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INTRODUCCION

Para obtener informacién sobre fendmenos fisicos, biolégicos, sociales, artes, ciencias, etc.,
el investigador recopila informacion a través de la experimentacion o almacena datos que
representan el comportamiento del fenémeno a estudiar en un periodo determinado de
tiempo, a estos datos se les aplican técnicas estadisticas para obtener informacién (media,

medidas de dispersi6n, etc.) que facilitan el andlisis e interpretacién de dicho fenémeno,

Pero en ocasiones sélo se tiene parte de los datos del fenomeno o simplemente son
demasiados para trabajar con ellos, ya que esto acarrearia problemas de tiempo, costo,

equipo, etc., entonces ¢l investigador recurre a hacer estimaciones que le facilitan el

estudio de dicho fenomeno.

Para realizar estas estimaciones se han desarrollado varias teorias y técnicas (muestreo
aleatorio simple, muestreo aleatorio con probabilidad proporcional al tamafio de las

unidades, etc.), ahora el problema es el saber cual es el mejor estimador.

Una forma para determinar cual es el mejor estimador con respecto a otro es a través de su
variabilidad, esto es, teéricamente, un cierto estimador puede resultar tener una menor
variabilidad que algiin otro, pero esta variabilidad numéricamente puede ser insignificante
por esta razon, Flores (1992) desarrollé un andlisis tedrico y numérice de la variabilidad de
la media poblacional para el muestreo aleatorio simple, en el cual se revisaron los
estimadores directo, razén y regresi6n, para el muestreo aleatorio con probabilidad
proporcional al tamafio de las unidades se consideraron los estimadores con y sin (modelo
de Des Raj o secuencial) reemplazo, en donde se estudiaron 17 medelos o tipos de relacion
entre la variable independiente y dependiente, las expresiones en cuestion, contempladas
abarcan tanto funciones lineales (6 funciones), cuadréticas (3), exponenciales (4) y

logaritmicas (4), en el que concluyé que el mejor estimador fue el de regresion, pero las



funciones estudiadas alcanzaron niveles de “perfecta correlacion™, esto es 99.997 6 100 6

(-100) por ciento.

Por consiguiente el presente trabajo hace un analisis teérico y numérico de la variabilidad
de la media poblacional para el muestreo aleatorio simple para los estimadores directo,
razon y regresion, para el muestreo aleatorio con probabilidad proporcional al tamafio de las
unidades para los estimadores de con y sin (Des Raj) reemplazo, en el cual se estudian
valores con la variable auxitiar X y valores de 1a caracteﬁ.stica en estudio ¥ relacionados con

distintos grados de correlacion ( cov = 0.3, 0.5 y 0.8).

Para realizar dicho estudio se realiza una simulacién en la computadora CRAY de la

Direccién General de Servicios de Computo Académico de la UNAM.

En el capitulo unc se presentan los resultados tedricos del muestreo alcatorio simple sin

reemplazo para los estimadores directo, razén y regresion de la media.

En el capitulo dos se presentan los resultados tedricos del muestreo aleatorio con
probabilidad proporcional al tamaio de las unidades para los estimadores de con y sin

reemplazo de fa media.

El capitulo tres presenta comentarios relacionados con los elementos o condiciones con
basc a los cuales se desarrollé la simulacién, también se refieren los archivos de

informacion generados por los programas.

En el capitulo cuatro se realizan comentarios correspondientes a las corridas de los
programas de la simulacion, asi como también a las de los programas desarrollados en
SPSSX, para obtener resultados con relacion a los datos producidos por los programas

anteriores.



En el capitulo cinco se realiza una sintesis de los resultados obtenidos de la simulacién.

En el apéndice A se presentan algunas demostraciones de resultados utilizados en el

capitulo uno.

En el apéndice B se presentan los resultados obtenidos subdivididos de la siguiente
manera:

B.1. Cuadros de resultados concentrados para medias y varianzas muestrales.

B.2. Cuadros de estadisticas calculadas para la prueba de Kolmogorov-Smirnov por

modelo.

En el apéndice C se exhiben las subrutinas que sufrieron modificaciones en el programa gue
simulé el muestrec aleatorio simple sin reemplazo, desarrollando los estimadores directo,
de razén y de regresién, en este caso, ademas las rutinas con modificaciones del programa
que simuld el muestreo aleatorio con probabilidad proporcional al tamafio de las unidades.
contemplando los estimadores de Des Raj o secuencial y uno para la media, en los casos de
sin y con reemplazo respectivamente; ambos programas se desarrollaron en FORTRAN 77.
Igualmente se muestran los cuatro programas de SPSSX que se emplearon para analizar la

informacién producto de las simulaciones reafizadas.

L



Capitulo I

RESULTADOS DEL MUESTREO ALEATORIO SIMPLE

1.1.- Introduccién

El andlisis estadistico inferencial se refierc al conjunto de teorias y técnicas que conducen a
explicar el comportamiento de fendmenos de naturaleza aleatoria, con base a la
informacién disponible acerca de ellos. Los procedimientos en cuestion trabajan sobre un
subconjunte de elementos de la poblacidn, cominmente llamada muestra, que se considera
representativo de ella y cuyos elementos son seleccionados aleatoriamente; obteniendo, de

ellos, resultados que se generalizan al resto de la poblacién.
De lo anterior, se desprenden dos conceptos fundamentales a saber:

Poblacién, que es la coleccion de clementos, ya sea que éstos sean objetos, seres vivos,
hechos concretos, etc., de los cuales interesa toda informacién que los caracteriza como

fenémeno, es decir, el total de “cosas” que se han escogido como objeto de estudio.

Muestra, que es el subconjunto de elementos de la poblacidn, elegidos por un algoritmo o
procedimiento previamente planeado, que tiene como propdsito caracterizar a los
componentes de él con las cualidades de aleatoriedad y representatividad y que sélo

dicho algoritmo es el que permite cualificar de esta manera a la muestra.

En el desarrollo y concretizacion del analisis estadistico inferencial son muchos los
aspectos que se han considerado, en particular uno mas que resulta importante delimitar en
la medida de lo posible, es el que corresponde a la eficiencia, en términos del error
cuadritico medio e insesgamiento, que un estimador puede ofrecer, dependiendo, si es el

caso, del esquema o disefio de muestreo.

En las siguientes secciones se revisard los resultados basicos que tiene que ver con el

muestreo aleatorio simple.



1.2 .- Muestreo Aleatorio Simple

El muestreo aleatorio simple es un método de seleccion de n unidades en un conjunto de N

N1

de tal modo que cadaunadela ——
al (N - n)!

muestras distintas tengan la misma

oportunidad de ser elegidas.

La teoria de muestreo es (til para calcular ciertas caracteristicas de la muestra aleatoria y
con base en ellas la estimacidn de la media poblacional; este proceso se puede desarrollar a

través de tres técnicas, esquemas o enfoques de calculo:
i)y Directo o simple
ii) De razon
iiiy De regresién

Para efectos de desarrollo de las técnicas antes mencionadas se utilizard la siguiente

notacion:

Las letras mayusculas sefialan a las caracteristicas de la poblacion y las minisculas a las
de 1a muestra. El simbolo * identifica una estimacidn muestral de una caracteristica de la

poblacidn.

Y, Valor de la caracteristica en estudio para el individuo f de la poblacidn.

N Nimero total de elementos o individuos de la poblacién.

¥ Valor de la caracteristica en estudio para el individuo 7 de la muestra

n Numero total de elementos ¢ individuos seleccionados para formar la muestra,
Y

Valor promedio de la caracteristica en estudio en la poblaciéon (media poblacional).

¥ Valor promedio de la caracteristica en estudio en la muestra (media muestral).
IA’ Estimador de la media poblacional.

4 Valor total de las caracteristicas de estudio de la poblacidn (total poblacional).
¥y Valor del total de la caracteristica de estudio de la muestr:i.



~

Estimador del total de las caracteristicas de estudio de la poblacién (estimador del

total poblacional).

R Razoén pobtacional con relacion a dos caracteristicas en estudio.

-1

Estimador de la razén poblacional.

CY  Total de combinaciones tomadas de nen nde N.

i) El estimador directo que determina la media poblacional esta dado como:

F=y=Y2% HAD

que es un estimador insesgado'

La varianza de la media poblacional correspondiente esta determinada por:

. n S
Var(Y)=(1-—)—* 12
ar(¥) = (1- )~ (12)
con
N —
2 -y
S == 13
M N1 (1.3
ii) Con respecto al estimador de razén, la media poblacional se plantea como:
= Yy _ V%
=2 X=X 14
Y ta % x (1.4)

' Mendenhall, Estadistica matemdtica con aplicaciones, ver capitulo 8, definicitn 8.2, pag. 300.



es un estimador sesgado, por lo tanto se considera al error cuadritico medio® (ECM) como
medida de variabilidad en lugar de la varianza.

-2

ECM(Y,)=—_[s? 1+ 757 2Rs |
n

(1.5)

con Sf, definida por la expresion (1.3) y S? es idéntica, sélo que se sustituye las ¥ por
las x y

1 & = =
s,,-mZ(x.-—X)(r.-—Y)

(i.6)
il
con
Y 7
R =— = .
X~ % {an
ii1) En cuanto al estimador de regresion, su media poblacional es estimada por
Ve =7 +B(X-F)=F+b(X-5%) (I8)
donde B o b esté definida por:
. 20 P-E)
B=bp=tt (L9

3 (-5

fal

* Mood, Introduction the Thery of Statistics, 1974 ver capitulo VI, definicion 6, pdg. 291.



En este caso, también se considerara al error cuadritico medio como medida de
variabilidad dado que el valor esperado del estimador es sesgado, la formula

correspondiente es:

n
L 0D
ECM(F,,) = — SI(1-p) (L10)

con

Y.(X, - X)L, - )

iml

_ N -1
P=T% _ & _
Y - x) \IZ(Y,-—Y)’
im| in]
N-1 N-1

Las expresiones (1.1}, (1.4) y (1.8) dan una aproximacion al valor de la media poblacional de
la caracteristica en estudio, aunque estos resultados se pueden aplicar para obtener el total;

sin embargo en el presente trabajo, s6lo se hablara de la media poblacional.

