .95.

Son muchas las ocasiones en ‘las cuales sc pucde tener evidencia a-
priori del valor de P. Esta evidencia puede tener diversos orfgenes, pue-
de provenir de un estudio anterior semejante, de una encuesta piloto o bien

deducirse de la naturaleze misma dé la encuesta que se va a realizar.

Por ejempla, supongamos que se quiere sclecccionar una muestra para
estimar el porcentaje de personas gue son profesjonistas en una cierta po-
blacién, E! investigador sabe de antemano que la proporcién de profesio--
nistas en esa poblacién es pequenia y nos dice que no puede sor mayor de —-
.20 Esta informacién es valiosa para el cAlculo del tamafo de musstra,-
¥a que con este dato adicional se puede obtener un tamaiio de muestra mis -

adecuado para este problema on particular.

Si despreciamos 1a correccién para poblaciones finitas y fijamos—-

P = 0,20, d=0.05, o =0.05 y t = .95, el tamafio de muostra

i 12
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requerido es:

(1-96)° (-2 (.8)

X - {05y
Al comparar este d1timo valor con el obtenido en el ejemplo ante-~
rior, es decir 384, resulta evidents Ja ganancia obtenida en el tamafio de-

muestra debido a un conocimiento a eriori, aunqué burdo, del pardmetro P.

La precisidn de la estimacidn del pardmetro
otra manera.

P puede plantearse de
Es evidente gue el tamafo de muestra estd en fun

n de la -

varianza de} estimador, por 1o tanto se puede fijar un valor v tal que:

=¥ (2.8)
0 bien.

de donde se obtiene que el tamaio de muestra requerido para satisfacer --=
(2.6} es:
p(l-F

v

0 bien i N no es muy grande

nt

bt (nT/N)

Cuando 1a poblacisn puede clasificarse en mis de dos clases, diga

mos Ay, Ayy + + + Ay y desean estimarse las proporciones correspondien-

tes Py, P,y » . 4 Py, la estimacién del tamafio de muestra no representa-

un problema diferente al anterior.
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Si se desea calcular el tamafio de muestra requerido para estimar -
la proporcién P, ese tamafio deberd calcularse segin las férmulas deduci-

das anteriormente, ya que en realidad la clasi

icacién i divide a la po-
blacién en dos partes, que son A, y todo 1o que no es A, digamos A',.-
De esta manera se obtiene un tamefio de muesira necesario para estimar cada
P,. segin la precisién y confianza fijados para cada une de elfas. [l ta-
mafio de musstra que satisface todas las clasificaciones est

Max (ng, 0y e e my)

at
donde: n=———
(' /)
. P, (1 =P
y L
]

2.3.. TAMARO DE MUESTRA PARA MEDIAS Y TOTALES .

Otro caso importante en el cdlculo del tamafic de muestra, es el de
la estimacién de medias de la poblacién, el cual es anilogo a la estima---

cién de proporciones descrito en la seccién anterior.

El problema es ahora calcular el tamafio de muostra necesario para-
estimar la media de la poblacidn, dentro de ciertos Ifmites de error y con
una probabi}ldad dada.
raz

Podemos expresar 1o anterior de la siguiente mane-

POF-Tlza) = o

Donde d es la precisién,

representada por un margen de error que
se ha fijado,y o

es la probabilidad de que la estimacidn se exceda de --

esc margen de error. Si suponemos que ¥

se distribuye normalmente sy va
rianza es (6. W. Cochran [2) pag. 23)
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donde $7 es la varianza por elemento.

mo procedimiento que se utilizé para obtener la wu

Siguiendo el
férmula para proporciones, encontramos quet

I+ (n"/N)
en funcién de la varianza del es-

Si se requiere la férmula de n

timador, ¥, entonces.

En algunas ocasiones es (til considerar una medida relativa do la-
variacién de una variable, en lugar de una medida absoluta. Las medidas A
absolutas, como la desviacién esténdar, se expresan en las mismas unidades
que 1a variable, y esto causa ciertas dificultades, sobre todo ai hacer —-
Una medida relativa de la variacién de una variable es el-
ivi

comparaciones.

‘coeficiente de variacién'. En 41, 1a unidad de medida se cancela al

dir entre la media:

H
€ = , aue se estima mediante ¢

- s .
cY (¥} = -~ estimado por ov (¥)
¥
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Muchas veces resulta Gtii obtener la férmula de n en términos de
varianzas relativas (L. Kist [3) p&g. 50). Sabemos que:

- ¢?
oV (y) = ) (—)
[
e at
ov2 () 1+ {n"/N)

Estas férmulas sc aplican dircctamente a totales del tipo Ny, ya-

que las varianzas relativas son las mismas para el total Ny aque para la-

media ¥ o
siempre nos encontraremos

parémetro de la po-

Como se menciona en el primer Gapftulo,

n (el tamafio de la muestra) sstd en funciép de un

que
En las férmslas anteriores

blacién que desconocemos.

ese pardmetro es $2.

L. Kish [8] explica ampliamente este problema en los comentarios-
siguientest )

En la préctica se desconoce $?, y su valor se tieme que estimar -

o conjeturar., 4Cusles son las fuentes de esas conjeturas?,

I.- Debemos buscar datos de ‘encuestas anteriores de variables semg
jantes, o pedir consejo a un estadfstico experto en encuestas, que tenya -
conocimiento de encuestas anteriores y habilidad para descubrir sus aspec-
tos sobresalientes, Para obtener los datas relevantes, el estad(stico po-
dré proguntar a los especialistas en }a materia que corresponda al estudio.
Al apoyarnos en ese conacimiento, podemos construir un modelo de la distrl
bucién de ta pablacién, determinar su forma y sus limites probables y dedy

cir el valor de $%:
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2.~ $i conocemos la varianza Var (¥) de un muestreo irrestricto an

terior de tamapo n*, entonces podemos utilizar §? = (var (¥)) {n*/{) -

/M), S la muestra no es irrestricta aleatoria, puede utilizarse el 'efec

to de disefio' para ajustar la varianza.

