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LNTROD.UCccIoN 

En algón momento, durante la planeación de una investigación por - 

muestreo, es necesario tomar la decisión subre el número de elementos de- 
la población que deben ser incluidos en la muestras 

Esta es una decisión importente ya que la calidad de los resulta=- 
dos de la investigación y el costo de la misma están estrechamente rela== 
cionados con el tamaño de muestra que se fijes 

Una revisión de la literatura sobre la teoría del muestreo revela= 
Que el tema del tamaño de muestra es tratado de una manera más 0 menos 

completa únicamente para el muestreo irrestricto aleatorio. Para diseños 

más complicados el tema se trata más superficialmente y los autores se la 

mitan, la mayoría de las veces, a hacer comentarios O sugerencias sobre - 

ello, s1 no es que ignoran el Problema por completo. El cálculo del tama 
ño de muestra plantea una gran variedad de problemas a medida que el disg 

ño se complica, Esto dificulta su tratamiento, ya que, además, a la mayo- 

ría de estos problemas no se les ha encontrado una solución teórica ade== 

cuadar
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Un ejemplo de lo anterior es el cálculo del tamano de muestra reque 

rido para la estimación de medias o totales de más de una característica- 
o variable, en muestreo estratificado. Es frecuente que la población se = 

estratifique antes de que la muestra sea extraída; de ahf surge la necesi= 
tamaño total de muestra requerido y su distribución en ca- 

La mejor af 

dad de fijar el 

da uno de los estratos, es decir la afijación de la muestras 

Este pra ¡ación para una característica puede no ser aceptable para otra, 

né- blema se ha tratado de resolver de diferentes maneras, sin embargo los 

todos propuestos hasta ahora no son siempre aplicables y los resultados mu 
chas veces no son satisfactorios. 

La finalidad principal de este trabajo es formular la solución delr 

problema anterior por medio de programación no-lineal, y con la aplicación 
de un algorítmo desarrollado por la Universidad de Wisconsin, presentar at 

gunos resultados que ¡lustren las ventajas del método. 

Con el objeto de darle cierta integridad al contenido de este traba 
30, se analiza detenidamente el problema general de la estimación del tama 
ño de muestra y los factores que pueden influir en él. En los tres prime- 

ros Capítulos se presentan los métodos existentes para la estimación del - 

  

tamaño de muestra en muestreo irrestricto aleatorio y en muestreo estra' 
ficado. Este sirve de preámbulo al Capítulo Y donde se trata el problema- 

multivariado y su solución por métodos de programación no-lineal.
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ANALISIS DEL PROBLEMA 

EL PROBLEMA. 

  

La decisión sobre el tamaño de muestra plantea un conflicto entre 
los diversos factores que lo afectan; por un lado se deben considerar los 
recursos económicos de los que se dispone para la investigación y, por == 
otro, la calidad de los resultados que se desea obtener. En general, el- 
aumentar el tamaño de muestra implica un mayor costo, pero una muestra me 

nor reduce la exactitud de los resultados. 

En la mayoría de los casos, la decisión sobre el tamaño de nuestra 

no puede resolvorse en forma completamente satisfactoria, debido a que, - 
por lo regular, no se posee la información suficiente que concitie las == 

partes conflictivas, y nos conduzca a lo que podríamos llamar el mejor ta 

maño de muestra. 

Lo anterjor debe tenerse presente siempre que se hable del tamaño 

de muestra, ya que este valor invariablemente va a estar en función de pa 
rámetros desconocidos de la población, los cuales hay necesidad de esti. 

mar» W.G. Cochran (21, quizás para enfatizar este problema, no habla del
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cálculo del tamaño de muestra, sino de la estimación del tamaño de muestra. 

No debe pensarse, sin embargo, que el problema del tamaño de mues- 

tra es irresoluble, o que sólamente se le puede dar una solución burda y = 

Poco precisa. En realidad la teoría do muestreo ayuda a tratar inteligen- 

temente el problema y darle una solución adecuada. 

1.2. FACTORES QUE AFECTAN EL TAMAÑO DE MUESTRA . 

Se consideran aquí varios factores que, directa o indirectamente, - 
afectan la determinación del tamaño de muestra. Estos factores parecen es 

tar interrelacionados más bien que ser' independientes, y su importancia re 

lativa varía enormemente de encuesta a encuesta. 

A.- HOMOGENEIDAD O HETEROGENEIDAD DE LA POBLACION. — 

Uno de los factores de los que depende el tamano de muestra reque- 

rido es el grado de homogeneidad de la población. Entre más homogénea sea 

una población se requerirá una muestra más pequeña; por el contrario, entre- 
más heterogénea sea una población el tamaño de muestra deberá ser mayor. 

Por homonegerdad de la población se ontiende el grado de similitud 
entre los elementos de la poblactón, con respecto a una característica par 

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

cha caracterís 

  

4. Por ejemplo un grupo de personas que tengan las carac 

terísticas de ser casados, menores de UO años y profesar una misma roli=== 
grón, puede ser calificado de homogéneo en un estudio sobre el tamaño de - 

la familsa (si el investigador sabe que el numero de miembros de una fami 

Ta está estrechamente relacionado con la edad y la religión). El mismo== 
grupo puede ser calificado de heterogéneo en un estudio sobre ingreso far 

  

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

El tamaño de muestra requerido para una población heterogénea pug 

de ser abatido mediante una división de la población en estratos, de tal -— 
manera que los elementos dentro de cada estrato sean lo más homogéneo post 

4
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ble. Entre más homogéneo sea un estrato requerirá un lamaño de muestra — 

menor. 

B»- ESTIMACIONES PARA SUBDIVISIONES DE LA POBLACION. 

Otro elemento importante que se debe tomar en cuenta en la deter- 

minación del tamano do muestra, es el número de cateyorfas o clases en - 

  

las que se van agrupar 9 analizar los datos. 

investigadores inexpertos frecuentemente se sorprenden de la rap1 
dez con la que el tamano de muestra requerido aumenta cuando se forman = 

subgrupos o dominios de la población. Aún cuando una muestra sea absoju- 

tamente adecuada para la tabulación principal, el tamano de muestra se ha 
ce rápidamente ¡nadecuado cuando se preparan tabulaciones más desglozadas. 

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 las familias de la población tienen casa propia, se obten== 

drá, en promedio, ese mismo porcentaje en la muestra es decir 300. Pero- 

el investigador está además interesado en conocer otras características - 
de las personas que tienen casa propia, por ejemplo si son residentes ru- 

tales o urbanos, qué grupos de ingresos representan y cuántos de ellos -- 
son campesinos. Si en la muestra la clasificación rural-urbana produjera 

200 residentes urbanos y 100 rurales, y si el grupo rural fuese clasifica 
do en 6 grupos de ingreso, el grupo más alto de inyreso podría contener - 
únicamente 5 casos, Para determinar s1 en el grupo más alto de imgreso =— 

los residentes rurales son campesinas o no, se tendría que hacer la esti- 

mación con únicamente 5 elementos. 

$1 la frecuenera en cada subclase es tratada como una muestra de- 

una subpoblación o dominio (como en el anterior ejemplo, donde el investi 

gador desea describir las características de ocupación de los residenteo- 
rurales, con los ingresos más altos y que tienen casa propia), los 5 ca-- 

sos en la subclase mencionada constituyen la muestra de este dominio, y -
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la bondad de las estimacrones que se hagan de esta subpoblación están en — 
función de este número, 1.€+ 5. Podemos considerar esta subclase indepen 
diente, ya que la muestra tomada ahí representa exclusivamente a la subpo= 
blación definida por ella y no a la población total, representada por la - 

muestra de 1000 familias» 1 

Ahora bien, las subclases que representan meramente una porción de 
un grupo más grande, y no pueden considerarse como una subpoblación indepen 
diente para los propósitos de análisis, no deben ser tratados como inde-= 

pendientes. En el ejemplo anter+or el tamano total de la muestra es 1000; 
sí los 5 casos son expresados como un porcentaje (o alguna otra medida) == 

con base en 1000, la muestra total será 1000 y no 5. 