Las expresiones (1.2), (1.5) y (1.10) proporcionan la variabilidad o el error cuadratico medio
correspondiente a cada uno de los estimadores en estudio. No obstante dichos estimadores

nunca son conocidos ya que dependen de elementos poblacionales desconocidos, tales
como S;, Ry pz, tespectivamente, por esta razdn, es necesario hacer aproximaciones,

dando como resultado las siguientes expresiones:
Para la expresion (1.2), el estimador correspondiente seria;

Var(Y) = var(t) = (1 -% %’ @11



con

> -7

2 iml
s, = 112
’ n-1 (12)

En el caso de la expresién (1.5) la estimacion se da como
ECM(?,,) = ecm(?h)
-5
= N (52 +ris? ~2rs,) (L13)
n )

con s, igualalaexpresion (L.12), s} idénticaa s’ , solo se sustituyen las y por las x y

s,, dada por

—~ Sy

1 & _ —
=':Z(x:-1)(yf‘}’) (L.14)

il

{1.15)

F]
= |~
1]
| =

Por dltimo, con respecto a la expresién (1.10), la estimacién en cuestidn se efectia de la

siguiente manera

-2
Hosa-5Y 116)

ecm(}:’h) =

con s} igual a la expresion (1.12) y



3G~ D0~ 5

J S p—— L - (L17)

!im—wiim—w
\J_"l__m M

n-1 n-1
L3 .- Los Valores Esperados de los Estimadores Considerados
Los valores esperados de los estimadores va enunciados son:
En ¢l caso del estimador directo o simple, se tiene que los valores esperados de las

ecuactones (1.1} y (I.11) son respectivamente:

inl

E[?] = E[5]= E[Z Zn‘-]

1 Cht &
=—"m1 ¥y
n C,f' ; !

_ (N-1in{(N —n}! iyf
AN — (N - )l &

N

1 _
—Y'y, =7 (L18)
22

E[va:(?)]= E{(l—%)%]



n E[-";] -
=(1- '7\;) , utilizando el resultado (A.2) que se
n

demuestra en el apéndice A se obtiene:

S n §?
E[var(Y)] =(- E);’ _ (1.19)

siendo estimadores insesgados.

Con relacién al estimador de razon, la expresion (I.4) tiene como valor esperado

E[?&,] = E[ %]

aplicando el teorema® 5.5 y utilizando los resultados (A5) y (A.9) del apéndice A, se

obtiene:

AR )?EE]

XR=Y

Iit

Esto justifica el por que el error cuadratico medio se utiliza como medida de variabilidad
en lugar de la varianza.

El error cuadrético medio est4 dado por:

E[(RX -7)*]

¥ Mendenhall et al, 1991 ver capftulo §, teorema 5.5, pig. 203



aplicando el teorema® de Taylor y utilizando el resultados {A.10) del apéndice A se obtiene:

ECM(T,,) = E[(RX - 7]

_ E{f’(ﬁ—ﬁ)’]
= g LR

pH(y Rx)} 5 (-l)'(ﬁ-R_i)’_(f‘-f’)‘H 120

It

o (X2 )nl

Se considcran como insignificantes las expresiones del segundo término en adelante, del

lado derecho de la igualdad (1.20), ya que el denominador cada vez es mas grande que el
numerador por su potencia, en consecuencia el error cuadritico medio de }L’m, estaria tan

s6lo determinado por E [()7 - Rf)’] , por ello, se dice que

ECM(Y,) = E[(ﬁ, - }7)’] = E{(

| )

)?—)7)’]

- E (yX:Yf),]EE[(yX:Yf),]
L X X

-E (F*%f)’] - £ - £%’]

aplicando el resultado (A.15) del apéndice A se obtiene:

* Mood et al, 1974 ver capftulo V, teorema 4, pag. 181



n
. (I—E

ECM(¥,,) = [s2+ 52 - 285, ] 121

n
Por consiguiente la expresion (I.13) sélo podria ser un estimador insesgado de la uitima

parte de la expresion (1.21), sin embargo resulta ciue s; + ﬁzsf -2Rs . €5 equivalente a

[] - R?x 2

jul

¢l cuat es un estimador muestral que representa un sesgo de orden 1/n *, cuyo principal

término en el sesgo esta dado por la expresién (I.13) que a su vez es una estimacién
sesgada de (1.5).

Por otra parte, en el caso del estimador de regresion se observa que (1.8) €s una estimacién

con un sesgo de 1/n %, cuyo principal término en el sesgo estd dado por la expresion:

- s?

(1.23)
con

e, =y, — Y- B(x, -X) (1.24)

que tiene las propiedades:

* Cochran, 1992, ver seccién 2.11 pag. 56-60
¢ Ibid secci6n 7.7. pags. 249-250



e, -X=20 -)x, -X)-BY,(x,-X)' =0

iml in] iwl
por lo tanto, la esperanza correspondiente utilizando el resultado (A.17) del apéndice A es:

E[{'R,] =7 - Elp(x - ©))= ¥ - Covip, %)

aplicando el resultado (A.23) del apéndice A

E[ 1] =7 (1.25)

en consecuencia, al igual que en el caso del estimador de razon, se nota que Unicamente es

posible referir el concepto de error cuadritico medio, cuya estimacion (1.16) resulta ser
igualmente sesgada’, por un término cuyo orden es%/—, dando por consiguiente un
n

estimador sesgado del lado derecho de (1.10).

1.4 .- Anilisis Comparativo de los Ervores Cuadriticos Medios

El analisis comparativo de los valores esperados respecto a los estimadores de la media
poblacional, hasta ahora efectuado, no permite decir cual es el mejor estimador en cuestién
y cual es el menos recomendable; por ello, es necesario hacer un andlisis profundo, desde el
punto de vista estadistico, que proporcione elementos de decisién mas convincentes.

Por esta razén, conjuntamos tanto el andlisis de los valores esperados de los estimadores,

como el de los errores cuadraticos medios, los cuales se mencionan a continuacién.

? Cochran, Seccidn 7.4 pag. 245



En muestras grandes y considerando un muestreo aleatorio simple, el estimador de razén

para ta media poblacional, tiene un error cuadratico medio menor, que el correspondiente

al estimador directo o simple si

B | —
~| &

( ECM(Y,) = Var(¥,) = nN s?

n
. {1 -;)
ECM(Y,,)= ——(S] + R'S1 ~2RS,,)
n

a-=) a-=)
= 53> (S, +R*S} -2RS,))
H n )

S, >8, +R’SI-2RS,,
2¢2
0> RS} -2RS,,
2RS,, > R’S}

S?
225"

S st
$S

>
S, 28,5,



p>—= (1.26)

En el caso del estimador dirccto o simple de la media poblacional, su error cuadrético
medio es igual a la varianza de dicho estimador, por ser este un estimador insesgado.

Con relacién al estimador de regresion, se observa de (1.2) y (1.10), que s6lo cuando la
comelacion entre las variables X' y ¥ es nula, los errores cuadriticos medios

correspondientes son iguales, es decir

S S: n
Var(¥;) = 7‘(1 - F)

= (1-9)
ecm(¥y, E#S:(l—pz)
n
SZ n n S2
L-)=(1-=)20-p?
n( N)( N)n( P°)

siy solosi p=0, entonces, a medida que la correlacién aumenta, en valor absoluto, el

error cuadrético medio del estimador de regresién es mejor que el estimador simple.



Considerando los errores cuadriticos medios de los estimadores de razon y de regresién de

las expresiones (1.5) y (I.R), se observa que:

(- ;,-) a- %)
- ~(S}+R'S] -2RS,)> — S:(-p?)

2+ RS2 -2RS,, > §(1- p)

R'S] -2RS, >-S!p? (1.27)

lo cual equivale a

ry

28
2¢2 . pig? o
-p°§S, <RS;~-—-RS S

Ty
- p'S, <R’S} -2pRS,S, (L.28)
que a su vez puede considerarse como
-p’S; +2pRS.S, - R*St =—(pS, - RS,)? <0 (1.29)
o bien (pS,~RS) >0 (1.30)
finalmente, factorizande 57, se obtiene:

(%—R)2 =(B-R)’ >0 . (L31)

X



con base a lo anterior, se concluye que el estimador de regresién es mejor, en el sentido de
un error cuadritico medio mas pequefio, que el estimador de razén; asi mismo sus
respectivos errores cuadraticos medios serdn iguales si y solo si B = R Lo cual equivale a

especificar que la relacion que existe entre X'y ¥ es una recta que pasa por el origen.



Capitulo I

RESULTADOS DEL MUESTREO CON
PROBABILIDAD PROPORCIONAL AL “TAMANO”.

IL.1.- Introduccién

En ¢l presente capitulo se aborda el tema del muestreo aleatorio con probabilidad
proporcional al “tamafic” de las unidades, considerando las opciones de con y sin
reemplazo. Esta técnica generalmente es usada para la seleccién de unidades grandes asi
como en ¢l caso de ciudades, villas o manzanas etc; Cabe sefialar que el término “tamafio”
se indica entre comillas, ya que, puede, indistintamente, referirse a diversas caracteristicas,
dependiendo de la poblacion y situacién particular de aplicacion o desarrollo del muestreo

en cuestion.

En el muestreo aleatorio con probabilidades desiguales y sin reemplazo, las expresiones de
la variabilidad del estimador, para la media o el total poblacional, involucran el calculo de
la probabilidad de que dos unidades cualesquiera de la poblacién sean seleccionadas

conjuntamente, situacién que resulta casi siempre compleja.

Asi mismo, este tipo de muestreo presenta, tedricamente, la posibilidad, bajo ciertas
condiciones', de tener una varianza més pequefa, que la correspondiente a un muestreo

aleatorio simple con reemplazo.

Con base, en las consideraciones anteriores, se determind estudiar el muestreo con
probabilidad proporcional al “tamafio” para dos opciones o procesos de estimacion menos
dificiles de implantar o desarrollar, como son: el estimador secuencial o de Des Raj en el
caso de sin reemplazo, y un estimador de la media para el de con reemplazo; los cuales se

desarrolian en este capitulo.

* Raj, 1968, corolario pag. 49 y seccién 3.15 pag. 50.



I1.2 .-Muestreo  Aleatorio con probabilidad Propercienal al “Tamaifio” con
Reemplazo.
I1.2.1 Especificacién del Proceso de Estimacidn.

La teoria del muestreo propone como un estimador del total poblacional a

"

Y
P

~h
Il

™

(1L.1)

I |-

im

donde

P = Xi = 1 2 3 N
I EETa
! X T

F, representa la probabilidad de que el elemento { de la poblacién sea seleccionado y X,

es ¢l valor de la caracteristica considerada como el “tamaiioc” de dicho elemento, mientras

que el total para la poblacion esta dado por

la variabilidad muestral de este estimador es
N
N Y
Var,(Fy= 13 P(-Y) (.2)
nia i

que alternativamente puede expresarse como

v - 1557 i

il i

S|

AT
P_) ] oy

J
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De igual forma que en el capitulo anterior, las expresiones (I1.2)} y (IL3) tienen que
estimarse, debido a que su determinacién implica a todos los elementos de la poblacién, lo

cual no es posible ni légico; en consecuencia, los estimadores de dichas expresiones son:

~—

Z (”' -P) (11.4)

I(Y)— (" l) e

Yim ot

va,(f) = ZZ[(”' -2y J (IL5)

11.2.2 Los Valores Esperados de los Estimadores

No es dificil verificar que

-, 55)- 1424

1
ial .=_ LC ey

N
=Z£§L=i};=y (1L.6)

es decir, que (I1.1) es un estimador insesgado del total poblacional.
Asi mismo se puede demostrar que (IL4) y/o (I1.5) son estimadores insesgados de (11.2)

y/o (I1.3), en virtud de que estas iltimas, son expresiones iguales, por lo tanto se tiene que:

E[var, (9] = E[var, ()] = Var, (7) = Var, (9 %))
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En el caso de la media poblacional, estos resultados se pueden estimar de la siguiente

manera.
.ty 1 _ls
Y'N 'nNz,:g'nz.: (11.8)
Var,(¥) =—l-Var(I?) - ZP(L—Y)2
] Nz ! iw f:
T (11.9)
n "SNP

iml i

en cuanto a la expresidn (I1.3)

Var, (Y )=Var, (— ¥ )= Var2 "

Var,(¥) 1 & & A e
T_ NZHEJZ,;[RPI(P, };; ] Z‘;;[ it NP NP) ] (IL10)

por lo que corresponde a los estimadores de (11.9) y (11.10), se puede mostrar que son

2 Y
vag(Y) = var,(~N—)

_var, (f’l
= _Nz

(J’. _ ‘)z

i

" Na(n-1) N(" 1) p=
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(- 7y’

>

ﬂ(n—l)..: N?

