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Es frecuente en el muestreo usar informacion adicional para
mejorar la precision de las estimaciones, esto se conoce
como meétodos indirectos y los mas comunes son los de
razon y los de regresion.

Los metodos indirectos requieren el poder observar una
variable auxiliar X apareada con la variable en estudio Y (y;,X)
y ademas conocer el total X.

La correlacion existente entre X e Y es lo que permite el
incremento de la precision al estimar los parametro de Y.

Los estimadores indirectos se usan para estimar el total, la
media y la razon propiamente.
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~_—Métodos indirectoz

Para el total Y la forma general de los estimadores indirectos es:

Yi=Y+a(X - X)
Donde «es el coeficiente de correccion para mejorar el estimador

directo \?
sia=0 Y, =Y estimador directo

Y .
sj #=R= R Y =RX estimador de razoén
sia=1 \?| =\?+ X — >A< estimador de diferencia
Sia=Db Yi=Y+b(X-X) estimador de regresion

b coeficiente de regresion lineal Y/X
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Aleatorlo Simple.

AN

Ye=RX =YX
X

En el mas el estimador de razén del total es:

X; debe ser una variable apareada con Y; y correlacionada entre si, X;
puede ser el valor de Y; en una ocasion anterior (X=Yts)
Si la razon yi/x; es la misma en todas las unidades de muestreo,

Y/X es estable de muestra en muestray Yr sera mas precisa. El
metodo se justifica al suponer que Y; varia proporcional a X

(y, =kx —>y kx)

El estimador de razén Y=(0 Yg)es:

1. Consistente en el sentido de cochran

2. Sesgado, pero el sesgo es despreciable en muestras grandes

3. En muestras grandes se puede utilizar la distribucion normal

(grandes si n>30 y CV(x)<10%y CV(y) <10% ), en muestras
medianas la distribucion es asimétrica positiva

Muestreo | 95



stimadore :
media, y la razon.

Estimadores

Sus varianzas (aproximadas)

¢ A » ) NZ(- ) DLy —Rx)
Yr=RX V(YRJ= (n )FL—1
Vo =RX V()2 20 R
"y ) 1- [ 2y —Ry )|
R=% V(Rj‘nfz_ NT

Los estimadores son “aproximadamente” insesgados y las

N
pruebas de las varianzas se vieron en el tema 2 para R la de
los otros dos sigue inmediato.
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> (yi-Rx ) =3 (yi ~Rx =Y - RY)Z =3 ((yi _V)_ R( i _Y))Z

omo =3y, V] +RYE (- X 2Ry, -9 ) - X)
g2 _ ZN (yi _Y)2 _ sz _ ZN(Xi _Y)z _ZN<yi—\7Xxi—Y)_ S,y
Y "TTTN-L 0 T Ncr Y PTTTINCDS, s, s,
A 2(1 _
AS;V(YRjz N (1n f)(s$+st§—2Rpsst)

2

v 2 2 2
:(1_ f)Y (SY + SX o ZSXY j :(1_ f)Y_(CYY +CYY _2CXY)

nly® X© oYX n

donde Cyy Yy Cxx son los cuadrados de los coeficientes de
variacion y Cyy es la covarianza relativa.

A
El cuadrado del coeficiente de variacion de YrR se denomina

2 A\
3 V(Y 1— f
varianza relativa (CV(YR)) = E(ZR)=( - )(CW+CW—ZCXY)
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Haciones de la vari

Las estimaciones V(R), V(Y;) y V(y:.) se obtienen al sustituir

ZN (Yi - RX; )2 Zn(yi B in )2

N_1  Ppor ——— enlas formulas de Vv (‘)

Cuando X 0 R son desconocidos se sustituyen por sus

estimaciones X 0 R.
Limites de confianza

Si n es suficientemente grande y, CV(X) y CV(Y) son ambos <0,1
se puede aplicar razonablemente la aproximacion normal.

Obteniendo los limites de confianzapara Y, Y Y R,

R R¥t\V(R) Y YeFt YV(Yr) Y YTt AV(YR)
Cuando las condiciones exigidas no se cumplen la distribucion

puede ser de notoria asimetria. En estos casos existen metodos
alternos para calcular los limites de confianza.
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—Tamano de
estimadores de razon

El procedimiento para obtener el tamafio de la muestra para estimar

R, (Y 0 Y)en el muestreo aleatorio simple es igual al ya estudiado:
fijado el riesgo (06) que estamos dispuestos a afrontar de que el error real

supere a e en Pr( R-R Zej = y suponiendo que R~ n(R, o),
L e® N-ns; , Z(yi—l?zxi)2
de &=LV (R) > 2  aN x° donde S = n-1
n, tjsj
Asi' = n,  donde ™= <2
1+|\‘l’ e’

2
Sd es calculada a priori de acuerdo a informacion disponible.
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estimadores de razon

De igual manera se pueden obtener los tamafios de muestras

requeridos para estimar Y 0 Y usando estimadores de razon

2.2
n — tasd —
Obteniendo °© @2 para YR
2~2
n — Ntasd n= r'IO
y °© e2 para Yr,enestecaso  1tN

N
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Eficiencie

La eficiencia de los estimadores de razéon (en el mas), se mlde en
relacion con la de los estimadores directos. En muestras grandes (mas)

AN
el estimador de razon del total Yr tiene una varianza menor que el
CV(X)
> T
estimador directo Y = Ny si: » 2cv(y) asi:

v(\?j>v(\?Rj—> (1n_f)s$> (1n_f)(s$+st§—2Rpsst)

- | y RS, CV(X)
= 2RpS, Sy > RSy 5j R=2>0 —2p>o ko p>on i)

Se demuestra que los estimadores de razon son estimadores optimos
dentro de la clase de estimadores insesgados si:
1. Existe una relacion lineal entre XY que pasa por el origen y se
mantiene para “todo” par (X;,Y))
2. La varianza alrededor de la linea recta es proporcional a X;, es
decir, V(Y/X)=XV(.)
Se pueden comprobar estas 2 condiciones haciendo un grupo de
dispersion (X,Y;) (caso particular Xi=Y¢1)
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tHmadores de
estratificado.