3.- A menudo, en lugar de § es mis facil suponer el valor de ---

ble que §; por tanto, es més facil tomar -

¢ = 5/7, porque C es menos va
datos de 1os resultados de variables semejantes. Con una estimacién de C y

también de ¥ podemos estimar § = CV.

Y- Para disehar eficientemente una muestra grande en un campo des
conocido, se puede realizar un estudio piloto anterior a la encuesia, cun-
objeto de obtener informacién para disefar la encuesta. Pero la mayorfa -
de los estudios o bien son demasiado pequefios, o bien se tienen que hacer.
demasiado répidamente para resistir un estudio piloto suficientemente grap
82. Si cl estudio piloto es muy -

de que produzca estimaciones gtiles de
Pequefio, sus resultados son poco Gtiles, puesto que son menos confiables -
que las conjeturas de expertos, las cuales podemos abtener sin é1.

A veces, el tamafio de 1a muestra puede ajustarse mis estrechamente
a Tas demandas de la encuesta. Este ajuste serd mejor si se tiene Flexibj

Vidad en el disefo. Primero, se recolecta una muestra bisica de un tamado

razonablemente mfnimo para satisfacer las demandas. A continuacién, se ==
caloulan los resultados y, si Tas demandas no sc satisfacen, se vuelve a -
tomar una muestra suplementaria del tamado requerido. Este procedimientos
en dos pasos puede utilizarse para obtencr o bien una varianza que se de--
Sin embargo, no se puede utilizar en en

sea, o bien un tamafo de muestra.
aplicar ¢ste procedi

cuestas con calendarios rigidos de tiempo que impidan
miento de dos pasos.

Naturalmente los valores supuestos con respecto a $7 estdn sujees
tos a-errar, y la varianza definitiva de la media de la muestra puede ser-

menor @ meyor de lo que se haya planeado, 'Pero estos errores no afectan -

17
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la validez de las varianzas que se caleulan a partir de los valores reales

de 1a muestra, que no son influidos en absoluto por los valores que se im
puntan al principio a 52,

Ademds, los errores en las estimaciones de §2 suelen ser excedi-

dos por el margen de ignorancia con respecto a varios temas relacionados,
Primero: a menudo sabemos adn menos acerca de los factores de costo que -
acerca de $%. Segundo: el enunciade que se hace de una varianza como -
adecuada o deseada generalmente estd sujeto a mayores vagucdados de 1o -
que est4 $2. Esto es cierto sobre todo cvando en la encuesta hay varios
abjetivos, con demandas que estdn en conflicto con el tamao de muestra -
Tercero: nuestro conocimiento acerca de los efectos de los errg

deseable,
tan adecuado como el que tenemas -

res no de muestreo no es, en general,
acerca de  §%.

- TAMARO DE MUESTRA PARA ESTIMACIONES DE SUBDIVISIONES
DE LA POBLACION .

Como se comenta en el primer capftulo, es muy frecuente que'se rg

2.4,

quieran estimaciones no solamente para la poblacién como un todo, sino -
tanbién para ciertas subdivisiones de ella.

5i las subdivisiones pueden ser identificadas a priori es decir -

isién pertenece cada elemento de la poblacidn an-

que se sabe a que subd
tes de tomar la muestra, entonces se puede hacer el cdlculo de n para -
cada subdivisién. Por ejemplo, supongamos que-se quiere estimar el rendi
miento promedio de mafz por hectérea de todo un pafs, pero ademis se desea
conocer ¢! rendimiento promedio en cada estado. S§i la media de cada esta
do o subdivisién se quiere estimar con una varianza espec(fica V¥, enton-
ces para la i-ésima subdivisién se tiene que n, = §./V (sin tomar en cuen

ta la correccién para poblaciones finitas), y el tamafic de muestra total-

requerido e:
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Ahora bien, si las subdivisiones de una poblacién de personas re--
prosentan clasi ficaciones por variables tales como edad, sexo, ingreso o -

affos de escolaridad, la sebdivisidn a la cual una fcrsona pertenece Mo es-

a hasta que la muestra ha sido tomada. En estas condiciones el prg

cono:
blema se complica, ya que no se puede garantizar un determinado tamafio de-
muestra para cada subdivisién.

se conocen las proporciones , del nimero de elementos de cada
subdivisién con respecto al total, entonces es todavia posible estimar el
se selecciona una muestra irrestricta~

tamafo del total de la muestra. Si

aleatoria de tamaio n, el tamafio de muestra esperado cn la subdivisién --

i es nm. La varianza promedio de 1a media de esta subdivisidn esz

viv) = e (

Si wr, es grande. Por lo tanto se requeritd n 'S, / mV para -

hacer ¥(¥,} = V. Si esto vala para cada subdivisitn, entonces

(1] tratan este problema de una manera i

T. Garza y J- A. Coronel
teresante, la cual se expone 2 continuacién.

Limitan el problema a poblaciones finitas y cstablecen un conjunto

n, gque resultan =

de condiciones quée debe cumplir cada uno de tos nimcros
Estas condiciones las f

en cada subdivisién al extraer la muestra.

investigador en términos de las necesidades de informacién que requiera en

cada subdivisién, y ganeralmente pueden establecerse mediante la coleccidn

de desigualdades

fy 2dy, 0, 2dy, . e e, 0y 2y
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donde las d; son constantes, ne negativas y arbitrarias.

La naturaleza aleatoria del experimento no permite asegurar que se
cumplirdn las antcriores desigualdades, pero se pucde, en cambio, prescri-
bir una probabilidad mfnima de que suceda, y la magnitud de dicha probabi-
lidad, que en general dependerd del tamafio de la muestra (y, por supuesto,
de las d‘), serd una medida de la bondad esperada de la muestra para los -
fines del Investigador.

En Tas condiciones anteriores, ef probiema puede plantearse de la-
siguiente manera: determinar un ndmero n tal que satisfaga }a desigual--
dad,

.
Pofn,2dy, n, 24, 0 e e zd) 2 8 (2.7)

Donde 5 es un ngmero positivo y menor que I, que se fija arbitra--
riamente en atenci¢n a las necesidades de la investigacién: un valor peque
o de /4 dard lugar a un tamafio de muestra relativamente pequefio, pero que-
quizd no garantizard debidamente. que las subdivisiones queden representa--
das en la miestra, en tanto que una / demasiado grande garantizard repre
sentatividad,pero 1levard con seguridad a un tamaio de muestra excesivamen
te alto.