—_- yl N ¥
_n(n—i)z (NP )

var‘(?) =

Yi Lz
L — 111
1)“( ) L)

var, (¥} = var, (7}5'")

var,(¥)
= —A'T——

=] ji

Yi _Yiy
Nznz(n I)ZZ (P, —'P—j)

: w3y

B nz('ﬂ_l) ia) 1>r

n(n ])EZ(y‘ i )

S5 VNP,ONP,

var’(?)_ n(n- I)ZZ(NP_Ny;D)I {r12)

Fmf jod
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I1.3.- Muestreo Aleatorio con Probabitidad Proporcional al “Tamafio” sin Reemplazo.
Las expresiones que determinan la variabilidad de los estimadores, incluyen elementos
muy complicados en su célculo, tales como la probabilidad de que la unidad i de la
poblacién esté seleccionada en la muestra ([T,)y la probabilidad de que dos unidades
cualesquicra i y j de la poblacion, estén seleccionadas en la muestra (I1;), mismos que se
encuentran desarroltados por Horvitz y Thompson?, o bien, por Yates y Grundy’, dichos

elementos, hacen que esta propuesta de muestreo sea muy dificil de implantar, atn para

poblaciones relativamente pequefias como N=20 o N=30.

Tal parece que la situacién antes mencionada no se presenta en la propuesta de Raj, la cual
consiste en:

Considere el muestreo aleatorio con probabilidad al “tamaiio” de dos unidades; la primera
seleccion es hecha con probabilidad £ (i=1,2,3,...N), las P. son determinadas con base

alas X; y la segunda seleccion se efectiia con probabilidad proporcional a los “tamafios”

de las unidades restantes; esto es, el elemento j de la poblacion es seleccionado con

probabilidad %_ P) si se sabe que previamente el elemento i/ de la poblacién fue

elegido.

Considere los siguientes estimadores del total de la poblacién:

gl
s L1
f P (IL13)
(1-R)
L= T (11.14)
2

* Raj, op.cit. pag. 52
? [bid., pag. 54.
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donde y, y y, son los valores de la variable en estudio, asociados con la primera y
segunda seleccion, mientras que P, y P, son las probabilidades correspondientes a las

unidades seleccionadas.

Lavarianzade ¢, y {, estaran dadas por

wm)=iﬁjxx(£-ﬁqﬂ L)
M-~ A 'S '
N N X+X vy Y
V = - ! S ; -_,__12 -
ar(t,) z':JZ O < )X,XJ(X'_ X,) (IL.16)

Se observa que Var(r,} <Var(t)); a continuacidn considérese el estimador de Y,

formulado como:

Shth 117
t=" (I.17)
cuyo valor esperado resulta ser:
t,+t i
£[)= 5[72} SICOR:A)
1
=5[Y+Y]=Y (IL.18)

ademas

E[r,rzl = E,[r,Ez[tzlr,]] =Y?
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la covarianza entre ¢, y ¢, es cero, por lo tanto:

{ +! 1
Var(t) = Var[ : 5 z ] = g War(t) + (ar(s,)} (11.19)

como la Var(t,) < Var{1,), una cota superior para la Var(t) estd dada por:

i ] [t L _5
Z[Va"(‘l) +Var(1))l = —2-Var(.r|) = 5;;[&3’;(2 - Z)’]

esta Gltima expresion, que equivale a la variabilidad que corresponderia al estimador del
total, en el caso de un muestreo aleatorio con probabilidad proporcional al “tamafic” con

reemplazo, para una muestra de dos unidades *, lo cual implica que:

1¢ Yi
Var(.t‘)zVar[—z' 'F'] (11.20)

i

Lo anterior permite concluir que para n=2, el muestreo aleatorio con probabilidad
proporcional al “tamafio” y sin reemplazo, es mejor que el de con reemplazo. Este
resultado es generalizado por Des Raj’, quien considera la seleccion de una muestra de
tamafio n sin reemplazo, en donde la i-ésima seleccion se efectia con probabilidad

proporcional al “tamafio” de las N-i+1 unidades restantes.

Asimismo, Des Raj propone considerar la secuencia de estimadores siguientes, sea:

* Raj, op. Cit. férmula 3.25, pig. 49
* ibid., teorema 3.13 pag, 59.
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y en general

i-1
=S

L=y p oty %— A=2,3,..,n ({1.21)
i

de acuerdo con Des Raj, E[r‘!] =Y;quela E[r,lr”] = ¥? 1o cual implica que £, y 1, son no

corrclacionadas y gque Var(t,) < Var(r,_,} paratoda A con base al resultado obtenido en el

caso del muestreo de dos unidades.

Como resultado adicional a io ya contemplado, propone que en virtud de que

la Var(t)) < Var(t, ) <..<Var(t,), se considera a

ittt

(11.22)
n
como un estimador de Y, y concluye que
Var(t) = LIZVar(tj) < -l-Var(rl) = Var(lz%) (11.23)
n

determina asi que el estimador secuencial, en el caso del muestreo ateatorio con
probabilidad proporcional al “tamafio” sin reemplazo, es mejor que el estimador
considerado en el caso del mismo muestreo pero con reemplazo y establece un estimador

para la Var(r), como sigue:

i(r;‘ "r)z

var(f) = Hn—(n:'l_)— (11.24)
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Con relacién a lo antes expuesto, se pueden identificar varios problemas o situaciones de
andlisis:

i) ¢Seria recomendable considerar a £, como estimador de ¥ ?, ;qué tan buena o qué
tan mala seria la variabilidad estimada de f, si esto fuera posible, con relacién a la
variabilidad de ¢ ?, ;Cual seria la relacién entre las expresiones para las varianzas
poblacionalesdes y r, ?,parai=1,2,3,...,n

i) E problema que plantea (i), es que no se conoce ni siquiera una expresion explicita
de la Var(t,), y en consecuencia no se tiene idea de como deba ser un estimador

de la misma.

i) Ciertamente, estd demostrado que

Var(t) < Var(l i-)-’i-)

=l Py

pero ;cudl es la magnitud que plantea dicha desigualdad?. Generalizando esta (ltima
cuestion, jqué tanto difieren, de manera prictica, los estimadores considerados en el

capitulo anterior para el muestreo aleatorio simple y lo considerado hasta aqui?.

IL4 .- Replanteamiento del Proceso de Estimacién que Propone Des Raj.
Si se modifica ligeramente la notacién empleada en el proceso de estimacion propuesto por

Des Raj, de la siguiente manera:

Sea ¢, , el estimador para el total poblacional, cuando se realiza la seleccion J en la misma
forma que se propuso en el inciso anterior, considerando ademds a § ; como el valor de la

unidad de la poblacion seleccionada en la j_ésima ocasién y a continuacién determinando

a:
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,]=% i=  1,2,3,....N (11.25)

-4 . .

L=y, +y,.1—;)—' L,=123,....N i,=i (11.26)

en general:
n-l
n-i - ; P"l

t, = +y —I— i=1,23... N

n jzﬂ:yfl ya. Pi. "
con

TS Y P R (1.27)

se puede observar que, igual que antes:
Ee.]=r paak=1,2,3,...,n (11.28)
esto es, 4, es un conjunto secuencial de estimadores insesgados de ¥.

Con relacién a la variabilidad del conjunto secuencial de estimadores, Des Raj da
expresiones explicitas para k=1 y 2, pero no lo hace para cualquier &, cuestion que

desarroll6 Flores® como aqui se presenta

N L A P
Var) =38, 5 5
H hye iy Iy iy iy A
iy iy

¢ Flores Diaz J. A; Tesis “Comparacién de esquemas muestrales con y sin reemplaza”, 1992, apéndice A
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N F.

Y _
:f:-:"'lx l Z P'f i

frag®iy_y

i i X, X (K' L, ) {11.29)
iy Ay LA X"a XI] .

iy aiy iy =iy

iy miy iy =iyy
Je >4

si se considera

X

I

K& Yh 2
V;lj} = XI. Xh (T - _)
iy

y se aplica un poco de élgebra se transforma en:

N N N P
Var[!,]:Z Zz,j,[l_(ﬂ‘ +le)[|+ Z I_—"P—
iy dy iy :::j: i
N Pi] N i)r-‘
2 - 2T
heh

P,
[0+ 3 —F5—I]- 1 (11.30)

-
'

~
*
»

Las expresiones anteriores son demasiado complejas y poco faciles de calcular. Con el

propdsito de simplificarlas, se propone en (I1.30) distribuir sobre todos los elementos dentro

30



de los paréntesis cuadrados, et término extemo a eflos, es decir, ¥, , , desarrollando las

sumas y ciertos pasos algebraicos, ademas de agregar algunas restricciones, de esta manera

se tiene:
N N N N 2| i N P
Varlu]= 2 30 - X 2V B+ POLIT] Y
iy Qrrh i 0y PR R A I_EP
i #f i
e =t
<on
¢ S N P.
2|0 X ———] =1 sik=2
J=1 =1 i, :i!, 1 - P,
E;: ::;1' :z.:s !
Yy
-1 J N P.
SITT Y —F——| = 0si k=1 (1.31)
i=1 m =1 :‘__:f_, l _ P,
o zl '
L :f-'f--l i

Aunque relativamente es mas sencilla, explicitamente hablando, no es mas facil de

cvaluar.



Con relacion al hecho de que Var(t, ) < ¥Yar(s,_,), se muestra que:

N N LI
Varlt, ] =Verlty )= =3 3. Vi, (P, 4B, D 2
i feriy fedy i
HEh
N P L P
IR S S S O S

iy Il:l ¥
iy iy
1% h

[ B}

1-

't.2 =4
34

RIS
Pl

iy migy
Tp-1 =ty
fra®is

la expresion (11.32) es negativa, por tanto, efectivamente, se puede asegurar que

Var(r,) <Var(t, ) <..<Var(t))

de la misma manera, es posible demostrar que Cov[l,.tl.] =0conizjei j=1,2,.. .n

n
. . T
En consecuencia, se observa que el estimador £ = Z —, es insesgado, y que

=]

Var(t,)

Var(t,) .
——<Var(t) < ———— (I1.33)
n n

situaciones que responden, en cierto modo, a lo planeado en el punto (i) de las propuestas

- de analisis.