De lo anterior se puede concluir que el tamaño de muestra total es 

cogida, debe ser lo suficientemente grande para asegurar tamaños de mues== 
tra que representen bien a las subclases independientes más pequeñas. 

G.- PRECISION Y CONFIANZA DE LA ESTIMACIÓN. 

¿Qué tanto puede varsar una estimación del verdadero valor de la - 

población (desconocido) y todavía ser aceptable? supongamos que se quiere- 

saber qué porcentaje de una población de mujeres trabajan. eSerá suficien 

te para el investigador demostrar que dicho porcentaje es menor del 20 por 
ciento? o ¿tendrá 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 investigación. El investigador puede permiter un 20 6 

un 2 por ciento de error, dependiendo de la utilización que vaya a dar a- 

los resultados. 

En ocasiones, el muestrista está en condiciones de hacer sugeren- 
cias con respecto a la exactitud de las estimaciones, debido a sus conoci 

mientas de los requerimientos técnicos de la investigación» Aún más, es= 

frecuente que la precisión requerida de las estimaciones dependa más de = 
dichos requerimientos, que de la opinión de la persona que patrocina el = 

6
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estudió. Supongamos que una persona desea predecir cuál de dos candida-- 
tos va a ganar unas elocciones y no especifica la precisión que desea del 

porcentaje que se va a estimar, Es entonces el muestrista quien debe to- 
nar la decisión. $1 se espera que la votación sea muy cerrada, el mues== 

trista no puede tolerar un error muy grande, s1 quiere estar relat:vamen= 
te seguro de quién ganará las elecciones. Por ejemplo, sy se estima que- 

el 55 por ciento de los votos favorecerá a un candidato, el error permis1 

ble debe ser menor del 5 por ciento, de otra manera el resultado de las — 

elecciones no se puede anticipar. $1 en vez de 55 por ciento obtiene un- 
$0 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 

(precisión) de una estimación, es la máxima desviación del verdadero vá=" 
lor, que el investigador está dispuesto a aceptar. Este valor permitirá 

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 estimación no excede del error deseado. Se deberá, - 
entonces, decidir el grado de seguridad o probabilidad de tener un error - 

menor o igual al permisible, de acuerdo con la situación particular. St - 

el proyecto es Importante y las facilidades son apropiadas y suficientes, = 

no hay razón para abstenerse de fijar una seguridad o confianza grande. Si 

por el contrario, el tiempo y los fondos son limitados, se deberá pensar = 
en conformarse con una menor confianza, dentro de ciertos límites adecua== 

dos, para las estimaciones. 

D 

  

RECURSOS DISPONIBLES» 

El tamaño de muestra debe ser necesariamente consistente con los - 

recursos disponibles para realizar la investigación. Para ello se requie- 

re una estimación del costo, tiempo y materiales que serán necesarios para 

un determinado tamaño de muestra» Puede ser que un tamaño de muestra que-
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se ha fijado y que satisface todas las demás factores, no pueda ser mantenj 
do por falta de recursos; esto conducirá a tomar la decisión de disminurr - 
el tamaño de muestra (y reducir la precisión) o posponer la investigación = 

hasta que se disponga de los recursos necesarios. 

E-- NUMERO DE CARACTERISTICAS QUE SE (NVESTIGAN. 

Es común que en una encuesta no se investigue únicamente una carac» 

terística o variable, sino varias de ellas. Cuando el número de variables= 

es grande y se especifica un grado de precisión para cada una, los cálculos 
conducen a una serie de valores diferentes y por lo tanto conflictivos, de 
tamaños de muestra. Es entonces cuando se debe contar con algún mátodo pan 

ra conciliar estos valores.
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COA PO TO TOY O LoOO o 

TAMAÑO DE MUESTRA EN El MUESTREO (RRES= 
TRICTO ALEATORIO 

2.1. MUESTREO IRRESTRICTO ALEATORIO . 

Con la expresión 'muestreo irrestricto aleatorio! se denomina al = 

diseño que utiliza el procedimiento más elemental que existe para seleccio 

nar una muestra. Todos los demás procedimientos de selección pueden consi 
derarse como una variación de 81, para proporcionar más eficiencia, econo- 

mía o comodidad en el diseño de la muestra. 

As( mismo, la estimación del tamaño de muestra en el muestreo ---- 

irrestricto aleatorio, proporciona un punto de partida para tratar el pro- 

blema en situaciones y diseños más complejos. 

2.2.« TAMAÑO DE MUESTRA PARA PROPORCIONES . 

Se tiene una población dicotómica, es decir los clementos pertene- 
cientes a esta población pueden clasificarse en dos clases mutuamente ex-- 

clusivas y exhaustivas, digamos A y A'. Si se especifica un margen de --- 

error d en la estimación de la proporción P, del número de elementos en la 

clase A, y un riesgo “ que representa la probabilidad de que el error == 

real sea más grande que d, podemos formular lo siguiente:
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Pp (1p-Pd2 dd) a (2.1) 

donde Pp es un estimador de Pe 

$1 el muestreo es irrestricto aleatorio y el tamaño de muestra es- 
suficientemente grande, p se puede suponer distribuida normalmente y enton, 

ces (w.G. Cochran [21 pág. 50), 

(2.2)   Non P(t- PP 
(AO) 

  

Nod n 

donde N es el tamaño total de la población y n el tamaño de la muestra 

que se selecciona de ellas 

(2.1) puede expresarse también comol 

(2.3) Pp (Pad <p <P+d) 2 l-o 

donde p wn (P, 0,2) 

y Por lo tanto = oÑ (0,1) 
o. 

la expresión (2,3) puede entonces reescribirse como: 

P-P 

  

d Pl —Á < 
7 

  

S1 t = do, se obtiene la fórmula que relaciona a n con un gra- 

do deseable de precisión, esto es, 

  

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

Al despejar n se tienes 

p(1-P) 
y? 

n  - _ --___———— (2,4) 
5 *2P(1-P) 

A A A AAA) 
N q 

Para cfectos prácticos, una primera aproximación para el tamaño - 

de muestra seríaz 

?P(1-*) 
-—__—_—_— (2.5) 

42 

Si n'/N es despreciable, 

  

es una aproximación satisfactoria de- 

nm Si no es así, el valor exacto de n seráz 

p nt 
A A AA 

L+ (nt 1) 7H E+ (nt fm) 

Algunos autores llaman a esta expresión 'corrección para poblacig 
es finitas”. 

A continuación se dan algunos ejemplos para ilustrar el uso de es 
tas fórmulas. 

tolvamos a la encuesta para predecir cuál de dos candidatos va a- 

ganar unas elecciones, por lo que se desea estimar el porcentaje P de - 
votos a favor de uno de los candidatos, Los resultados anteriores nos == 

permiten determinar el tamaño de muestra necesario, si utilizamos un mues 

treo irrestricto aleatorio, 

La fórmula (2.5), que nos da el tamaño de muestra adecuado, está- 

”"
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en función hrecisamente del parámetro P que se desea estimar. 

S1 al investigador no tiene ninguna evidencia de cuál candidato va 

a ganar y Par qué margen, 10 mejor soría situarse conservadoramente y to-- 

mar el valor máximo de n que la fórmula (2.5) puede proporcionar, esto = 

sucede cuando P = 0.5. El tamaño de n que se obtenga con ese valor de P 
garantizará, cuando menos, la precisión que se haya fijado. 

Por ejemplo, s1 d= 0.05 y a = 0.05, entonces t = 1.95. Al sus= 

tituir estos valores en (2.5) con P = 0-5, y suponiendo que N es grande, 

por lo que no hay necesidad de aplicar la corrección para poblaciones fent 
tas, se obtienez 

(1.96) (0.5) (0.5) 

(0.05)2 
384 

Este valor de n asegura que el estimador p tomará un valor den 

tro del intervalo (P + ,05) con una probabilidad de cuando menos .96. 