La solucién que se encuentra a este problema asf pianteado, es la-
siguientet

Podn <d)sP (0 24, ,

£s decir se establece una cota inferior y otra superior para la -

probabilidad {2.7). Ambas cotas aparecen sélo en términos de las probabj

Tidades mar,

ales correspondientes P (n; > d,) vy P, (n <d,), que -

son complemenio uno de otra y ficiles de calcular. En efecto, se tiene--

20
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ques
N * - N,

(2.8)

N, es el nimero total de ¢lemeatos en la subdivisién [ y N = 3K,
T

donde

Cuando las A, son grandes, la distribucién hipergeométrica tiende
@ una distribucién binomial con pardmetros {m, N /N); puede entonces usar-
se esta ¢ltima o bien la distribucién normal respectiva para evaluar la sy

ma (2.8) sin pérdida de precision en los cdleulos.

Por ejemplo, considérese ol problema de extraer una muestra aleatg
ria de la poblacién del Distrilo Federal, de manera que se tengan represen

ntes caracter(sticas simulténeamente:i sexo, edad, sector =

tadas las sig
de ocupacién, condicin migratoria y tamaiic de la localidad de residencia.

$i se toman dos categorfas de sexo, 9 grupos de edad, 5 sectores de ocupa-
cién, 2 condiciones migratorias migrantes y no migrantes) y 3 lamafios de -
localidad de residencia (I - 2 500, 2501 - 20 000 y 20 001 en adelante), -
tenemos un total de 540 subdivisiones, y se trata, entonces, de determinar
un tamaio de muestra que garantice una representatividad adecuada de. las -

mismas dentro de la muestra.

Puede observarse, @ priori, que un prollema de esta [ndole va a -~
requerir de una muastra muy grande, en virtud del alto nivel de detalle ==
que se estipula, )

Este ejemplo se presentd en la préctica y el marco muestral utili-
zado fué la informacion del Censo de Poblacién de 1960, de ahf se obtuvie-
ron estimaciones para los valores de N, correspondientes a cada celda, y
con base en ellas se efectuaron los cdlculos para determinar el tamaio de-

muestra que serfa mecesario extraer del Censo de 1970 a fin de lograr la ~
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representacién deseada en cada uma de las 540 celidas definidas anteriormen
te.

Las sumas (2.8) se calcularon utilizando a aproximacién normal a=
la distribucidn hiperyeométricar

P {n 24}

Donde a, = (d; - n N;/N - 0.5/ (N /N) (1 = n N /M)

Se consideraron las siguientes dos posibilidades para las d,

2) Se requiere que la muestra contenga, en la subdivisién i-ésima,
el mfino de las cantidades (50, 0.02 x H,), en el caso en que dicha subdi
visién contenga al menos 300 individuos en el Censo de |960,

si Ta subdi=
visién tenfa menos de 300, no se le impone condicién alguna.

b) Se requiere lo mismo que en a) para las subdivisiones gue en ==

1960 tenfan al menos 300, y ademis el 8% del total si éste era inferior a-
300 en 1960.

Wétese que la condicidn b) es mucho més restrictiva que la a), y -

esto se refleja, como era de esperar, en el tamaio de la muestra.

Los cdlculos necesarios se efectuaron haciendo uso de un computa-~
dor electrénico, Jos resultados se presentan en las gréficas | y 2, donde-
aparecen los tamafios de muestra correspondicntes a ¢iferentes probabilida-
des de garantizar las condiciones a) y b), respeclivamente. Es interesan-
e observar la eficiencia de las cotas propucstas cn cste trabajo,

pues a-
partir de aproximadamente 0.8 se ve que de hecho coinciden los dos casos.
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Créfice 1
CoTAS SUPERIOR E TNFFVINR A LA YROBABILIDAD DF SATISEACER 105 RTDUSSTIOS o)

Gratica 2
COTSS SUPTRIOR T INFERIOR A LA PROBARILIDAD DE SATISFACER 105 RRQUISTTOS b)

Fuente: T. Garza H. y J.A. Corsnel. Demograffe y Economim
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TAMARO DE MUESTRA EN HUESTRED ESTRATIFI~
GADO

MUESTREO ESTRATIFICARO .

El muestreo estratificado se usa muy frecuentemente, debido a que-
tiene varias ventajas importantes gue conducen a disefios mds eficientes.~
En términos gemerales, la estratificacién consiste en clasificar a una po-
blacién en dos o mds grupos o clases llamados estratos. De cada estrato =
se- extrae entonces una muestra independiente. El nimero de elementos se--
teccionados dentro de cada estrato puede ser proporcional o desproporcio--
nal a) tamadio de} estrato. Si cada estrato no se representa en a muestra
con 1a misma proporcién que tiene en 1a poblacin, el estimador por estran

to deberd ponderarse para obtener el estimador de toda la pablacién.

3.2.- ESTIMACION DE n PARA MEDIAS Y TOTALES

El estimador usado en muestrec estratificado para estimar una me--

dia ¥, est

Wy ¥y /N

<1
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Donde: ¥, s un estimador de la media del estrato h,
es decir ¥,.

es el nimero dé elementos en el estrato b, y N = S Ny,

ta varianza del estimador ¥, si ¥, es un estimador insesgado de

¥yr es (W.0. cochran [2] psg. ai),

Uows
V() e—z
n

= W, s (3.1)

donde S, es 12 varianza por clemento del estrato h, W, = N /K y w, = n./n.

Si so desea gque n sea tal ques
v =y

Se obtiene, como férmula general para n,
i s
BRI

(3.2)

|
2
Vot — W, §
N n Sh

§i se ignora la correccidén para poblaciones finitas se tiene, como

una primera aproximacién,

2
Wn Sy )

i n'/N no es despreciable, se puede calcular n mediante

25
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n
(3.4)

=W, 5t

- AFIJACION OPTIMA.