Igualmente el apartado (i), ha sido parcialmente resuelto, ya que persiste el problema de

obtener un estimador para Var(z,}, y en general para cualquier ¢, .
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Por dltimo, en relacién al punto (iii} se puede decir que solo es posible lograr una idea sobre
las magnitudes con las cuales los estimadores propuestos son, en cada caso, mejores o

peores, a través de una simulacion en la computadora, tal y como se sefialé anteriormente.

(V3]
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Capitulo ITI

DESCRIPCION DE LA SIMULACION.

IILL.- Introduccién.

En los capitulos anteriores, se revisaron los estimadores directo, de razén y de regresion
i:oa.ra el caso del muestreo aleatorio simple. En cuanto al muestreo aleatorto con
probabilidad proporcional al “tamafio” de las unidades, se considerd el estimador
correspondiente al total poblacional, cuando e! muestreo se desarrolla con reemplazo (el
cual por simplicidad serd referido como “pptwr”) en tanto que. para el muestreo sin
reemplazo, se analizd la propuesta de estimacion secuencial de Des Raj (referido de ahora
en adelante como e} estimador de Des Raj o estimador secuencial). En los dos ultimes
casos, se demostrd, que la propuesta de Des Raj es mejor, en términos de una variabilidad

menor.

Asimismo, en los resultados planteados al final del primer capitulo, se establece que bajo
ciertas condiciones, el estimador directo proporciona mayor variabilidad que el estimador

de raz6n y, a su vez, algo similar sucede entre los estimadores de razon y de regresion.

Aunque existen varios resultados tedricos que establecen ciertas relaciones entre los
estimadores considerados, éstos no son suficientes para determinar el comportamiento real

de ellos en muy variadas situaciones.

En particular, no se tenia idea de la magnitud en que los resultados antes referidos, s¢ daban
bajo diferentes distribuciones de la variable auxiliar y menos todavia se sabia de lo que
podria suceder si la relacién entre la caracteristica de estudio (¥) y la variable auxiliar era

de cierto tipo.

Por consiguiente en la simulacién desarrollada por Flores se considerd el muestreo aleatorio

simple y el muestreo aleatorio con probabitidad propercional al “tamafio” de las unidades,
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considerando en cada caso los estimadores ya vistos en los capitulos anteriores y los

siguientes puntos:

» Se determind considerar cuatro patrones funcionales o de relacién entre X'y ¥, con un
nimero total de 17 casos particulares, que abarcan tanto funciones lineales (6).

cuadriticas (3), exponenciales (4) y logaritmicas (4).

e La variable auxiliar X se gener, contemplando tres distribuciones: la exponencial. fa

gausiana y la uniforme.

¢ Los valores de X se desestindarizaron considerando un parametro de centralidad de 200

y tres niveles de dispersidn (2, 10 y 25).
e Con base a lo anterior se determinaron los valores de Y.
o Los valores de N fueron: 30, 50, 70, 100, 150, 200, 300, 400 y 500.
¢ Los porcentajes de muestreo fueron: 10, 20, 30, 40 y 45 por ciento.

Otros detalles del estudio pueden verse directamente en la tesis “Comparaciones de
esquemas muestrales con y sin reemplazo”, sin embargo lo anterior plantea las
caracteristicas primordiales de la simulacién cuyos resultados a “grdsso modo” fueron: que
es muy recomendable utilizar informacion auxiliar si es que es posible contar con ella v en
dicho caso implantar el estimador de l2 media con el enfoque de regresidn, lo anterior es
recomendable ain en el caso de que la otra alternativa fuera implantar un muestreo

aleatorio con probabilidad proporcional al “tamaiio” de las unidades.

Con relacién a la suposicion de normalidad ésta fue mejor ouservada en el caso del
estimador de razén en ¢l muestreo aleatorio simple y fue més mala en el estimador de

regresion.



Para el muestreo aleatorio con probabilidad proporcional al “tamafio™ de las unidades el

estimador con reemplazo fue mas nermal que el secuencial.

Lo que fue la base para el desarrollo del presente trabajo, consistié en observar que las
caracteristicas (X Y}, generadas segun se explicd lineas arriba, tuvieron alios grados de

correlacion positiva que oscilaron entre 99.997 y 100 6 (—100) por ciento.

Por consiguiente la simulacidn del presente trabajo consiste en:

Los tamafios poblacionales oscilaron entre 30 y 350, los porcentajes de muestreo

implantados fueron del 10 al 45 por ciento de la poblacién.

A fin de comparar las diferentes variabilidades se efectiio una simulacion, donde para una
cierta poblacién N, se conocen los valores de la variable auxiliar X, mientras que los
valores de la caracteristica en estudio Y, son desconocidos, sin embargo X y Y estin
relacionados con una correlacion especifica y bajo estas condiciones se realizé el calculo de

los estimadores ya presentados y las estimaciones de sus varianzas correspondientes.

I11.2.- Los Datos de Entrada para la Simulacién.
Para la variable auxiliar o independiente X se generaron N valores aleatorios
desestandarizados, a partir de los cuales se obtuvieron las variables dependientes con una

covarianza de 0.3, 0.5y 0.8.

Los tamarios poblacionales o valores considerados de N fueron 30, 50, 70, 100, 200 v 350,
siendo los porcentajes de muestreo 10, 20, 30, 40 y 45, Cabe sefialar que cuando el nimero

de elementos de la muestra resulto ser fraccionario, éste se redondeo al entero mayor.



I1L.3.- Los Datos de Salida de la Simulacién.

A partir de la informacion producida por la simulacion, se calcularon la media y varianza
muestral de cada uno de los cinco procedimientos de estimacién considerados, también se
generaron tablas con los valores poblacionales (media y varianza) de cada modelo para

todas las combinaciones de elementos contemplados en el punto anterior.

De igua! forma, se crearon, para todos los elementos, archivos con valores de la variable

independiente X y la dependiente Y.

I1L4.- Programas.
Se utilizaron dos programas para llevar a cabo la simulacién, uno de ellos, simuld el

muestreo aleatorio simple (NOPPT) y, el otro, el muestreo con probabilidad proporcional al
“tamafio” de las unidades (PPT).

Las subrutinas y demds elementos que los componen se encuentran explicados en los

comentarios agregados a cada uno de ellos. Ver apéndices C.1 y C.2.

Los programas fueron desarrollados en FORTRAN77 y se emplearon algunas.rutinas del
paquete IMSL', tales como el generador de las X, (RNSET) para la generacion de las }
se utilizaron las rutinas (UMACH, CHFAC, RNMVN) por lo que se refiere al proceso de
seleccion en el caso del muestreo con probabilidades iguales, se emplearon las rutinas
(RNSET, RNSRI y RNGET); Mientras que para el programa de muestreo con

probabilidades proporcionales al “tamafio”, se utilizaron las rutinas (RNUNF, GGURBFS y
RNGET).

Ademds de los programas ya referidos que simularon los procesos de muestreo y

estimacién, también se desarrollaron programas en (SPSSX) que sirvieron para obtener

! International Mathematical System Library
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resultados estadisticos descriptivos, como la prueba de Kolmogorov-Smimov para
normalidad, los cuales fueron aplicados a los resultados muestrales obtenidos para cada

moedelo y en cada tipo de muestreo. Ver apéndice C.3.
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Capitulo 1V

RESULTADOS Y COMENTARIOS PARCIALES.

IV.1.- Infroduccién.
A continuacién se referirdn los datos principales de la simulacién efectuada y comentarios

de las tablas presentadas en el apéndice B.

IV.2.-Ejecucién de la Simulacién.

Los programas que simulan cada uno de los muestreos considerados, se corrieron en
CRAY, generando un archivo de resultados muestrales para cada modelo de relacion, entre
la variable auxiliar X' y la variable en estudio ¥, siempre y cuando la variabilidad
poblacional no fuera cero, el mimero maximo de registros elaborados para un modelo fue
de 11000 para los archivos creados por el programa (NOPPT) que realizé la simulacion del
muestreo aleatorio simple, constando éstos de 122 caracteres aproximadamente, el nimero
de registros para el programa (PPT) que realizé la simulacion de los modelos para el
muestreo con probabilidad proporcional es de 8000 con 100 caracteres aproximadamente,
donde cada uno de los registros creados por dichos programas contenia la informacién
correspondiente al nimero de muestra, porcentaje de muestreo, valores de la media
estimada, la estimacién de la variabilidad del estimador en cuestion v su covarianza

respectiva para los procesos de estudio dando un total de 57000 registros generados.

IV.3.- Corridas con ¢l SPSSX.

Para el anilisis estadistico de la informacion generada por los dos programas que

simularon los tipos de muestreo referidos, se realizaron cuatro programas.

El primero de ellos se desarrollé para obtener resultados de las medias muéstrales. Para ello
se utiliz la rutina que obtiene frecuencias, generando estadisticas de las poblaciones
analizadas, en este caso las media, varianza, la moda, la mediana, el valor maximo y el

valor minimo.
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El segundo programa desarroliado, obtuve resultados semejantes para las vananzas

muestrales con el uso de la misma rutina.

El tercero se empled para generar los archivos con las medias muéstrales estandarizadas, y

poder aplicar, posteriormente, a dichos datos el iltimo programa desarrollado.

El cuarto programa utilizé la rutina de pruebas estadisticas no parametricas (npar-tes)
particularmente el caso de la prueba de Kolmogorov-Smimov, para ver lo relacionado a la

suposicién de normalidad que a menudo se considera en el gjercicto del muestreo.

[V.4.-Los Resultados Obtenidos de las Corridas con el SPSSX.

»

Para el primer modelo que tiene las vaniables “X” y Y con una covarianza de 0.3, se
observd que la media estimada mas cercana a la media poblacional, para fas poblaciones de
70 y 100 fue la media estimada por ¢l estimador de regresion, para las poblaciones de 50 y
350 la media mas cercana fue la media estimada por el estimador simple, para la poblacién
de 200 el valor mas cercano fue la media estimada por el estimador de razén y para la
poblacion de 30 el mejor estimador fue el secuencial. Lo que se observo con respecto a la
varianza, fue que la varianza estimada por e! método de regresién tue la mas pequefia con
respecto a los otros estimadores o métodos, la varianza mas alta fue la obtenida del
estimador secuencial, que tiene un incremento del }00% aproximadamente con respecto a
la varianza obtenida por el estimador de regresion, esto se presentd en cada uno de los

diferentes tamafios de poblacion.