Son muchas las ocasiones en las cuales se puede tener evidencia a- 

priort del valor de P, Esta evidencia puede tener diversos orfyenes, pue- 
de provenir de un estudio anterior semejante, de una encuesta piloto o bien 

deducirse de la naturaleza misma de la encuesta que se va a reajizar. 

Por ejemplo, supongamos que se quiere seleccionar una muestra para 

estimar el porcentaje de personas que son profesionistas en una cierta po- 

blación. El investigador sabe de antemano que la proporción de profesto== 

nistas en esa población es pequeña y nos dice que no puede ser mayor de == 
.20 Esta información es valiosa para el cálculo del tamaño de muestra, = 

ya que con este dato adicional se puede obtener un tamaño de muestra más - 

adecuado para este problema en particular» 

  Ss despreciamos la corrección para poblaciones finitas y fijamos--, 

P = 0,20, d= 0.05, o = 0:05 y t = 1.96, el tomaño de muestra 

12
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requerido est 

(1.96) (.2) (.8) 

(05)? 

Al comparar este último valor con el obtenido en el ejemplo ante-= 

rior, es decir 384, resulta evidente la ganancia obtenida en el tamaño de 
muestra debido a un conocimiento a griori, aunque burdo, del parámetro P. 

La precisión de la estimación del parámetro P puede plantearse de 

otra manera. Es evidente que el tamaño de muestra está en Función de la - 
varianza del estimador, por lo tanto se Puede Fijar un valor Y tal que: 

= y (2.6) 

  

O bien» 

  

de donde se obtiene que el tamano de muestra requerido para satisfacer === 
(2.6) es: 

Pl -P) 

y 

O bien si N noes muy grande 

”! 

Er (000) 

Cuando la población puede clasificarse en más de dos clases, diga 

mos Ayy Ayy «1 » Ayr y desean estimarse las proporciones correspondten- 

tes P 10 Par » » + Pp, la estimación del tamaño de muestra no representa= 

un problema diferente al anterior.
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Si se desea calcular el tamaño de muestra requerido para estimar = 

la proporción P,, ese tamaño deberá calcularse según las fórmulas deduci- 
das antersormente, ya que en realidad la clasificación 1 divide a la po- 
blación en dos partes, que son 4; y todo lo que no es Aj, digamos Ajo 

De esta manera se obtiene un tamaño de muestra necesario para estimar cada 
P,, según la precisión y confranza fijados para cada una de ellas. El ta= 

maño de muestra que satisface todas las clasificaciones est 

Max (Mjs Mza or 0) 

  

at 
donde: A A AAA ASA 

bot (ar, ¿0) 

EP (-P,) 
y yA AO de 

1 

2.3.. TAMAÑO DE MUESTRA PARA MEDIAS Y TOTALES , 

Otro caso importante en el cálculo del tamaño de muestra, es el de 

la estimación de medias de la población, el cual es análogo a la estima-== 
ción de proporciones descrito en la sección anterior. 

El problema es ahora calcular el tamaño de muestra necesario para= 
estimar la medra de la población, dentro de ciertos límites de error y con 

una probabilidad dada. Podemos expresar lo anterior de la siguiente mane= 
ras 

P.(My-Ylzd) = 0 

Donde d es la precisión, representada por un margen de error que 

se ha fijado, y «a es la probabilidad de que la estimación se exceda de =- 

ese margen de error» $1 suponemos que Y se distribuye normalmente su va 
tranza es (G. W. Cochran 12) pág. 23)
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donde 5% es la varianza por elemento. 

mo procedimiento que se utijizó para obtener la == 

  

Siguiendo el 

fórmula para proporciones, encontramos que! 

  

+ (arm) 

en función de la varianza del es= Si se requiere la fórmula de n 

timador, Y, entonces. 

  

  

En algunas ocasiones es Útil considerar una medida relativa do la- 
variación de una variable, en lugar de una medida absoluta. Las medidas = 

absolutas, como la desviación estándar, se expresan en las mismas untdades 

que la variable, y esto causa ciertas dificultades, sobre todo al haver -- 

Una medida relativa de la variación de una variable es el= 
iva 

comparaciones. 

  

'cosficiente de variación!. En él, la unidad de medida se cancela al 

dir entre la medias 

s 
€ == , que se estima mediante C     

  

- $ - 
cy (y) =-— estimado por ev (y) 

Y
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Muchas veces resulta útii obtener la fórmula de n en términos de 
varianzas relativas (L. Kish 19) pág. 50). Sabemos ques 

    

  

- e? 
cv (y) = 1 

" 

e _ a 

ov (y) E En 1/N) 

Estas fórmulas se aplican directamente a totales del tepo Ny, ya- 

que las varianzas relativas son las mismas para el total Ny que para la= 

media y. 

Capítulo, siempre nos encontraremos Como se menciona en el primer 
parámetro de la por n (el tamaño de la muestra) está en función de un que 

En las fármslas anteriores ese parámetro es $?. blación que desconocemos. 

t- kish Ús] exptica ampliamente este problema en los comentarios- 
51guientest 

En la práctica se desconoce S?, y su valor se tiene que estimar = 
o conjeturar. ¿Cuáles son las fuentes de esas conjeturas?, 

l.- Debemos buscar datos de encuestas anterrores de variables seme 
santes, o pedir consejo a un estadístico experto en encuestas, que tenga — 
conocimiento de encuestas anteriores y habilidad para descubrir sus aspec= 
tos sobresalientes. Para obtener los datos relevantes, el estadístico po- 
drá preguntar a los especialistas en la materia que corresponda al estudio, 
Al apoyarnos en ese conocimiento, podemos construir un modelo de la distri 
bución de la población, determinar su forma y sus límites probables y dedu 
cir el valor de 5?
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2.- $1 conocemos la varianza Var (y) de un muestreo ¡rrestricto an 

    terior de tamaño n*, entonces podemos utilizar 5? = (var (y)) (n*/(1 - 

6). Si la muestra no es irrestricta aleatoria, puede utilizarse el tefeg 
to de diseño' para ajustar la varianza. 

3.- A menudo, en lugar de 5 es más fácil suponer el valor de --- 
ble que 5; por tanto, es más fácil tomar — 

  

0 =SÍ/Y, porque C es menos va 

datos de los resultados de variables semejantes. Con una estimación de C y 
también de Y podemos estimar 5 “CY. 

U.- Para diseñar eficientemente una muestra grande en un campo des 

conocido, se puede realizar un estudio piloto anterior a la encuesta, con= 
objeto de obtener información para diseñar la encuesta. Pero la mayoría - 
de los estudios o bien son demasiado pequeños, o bien se tienen que hacer= 

demassado rápidamente para resistir un estudio prloto suficientemente gran 

de que produzca estimaciones útiles de 37. 51 el estudio piloto es muy = 

Pequeño, sus resultados son poco útiles, puesto que son menos confiables 

que las conjeturas de expertos, las cuales podemos obtener sin él. 

A veces, el tamaño de la muestra puede ajustarse más estrechamente 

a las demandas de la encuesta. Este ajuste será mejar si se tiene Flexiby 
Primero, se recolecta una muestra básica de un tamaño lidad en el diseño. 

A continuación, se u= razonablemente mínimo para satisfacer las demandas. 

cajculan los resultados y, s1 Tas demandas no se satisfacen, se vuelve a - 
tomar una muestra suplementaria del tamaño requerido. Este procedimento= 

en dos pasos puede utilizarse para obtencr o bien una varianza que se de-= 
sea, o bien un tamaño de muestra. Sin embargo, no se puede utilizar en en 

aplicar este proced, 

  

cuestas con calendarios rígidos de tiempo que Impidan 

miento de dos pasos. 