£n Yas férmulas presentadas anteriormente no se ha considerado el
costo como un factor que afecta al tamafio de la muestra. El costo juaga-
un papel importante en el muestreo estratificado, ya que plantea un con--
flicto en la manera como se reparta o afije la muestra en cada uno de los
estratos. §i el costo por elemento muestrado es muy alto en un determina
do estrato, 1o conveniente es extraer de é1 la menor muestra posible;

n-
versamente, si es barato, conviene que la mucstra en ese estrato sea gran

de.
La férmula {3.2) proporciona el tamafio total n de la muestra --

que se debe seleccionar en un disefio estratificado, para satisfacer una -

varianza determinada del cstimador. Este valor do n cstd en funcién de
W, = n./n, es decir de manera cémo la muestra n

Tos valores de n,
ones, por ejemplo que la va--

se reparte en cada uno-

de los estratos. Por lo tanto, se pueden seleccionar

de tal manera que satisfagan ciertas cond
rianza ¥ (y) sea minima para un costo especificado, o bien que se minimi~

ce el costo para un valor determinado de ¥ (7).

La funcién de costo mis simple es de la form

(3.5)

cesto = € T ¢, * I oy n,

Es decir, dentro de cada estrato el costo es proporcional al tama
fio de la muestra, pero e} costo por unidad muestreada puede variar de es-
trato a estrato. E] término ¢, representa un costo fijo independiente-

de Tos estratos y del tamaiio de la muestra.
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Clertos tipos de muestreo pueden tener costos que no estdn lineal
mente relacionados al nimero de unidades que tiene cada estrato en Ja ——-

muestra. Una funcién de costo mas general serfa.

AN (3.6}

cuando el costo principal de muestreo es el de via--

Por ejemplo,
a <1 (por cjemplo, 4 = .5) pg

jar entre unidades, la relacign (3.5} con
serfa el costo de viajar entre cada unidad.

drfa ser més realista, y . g,
En oste trabajo dnicamente se considerars la funcién lineal de costo (3.5).

Considérese el problema de minimizar

- i s;
vy =z -
RS
sujeta a la restriceién
eny b oeyn, tootes ten T € - o

Gon el uso del método de multiplicadores de Lagrange, se deben en
contrar las n, y el multiplicador A gue minimicen
V() +r(Ze,n, -~ Cre,)

[ W, s
sy B o S
n

+xfemg +epn, v ben - C )

Al diferenciar con respecto a n, se obtiene el conjunto de ecua

cione:

L)

2
[
Bt iney =8 (k= k2,

27
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0 sea (3.7)
(3.8)

Finalmente, 1a razén de (3.7) a (3.8) da:
n, Wy S, J4fe, e, (3.9)

N BTNV

Este resultado nos ‘1leva a establecer las siguientes reglas de —-+
conductas

En un estrato determinado extraer una muestra m4s grande si.

- E) estrato es més grande
2. El estrato es més variable intcrnamente

3. E) costo por unidad muestral es mds barato.

La ecuacidén {3.9) da el valor de N, en términos de n, pero no -
se conoce todavia el valor de n. La solucién depende de si el tamaio de-
la muestra se obtiene fijando un costo total €, o bien se fija una varjan
za v para y. §i el costo es fijo, se sustituyen los valores éptinos de
n, en la funcién de costo (3.5), y se resuelve para n. Esto da:

, (€ - ¢} 5 (N, 8, /4/e))
no= oSl e n TWE T

- (3.10)
7 (N S, 457D

Si v es fija, se sustituyen las n, 6ptimas en la férmula para -
v (7). Do esta manera se encuentra ques
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_ =Wy s 4/ ) T, S /YR (i
s AT B P .
v+ (/) 5 H, s,

Un caso especial se presenta cuando ¢, = c', es decir el costo —
por unidad es ¢l mismo en todos los estratos. En este caso la funcién de-

<, por ¢' en (3.9), se obtienet

costo @s € = c, +c'n. Si se sustituye

W, S,

= s — (3.12)
n W, 8, N, S,

Esta manera de repartir o afijar la muestra se denomina afijacién=

Gptima de Neyman, por ser 4. Neyman quien di este resultado.

La férmula para n cuando se usa 1a afijacién 6ptima de Neyman, y
ademds se desea estimar a :¥ con una varianza Y y con los mismos costos

entre estratos, se obtiene sustituyendo c' por ¢, en (3.91), es decir:

=W, 8, )
AE s 5.1%)

2
S

W,

Las férmulas para n cuando se gquiere estimar el total Y, se ob-

tienen inmediatamente a partir de los anteriores resultados. Por ejemplo

si V' es un valor fijo deseable do V {Y), el tamafio de muestra reguerido,

si so usa afijacion de Weyman y los costos son los mismos para cada estras

1o, e

(SN, S

-
I
3,4, ESTIMACION DE n PARA PROPORCIONES

£l estimador p de }a proporcién P pusde ser una media, por ---
ojonplo a1 se define a la variable y como
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‘ t sl el elemento tiene cierta caracterfstica
¥
0 sino la tiene.
Un estimador de la proporcién F del nimero de elementos de la -
pobldcién qua poseen cierta caracterfstica, construfdo con base en una --

myestra de tamafio n,

Por lo tanto podemos utilizar los resyltados obtenidos on las seg
ciones anteriores, para encontrar las férmulas para n correspondientes a-
; Cewie o?
proporciones. Para esto bastard sustituir S, por la forma particular -

que tiene para proporciones, es decir (W.G. Cochran [2] pdg. 50),

donde §, =1 - P,

De acuerdo con esto obtenemos los siguientes resultados:
férmula general (S por P, 0, en (3.3) y (3.4}

ot

2
W Py _

'
nt=—3z
] W, i
i it [N

Para costo fijo y varianza minimas. ( S por P, @, en (3.i0):
(¢ - ¢} = (AP, 0 / /a7 )

= (FUE Ve
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Para varianza minima y costo fijo (S, por P, 0, en (3.11))

(s W, A0 N, YW AR 0 1 A,

|
v+ (T)zthhQ"

Con afijacién Gptima de Neyman (S, por P, Q, en {3.13)

calcular n, tal que n./n = N /N,

da algln tipo de afijacién 6ptima. Esto se debe a que la afijacién aropor
cional tiene varias ventajas; una de }as principales es due produce estima
dores autoponderados 1o que reduce considerablemente los problemas de célcy

Te,
Las férmulas para n son las siguientes :
Para la estimacidn de la media ¥ de la poblacion (al sustituir <
W, = K, /N en (3.3) y (3.4)):
W, S ot
Pl el PP L L (8.14}
v n
|+ —
N

Para la estimacién de ta proporcién P (si se sustituye S,
en (3.14):
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€ A P T 4 L oo 3]

AF1JACION DE LA MUESTRA MEDIANTE PROGR&
MACION NO-LINEAL

MUESTREO MULTIVARIADO © DE PROPOSITO MULTIPLE ,

En la mayorfa de ias investigaciones par muestreo es comdn que se
investigue no una sola variable, o caracterfstica, sino un grupe de etlas.