Para el segundo modelo, el de covarianza 0.5, se observé que el valor mas cercano a la
media poblacional en las poblaciones de 50, 70, 100, 200, fue la media estimada por el
estimador de regresion, en las poblaciones de 30 y 350 la media estimada mas cercana a la
media poblaciones fue la que se obtuvo a través del estimador simple. Con respecto a la
varianza, de !a misma forma que en el modele anterior, el estimador que presentd menor

variabilidad fue el de regresion y el de mayor vananza fue el secuencial, que tuvo un
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incremento mayor al 50% con respecto a la varianza estimada por el estimador de
regresion, este incremento fue creciendo al aumentar la fraccion de muestreo llegando a ser

mayor de 100%.

Para el tercer modelo, con covarianza de 0.8, se observd que el estimador miés cercano a la
media poblacional en las poblaciones de 30, 100 fue el de la media estimada por el
estimador de razon, la media estimada por el estimador de regresion fue la mas cercana a la
media poblacional para las poblaciones de 50 y 70, para ia poblacion de 200 el mejor
estimador fue ¢l de la media estimada por el secuencial y para la poblacién de 550 el mejor
estimador fue el que se obtuvo a través del estimador de pptwr. Este modelo se comportd
en forma distinta a los otros modelos con respecto a la varianza, ya que el estimador simple,
fue el que tuvo una mayor varianza, el que presentd una menor variabilidad fue el
estimador de regresion, el incremento que se presentd entre los dos estimadores con
respecto & la varianza fue del 150% al 200% aproximadamente, ésta fue creciendo

conforme aumentd la fraccion de muestreo.

Las Estadisticas calculadas para la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

En las tablas correspondientes a las estadisticas calculadas para la prueba de Kolmogorov-
Smimov por modelo, se puede observar que en todos los modelos se acepta la hipdiests de
que la muestra aleatoria tiene una distribucién normal, con un nivel de significancia de
0=0.05 . Para un nivel de significancia de &« = 0.1, s6lo en dos cas.:s se rechazé 1a hipotesis
de normalidad: para ¢l modelo de Cov.=0.3 con N =350 y fraccidn de muestreo de 0.40
y en et modelo de Cov. = 0.8 con N = 350 y fraccion de muestreo de 0.45 ambos casos en
el estimador secuencial. Al aumentar el nivel de significancia a o = 0.5, en los modelos de
Cov. = 0.3 y Cov.= 0.5 s6lo se rechazb la hipdtesis de normalidad en e! 44% de los casos
para N = 350 contemplando todos los estimadozres, para el modelo Cov. = 0.8 se rechazé la
prueba de hipétesis para N = 200 en un 20% para los estimadores pptwr, secuencial y
regresion, para el estimador simple se rechazo en un 40% y en el estimador de razon no se
rechazd la hipétesis de normalidad. Con N = 350 en todos los estimadores se presentaron

casos en la que se rechazd la hipdtesis de normalidad, para los estimadores ppiwr y
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secuencial se rechazo la hipotesis en un 80% de los casos estudiados , para el estimador de
regresion y razon se rechazd el 60% de los casos y para el estimador simple solo se
rechazé en un 40% de los casos. Con esto se puede concluir que se acepta la hipétesis de

normalidad para los modelos en estudio.

Con relacién al cuadro-resumen por modelo, que se presenta, algunas de las

consideraciones que se pueden hacer son las siguientes:

Muestreo aleatorio simple:
1. El estimador de razén present6 un porcentaje mayor en nimero de veces, el valor mas

pequefio para ¢l modelo de Cov = 0.3 en las estadisticas de Kolmogorov-Smimov.

I1. El estimador simple resulté tener un porcentaje mayor en nimero de veces, el valor mas

pequefio de las estadisticas de Kolmogorov-Smirnov para el modelo de Cov = 0.5.

IILEI estimador de regresién resulté tener el mismo porcentaje de veces, el valor mas

pequefio que el estimador simple para el modefo Cov =0.8.
1V .Para el caso del valor mas grande de la estadistica, el porcentaje de niimero de veces del
estimador directo, tazon y regresién fue el mismo para los modelos Cov=0.3y

Cov =0.8.

El estimador de regresi6n resultd tener el porcentaje mayor en nimero de veces, el valor

mads pequefio de la estadistica.

El muestreo aleatoric con probabilidades proporcionales al “tamafio” de las unidades

presentd el siguiente comportamtento:

1. El estimador pptwr, resultd ser el que mostté mayor numero de veces, el valor mds

pequeiio de la estadistica en el modelo Cov= 0.3,
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2. El estimador pptwr v secuencial presentaron el mismo nimero de veces, el valor mas

pequefio de la estadistica en los modelos Cov=0.5 y Cov=10.8.

3. El estadistico mas grande se presentd en igual porcentaje para el estimador pptwr y

secuencial para los modelos Cov=0.3 y Cov=0.38,

4. En el modelo Cov = 0.5 el estimador secuencial presenté el porcentaje mayor en

numero de veces el valor méas grande del estadistico.
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Capitolo V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

En virtud del trabajo hasta aqui planteado, se puede resumir todo lo anterior en dos

sentidos: uno tedrico y otro practico.

En lo tedrico se considera que el replanteamiento del estimador propuesto por Des Raj o
secuencial, representa un avance ligero en el problema en cuestién toda vez, que aunque ya

se logro una o varias expresiones para la variabilidad de ¢, y en particular de ¢, éstas

n?

contindan representando enormes dificultades de implantacién sobre todo cuando n y N
crecen, y el problema de estimar la variabilidad, para cualquier j, pero principalmente para
j = n estd desarrollado en la tesis “Comparaciones de esquemas muestrales con y sin

reemplazo™ desarrollado por el M. en C. José Antonio Diaz Flores.

En el aspecto préctico uno de los resultados que se obtuvieron en la simulacién es que,
resulta ser mas importante considerar la informacién adicional de manera que se contemple
un muestreo aleatorio simple y se calcule un estimador de regresidn, a utilizar dicha

informacién para muestrear con probabilidad proporcional al *tamafio” de las unidades.

Un segundo punto es que si se tiene informacidn adicional de una poblacién y se va a
muestrear con probabilidad proporcional al “tamafio™ de las unidades, el hacerlo con
reemplazo o sin reemplazo no proporciona una ventaja con relacién a la variabilidad del
estimador de regresion en el muestreo con probabilidades iguales, ya que su vananza es

mayor en un 100% aproximadamente al de la varianza del estimador de regresion.

Por lo que corresponde a la suposicién de normalidad en los estimadores de la media, la

simulacion realizada sefiala que para el caso del muestreo aleatorio simple con
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probabilidad igual, el estimador de regresion es el que mejor se comporta con la hipotesis

en cuestion, luego seguiria el directo y por dltimo el de razon.

Para el muestreo aleatorio con probabilidad proporcional al “tamafio” de las unidades,
puede considerarse que el estimador pptwr es el que mejor se comporta con la hipotesis de

normalidad y le seguiria el secuencial.

Por lo que se puede concluir que el mejor estimador es el de regresion, por presentar una
menor variabilidad y tener €l mejor comportamiento con respecto a la hipdtesis de
normalidad y que no importa el grado de correlacion que exista entre las variables X'y ¥. ya
que en todos los casos estudiados presentan el mismo comportamiento, con respecto a los

modelos considerados seria recomendable estudiar modelos drasticamente diferentes.
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APENDICE A

En este apéndice se demostraron algunos resultados utilizados en los capitulos anteriores

Demostracion de Z":(yj -y = i(y'_ - -ny-7y

i=l =y

Y0 -7 =3l -N-G-Df

i=l i=l

-$lo -1 -2, - G- D+ G- 77]
=30, - 25 -DY0, - D+ nG -1y

i=l i=l

=3 (3~ F) ~25- Py, -nD) + (G-
il i=l

=3 (0 = ) 25 - F)5 = ) + n( — F)?
f=l

=¥ (5, - Py —20(5 = F)? +n(F~ Ty
i=]
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=X -1V -nG-F)
im]
por lo tantb

307 =Y G, -V —n(F-T)? @A)
in|

i=l

Demostracién de E[cj ]= s,

Z(J’-' -y
E [sﬁ] = L—l— aplicando el resultado anterior (A.1)
n p—

=;l-_1 ﬁ;(y,"Y)’-n(ﬁ—f)’]

1 { i(y,_fr]—ﬁn(ﬁ—ﬂ’]]

-n_l I=1
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_ n_l-I[Z Ely, - 73]~ nel5 - 77 ]]

by 7]
= -"l_—l[nVar(y,)—ﬂVar(J_J)]

Y- W-my o, -P

iu]

n-1 N nN(N -1)

nZ(J’;‘?)Z[ _ (N—n):|

_ iwf
N(n-1) n(N-1)

nZ(y.— -¥)? I:Nn-n—N+n}

=T NmoD A(N—-1)

i=1

N(n-1) [ n(N-1)

y 72
"Z(yf -¥) [N(n—l):|
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N —
nN(n =13 (y, - 1)’

Nn(n-1)(N -1)

Z(yi - ]7)2
_ =l

TNl

por lo tanto

gs)-s;

Demostracion de E[.r,y]= S,

ey} 5 8326 - 20 -5)

-- f_l E[g[((x,. -X)-E- D0 - -G - ?))]]

i=l

(A2)

Z[(x — X, ~ D) - E =X, - D)= (x, - XNF-D)+(E-X)F - Y)]]
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1
n-1

ial

[nCov(x, y) + nCov{z, 7) - E[Z[(f ~ X)Wy, -+ (x, - X)F-F )]H

1
n-1

[xCov(x, ) + nCovlz, 3)- E[(x - Xy - ¥y + (nk - X35 - 7))

I l [Cov(x, ) + nCow(%,7)~ ERXT + 2n%p - (n + DEF - (n + 1)5X]

- l_ " [nCov(x, »+ nCov{f, }) -2XY ~ 2,,()?17 + Cov(x, }))4- (n+DXY +(n+ HxY ]

1

n-1

lkCovt, y) + nCov(E, 5) - 2XF - 24%F — 2nCov(, 5) + (n + DI + (n + )]

L 7 [nCov(x, ¥)—nCov(x,7) - 2(n+ DXY +2(n+ l)fl"_]
n—

im]

2 =Xy, ~-Y) (N-m) (x, - XXy, -7)
inl

n-1 N nN(N -1}
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N —_— —_
"Z (x, = XXy, -T) [

N(n-1)
N(n-1)

n(N -1}

N — —
Z(xf—X)(yi_Y)
_ izl
" N-1

por lo tanto se puede concluir

s, |-s,

Demostracién de Cov(R,X)=0
Cov(R, X) = E[(R - E[&]IX' - £x)
= £k - £l&](% - x)

= E[(ie - E[ie]))

por lo tanto

Cov(R,X)=0

(A.3)

(A4)
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Demostracién de E[}L’h] = X’E[ft’]

AN

= E[ie]E[X'] - CoW(R, X)
= A_’E[I-E]— Cov(ﬁ’, X) aplicando el resultado (A.4)

= fE[ﬁ]

por lo tanto

E[ﬁa] = XE|R] (A.5)

Demostracion de E[ﬁ]s’: R

E[ﬁ]= E[iv_—] para obtener la esperanza de este cociente se
X

considera:
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N D
7le)- E[ X +6(z - ;\7)] (A6)

se observa que en particular para 8 =1 se obtiene f(]): E[%]
X

Utilizando el teorema de Taylor que censiste en;

J(®)= rla)+(b-a)f(a)+ (i;!i)zf"(aﬁ o (b a)" S"(a)+k donde k esel
residuo.