Naturalmente los valores supuestos con respecto a $? están suje== 
tos a error, y la varianza definitiva de la media de la muestra puede ser= 

menor o mayor de lo que se haya planeado, Pero estos errores no afectan - 

17
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la validez de las varranzas que se calculan a partir de los valores reales 

de la muestra, que no son influidos en absoluto por los valores que se 1m 
puntan al principio a 5%, 

Además, los errores en las estimaciones de $? suelen ser excedi- 
dos por el margen de ignorancia con respecto a varios temas relacionados, 

Primero: a menudo sabemos aún menos acerca de los factores de costo que - 

acerca de 5%. Segundo: el enunciado que se hace de una varianza como — 

adecuada o deseada generalmente está sujeto a mayores vaguedados de lo -- 

que está 5%, Esto es cierto sobre todo cuando en la encuesta hay varios 
objetivos, con demandas que están en conflicto con 

nuestro conocimiento acerca de 
tan adecuado como el que tenemos -- 

el tamaño de muestra = 

deseable. Terceros los efectos de los erro 

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

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

2.4,   

Como se comenta en el primer capítulo, es muy Frecuente que se rg 
quieran estimaciones no solamente para la población como un todo, S1n0 =- 

también para ciertas subdivisiones de ella. 

51 las subdivisiones pueden ser identificadas a priori es decir = 

que se sabe a que subdivisión pertenece cada elemento de la población an 
tes de tomar la muestra, entonces se puede hacer el cálculo de n para - 

cada subdivisión. Por ejemplo, supongamos que se quiere estimar el rendi 
miento promedio de maíz por hectárea de todo un país, pero además s5e desea 

conocer el rendimiento promedio en cada estado. Si la media de cada esta 

do o subdivisión se quiere estimar con una varianza específica Y, enton- 

ces para la r=ésima subdivisión se tiene que n, = S7/Y (sin tomar en cuen 
ta la corrección para poblaciones finitas), y el tamaño de muestra total= 

  

requerido e:
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Ahora bien, s1 las subdivisiones de una población de personas re-" 
presentan clasificaciones por variables tales como edad, sexo, imgreso o - 

años de escolaridad, la subdivisión a la cual una fersona Pertenece no es- 

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

  

cono 

blema se complica, ya que no se Puede garantizar un determinado tamaño de- 

muestra para cada subdivisión. 

$1 se conocen las proporciones “7, del número de elementos de cada 

subdivisión con respecto al total, entonces es todavía posible estimar ed= 
tamaño del total de la muestra. $1 se selecciona ina muestra ¡rrestricta= 

aleatorsa de tamaño n, el tamaño de muestra esperado en la subdivisión == 

ves nm. La varianza promedio de la medía de esta subdivisión est 

vv) = Ef 

  

51 mw, es grande. Por lo tanto se requerirá n 7 57 fm, para - 
hacer v(F,) = Ya S1 esto vale para cada subdivisión, entonces 

Cu] tratan este problema de una manera ¡   T. Garza y J. A. Coronel 

teresante, la cual se expone a continuación. 

Limitan el problema a poblaciones finitas y establecen un conjunto 

n, que resultan = 

  

de condiciones que debe cumplir cada uno de los núneros 
en cada subdivisión al extraer la muestra. Estas condiciones las fija el- 

investigador en términos de las necesidades de información que requiera en 

cada subdivisión, y generalmente pueden establecerse mediante la colección 

de desigualdades 

2d, E E
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donde las d, son constantes, no negativas y arbitrarias. 

La naturaleza aleatoria del experimento no permite asegurar que se 
cumplirán las anteriores desigualdades, pero se puede, en cambio, prescri- 

bir una probabilidad mínima de que suceda, y la magnitud de dicha probabi= 

lidad, que en general dependerá del tamaño de la muestra (y, por supuesto, 

de las d,) será una medida de la bondad esperada de la muestra para los = 

fines del investigador. 

En las condiciones anteriores, el problema puede plantearse de la= 

siguiente manera; determinar un número n tal que satisfaga la desigual== 
dad. 

y 
PL (2d M2 rad a 8 (2.7) 

Donde 3 es un núnero positivo y menor que Il, que se fija arbitra-- 

riamente en atención a las necesidades de la investigación: un valor peque 

ño de £ dará lugar a un tamaño de muestra relativamente pequeño, pero que- 
quizá no garantizará debidamente gue las subdivisiones queden representa-- 
das en la muestra, en tanto que una /f demasiado grande garantizará repre 

sentatividad, pero llevará con seguridad a un tamaño de muestra excesivameg 

te alto. 

La solución que se encuentra a este problema así planteado, es la- 

siguiente! 

  

A 

  

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

probabilidad (2.7). Ambas cotas aparecen sólo en términos de las probabi 

lidades mar 

  

ales correspondientes P, (n, 2 4/) y P, (n, <d,), que -- 
    son complemento uno de otra y fáciles de calcular. En efecto, se tiene-- 

20
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quer 
Ñ, RN, 
cord ) 

j n-3 
P.(m 20,1 = (2.8) 

MN 

co) 
a 

donde N, es el número total de elementos en la subdivisión 1 y N= ZN» í 

Cuando las A, son grandes, la distribución hipergeométrica tiende 
a una distribución binomial con parámetros (n, N,/N); puede entonces usar- 

se esta última o bien la distribución normal respectiva para evaluar la sy 
ma (2.8) sin pérdida de precisión en los cálculos. 

Por ejemplo, considérese ol problema de extraer una muestra aleato 

ria de la población del Distrilo Federal, de manera que se tengan represen 
tadas las siguientes características simultáneamente sexo, edad, sector = 

de ocupación, condición migratoria y tamaño de la localidad de residencia. 

$1 se toman dos categorías de sexo, 9 grupos de edad, 5 sectores de ocupa- 
ción, 2 condiciones migratorias migrantes y no migrantes) y 3 lamaños de = 

localidad de residencia (| - 2 500, 2501 - 20 000 y 20 001 en adelante), - 
tenemos un total de 590 subdivisiones, y se trata, entonces, de determinar 

un tamaño de muestra que garantice una representatividad adecuada de las - 

mismas dentro de la muestras 

Puede observarse, a priori, que un problema de esta [ndole va a == 

requerir de una muestra muy grande, en virtud del alto nivel de detalle == 

que se estipula, 

Este ejemplo se presentó en la práctica y el marco muestral utiTi= 
zado tué la información del Censo de Población de 1960, de ahí se obtuvie= 

ron estimaciones para los valores de N, correspondientes a cada celda, y 
con base en ellas se efectuaron los cálculos para determinar el tamaño de- 

muestra que sería necesario extraer del Censo de 1970 a fin de lograr la =
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representación deseada en cada una de las 5U0 celdas definidas anterjormen 
tes 

Las sumas (2.8) se calcularon utilizando la aproximación normal a= 

la distribución hiperyeométricar 

Pp, (n, 24,    

Donde a, = (4d, - n A¡ÍN - 0.5/ CON, 0) (ln ¿Ne 

Se consideraron las siguientes dos posibilidades para las d, 

a) se requiere que la muestra contenga, en la subdivisión t-ésima, 

el mínimo de las cantidades (50, 0.02 x N,), en el caso en que dicha subdi 

visión contenga al menos 300 individuos en el Censo de 1960, Si la subdi= 

visión tenía menos de 300, no se le impone condición alguna. 

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

1960 tenfan al menos 300, y además el 8% del total sí éste era inferior a- 

300 en 1960. 

Nótese que la condición b) es mucho más restrictiva que la a), y - 

esto se refleja, como era de esperar, en el tamaño de Ja nuestra. 

Los cálculos necesarios se efectuaron haciendo uso de un computa== 

dor electrónico, %os resultados se presentan en las gráficas | y 2, donde- 
aparecen los tamaños de muestra correspondientes a diferentes probabilida- 

des de garantizar las condiciones a) y b), respeclivamente. Es interesan- 
e observar la eficiencia de Tas cotas propuestas en este trabajo, pues a- 
partir de aproxsmadamente 0.8 se ve que de hecho coimciden los dos casos.
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   ZÉ 

Crafica 1 
OYAS SUPTRIOR E INFERIOR A LA PROBABILIDAD DF SATISFACER 1OS REQUISITOS a) 

  
  

  

Giahica 2 
COTAS SUPTRIOR E ISIERIOR A LA PROBABILIDAD DE SATISFACER 1OS REQUISITOS DJ 

Fuente: T. Garza H. y J.A. Coronel. Demografía y Economía 10.
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GS A PO1 O TOUCLOO 1 

TAMAÑO DE MUESTRA EN MUESTREO ESTRATIFI= 
CADO 

  

MUESTREO ESTRATIFICADO . 