Por ejemplo, si se tieme una pablacién compuesta por familias, se podrfa-

querer-investigar varias caracter(sticas: el ingreso familiar, nimero de~
personas que componen la familia, nivel de educacién, edad, ocupacisn, —-
ete.

En ocasiones la inclusidn de varias variables en fa investigacién

se debe a que se quierc aprovechar una misma muestra para varios Propé:
tos, ya que el costo marginal por Incluir variables extras puede ser muy-

bajo. Por ejemplo, en una muestra de predios agricolas el propésito prip
cipal de la investigacién podria ser el querer conocer el tamafo promedic
de los predios, sin embargo la investigacién se puede extender para inves;
tigar otras.variables que tengan un Interés secundario, o para estudiar -
otros aspectos, como el cultivo o cultives que se siembran, tipo de riego,

uso de algqn Implemento agricola, etc.

En la mayar(a de las vcasiones la invostigacién que se pretende -
33
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realizar no puede concretarse a una sola variatle, sino que es necesario-
analizar varias caracter{sticas para poder realizar un estudio que real--
En el ejemplo anterior, puede ser que resulte de es

mente valga la pena.
, sin co

investigar dnicamente el tamafo dol pred

caso o ningdn interés
Tos rendimien=

ivos que se siembran,

nocer, por ejempla, el cultivo o cul
tos por hectérea o algunas otras variables que se consideren de importan-
cia,

La investigacidn de varias variables o caracterfsticas complica =
nds cl problema de estimar el tamafio de muestra, sobre todo si el disefio-
£n un muestrec estratificado te-

de muestra no es irrestricto aleatorio.
nemos el problema de afijar Ja muestra, es decir repartir la muestra tow-
tal en cada.uno de los estratos, y un plan de afijacién para una variable
pueds ser totalmente inadecuado para otra variable, agn cuando ambas re--

Guieran el mismo tamafic total de muestra.
Los autores que han tratado este problema dan diversas recomenda-

ciones, entre las que destacan las siguientes:

ta variable de mis importancia y calcule con res-—

a) seleccione
pecto a ésta el tamaio de muestra necesa

b} Calcule el tamafio de muestra para cada variable y de estos to-
me el maximo.

Estas reconendaciones pueden, en algunds casos, solucionar el pro
blema mds o menos satisfactoriamente, pero’ la mayor(a de las veces no dan

una solucién adecuada. Esto se debe a que, por lo regular, es diffcil dg

cidir cuil variable es la més importante, y forzar la scleccidn de una de
ellas, puede conducir a escoger una variable que produzca un tamaio de =~

muestra inadecuado para btra variable, }a cual, en realidad, también es -

importante.

El problema de varias variables en un muestreo estrati
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tratado por Cochran [ 2, pdds, 120-125 ], guien ilustra con dos ejemplos -
un método sugerido por Yates 113, Este mtodo, sin embarga, resulta limi
tado, pues sGlamente es aplicable cuando ¢l nimero de estratos y variables

es reducide.

Debido a lo anterior, es deseable encontrar un método que resuelva
ol problema que se presenta cuando el nimero de variables y estratos es re
fativamente grande. En las secciones siguientes se plantea el probiems --
del tamaio de muestra y su afijacién por estrato, como un problema de pro-
gramaci6n no~lineal, 1o que nos permite tomar .en cuenta todas las partes-
conflictivas que intervienen en la estimacién del tamaiio de muastra, y en-
contrar una solucién éptima que las concilie, a pesar de que el nimero de-

variables sea relativamente grande.

4.2.- LA PROGRAMACION NO-LINEAL .

En términos gencrales el problema de programacién no-lineal pasee-
‘cuatro componentes fundamentales: un ndmero finito de variables reales, un
nfimero finito de restricciones que deben satisfacerse, una funcién de las=
variables la cual se quiere optimizar (minimizar o maximizar) y af menos =
una de las restricciones, o la funcién a optimizar, es una funcién no-ti=

neal de las variables.

Lo anterjor se puede expresar matemiticamente como sigue:

Encontrar los valores { X,, X, **y X ), si existen, de Jas va—-

riables (X4 X,y ser, X,) Que satisfacen las restricciones

9y (Kpy vens X)) 2 0

By (X0 aeny X)) =0
y minimizan (o maximizan} Ya funcién objetivo

(K, wee o XD
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Donde 21 menos una de las funciones g, hj o f no puede expresar-

se como una funcidn lineal de (X, «uey Xp)
3.» FORMULACION DEL PROBLEMA COMD UN MODELO DE
PROGRAMACION NO-LINEAL .

5i el fndice h denota el estrato y et fndice | la variaple --+

(h=1,2,0000, Ly 37 12,000, K) y adomés

N = ngmero total de elementos en la poblacién

nimero de elementos en el estrato h,

= ndmero de clementos en a muestra del estrato h.

= ponderacién por cstrato.

wh
Entonces el estimador de la media de la poblacién de la jeésima va
riable es:
L -
_ B MY . R
[ — W2 My [CHb

donde ¥, es media del estrato h de la variable j. La varianza del es-

timador ;j es (cochran (2], capitulo 5)

AL (4.2)

- L
var {y;) = %

donde 8], es un estimador de la varianza por elemento S, de la varia—-

ble j en el estrato h.