Se obtienen las derivadas de f(6)

f‘(ﬂ) E{l—;}% %\’))]z] primera derivada de f(8)

@)= £|:[X2y f;(_ i):- —] segunda derivada de £(#)

@)= E[E(:—q%(%—_—%] tercera derivada de f(8)
—6(x —

10)= E[[(X 1);(}’(5?{])—] i esima derivada de /(6)
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por consiguiente para a=68=0y b=1

[®+oi-0f

Qo wE-0 ||, | cvapE-Xy
¥ +6z - X)f alX 6 - B0

1010 EE .

i!l,? +O(x - ,?)F

i=1

0 1V Aoy — 7\
1)= fl0)- ) E EDiyE X)A ue es equivalente a la siguiente expresion
q

en la cual suele considerarse como un valor insignificante el segundo término de la derecha

de la expresidn (A.7) con esto se obtiene la siguiente expresion:

f(l)EEJ[?’E] =—YA_7 (A.8)
por lo tanto se concluye que
E[R]s ; =R (A9)
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- ~3\?
Obtencién de la esperanza de E[[ 24 -_R_\:_) ]
x

- — 52
Por ser E[(&] } la esperanza de un cociente se considera a
X

(- R%)’ . , y-Re Y
f (6’)= E[f 2 ._yg(f_l-i_f—ii] que en particular para f (l) se obtiene E[[ _y___ J ]

Se obtienen las derivadas de f(6)

f’(9)= _(E,_R;)z(iz:xz) primera derivada de [
[ -6 - X1

20BN XY

16)- [2 —6™ - X

] segunda derivada de f(6)

= pmyies 243
f "(9)= _69_-Rx) (x’:X ) tercera derivada de f(8)
[x? -6t - X%

(6)- E[(—n"fr@-m’(z’ - Xy

— ——r i esima derivada de fI@
[x2-o@-xH" } e)

por consiguiente para a=8 =0 y b=1 aplicando ¢l Teorema de Taylor se obtiene
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_g OB [ 2 ORI - AT
f(l)‘E[ /?z ] 'ZEI: (;\_’1)“' :l (A‘IO)

se considera como un valor insignificante el segundo término de la derecha de la expresion

(A.10) con esto se obtiene el siguiente resultado:

o]
¥? X?

_ &(5- &zy]

= {(A.11)

Estimacién de ECM(¥) = E[(fe,? _7y
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=x? d(y—]: Rz)
XZ

- £l - rey’]
-por lo tanto se puede decir que
E[(iu_f - }7)2] = E[(j - Rf)’] (A.12)
-
Demostracién de E[(j/ - Rr)z] = -—nﬂw [Sf, + RSt ~ 2RS,,,]

N —_
Sea z, =y, — Rx; que tiene las siguientes caracteristicas Z = Zz,. =¥ -RX =0,

iwl

" N _H 2
E:Zz,:ﬁ—Rf, E[E]=Z=0y S;:Z(zlv 2;)
i=] f=1 -

- Se calcula la Var(z)

Var (E ) = E [(f - E [E D2 ] aplicando el teorema' 2.2 se obtiene

' Cocheran , Técnicas de Muestreo, 1992, ver capitulo 2, teorema 2.2, pag. 47.
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n S8}

2=y 5z .
(1= (A.13)

N 732
z,-Z . - =
con S?= 2 ('—--1)— pero como una de sus caracteristicas es Z = 0, entonces

1 N N N
= H[ny ——ZRZx,.y,. +_R22xf:|

inl i=1 =l

agregando — N¥ ' + 2RNYX - R*NX? lo cual vale cero

N _ N — N _
= }GLT[Z}": -NY? 2R} x,y, - NYX)+ R* (D x] - NX’)]

il =l i=l

- NLI kv -ns? —2v - s, + B2V - 1)s?]
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por lo tanto

S; =8 —2RS,_ + RS (A.14)

volviendo al calculo de la Var(f) se¢ retoma la expresion (A.13) y se sustituye el resultado

de la expresion (A.14)

n

(l—ﬁ

n

)

Var(e)= L[5} + #752 - 285,

como la Var(f): E[(ﬁ - Rf)z] por las caracteristicas de z, entonces

1-)
£l - &)< 524 w57 - 2ns, | (A.15)

retomando los resultados (A.12), (A.15) se concluye lo siguiente:

n

a--

v _pvle o N
E(ix - 7y = — M [s3v r2s? - 285, | (A.16)
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Obtencién de la E{ﬁ,]
5{?“]=E;7+b(f(—f)]
- &[5+ Bpcx - 9]
=7+ Bp(X - ) - B(X - 9
=¥+ Efp - BY X - 5)|
-7 Efp-B)E- X))

=Y — Cov(b, ¥) (A7)

Para obtener el sesgo de la estimacion de regresién lineal, se introduce la variable auxiliar

e, definida por la relacién

e, =y, —Y - B(x, - X)
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4

N N _
con las propiedadesde e, =0y ) e,(x, - X)=0, y por definicién de B, ahora

ixl i=f

b=iy,(x,.—f)/i(x,.—f)z

i=l im|

B -Byre ) -0 /3 -5

il =l

=B+iea(x: - x) i(r.-—f)’ (A.18)

il ix]

sereemplaza ) (x, - X)? =(n-1)s? enla expresion (A.18) y sc escribe

im)

Ye(x, D)=y e(x, ~ X)+ (X - %) (A.19)

in} iml

sustituyendo las expresiones (A.18) y (A.19) en la siguiente expresion se obtiene:

e, (x, ~ X)X - %)+ nd(X - 5)?
Epz - D)= £ 2

(n-1)s?
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2 e.x, - X)X =) e A
(n—1)s? (n-1s?

caracteristicas de e,

_ iei (x, - X)X - %)
= gl &= P {(A.20)

para obtener la esperanza de la expresidn {A.20) por ser un cociente se utiliza el teorema

de Taylor, entonces se define a f(9)

S e, - XX - )

B D5t 8 nsT ~ (=157

/)=

su i_ésima derivada esta determinada por la siguiente expresién;

'Y e x, - X)E - X)
@)= E| il — (A.21
76) [ - 152 + 6l —1)s2 — - )52 " )

por lo tanto una aproximacién del orden cero para la esperanza de la expresion {A.20) es
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iei(x,. - XX - 1)
(n - Ds;

(n _ ])Sz [E[Z e(x - XXX - E)] + z.,: (—1)"2": e (x, ~ X)(x - ,!E)]]

que es

Z":e.- (x, - X)X -x)
im|

] =0
(n—1l}s;
por lo tanto se puede concluir que:
Eplz - X))=0 (A22)
€n consecuencia
BFu |27 (A.23)
Obtencién de la E[b]
> - D, - 5)
Ep)= £ = (A.29)

Z(xr' -x)*
p
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Y {x,y, —x,5- %, + 57

i=l
"
> x}-ni?

=l

ful f=i

3 2 b
St -t

i=l

(Z.:x;y.- —ng.- —fiy.- + nf?]

inyi - nx
=E = | pam obtener la esperanza de este

n
> x? —nit
in]

cociente se considera a:

ixiyi —-nx
el

1(6)- [ixw’ ‘NP]_ 9{[§x; _nf’J—[ixf —NX’J}

que en

s fwl



ix,yi—nx

particular para & =1 se obtiene /| (l)= e nuevamente se utiliza el

- 2
Zx,.z - nx

i=l

Teorema de Taylor

Se obtienen las respectivas derivadas de f (0)

re)= _@m —nf]

= - — -———7 | primera derivada
N . n N .
[(fo - NX’) - 9{[2;:3 - nf’) - [z X! -nNX? JH
=l i=t ix]
n 2 ]
Z[Z Xy, = "x_}’J
f '(9 )= E = — segunda derivada

() g o]

/)= - 6(2 o nﬁ) |

[(Er-sm) f B -we )]

tercera derivada
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-y i{i Xy - nfﬁ]

S (9): = ———| i_esima

(Bl (g me

derivada , en consiguiente para a=@=0y b =1 una aproximacién de ¥ (l) es:

(Zon-m) | | S -m]

inl iml

-1’ ﬂ(i Xy =

[

nf}]

e[ i | e e

lo cual es equivalente a la siguiente expresién:

76)= [?::.x‘y"’@] 5 (_]),[gﬁy’_mﬂ,

['Z::X,?—NP]Z i [[gxf—Nf’H”

(A.25)

en la cual suele considerarse como un valor insignificante el segundo término de la derecha

de la expresion (A.25) con esto se obtiene la siguiente expresion:

Yxz-onxr| "

I=t

E[b]= N—I—TE[Z")x,y, - nx—y]
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aplicando el resultado {A.3) obtenemos lo siguiente:

E[b]z "'”

(?;xf —Nf‘]z

2l -x)y-7)

=8

(A.26)
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APENDICE B.1

EXPLICACION A LOS
CUADROS DE CONCENTRADOS DE RESULTADOS
DE MEDIAS Y VARIANZAS MUESTRALES.

Cov: sefiala el valor de la correlacién que existe entre la variable independiente y la
variable dependiente.
N : indica el nimero de elementos de 1a poblacién.

Media Poblacicnal : indica el valor verdadero de la media poblacional (¥).
Varianza Poblacional: indica el valor verdadero de la variabitidad poblacional (§ ; ).

Media de Medias: cada valor, represenia el promedio aritmético de los 200 valores

evaluados, para un nimero semejante de muestras, de acuerdo a un estimador.

Varianza de Medias : cada valor, representa la variabilidad, que cotresponde a los 200

valores evaluados de acuerdo con un estimador.
Media de Varianzas: cada valor indica el promedio aritmético de los 200 valores
calculados, correspondientes a la estimacion de la variabilidad de un estimador en cada una

de las muestras realizadas.

F. de muestreo: es la fraccion de muestreo que se utilizo.
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f. de ;nuestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.382 10.343 10.362 10.359 10.364
med-razon 10.392 10.347 10.361 10.363 10.343
med-regresién 10.394 10.333 10.357 10.358 10.351
med-estsec 10.404 10.390 10.379 10.372 10,400
med-pptwr 10.407 10.403 10.391 10.392 10.436
—
N=30 Cov.=0.3
10.50

Medias

Emed-simple

Omed-razdn

B med-regresion
[ med-estsec

O med-pptwr

"
£
::;
N
i
;
]
|
]

f. de muestreo
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S TIRE S SERTTR Medla?Poblaclonal

= 10128350 55 - .