El muestreo estratificado se usa muy frecuentemente, debido a que= 
tiene varias ventajas importantes que conducen a diseños más eficientes. 

En términos generales, la estratificación consiste en clasificar a una po= 
blación en dos o más grupos o clases llamados estratos. De cada estrato = 

se extrae entonces una muestra independiente. El número de elementos se-- 
teccionados dentro de cada estrato puede ser proporcional o desproporcl0== 
nal al tamaño del estrato. 51 cada estrato no se representa en la muestra 

con la misma proporción que tiene en la población, el estimador por estran 

to deberá ponderarse para obtener el estimador de toda la población. 

3.2 ESTIMACION DE n PARA MEDIAS Y TOTALES 

El estimador ysado en muestreo estratificado para estimar una me-- 

dia Y, est 

Mp Y /N < 
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Donde: Y, es un estimador de la media del estrato hr 

es decir Yo 

  

es el número de elementos en el estrato h, y N 7 E Ny» 

La varianza del estimador Y, 5) y, es un estimador insesgado de 
Y, es (W.6. Cochran [21 pág. 91), 

Loss 
y (5) .—2. - 

n Z MS, (3.1)    
donde $; es la varianza por elemento del estrato h, W, = N,/K y y —m,fn 

Si so desea que n sea tal ques 

vv 

Se obtiene, como fórmula general para n, 

MS; y 

  

(3.2) 
1 2 TS: 

Si se ignora la corrección para poblaciones finitas se tiene, como 
una primera aproximación, 

(3.3) 

  

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

25
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E AAA (3.4) 

  5 WS: 

- AFIJACION OPTIMA. 

  

En das fórmulas presentadas anteriormente no se ha considerado el 
costo como un factor que afecta al tamaño de la muestra. El costo juéga- 

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. St el costo por elemento muestrado es muy alto en un determina 

do estrato, lo conveniente es extraer de él la menor muestra posible; im= 
versamente, s1 es barato, conviene que la muestra cn ese estrato sea gran 

de. 

La fórmula (3.2) proporciona el tamaño total n de la muestra -- 

que se debe seleccionar en un diseño estratificado, para satisfacer una - 
varianza determmnada del estimador. Este valor de n está en función de 
w, = npÍn, es decir de manera cómo la muestra n se reparte en cada uno-= 

de los estratos. Por lo tanto, los valores de n, se pueden seleccionar 
de tal manera que satisfagan crertas condiciones, por ejemplo que la va-=- 

rianza Y (7) sea mínima para un costo especificado, o bien que se minimi= 
ce el costo para un valor determinado de Y (7). 

  

La función de costo más simple es de la form 

FE Cp M, (3.5) 

  

costo“ C7 Cy 

Es decir, dentro de cada estrato el costo es proporcional al tama 

fo de la muestra, pero el costo por unidad muestreada puede variar de es- 
trato a estrato. El término c, representa un costo f:j0 independiente= 

de los estratos y del tamaño de la muestra.
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Clertos tipos de muestreo pueden tener costos que no están lineal 
mente relacionados al número de unidades que tiene cada estrato en la --- 
muestra. Una función de costo más general sería, 

+ Ecm (3.6) 

  

Por ejemplo, cuando el costo principal de muestreo es el de via== 

jar entre unidades, la relación (3.6) con 4 <i (por ejemplo, q 7 +5) po 
dría ser más realista, y cy sería el costo de viajar entre cada Unidad. 

En este trapajo únicamente se considerará la función tineal de costo (3.5). 

Cons Idérese el problema de minimizar 

      

sujeta a la restricción 

  EM 4 O7Ng hc a O e 

Con el uso del método de multiplicadores de Lagrange, se deben en 
contrar las n, y el multiplicador A que minimicen 

VI) +A (Ec, nm - 0+c,) 

2.2 2? 
Mn 5 és 5 

Ez ———— «E — +A (0,M, + 07m, + o ten -C+c) 
n K 

  

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

clone: 

  

  EN CA 

27
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Dd sea (3.7) 

(2.8) 

Finalmente, la razón de (3.7) a (3.8) das 

”. ENG ON WNer (0.0) 

  

mE Ma 5, Pafp) (Ms Sy If) 

Este resultado nos lleva a establecer las siguientes reglas de --= 
conductas 

En un estrato determinado extraer una muestra más grande si. 

- El estrato es más grande 

2. El estrato es más variable internamente 

3. El costo por unidad muestral es más barato. 

La ecuación (3.9) da el valor de n, en términos de nm, pero no - 

se conoce todavía el valor de n. La solución depende de si el tamaño de- 

la muestra se obtiene fijando un costo total C, o bien se fija una varian 
za Y para Y» Si el costo es fijo, se sustituyen los valores óptimos de 

a, en la función de costo (3.5), y se resuelve para n. Esto das 

o. (10 - 0,4) 5 (Ny Sy 14/87 ) (3.10) 

E) 

si y es fija, se sustituyen las n, óptimas en la fórmula para = 
v (Y). Do esta manera se encuentra ques
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(FW Ss, 4/05) 75M, Spf4fz,, (11) 
no  ——_ AAA 2.11 

Y + (LÍN) 7 WS 

Un caso especial se presenta cuando c, =c!, es decir el costo —= 

por unidad es el mismo en todos los estratos. En este caso la función de= 

e, Por c! en (3.9), se obtienes 

  

costo es C= Cc, +c'nm Si se sustituye 

    WS 

E A A O (3.12) 
n FW, S, EM, Sy 

Esta manera de repartir o afijar la muestra se denomina afijación= 
óptima de Keyman, por ser y. Neyman quien dió este resultado. 

La fórmula para n cuando se usa la aftjación óptima de Neyman, y 

Y y con los mismos costos 

en (3.41), es decir; 

además se desea estimar a Y con una varianza 

entre estratos, se obtiene sustituyendo c' por e, 

EM, 5, Y LA (3.13) 
2 

5, w 

  

Las fórmulas para n cuando se quiere estimar el total Y, se ob= 

inmediatamente a partir de los anteriores resultados. Por ejemplo 

es un valor fijo deseable de Y (Y), el tamaño de muestra requerido, 

tienen 

sv 
s1 se usa afiyación de Neyman y los costos son los mismos para cada estra= 

  

to, e 

  

(55M, S   .n. 
Y + My 8) 

3,4,- ESTIMACION DE n PARA PROPORCIONES 

El estimador p de la proporción P puede sér una media, por === 
ejemplo al se defino a la variable y como
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¿ to si el elemento tiene cierta característica 
y 

O si no la tiene. 

Un estimador de la proporción P del número de elementos de la - 

población que poseen cierta característica, construído con base en una == 

  

muestra de tamaño n, 

  

Por lo tanto podemos utilizar los resultados obtenidos on las seg 
ciones anteriores, para encontrar las fórmulas para n correspondientes a- 

? 
proporciones. Para esto bastará sustituir $, por la forma particular -— 
que tiene para proporciones, es decir (W.G. Cochran [2] pág. 50). 