En muestrec estratificado los valores de los tamafios de muestra, -
ny, Pueden fijarse para minimizar la varianza de} estimador para un costo-
especifico, o bien minimizar el costo para un valor especifico de 1a va—-
rianza del estimador. Cuando se investiga una sola variavle (k =), y 1a

funcién de costo es de la formas
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L
I e (%.3)

los tamafios de muestra para cada estrato pueden obtenerse por los métodos
est4ndar, como se hizo en Capftulo 3, en el gque se aplics el método de los
Multipticadores de lagrange.

Cuando se investigan varias variables (K > |} el problema se com-
plica. Ahora se tiene que minimizar una funcién de costo, como (4.3), sy
jeta a restricciones que expresen gue las varianzas de los estimadores de
las medias de la poblacign deben ser menores o iguales a un valor especi-

fico, para cada una de las K variables. Estas restricciones pueden escri

birse como :

(b4}

donde V) es el Ifmite superior de la varianza de la media de }a j=ésima

variable.
que se desconoce son los valores de ny ( h = |

Deberd observarse que en las anteriores restricciones lo dnico!
NIRR

E) tamafio de la muestra en el estrato h debe ser no-pegative, o
inclusive mayor igual que 2 si se quieren tener cuando menos dos observa-
ciones en cada estrato para poder calcylar varianzds, pero ademds debe =-
ser igual o menor al nimero total de elementos que contenga el estrato. -
£stos tfmites superiores e inferiores pueden expresarse como:

ol {4.5)

260, <Ny, h

Por lo tanto el modelo de programacién no-1ineal para obtener los
tamafios de muestra 6ptimos con respecto a una funcidn de costo, es el si-
guiente:

n, (h = 1,...,L) que minimicen ln funcisn dr contu -

Escoger laa

(4.1) anjore 5 Dnw rentriceinnes noslinenlen (4,43 y & tox Dimbten (4.5),
3?7
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- ALGORITMO USADO PARA ENCONTRAR LA SOLUCION. AL PRO-
BLEMA DE PROGRAMACION NO-LINEAL .

El problema de programacién mo-lincal planteado en la seccién ante
rior requiere de un algor(tmo para su solucién.

Los resultados que se presentan en las siguientes secciones, son -
producto de la experimentacion con un algorftma.que fué desarroliado e im
plementado, para ser usado on un cquipo UNIVAC 1108, por e) Academic Compy
ting Center of The University of Wisconsin [13]

Este algor(tmo es una combinacién de tres métodos: el método de -
Gradiente de Rosen, el método de Goldfarb y el método de funcién de penmali
dad.

£} algoritmo fué adaptado a las condiciones particulares de) proe-
blema que nos ocupa, y el autor de esta tesis tiene en elaboracién un ma--

nual para su uso.

4.

- EJEMPLO CON CUATRO ESTRATOS Y DOS VARIABLES .

Este ejemplo ha sido tomado de Cochran [ 2, pégs. 123-125 1. El -
problema es encontrar el plan de muestrec con costo m(nimo, donde las va--
rianzas de los estimadores de las medlas de la poblacién son iguales o me-
nores que ciertos valores que se han fijado. La Tabla 4.1 da los detos pa
ra el problema, e incluye los tamafios de la poblacién en cada 2strato, los
valores de las varianzas de las dos variables en los cuatro estratos y el-

costo unitario de muestrear en cada estrato.

El costo total es igual a | + A, (aqul cq = 1, ¢, =1, «
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T A B LA A1

DATOS PARA CUATRO ESTRATOS Y DOS VARIABLES

Poblacién del

. Costo por unidad
Estrato Estrato varianzas de las variables muestraada

h b sha s €y

i 400 000 25 ' i

2 300 000 25 u 1

3 200 000 25 16 1

u 100 00 25 64 l

Los )imites superiores de las varianzas de los estimadores de las-

medias de la poblacién para cada variable son:

¥ (y,) N JSA RNl

El problema de programacién no-lineal es el siguiente. Escoger —-
i Npe y y N, para minimizar fa funcién

)+ () {n)) + (1) (n) + (1} (n3) + (1) (ny)

(-42) (25} (.37) (25)  (.2%) (25) (.17} {25)
sujetaa ——— 4 4 . L7

1 n LES i

—‘—‘ [{.4) (25) + (.3} (28) + (+2) (25) + (.1) {25) ) 5 .04,
10003000

' (1) (e (W) 2?) ts)
. .

n

(-12) (ew)

ny n

n, v
|

= (8 (1) + (23) (8) ¢ (02) (18) + (.1) (84} 1 < .01,
1000 000

E



42-40-9-1¥-75.2.0,

2.g n, < 400,000,
2 < n, < 300 000,
2 s n, < 200000,
2 n, < 100 000,

La solucién a este problema de programacién na-lineal se presenta-

en la Tabla .2, E) costo total es | + 3 ). G, ny = 732 Gochran obtuvo

Tos mismos tamafios de muestra utilizanda el método de Yates [1*].

T A B LA 42

TAMAROS OPTIMOS DE MUESTRA Y GOSTOS DE MUESTREQ
POR ESTRATO.

Estrato Tamafio 6ptimo de muestra Costo
h
1 193 193
2 iso 180
3 187 187
u 171 171

4.6~ EJEMPLO CON CATORCE ESTRATOS ¥ SEIS VARIABLES .

En la seccién anterior se presenté un ejemplo hipotético muy sim--
inalidad de comparar los resultados obtenidos con el método de

En esta seccidn se -

ple con la
programacién no lineal y el usado por W.G. Gochran,
presenta un ejemplo que surgié de un problema real de muestres, en el que-
el tamafic de la muestra y su afijacién sc hizo aplicando la técnica de pro

gramacién no-lineal, y que, debido ai ndmero de variables y estratos, no =
hubiera sido posible usar e} método utilizado por Gochran. '

En esta ocasidn se tienen iU estraios y 6 variables. Los estratos

representan clinicas de planeacién familiar y las variables, de las cuales

se quiere estimar su media, son Jas siguientest



I. Edad de las pacientes
2. Ingreso familiar

3. Nimera de hijos vives
4. Ndmero de embarazos

5.~ Nimera de abortos

6. Nimero de afios de educacién.

La Tabla 4.3 muestra los datos que correspanden a cada una de es--

tas variables y estratos.