- =Cov.=0.3 -

R T B T e i P
If. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.123 10,134 10.129 10.119 10.105
med-razén 10.132 10.148 10.114 10.131 10.117
med-regresion 10.139 10.151 10.126 10.124 10.108
med-estsec 10.164 10.175 10.134 10113 10.147
med-pptwr 10.168 10,186 10.145 10.134 10.170
N=50 Cov.=
10.50 -
10.40
10.30-} W med-simple
Omed-razdén
3 W med-regresion
E 10204 Omed-estsec

10.10

10.004

9.90-

mmummmnmwmnmrmmﬁ_\

'.r:nmﬂm;\

[ ~rind i bd Pt g £ LA M
| —

f. de muestreo

[
4

Omed-pptwr
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- s N SR BN Cov.=0.3
f. de mues 1 2 3 4 5
-simple 9.922 9.906 9.918 9.929 9.933
med-fazdén 9.947 9915 9.920 9.936 9,925
med-regresién 9,930 9.903 9.918 9.931 9.929
med-estsec 9.901 9.953 9937 9937 6.934
med-pptwr 9,906 9.957 9.947 9.947 9.959
N=70 Cov.=03
10.5-
10.4
10.3.
102
— HEmed-simple
@ 10.1
% Omed-razon
= B W med-regresion
Omed-estsec
Omed-pptwr
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[N T S

-—-zsrw=t~Media Poblacional = 10.02621 - -

f. de muestreo

C s CN=0sT oL - - Cov. =03

f. de muestreo 1 2 3 4 5

med-simple 10.076 9.992 10.024 10.024 10.031

med-razén 10.024 10.001 10.028 10.018 10.012

med-regresion 10.065 9.993 10.025 10.023 10.025

med-estsec 10.054 10.024 10.021 10.029 10.015

med-pptwr 10.056 10.031 10.033 10.041 10.032

—

i N=100 Cov.=0.3

[

' 10.50+

!

I

! 10.40-

10.30 -

: 10.20 B med-simple
» Omed-razén
L)

' § 10.10- W med-regresion

= O med-estsec

i 10.00 O med-pptwr

i

! 9.90

!

i 9.80-

I 9,70

i

!
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asrEst RS Media Pobl

zcional = 10.02484

A e N w0 T Cov.=03
{if. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.036 10.020 10.028 10.019 10.027
med-razén 10.034 10.038 10.025 10.016 10.024
med-regresion 10.021 10.022 10.027 10.017 10.025
med-estsec 10.017 10.027 . 10,015 10.024 10.018
med-pptwr 10.022 10.035 10.028 10.038 10.039
N=200 Cov.=0.3
10.50
10.40 -
10.30
10.20-/ X
Emed-simple
_g Omed-razén
é 1010 B med-regresion
Omed-estsec
%000 Omed-pptwr
9.90
9.80 4
9,70
f. de muestreo
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i L i - ) Pob!acional 9.99701
CirmrroT N SIS0TEE I T T Cov.=03
f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 9.993 9.998 9.993 10.007 10.003
med-razén 9.984 10,012 9.991 10.005 10.008
med-regresion 9,992 10.005- 9.993 10.007 10.005
med-estsec 10.002 10.011 9,989 9.997 10.001
med-pptwr 10.006 10.018 10.002 10.014 10.018
N=350 Cov.=0.3
10.50
10.40]
10.30]
|
: 10.20- W med-simple
]
1 2 o O med-razén
i g & med-regresién
! 10.00- O med-estsec
Omed-pptwr
9.90 PP
9.80}
.70

f. de muestreo
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WWMhPobhdonal=10m94 Sk et

gy § P Cov.=0.5
f de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.312 10.329 10.313 10.328 10.309
med-razén 10.328 10.332 10.318 10.322 10.326
med-regresién 10.334 10.320 10.325 10.322 10.310
med-estsec 10.245 10.363 10.343 10.305 10.354
‘med-pptwr 10.246 10.369 10.353 . 10.319 10.366
N=30 Cov.=0.5 5
i
105 1 |
_ i
10.45 - i
Emed-estsec 1
Ormed-pptwr !
_E H W med-simple |
2 Omed-razén |
2 !

;
E
fi
:

[ s tas d Ra vl £ b th) TR 24 ]

‘—"__

RN A TI™ T M IR TN TY

f. de muestreo

Omed-regresion *
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- amEa T R Medla Poblaclonal= 10.12840

7 it 600 Cov. =0.5
If. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.164 10.113 10.123 10.116 10.125
med-razén 10.185 10.120 10.128 10.134 10.130
'med-regresion 10.195 10.121 10,431 10.125 10.127
med-estsec 10.140 10,129 10.140 10.141 10.135
med-pptwr 10.141 10.133 10.151 10.157 10.155
N=50 Cov.=0.5
0.5+
|
i
i 10.4 !
i HEmed-estsec
103 o Omed-pptwr
f @ med-simple
é Omed-razon
'3 Omed-regresion -
1
!

f. de muestreo
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""""‘“‘?’F"me TESD Cov.=0.5
f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 9.949 9.968 9.978 9.962 9.986
med-fazdn 9971 9.980 9.982 9.966 5.988
med-regresion 9.961 9.963 9.978 9.961 9.985
med-estsec 9,973 9.983 9.860 9.981 9.999
med-pptwr 9.976 9.986 9.967 9.989 10.005
N=70 Cov.=0.5
10.5+
104- |
-1
103 !
| Emed-estsec
10.2.] E Omed-pptwr
@ med-simple
& 104 | Omed-razén
E | Omed-regresion

f. de muestreo
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40 COV =0.5
if. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.015 10.028 10.037 10.065 10.050
med-razon 10.053 10.036 10.046 10.039 10.042
med-regresion 10.040 10.037 10.041 10.051 10.050
med-estsec 10.042 10.043 10.043 10.066 10.023
med-pptwr 10.042 10.050 10.051 10.077 10.038
f N=100 Cov.=05
i
i 10.5~
I
N z
i
! MW med-estsec '
! 10.3 - .
Omed-pptwr !
{ . .
02 Bmed-simple
° Omed-razén :
} g Omed-regresion .
O
=

f. de muestreo

18



eperh. —esdoaBE— Media Poblacional = 1003317

10-

- N=200 Cov.=0.5
f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.029 10.039 10.036 10.042 10.022
med-razén 10.045 10.045 10.020 10.028 10.028
med-regresion 10.02% 10.039 10.027 10.035 10.024
med-estsec 10.015 10.024 10.034 10.027 10.037
med-pptwr 10.017 10.028 10.045 10.043 10.051
: e
N=200 Cov.=0.5
1057 T
l ;
104-{] _'—l
i
103 W med-estsec
! | 4 D med-pptwr
| 1024 A med-simple
| @ l Omed-razén
b2 1o i
| 2 S O med-regresion
! =
I

9.9+

f. de muestreo

~ htlal
*% Pl r.-v" 5? i,.”)
STA  teow 8

SR EE LD

- T w 10,
Loeend VDN

cen
i

79



¢ emesita Media Poblacional = 9.99701

NI I N=3S0ET- - Cov. =05
[f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.010 10.004 10.005 9.998 10.008
med-razén 10.019 10.001 10.047 10.002 10.010
med-regresion 10.017 10.004 10.010 10.001 10.008
med-estsec 9.999 10.019 10.003 10.005 10.000
med-pptwr 10.000 10.024 10.012 10.013 10.014

N=350 Cov.=0.5

1
! 10.5-
! ]
: 10.4-
(1 W med-estsec
10.3 ¢ O med-pptwr
i .} Amed-simple
: 102 O med-razén
b1 Omed-regresion
‘T 1014
LI -]
=

f. de muestreo




{F: *f*miﬂedla‘l’oblacbnal 10.21736 W

TN =0 T T [ Cov.=08"
f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.205 10.129 10.206 10.233 10.221
med-razén 10.213 10.223 10.218 10.205 10.225
med-regresion 10.264 10.204 10.207 10.210 10.219
med-estsec 10.198 10,239 10.219 10.212 10.231
med-pptwr 10.201 10.242 10,220 10.217 10.239 °

N=30 Cov.=038

10.300

S med-estsec
Omed-pptwr
Emed-simple

O med-razon

O med-regrasién

Medias
PO Lot 41 P B - lpira ¥ b 1 )] P AR

f. de muestreo




- sEesr o EEEGAEE Medla Poblacional =10.44071--

c U el NS Bl e Cov.=08
f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.114 10.134 10,140 10.132 10.130
med-razén 10.126 10.144 10.128 10135 10.138
med-regresion 10.131 10.149 10.134 10.136 10.138
med-estsec 10.149 10.136 10.137 10.152 10.131
med-pptwr 10.151 10.137 10.142 10.154 10.144
N=50 Cov.=08 :
]
10.300 i
10.250-} ] l
|
% :
10200 Mmed-estsec |
@ ] O med-pptwr 1
§ 10.150-1 gF ok Mmed-simple
= : 3 Omed-razén
10,100 £ O med-regresidn
10.050- 3 :
10.000 E‘ |

f. de muestreo




St iz 3 rMedia Poblacional = 10.05752
Sne, I NP0 ) ) Cov.=0.8
If. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.053 10.043 10.049 10.062 10.060
med-razén 10.043 10.050 10.051 10.049 10.063
med-regresion 10.043 10.052 10.048 10.051 10.063
med-estsec 10.090 10.081 10.064 10.045 10.052
med-pptwr 10.091 10.064 10.065 10.050 10.055
N=70 Cov.=038
10.300
10.250+
10.200-
W med-estsec
° 10.150+ O med-pptwr
% 10.100 4 B med-simple
Se Omed-razén
10.050- O med-regresidn
10.000+
9.950

9.900 -

f. de muestreo
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s D rEEErsMedia Poblaclional = 10.07654

et A N= 1000 s . Cov.=0.8
f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.075 10.073 10.084 10.085 10.096
'med-razon 10.091 10.073 10.078 10.078 10.077
med-regresion 10.095 10.073 10.079 10.078 10.080
med-estsec 10.078 10.077 10.074 10.080 10.081
med-pphwr 10.079 10.080 10.079 10.084 10.085
N=100 Cov.=08
10,300
10.250-
10.200 -
.| WM med-estsec
@ 10.150- Omed-pptwr
§ B med-simple
= Omed-razén
Omed-regresitn

f. de muestreo




E£EF S Media Poblacional = 10.04448

=il 3R 3T T Cov.=0.8
if. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.029 10.037 10.052 10.041 10.045
med-razén 10.029 10.043 10.048 10.046 10.047
med-regresién 10.023 10.040 10.048 10.045 10.047
med-estsec 10.053 10.041 10.045 10.046 10.042
med-pptwr 10.055 10.043 10.049 10.053 - "10.048
N=200 Cov.=038
10,300
10.250
to.zooﬁ/
10.150 1
-—{ Mmed-estsec
E 10,100 O med-pptwr
2 M med-simple
= Omed-razén
Omed-regresion

f. de muestreo
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[ETr—

Media Poblacional = 10.01905

- - Cov.=0.8
f. de muestreo 1 2 3 4 5
med-simple 10.028 10.008 10.018 10.024 10.018
med-razén 10.022 10.013 10.021 10.018 10.016
med-regresion 10.024 10.013 10.021 10.020 10.017
med-estsec 10.019 10.021 10.019 10.018 10.021
med-pptwr 10.019 10.022 . 10.022 10,023 10.025
f - )
1 i
! N=350 Cov.=08
10.300 |
10.250] i
10.200- :
- :
10.150- i
__| Wmed-estsec t
|
& 1000 Omed-pptwr |
E 10.050. | ®med-simpte !
Omed-razén !
10.000 1" Omed-regresion
1
9,950 i
9.500

f. de muestreo
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Varianza Poblacional = 1.05109