  

donde 0, = 1 =P 

De acuerdo con esto obtenemos los siguientes resultados: 

Fórmula general (Si por P, Q, en (3.3) y (2.4) 

  

, 2 

y *. 1 
AS 

Para costo fijo y varianza mínimas. ( Si por P, Q, en (3.30): 

(6 - 0) 2 (M/AJP O 1 Ya) 

E (MP O Ya)
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Para varianza mínima y costo fijo  (S% por P, Q, en (3.11)): 

    Pp On 4 

1 
v+ EM Pr O 

Con afija: 

  

én óptima de Neyman (SÍ por P, Q, en (3.13) 

    

.5.- ESTIMACI ON DE N PARA AFIJACIÓN PROPORCIONAL , 

Es frecuente que se prefiera la afijación proporcional, es decir - 
calcular n, tal que n,fn = N/M, a la afijación desproporcional que -- 
da algún tipo de afijación óptimas Esto se debe a que la afijación propor 

esonal tiene varias ventajas; una de las principales es que produce estima 

dores autoponderados lo que reduce considerablemente los problemas de cáley 
lo, 

Las fórmulas para n son las siguientes : 

Para la estimación de la media Y de la población (al sustituir - 

=N,/H en (3,3) y (3.4))1 

  

2 
pr Sn — (3.14) 

Y 

Para la estimación de ta proporción P (si se sustituye Sy 

en (3.16) 
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SO A PO TOY LO ve 

AFIJACION DE LA MUESTRA MEDIANTE PROGRA 
MACION NO-LINEAL 

MUESTREO MULTIVARIADO O DE PROPOSITO MULTIPLE , 

  

En la mayoría de las investigaciones por muestreo es común que se 

investigue no una sola variable, o característica, sino un grupo de eblas. 

Por ejemplo, s1 se tiene una población compuesta por familias, se podría= 
rar, núnero de- 

  

querer investigar varias características: el ingreso fa 

Personas que componen la familia, nivel de educación, edad, ocupación, == 
eto. 

En ocasiones la inclusión de varias variables en la invostigación 

  

se debe a que se quiere aprovechar una misma muestra para varios propó: 

tos, ya que el costo marginal por incluir varjables extras puede ser muy- 
bajo. Por ejemplo, en una muestra de predios agrícolas el propósito prin 

cipal de la investigación podría ser el querer conocer el tamaño promedio 
de los predios, sin embargo la investigación se puede extender para inves, 

tígar otras variables que tengan un interés secundario, o para estudiar - 
Otros aspectos, como el cultivo o cultivos que se siembran, tipo de riego, 

uso de algún implemento agrícola, eto. 

En la mayoría de las ocasiones la invostigación que se pretende - 
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realizar no puede conerctarse a una sola varjable, sino que es necesario 
analizar varras características para poder realizar un estudio que real-- 

mente valga la pena. En el ejemplo anterior, puede ser que resulte de es 

investigar únicamente el tamaño del predio, sin co caso o ningún interés 

los rendimien= ¡vos que se siembran, 

  

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

La investigación de varias variables o caracterfsticas complica = 

más el problema de estimar el tamaño de muestra, sobre todo si el diseño= 

de muestra no es irrestricto aleatorio. En un muestreo estratificado te- 

nemos el problema de afijar da muestra, es decir repartir la muestra tow= 
tal en cada uno de los estratos, y un plan de afijación para una variable 

puede ser totalmente inadecuado para otra variable, aún cuando ambas re=- 

guieran el mismo tamaño total de muestra. 

Los autores que han tratado este problema dan diversas recomenda- 

ciones, entre las que destacan las siguientes! 

a) seleccione la variable de más importancia y calcule con res-= 

pecto a ésta el tamaño de muestra necesar 10, 

b) Calcule el tamaño de muestra para cada variable y de estos to= 

me el máximo. 

Estas recomendaciones pueden, en algunos casos, solucronar el pro 

blema más o menos satisfactorsamente, pero la mayoría de tas veces no dan 

una solución adecuada, Esto se debe a que, por lo regular, es difícil de 
eidir cuál variable es la más importante, y forzar la selección de una de 

ellas, puede conducir a escoger una variable que produzca un tamaño de —— 
la cual, en realidad, también es — muestra Inadecuado para otra variable, 

importante. 

  

El problema de varias variables en un muestreo estrati



37-40-9-1Y-75.2.0% 

tratado por Cochran [ 2, págs, 120-125 ], quien 1lustra con dos ejemplos — 

un método sugerido por Yates 132), Este método, sim embarga, resulta limi 
tado, pues sólamente es aplicable cuando el número de estratos y variables 
es reducida. 

Debido a lo anterior, es deseable encontrar un método que resuelva 
el problema que se presenta cuando el número de variables y estratos es re 
lativamente grande. En las secciones siguientes se plantea el problema -- 
del tamaño de muestra y su afijación por estrato, como un problema de pro- 

gramación no=l:ineal, lo que nos permite tomar en cuenta todas las partes- 

conflictivas que intervienen en la estimación del tamaño de muestra, y en- 
contrar una solución óptima que las concilis, a pesar de que el número de- 

variables sea relativamente grande. 

4.2.- LA PROGRAMACION NO-LINEAL . 

En términos gencrales el problema de programación no-lineal poseen 

cuatro componentes fundamentales: un número Finito de variables reales, un 
número finito de restricciones que deben satisfacerse, una función de las- 

variables la cual se quiere optimizar (minimizar o maximizar] y af menos = 

una de las restricciones, o la función a optimizar, es una función no=ti= 

neal de las variables. 

Lo anterjor se puede expresar matemáticamente como sigue: 

  

Encontrar los valores [ Xi, Xzp *"%+ X ), 51 existen, de las va== 
riablos (Xi1 Xor 0.1, Xp) que satisfacen las restricciones 

CP 1= +. 

  

hy jo ner, XK) 70 12) 

  

y minimizan (o maximizan) la función objetivo 

E Mrs... + XX.)
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Donde al menos una de las funciones g,, h, o f no puede expresar= 
se como una función lineal de (X,y 2.07 Xp)e 

3. FORNULACION DEL PROBLEMA COMO UN MODELO DE 

PROGRAMACION NO-LINEAL . 

  

Si el índice h denota el estrato y el fndice j la varlable --= 
(AS dylrcccns dy 3 7 llana», K) y adomás 

N = número total de elementos en la población 

número de elementos en el estrato h, 

= número de elementos en la muestra del estrato hb. 

  

= ponderación por estrato. 

  

Entonces el estimador de la media de la población de la j-ésima va 

riable es; 
L - 

An e . 
YET nó, Hr Y (4.1) 

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

timador y, es (cochran Í2), capítulo 5) 

  

ze (4.2) 

  

- 1 
var (1 E 

donde sí, es un estimador de la varlanza por elemento Sí, de la varia-= 
ble j en el estrato he 

En muestreo estratificado los valores de los tamaños de muestra, - 
My, Pueden fijarse para minimizar la varianza dej estimador para un costo- 

específico, o bien minimizar el costo para un valor específico de la var" 

rianza del estimador. Cuando se investiga una sola variable (K = 1), y la 

función de costo es de la formas
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L 
+, On a (4.3) 

  

los tamaños de muestra para cada estrato pueden obtenerse por los métodos 

estándar, como se hizo en Capítulo 3, en el que se aplicó el método de los 
Hultipticadores de Lagrange. 

Cuando se investigan varias variables (K > 1) el problema se com- 

plica, Ahora se tiene que minimizar una función de costo, como (4,3), su 
jeta a restricciones que expresen que las varianzas de los estimadores de 

las medias de la población deben ser menores o «guales a un valor especí= 

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

birse como 2 

  

(4.4)     

donde Y, es el límite superior de la varranza de la media de la j=ésima 

variable, Deberá observarse que en las anteriores restricciones lo único 
que se desconoce son los valores de ny ( h= lyo-=,t de 

  

El tamaño de la muestra en el estrato h debe ser no-negativo, o 

inclusive mayor ¡igual que 2 si se quieren tener cuando menos dos observa- 

ciones en cada estrato para poder calcular varianzas, pero además debe =- 

ser igual o menor al número total de elementos que contenga el estrato, = 

Estos límites superiores e inferiores pueden expresarse como! 

250, <N.+. h «,L (4.5) 

  

Por lo tanto el modelo de programación no-lineal para obtener los 
tamaños de muestra óptimos con respecto a una función de costo, es el si 

guiente: 

Escoger las n, (h=1,...,L) que minimicen la fenrión de costo - 

(6.1) sujeta a lao rentetuclones no=lunenden (4,4) y e ton Dímbles (46), 
37
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- ALGORITMO USADO PARA ENCONTRAR LA SOLUCION AL PRO- 
BLEMA DE PROGRAMACION NO-LINEAL . 