En el muestreo estratificado, los estimadores de razoén
pueden ser mas eficientes que los estimadores directos si
los tamanos de muestra en cada estrato son |o
suficientemente grandes como para que las varianzas
sean las apropiadas y se cumple las condiciones de
optimizacion.

Hay dos tipos de estimadores de razéon (para Y 0 Y)
en el muestreo estratificado: de razon separada y de
razon combinada.
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“Estimadores

En las estimaciones de razon separada, la razon Ry, en cada estrato h de la
poblacion se estima por separado, se pondera por los respectivos totales

R ol '}
Xn Y luego se suma sobre todos los estratos Yrs = Z X Xy,

Si se supone que la verdadera razon permanece constante al pasar de un
estrato a otro y ademas se requiere conocer X, h=1,2..,L

Como la seleccion en cada estrato es aleatoria simple, independiente y
tamano suficientemente grande se cumple que:

1-f,
V(Y ) > Y N )(s$h+R,$s§h—2ththhsxh)

h

La prueba es inmediata

Cuando los n, son pequefios Yrs puede poseer un sesgo no despreciable
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fimacion de
Este estimador consiste en estimar previamente Y« y X« Yy luego
hacer una sola estimacion estimada.

Con los datos muestrales se calcula: Y« =2 Ny, y Xs =2 Ny
La estimacion de razén combinada del total estimado Y es:
Yst — X st

Yst _
Yst xst donde Yo = N Y st = N

Y e

N
La estimacion de Yrc no requiere del conocimiento de los totales
por estrato X, sino del total general X, esta estimacion esta menos
Sujeta a riesgo de sesgo que de razon separada.

1-f,
Se comprueba: V(Yre)> S =t N, ( )(s$h+st§h—2Rpthhsxh)

nh
para las estimaciones muéstrales de estas varianzas se sustituye
los R, Yy, Vylos SYh th Y Sxy POr Sus respectivas estimaciones
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Los estimadores de regresion (al igual que los de razdn) se
justifican en el incremento de la precision de las estimaciones,
gue brindan ante los estimadores directos.

Estos estimadores se utilizan propiamente cuando:

a) larelacion entre Y y X es lineal y no pasa por el origen
b) es menos costoso observar x; que y;

C) se quieren predecir valores particulares de v:.

El estimador de Y de regresion es: Yn = Y +B\X - X)

y para el total Yr =NY,

donde b es una estimacion del coeficiente de regresion
lineal de y en x.

Muestreo | 105



.......
-
"

~Estimadores de
El fundamento de esta estimacion es que si X esta por debajo del

promedio, también deberiamos esperar que Y lo estuviera por la

cantidad b(X - X) debido a la regresion de y; en Xx. Los
estimadores de regresion tienen las mismas propiedades que los
de razon, son consistentes en el sentido de cochran pero suelen
ser sesgados, pero la razon del sesgo al error estandar se reduce
cuando n es grande y en este caso se puede usar la aproximacion
normal.

b se obtiene por estimaciones muéstrales, o se obtiene de los
valores muéstrales o con informacion previa a la muestra, asi, se
distinguen dos casos:

1. Estimadores de regresion con “b” preasignada

2. Estimadores de regresion con “b” calculada en la muestra

Muestreo | 106



.....
.....

............
T

presasighada

Si by es una constante calculada con |nformaC|on pre-muestral, el

estimador de regresion lineal es: Y =Y +D ( )
el cual es insesgado con varianza:

vl )=l -¥)-b.bc- X))
v(y, )= %(SYZ — 2,5, +b7S2 )

o\ 1- 2 2a2
cuyo estimador insesgado es v (yrl )_ n (SY —2BSy boSX)

L e b =B :SL
El valor de b, que minimiza V(yrl) es ° s,s, calculado sobre

la poblacion.
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en la muestra

Si b no es conocida previo a la muestra, debe calcularse con los

2= -X)

datos muéstrales por: - (X_ _ X)2

b asi calculada, es un estimador, una variable aleatoria y para
poderlo utilizar adecuadamente debemos exigirle que la relacion
entre Y y X sea aproximadamente lineal, la varianza alrededor de la
linea de regresion sea constante (homoscedasticidad), que el
tamano de la muestra sea grande y el muestreo sea aleatorio

simple. En este caso: yrl y +b\ X —X

_ _ .I: S
cuya varianza es V(y” ): TSYZ(l— ,02) donde P = SXYgY
cuya estimacion muestral valida para muestras grandes es:
v(y,)= 21 > Iy~ y)-blx -x)f

Y2 Y-
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razon, regresion y S|mples (n grande)

Si n es suficientemente grande de modo que V(yr.) y V(VR)
aproximadas sean validas, se cumple gue bajo ciertas condiciones

V(yn) < V(?) V(yr.) < V(yR)ycomovimos V@R) < V(?)

a N _ - .
Recordemos V(yrl ): N—nnSY2<1_p2) V(y): NNnn Sy

V(y, )= %(33 +R?S2 ~2RpS,S, )

Entonces

V(?n) < V_(y) Se cumple para todo P y es igual para o =0
V(yrl) < V(yR) Si —,0233 < RZS)Z( —2RpS, S,

(pS, -RS, F >0 o (B-R)'>0

0 equivalente

asila Yr es mas precisa que Yr a menos que B=R y esto ocurre

si la regresion pasa por el origen.
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