Los resultados obtenidos par programacién no-1ineal se comparan en

las Tablas 4.5 y 4.6 con los obtenidos por otros das posibles métodos.

La

Tabla 4.4 da los tamaios de muestra basados en la afijacién Gptima de Ney-

T A B L A

DATOS PARA EL EJEMPLO DE UN DISERO ESTRATIFICADO CON SEIS

4.

CARACTERISTICAS

3

Tamafo de la

poblacidn en  Costo Desviaciones estimadas de las caracter(sticas
Estrato el estrato h ()

h Ny ¢, Shy Suz AH Sk s

i 2902 18.3 22.9 5i7 2.4 2.7 .67 2.5

2 7015 185 11.3 592 5.8 2.5 N 2.1

3 9542 23.6  22.9 522 5.6 3.4 2 2.6

1 ugu7 22.5 10.3 893 23 8.2 22 5.0

5 3005 170 8.6 609 3.2 6.2 J5 48

6 6132 20.5 8.3 542 2.6 6.7 .3 4.9

7 5717 20,6 8.2 872 2.1 3.1 .9 "8

8 12032 18.7 i1 812 3 6.8 6 2.1

9 1372 23,9 8.2 899 3.4 6.7 09 2.0

10 1214 15.2 23.5 501 2.2 2.1 83 2.2

1" 13931 22,3 2.4 602 5.2 2.9 .19 2.0

12 3868 17.3 23,7 583 3.0 2.6 .6 1.9

13 88i2 25,6 (0.3 6i2 5.7 2.0 .65 2.9

v 11358 29.0 9.7 &4 3.3 2.6 .05 4.7
Varianza especi ficada 0.5t 708 0.022  0:02  .0001  0.014y
Cosficiente de.variacién especi 3 3 3 3 3 Y

ficado
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AFIJACION OPTIMA DE NEYMAK PARA CADA UNA DE LAS CARACTE-
RISTICAS

T

A

noL oA

4.

4

_ aracter(stica

Estrato [ 2 3 ] 5 6
i 23 I8 Is i7 63 20

2 27 u9 93 39 i39 4i

3 66 52 ios 83 32 6i

% is w7 3u 32 32 63

5 10 22 23 43 15 uz

6 17 37 £ 26 24 80

7 is 59 25 36 32 7

8 us i 92 179 7 70

9 3 13 9 i8 3 7
[ " 8 7 b 27 8
i 7 5 iz5 67 5 a8
12 32 27 27 23 82 2i
13 27 54 98 33 158 6l
L3 30 o 68 52 15 k]
TOTAL 399 664 760 604 747 752
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T A B L A 4.5

TAMANOS DE MUESTRA CON TRES METODOS DE AF1JACION

Método

Neyman, para la
caracter(stica=
que requiere el
tamano de mies—

Programacién

Estrato miximo en
la afijacién de -
Ne;

Estrato tra mss grande. fno=ineal
1 25 46 62
2 23 105 139
3 9 8 108
u 83 H 83
5 34 36 43
6 27 63 86
7 68 54 71
8 7 Tow 179
9 3 9 27
1o 16 22 27
i 108 92 i25
iz 9 6l 82
13 125 122 158
ty 93 8 Ny

Tamafie total de 760 924 1281

myestra

Costo {§) 18,060 20,852 28,884
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TABLA 46

COEFICIENTES DE VARIACION (%) DE LOS ESTIMADORES DE LAS
DIAS DE CADA UNA DE LAS CARACTERISTICAS PARA LOS TRES METQ
DOS DE AFIJACION

M €&t odo

NHeyman, para la

caracterfstica-

que requiere el Estrato miximo

. Haximo tamafio de mues-  Programacién en la afijaciG
Caracterfstica especificado  tra mds grande. no-lineat de Neyman.

3.0 2.4 2
3.0 3.0* 2
3.0 3.0 2.
3.0 NS 3
3.0 3.8% 3
4.0 7 4,

o Ew e -

* Exceds el méxino especi flcado
_man aplicada a cada una de las caracterfsticas por separado. La afijacién
éptima de Neyman requerida para la muestra total més grande es la que cstd
basada en la caracterfstics 3; W. G. Cochran (2] seiiala que tal afljacion=

puede satisfacer la variacién esbecificada para las demds variables, esto-

no sucede aqul come puede apreciarse en la Tabla 4.6. En la Gltima colum-

na de la Tabla 4.5, aparece e} tamafio de muestra y la afijacidn que corres
ponde al méxime tamado de muestra par eatrato, segin las afijaciones indi-

viduales de Neyman de la Tabla L., Esta afijacién de "estrato méximo" --

produce varianzas mis pequehas que las especificadas, como pueds apreciar-
se en 1a Tabla 4.6, sin embargo el tamaho de muestra requerido es demasia-
ya que la afijacién por el método de programacién

do grande e innecesario,
es espe-

no-lineal produce un tamafio menor de muestra sin exceder 10s 1

ificados de las varianzas de los estimadores, o de sus correspondientes =

coeficientes de variacién.
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47~ EJEMPLO CON TRECE ESTRATOS Y SIETE VARIABLES .

Este ltimo ejemplo ests elaborado con datos que provienen del Ser

vicio de Estad(sticas Agropecuarias del Departamento de Agricultura de tos
Estados Unidos.

La presentacién de un cjemplo mis puede parecer ociosa, sin embar-
go los resultados que se obtienen con estos datos hacen destacar el benef]

cio que se puede obteper al afijar 1a muestra con métodos de programacidn-
no-lineal.

Los datos, Tabla 8.7, se refieren a Jos inventarios de siete artf-
culos agricolas en una poblacién dividida en trece estratos.

Como en el ejemplo de la seccién anterior, en las Tablas 4.9 y ——-
4.10 se comparan los resultados obtenidos por programacién mo-lineal con -
otros dos métodos, La Tabla 4.8 da los tamafios de muestra basados en la -
afijacién Optima de Neyman, aplicada a cada una de las caracter(sticas por
scparado.