El problema de programación no-lincal planteado en la sección ante 

rior requiere de un algorítmo para su solución. 

Los resultados que se presentan en las siguientes secciones, son - 
producto de la experimentación con un algorítmo que fué desarrollado e im 
plementado, para ser usado en un equipo UNIVAC 1408, por el Academic Compu 
ting Center of The University of Wisconsin [15] 

Este algorftmo es una combinación de tres métodos: el método de - 

Gradiente de Rosen, el método de Goldfarb y el método de función de penal1 
dad. 

El algorítmo fué adaptado a las condiciones particulares del prow= 

blema que nos ocupa, y el autor de esta tesis tiene en elaboración un ma-- 
nual para su 450. 

42 

  

» EJEMPLO CON CUATRO ESTRATOS Y DOS VARIABLES + 

Este ejemplo ha sido tomado de Cochran [ 2, págs. 123-525 j. El - 

problema es encontrar el plan de muestreo con costo mínimo, donde las va== 
rianzes de los estimadores de las medias de la población son ¡iguales o me- 

nores que ciertos valores que se han fijados La Tabla 4.1 da Jos datos pa 
ra el problema, e incluye los tamaños de la población 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, (aquí e, = lp 021, +    
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TABLA 401 

DATOS PARA CUATRO ESTRATOS Y DOS VARIABLES 

  Población del 

  

Costo por unidad 
Estrato Estrato varianzas de las variablos muestraada 

h Ma 5h Sa S, 

1 300 000 25 , 1 
2 300 000 25 u 1 
3 200 000 25 16 1 
4 109 000 25 64 1 

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

medias de la población para cada var+able sonz 

  

y (Y,) 04 EE] 

El problema de programación no=liíneal es el siguiente, Escoger = 

Mis Mar M y ny para minimizar la función 

(10) + 0) (a) + (0 (1) + 0) (9) + 0) (n,) 

(42) (25) — (32) (258) (22) (25) (112) (25) 
sujeta a. o A A 

1 ” ma a 

LE — CU (4) (25) + (13) (25) + (.2) (25) + (.1) (25) ) s 0%, 
1000*000 

(MO (0 (22) (is) E AA LEA 
A 

(-12) (64) 

2     

- ——— E (e) (1) + (23) (4) + (02) (16) + (.1) (64) ] < ol, 
14000 000 

39
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2 < nm, < 400.000, 

2 < n, < 300 000, 

2 < nm, < 200000, 

2 3 nm, < 100 000, 

La solución a este problema de programación no-lineal se presenta- 

en la Tabla 6.2. El costo total es 1 +2 ¡_, Cp y "732. Gochran obtuvo 
los mismos tamaños de muestra utilizando el método de Yates Í[2%, 

TA BOLA 42 

TAMAÑOS OPTIMOS DE MUESTRA Y COSTOS DE MUÉSTREO 
POR ESTRATO. 

  Estrato Tamaño óptimo de muestra Costo 

  

h 

  

  
! 193 193 
2 180 180 

3 187 187 
4 Id] mi 
  

4.6. EJEMPLO CON CATORCE ESTRATOS Y SEIS VARIABLES . 

  

En la sección anterjor se presentó un ejemplo hipotético muy sim== 

ple con la finalidad de comparar los resultados obtenidos con el método de 
programación no lineal y el usado por W.B. Cochran, En esta sección se 

presenta un ejemplo que surgió de un problema real de muestreo, en el que- 
el tamaño de la muestra y su afijación se hizo aplicando la técnica de pre 
gramación no-lineal, y que, debido ai número de variables y estratos, no = 

hubiera sido posible usar el método utilizado por Cochran. 

En esta ocasión se tienen 14 estratos y 6 variables. Los estratos 

representan clínicas de planeación familiar y las variables, de las cuales 
se quiere estimar su medía, son las siguientes:



l» Edad de las pacientes 

2. ingreso familiar 

3. Número de hijos vivos 

4. Número de embarazos 

5.- Númera de abortos 

  

6. Número de años de educación. 

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

tas variables y estratos. 

Los resultados obtenidos por programación no-1ineal se comparan en 

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

Tabla 4.4 da los tamaños de muestra basados en la afijación óptima de Hey= 

TABLA 

DATOS PARA EL EJEMPLO DE UN DISEÑO ESTRATIFICADO CON SELS 

4 

CARACTERISTICAS 

3 

  

Tamaño de la 

  

  

población en Costo  Desviaciones estimadas de las características 
Estrato el estrato h CA 

h ñ, C, Sr S 3. 5, s s 

1 2902 18.3 22.9 BIZ 20d 27 .67 2.5 
2 7015 18.5 11,3 592 5.8 2.5 .62 2 
3 3542 23.6 22.9 522 5.6 3.4 .12 2.6 
4 49u7 79.5 10.3. 893 33 342 .22 5.0 
5 3005 I7.l 946 509 3.2 6.2 15 448 
6 6132 20.5 3.3 5u2 2.6 67 13 4.9 

7 5717 21,6 8.2 872 2.1 3.1 .19 4,8 
8 12032 18.7 18.1 812 3.4 68 16 2.1 
9 1372 23,9 8.2 8998 3.1 6.7 09 2.0 

10 1214 16.2 23.5 sol 2.2 2.1 63 242 
" 13931 32.3 2h.4 602 52 2.9 .19 3.0 
12 3868 17.3 23.7 583 3.0 206 54 1.9 

13 8912 25.6 10.3 6/2 B.7 2.0 -65 2.9 
13 11358 29,0 9.7 884 3.3 26 .05 4.7 

Varianza especificada 05h 708 0.022 0,02 0001 0.0144 
Coeficiente de variación especa 3 3 3 3 3 4 
ficado:
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AFIJACION OPTIMA DE HEYHAN PARA CADA UNA DE LAS CARACTE= 
RISTICAS 

T A BOLA 4 4 

  

  

— Caracterfstica 
Estrato 1 2 3 4 5 6 

1 23 18 16 17 63 20 
2 27 ua 93 39 139 " 
3 65 52 108 63 32 6l 
" 16 “7 34 32 32 63 
5 1o 22 23 u3 15 “2 
6 17 37 34 36 24 30 
7 15 59 25 36 32 7 
3 us 11 93 179 7 70 
9 3 13 9 ,8 3 7 

ro El 8 7 6 27 g 

8 77 75 125 $7 su 38 
12 32 27 27 23 32 2 
13 27 su 98 33 158 $l 
mu 30 3 68 52 15 ta 

TOTAL 399 56% 760 594 797 752 
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TABLA 45 

TAMAÑOS DE MUESTRA CON TRES METODOS DE AFIJACION   
Método   

Neyman, para la 
característican 
que requiere el 
tamano de mies= Programac¡ón 

Estrato máximo en 
la afijación de = 
Ne 

  

  

Estrato tra más grande. no-1ineal 

t 25 46 67 

2 23 105 139 
3 9 68 108 
4 23 si 63 

5 34 36 43 

6 27 63 86 
7 68 su ri 

8 7 104 179 
3 34 9 27 

to 16 22 27 

” 108 92 125 
12 98 el E] 
13 125 122 158 
1 93 86 19 

Tamaño total de 760 924 1281 

muestra 

Costo ($) 18,060 20,852 28,854  
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TARLA 46 

COEFICIENTES DE VARIACIÓN (%) DE LOS ESTIMADORES DE LAS 
DIAS DE CADA UNA DE LAS CARACTERISTICAS PARA LOS TRES Mera 

DOS DE AFIJACION 

ME todo 

Neyman, para la 
característica- 
que requiere el Estrato máximo 

Máx 1mo tamaño de mues-= Programación en la afijación 
Característica especificado tra más grande. no- linea! de Neyman. 

  

3.0 2.4 2 
3.0 3.14 2 
3.0 3.0 3. 
3.0 ae 3 
3.0 3.8% 3 
4.0 4.7 4 o

n
e
.
 

* Excedo el máximo especificado 

man aplicada a cada una de las características por separado. La afijación 

óptima de Neyman requerida para la muestra total más grande es la que cstá 
basada en la característica 3; Wa Go Cochran [2] señala que tal afljación= 

puede satisfacer la variación especificada para las demás variables, esto- 

no sucede aquí como puede apreciarse en la Tabla 4.6. En la última colum- 

na de la Tabla 4.5, aparece el tamaño de muestra y la afijación que corres 

ponde al máximo tamaño de muestra por estrato, según las afijaciones Indi= 

viduales de Neyman de la Tabla 4, Esta afijación de "estrato máximo" -- 

produce varianzas más pegueñas que las especificadas, como puede apreciar 

se en la Tabla 4.6, sin embargo el tamaño de muestra requerido es demasta= 

ya que la afijación por el método de programación do grande e (mecesario, 
es espe 

no-lineal produce un tamaño menor de muestra sin exceder los 1í 

  

¡ficados de las varianzas de los estimadores, o de sus correspondientes = 

coeficientes de variación.
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4.7.» EJEMPLO CON TRECE ESTRATOS Y SHETE VARIABLES . 

Este último ejemplo está elaborado con datos que provienen del Ser 

vicio de Estadísticas Agropecuarias del Departamento de Agricultura de tos 
Estados Unidos. 

La presentación de un ejemplo más puede parecer ociosa, sin embar= 
go los resultados que se obtienen con estos datos hacen destacar el benefi 
eso que se Puede obtener al afijar la muestra con métodos de programación= 
no=1ineal. 

Los datos, Tabla 4,7, se refieren a los inventarios de siete artl= 

culos agrícolas en una población dividida en trece estratos. 

Como en el ejemplo de la sección anterior, en las Tablas 4.9 y -— 

4.10 se comparan los resultados obtenidos por programación no-1ineal con = 

otros dos métodos, La Tabla 4.8 da los tamaños de muestra basados en la = 

afijación Optima de Neyman, aplicada a cada una de las características por 
separado. 

En la Tabla 4.10 pueden observarse los grandes coeficientes de va- 
riación que se obtienen cuando se usa la afijación Optima de Neyman, para= 
la caracterfstica que requiere el tamaño de muestra más grande. 

cogiera esta af; jación, 

Si se ese 

la variable número 3 se estimaría con un coeficiente 

de variación del 30.5%, en lugar del 10% que so ha fijado como máximo» 

La afijación de estrato máximo, columna 3, proporciona coeficien-- 

tes de varsación un poco menores a los máximos especificados. Sin embargo, 

el tamaño total de muestra correspondiente, y por lo tanto el costo, son- 

mucho mayores a los encontrados por programación no-Tineal, y, desde lue- 
go, este último método proporciona coeficientes de variación menores O -- 

iguales a los límites gue se han fijado.
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DATOS PARA EL EJEMPLO DE TRECE ESTRATOS Y S)ETE CARACTE= 
RISTICAS 

TA »DLA 4.7 

  

Tamaño de la 

  

  

  

  

población en Costo 
Estrato el estrato he (4) Desviaciones estándar de las características 

h Nh Cn A 

! ura 21.2 1.0 351 27 M6bo B5i 30 350 
2 5718 20.6 4.5 70 , 208 27 9 331 
3 4686 18.3 1.2 135 80 126 152 13 65 
Y el34 20.8 1,2 265 266 36  t15 99 50 
5 9912 23.6 8.6 16 78 35 79 55 24 
6 23044 19.7 2.0 7. 65 u 34 49 us 
7 24642 16-2 2.2 75 1 5 ' 5 2 
3 11328 20.5 4.5 98 ! 13 , E 8 
9 ES 35.3 Bl 8uy 2015 1386 ! 4 37 

10 4948 23.7 2.5 321 2607 8l 30 91 123 
” 14932 18.6 1.7 98 22 43 os 86 
12 1378 EN] 1 88 3 293 22 7 438 
13 7018 16.3 49 190 6 88 2 27 7 

Varianza especificada 009 29.6 24.7 4.7 2.8 1.5 8.3 
coeficiente de variación especi= 5 6 vo 5 6 8 6 
Ficado
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AFIJACION OPTIMA DE NEYMAN PARA CADA UMA DE LAS CARACTE- 
RISTICAS. 

TAB Da 48 

  

Estrato 

208 

Característica 

2 3 4 5 

6 88 349 
1 pa 21 

20 74 103 
83 62 96 
37 38 100 

95 jue 133 
I 16 “ 
! 17 2 

90 143 ' 

590 u. 19 
13 80 2 
1 Bl 4 
2 82 2 

9U5 985 836 
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TA BOLA 49 

TAMAÑOS DE MUESTRA CON TRES METODOS DE AFIJACION»   
Mé todo   

Noyman, para la 
características 
que requiere el Estrato máximo en 

  

  

tamaño de mues- Programac tón la afijación de - 
Estrato tra más grande, no- lineal Neymana 

1 88 253 349 
2 nu 82 pa 
3 7 85 103 
“ 62 0 119 
5 38 170 206 
6 149 216 278 
7 6 mo 158 
3 17 97 132 
9 143 102 143 

10 ue 76 590 
nl 80 2 199 
12 El] 24 si 
13 82 79 100 

Tamaño total de mues 985 1923 2569 
ra 

Costo ($) 21692 41758 55553  
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A BOLA 410 

COEFICIENTES DE VARIACION (%) DE LOS ESTIMADORES DE CADA 
UNA DE LAS CARACTERISTICAS PARA LOS TRES METODOS DE AFi= 

JACION. 
  

Mé todo 

Neyman, para la 
caracter fstica- 

  

que requiere el Estrato máximo 
Máximo tamaño de mues- Programación en la afijación 

Característica Especificado tra más grande. no-1ineal le Neyman 

1 5 10.2% 5.0 4.3 
2 6 6.7* 3.6 3,1 
3 to 30.5% 10.0 8-3 
+ 5 5.0 5.0 4.1 
5 6 9.6% 5.0 5.2 
6 3 Hat 7.9 6.8 

7 6 5-6 5.3 Y. 
  

Excode el máximo especificado 

  

TIEMPO DE COMPUTO , 

A continuación se dan algunos datos sobre el tiempo de cómputo re 
querido por el algorítmo de programación no-lineal para obtener la solu=- 

ción, Esto es importante, ya que la especificación de las varianzas Y, pue 

den, en la práctica, ser algo imprecisas; lo que puede requerir solucio-- 

nes alternativas para diferentes valores de MD pero el cómputo puede ser 

demas lado caro para que puedan considerarse un buen número de ellas. 

La Tabla 4,11 da una indicación del monto de tiempo requerido por 

un equipo UNIYAC 1106 para resolver tres problemas; los dos primeros se 

han descrito en este trabajo.
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TABTOA 411 

TIEMPO DE CoNPuTO REQUERIDO PARA OBTENER LA AFIJACION POR= 
PROGRAMACION NO-LINEAL 

  
Tiempo requerido pas 

  

Número de Núnero de 
Estratos. características ra su solución (se== 

gundos 

4 2 19.5 
143 6 37.2 

30 8 85.3 
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CON C0LUS JO pwpES 

La determinación del tamaño de muestra es un problema ineludible - 
en toda Investigación por muestreo. Existen varios factores que, directa= 

o indirectamente, afectan el número de elementos que deben constituir la = 
muestra; estos factores cstán interrelacionados y su importancia relativa 

varía sa cada caso. 

El cálculo del tamaño de muestra plantea problemas mayores a me 
da que el 

    

iseño de muestreo se comp? Ica. 

En particular, la determinación del tamaño de muestra cuando se in 

vestigan varias características, y se usa un diseño estratificado, plantea 

un problema difíci) de solucionar. En este trabajo se ha formulado este = 

problema como un modelo de programación no-lineal, y con la aplicación de- 

un algorítmo desarrollado por la Universidad de Wisconsin, se Presentan va 
rios ejemplos en los cuales se comparan los resultados obtenidos con otros 

dos posibles métodos. Se concluye que el beneficio de usar programación-- 

no-lineal para resolver este problema puede llegar a ser significativamen- 

te grande.
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