En fa Tabla 4.10 pueden observarse 1os grandes coeficientes de va-
riacién que se obtienen cuando se usa la afijacién Optima de Neyman, para-
1a caracter(stica que requiere el tamafio de muestra mds grande, Si se es-~
cogiera esta afijacién, la variable nimero 3 se estimarfa con un coeficiente

de variacién del 30.5%, en. lugar del 10% que sc ha fijado como maximo.

La afijacién de estrato méximo, columna 3, proporciona coeficien-—
tes de variacién un poco menores a los méximos especlficados. Sin embargo,
el tamaiio total de muestra correspondiente, y por lo tanto el costo, son-
mucho mayores a Jos encontrados por programacisén no-lineal, y, desde lue-
go, este G)tino métoda proporciona coeficientes de variacién menores o —-
iguales a los Ifmites gue se bhaa fljade.
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T AN L oA 47

DATOS PARA EL EJEMFLO DE TRECE ESTRATOS Y SIETE CARACTE-
RISTICAS

Tanafo dé la

poblacidn en Costo
Estrato el estrato h. ) Desviaciones estandar de las caracter(sticas
h Nn Cn Sh: o Saa S Spw Sws o Sap Sk
1 u7iy 21.2 o 3l 27 iel 581 30 350
2 5718 20.8 b5 70 I 208 27 9 331
3 4686 18.3 1.2 135 80 126 152 13 65
¥ 6134 20.8 1.2 - 265 286 8 5 99 50
5 9912 23.6 86 16 78 35 79 55 24
6 28044 19.7 2.0 74 65 uy 3 ug us
7 24642 6.2 2.2 75 1 5 ' 5 2
8 11328 20.5 4.5 98 | 13 I 1] 8
9 114y Teo3s.3 5.0 8uy 2005 1386 1 ) 372
io 4948 23.7 2.5 321 2607 8l sl 123
" 14932 18.6 7 98 22 43 [ 86
12 1378 i1 [ 88 3 293 22 7 488
13 7016 16.3 4.9 190 3 88 227 71
Varjanza especi ficada 009 28.6 247 4.7 2.8 1.5 8.3
Coeficiente de variaclén especi- 5 6 o 5 6 8 &
ficado
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AFIJACION OPTIMA DE NEYMAN PARA CADA UNA DE LAS CARACTE-
RISTICAS.

TAB

LA 4.8

Estrato

Caracteristica

206

2

3 Y 5

[ 88 309

i ful 21
20 74 108
83 62 %
37 38 100
95 jug 133
i i6 [

| 17 2
aa 143 !
590 w 19
I8 80 2
Vsl [

2 82 2
ous 985 836
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T A

B LA 49

TAMAROS DE MUESTRA CON TRES METGDOS DE AFIJACION.

Neyman, para ja
caracter(stica=
que requiere el

Estrato mdximo en

tamano de mues- Programacidn Ta afijacién de -

Estrato tra mis grande. no-lineal Heyman.
1 88 253 3u9
2 [ 82 Lt
3 7 85 103
¥ 62 iy 15
5 38 170 206
6 iug 216 278
7 ie i is8
8 7 o7 132
9 iug lo2 iu3
i u u7e 500
1" 80 ay 199
rz 5t 24 51
13 82 79 100

Tamafic total de mues’ 985 i923 2569
a

césm ($) 21692 41758 55553
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A B L A 40

COEFICIENTES DE VAR(ACION (%) DE LOS ESTIMADORES DE CADA
UNA DE LAS CARACTERISTICAS PARA LOS TRES METODOS DE AFi=
JACION.

M é t o d o

Neyman, para la
caracterfstica-

que requiere el Estrato miximo
Méximo tamano de mues-  Programacién en la afijacidn
Caracter(stica Especificado tra mis grande. no-Yineal d man
1 5 10.2% 5.0
2 3 §.7* 3.6
3 io 30.5% 10.0
[ 5 5.0 5.0
5 6 9.6% 6.0
6 8 .t 7.9
7 6 5.6 5.3

Excede el miximo especificado

TIEMPO DE COMPUTO ,

A continuacién se dan alyunos datos sobre el tiempo de cémputo re
querido por el algorftmo de programacién no-lineal para obtener la solu--
cién. Esto es importante, ya que la especificacion de las varianzas V, pug
den, en la practica, ser algo imprecisas; 1o que pvede requerir solucio--
nes alternativas para diferentes valores de V), pero el cémputo puede ser

demasiado caro para que puedan considerarse un buen nimero de ellas.

La Tabla &,11 da una indicacién del monto de tiempo requerido por,

un equipo UNIVAC 106 para resolver tres problemas; los dos primeros se -

han descrito en este trabajo.
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T A B L oA 401

TIEMPO DE COMPuTo REQUER{DO PARA OBTENER LA AF1JACION POR-
PROGRAMACION NO-LINEAL

Tiempo requerido pa-

Nimero de Niero de
Estratos. caracterfsticas ra su solucién (se--
gundos
[ 2 19.5
3 & 37.2
30 8 5.3
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€ 0¥ CL UGS JOYNES

La determinacién del tamafio de muestra es un problema ineludible -

en toda Investigaci¢n por muestreo, Existen varjos factores que, directa~

o indirectamente, afectan el nimero de elementos que deben constituir la -
muestra; estos factores estin interrelacionados y su importancia relativa~
varfa sa cada caso,

E} célculo del tamaiio de muestra plantea problemas mayores a me
da que el

isefio de muestrea se complica.

En particular, )a determinacién de) tamafio de muestra cuando se in
vestigan varias caracterfsticas, y se usa un disefo estratificado, plantea

un problema difici} de solucionar. En este trabajo se ha formulado este =

probiema como un modelo de programacién no-lineal, y con la aplicacién de=
un algor(tmo desarrollade por 1a Universidad de Wisconsin, se Presentan va
rios ejemplos en los cuales se’ comparan los resultades obtenidos con otros
dos posibles métodos. Se concluye que ) beneficio de usar programacién--
no-lineal para resolver este problema puede llegar a ser significativamen-
te grande.
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