Cov= 0.3 N=30

f. de muestreo 1 2 3 4 5

lvar-simple 0.314 0.141 0.077 0.050 0.039
var-regresion 0.306 0133 0.075 0.049 0.037
[var-razon 0.545 0.221 0.128 0.086 0.064
Ivar-pptwr 0.512 0.243 0.133 0.080 0.072
var-esisec 0.566 0.299 0.184 0.139 0.121
[~ - L _

Varlanza

Cov.=03 N=30

f. de muestreo

Bvar-simple
DOivar-regresion
Bvar-razén
Ovar-pptwr

Qvar-estsec
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VaranzztPoblacional 51.04682 =~ 51

Slesl o

- + = 5 gl fnlome mye s sN =50 -
f. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.190 0.079 0.047 0.031 0.025
var-regresion 0.179 0.077 0.045 0.030 0.024
var-razon 0.299 0.134 0.077 0.049 0.038
var-pptwr 0.298 0.137 0.080 0.054 0.044
var-estsec 0.331 0.168 0.109 0.083 0.073
Cov.=03 N=50
0.600-
0.500]
HEvar-simple
04001 Ovar-regresion
8 Bvar-razén
S 0300
T Clvar-pptwr
>
Ovar-esisec
0.200
0.100
0.000-

f. de muestreo
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-2 THEY B AT Varianza Poblaclonal 1.07218

‘--4-+;...~e-.-f§11:ov"’-03": Bl T D N=T70
if. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.134 0.062 0.035 0.023 0.018
var-regresion 0.120 0.054 0.030 0.020 0.016
var-razén 0.163 0.074 0.042 0.029 0.022
var-ppiwr 0.180 0.075 0.045 0.031% 0.025
var-estsec 0.200 0.092 0.061 0.047 0.041
Cov.=03 N=T70
0.600 T
0.500- T
W var-simple
0.400- Clvar-regresion
] i B var-razén
5 03004 . Ovar-pptwr
g I Bvarestsec
0.200+ l
0.100 |
0.000-4 4
5

f. de muestreo
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i

S ‘“‘\_‘.}";at‘

Varlanza | Poblaclonal = 0.92289

N =100

f. de muestreo

ERCOV= 03 Teeer . v =
f. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.080 0.037 0.021 0.014 0.011
tjamegresién 0.067 0.031 0.018 0.012 0.0
ar-razén 0.105 0.049 0.028 0.018 0015
var-pptwr 0.115 0.051 0.031 0.021 0.017
var-estsec 0.126 0.063 0.043 0.032 0.023
Cov.=0.3 N=100
0.400
ool ——— " — -
0.300- T o Mvar-simple
oz f——m—— - - - — Ovar-regresion
g8 @ var-razon
[ U -
£ 0.200- Ovar-pptwr
L]
> Ovar-estsec

S0



an -l Zemr e 2 arianza Poblacional = 0.90752

Varianza

f. de muestreo

oL Cov. 2 0.3 o N = 200
f. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.041 0.018 0.010 0.007 0.006
var-regresion 0.037 0m7 0.010 0.006 0.005
var-razon 0.060 0.028 0.016 0.010 0.008
var-pptwr 0.066 0.030 0.018 0.012 0.010
var-estsec 0.073 0.037 0.024 0.018 0.016

Cov.=0.3 N=200

0.100

0.050 -4

0.080

Wvar-simple

Ovar-regresion
W var-razén
Civar-pptwr

Bvar-estsec
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amismiy i oriaat-Varlanza Poblacional = 096897 - - -

—Tumnihet ~:'_-'iﬁ-:_c°v;";=_0;3'._'-_'*::::' e IS = N =350
f. de muestreo 1 2 3 4 5
[var-simple 0.025 0.011 0.006 0.004 0.003
var-regresion 0.023 0.010 0.008 0.004 0.003
lar-razén 0.036 0.016 0.009 0.006 0.005
var-pptwr 0.036 0.016 0.010 0.007 0.005
var-estsec 0.040 0.020 0.013 0.010 0.009
Cov.=03 N=350
0.100
0.090- ]
0.080 ] | Wvar-simple
0.070~ -=—=—1 Ovar-regresion
o 0080 Wvar-razén
N
.E 0,050 Ovar-pptwr
g Ovar-estsec
0.040
0.030}
0.020
0.010
0.000 |

92



f. de muestreo

{lf. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.322 0.147 0.077 0.053 0.040
Ivar-razén 0.367 0.160 0.097 0.060 0.045
[var-regresién 0.267 0.112 0.065 0.041 0.031
Ivar-pptwr 0.318 0.151 0.095 0.064 0.051
ivar-estsec 0.353 0.187 0.130 0.099 0.084

N=30 Cov.=05
g HEvar-simple
.g Qvar-razén
=y
3z : Bvar-regresion
b Ovar-pptwr
N Ovar-estsec
E:

93



Tl Jrietaiitx' Varanza Poblaclonal = 1.04557. -
iy ' T - ] .- : N=50
|[f. de muestrec 1 2 3 4 5
var-simple 0.176 0.081 0.048 0.032 0.024
var-razén 0.201 0.093 0.054 0.633 0.027
var-regresion 0.139 0.064 0.039 0.024 0.019
[var-pptwr 0.210 0.094 0.057 0.037 0.031
var-desram 0.233 0.115 0.078 0.057 0.051
i
' N=50 Cov.=0.5
0,250
_— Bvar-simple
i E Qvar-razdén
. E W var-regresion
Ovar-pptwr
Ovar-desram

-

f. de muestreo




R N=70
f. de muestreo 1 2 3 4 5
[var-simple 0.148 0.064 0.037 0.024 0.018
var-razon 0121 0.053 0.031 0.020 0.016
var-regresion 0.104 0.043 0.025 0.016 0.013
var-pptwr 0.114 0.054 0.033 0.022 0.018
[var-estsec 0.127 0.067 0.045 0.034 0.029
N=70 Cov.=0.5
0.200
0.180
- Mvar-simple
E Ovar-razén
E B var-regresion
Ovar-pptwr
Ovar-estsec

f. de muestrec
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oo wpez@Varianza Poblacional = 0,98660

f. de muestreo

e COWEE S T ¢ * N =100
f. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.092 0.040 0.023 0.015 0.012
var-razén 0.079 0.033 0.020 0.013 0.010
var-regresion 0.062 0.026 0.015 0.010 0.008
Ivar-pptwr 0.082 0.035 0.021 0.015 0.012
var-estsec 0.091 0.043 0.029 0.023 0.019
N=100 Cov.=0.5 !
' |
0.200 '
0.180-} i
0.160-} - |
0.140- ;
— i
s 0.1204 Wvar-simple !
é Ovar-razén
o Wvar-regresién |
Ovar-pptwr
Ovar-estsec

96



=77 el Z:Varlanza Poblacienal = 0.80174

)
e sk

= Cov.=05 . -= =" e N =200
f. de muestreo 1 2 3 4 5
[var-simple 0.041 0.018 0.011 0.007 0.006
var-razén 0.046 0.020 0.011 0.007 0.006
ar-regresion 0.032 0.014 0.co8 0.005 0.004
ar-pptwr 0.044 0.020 0.012 0.008 0.007
ar-estsec 0.049 0.025 0.017 0.013 0.011
N=200 Cov.=05
0.200 ,/' l
o.1ao-i/; —
0.160-f]
0.140-
0.1207,
E _; Mvar-simple
2 ! Qvar-raz6n
s Rvar-regresion
Ovar-pptwr
Ovar-estsec

f. de muestreo
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: i =3 Varlanza Poblacional = 0.95367 7 = - . -
TR T LoV OSSN = 350
{If. de muestrec 1 2 3 4 5
var-simple 0.024 0.011 0.006 0.004 0.003
var-razéon 0.026 0.012 0.007 0.004 0.003
var-regresion 0.019 0.008 0.005 . 0.003 0.003
lvar-pptwr 0.026 0.011 0.007 0.005 0.004
var-estsec 0.029 0.014 0.010 0.007 0.006

N=350 Cov.=0.5

0.100
0.090 o
0.0804
0.070
= 0.0601 ' Bvar-simple
& 0050 —- —| Ovar-razén
=
I3 . B var-regresion
> 00404 — ©9
Ovar-pptwr
—| Ovar-estsec

f. de muestreo




arlanza ‘Poblacional= 1.1

ey m AR A~ mm b 3 —— -

Varianza

f. de muestreo

TRy e e e i -1
f. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.334 0.153 0.086 0.057 0.044
var-razén 0.114 0.061 0.036 0.023 0.018
var-regresitn 0.098 0.054 £.032 0.020 0.015
var-desrem 0.139 0.060 0.038 0.024 0.019
var-desraj 0.154 0.075 0.052 0.037 0.032
Cov.=0.8 N=30
Bvar-simple
Ovar-razén

B var-regresion
Ovar-desrem

Ovar-desraj
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TR R T agkVarkanza' Poblaclonal = 1.08076 - - CToos

LR T rCOVIENBENES RTINS rl . NSy - - ¢
if. de muestreo 1 2 3 4 5
Ivar-simple 0.191 0.094 0.051 0.032 0.025
lvar-razén 0.080 0.036 0.021 0.014 0.011
lvar-regresion 0.070 0.032 0.018 0.042 0.009
Ivar-desrem 0.085 0.039 0.022 0.015 0.012
var-desraj 0.095 0.048 0.029 0.023 0.020

I—
Cov.=08 N=50

i
i
! 0.350-
! 0.300 -
! 025011 Evar-simple
! Ovar-razén
: E 0.200 }] Evar-regresion
| = Ovar-desrem

o K
L > 090 QOvar-desraj

0.100-
0.050

: alag i dll

f. de muestreo




f. de muestreo

L N=T70
[f. de muestreo 1 2 3 5
var-simple 0.147 0.064 0.036 0.025 0.019
var-razén 0.048 0.022 0.013 0.008 0.006
Lvar—regresit‘)n 0.048 0.021 0.012 0.008 0.006
var-desrem 0.052 0.022 0.013 0.008 0.007
var-desraj 0.058 0.028 0.018 0.014 0.012
Cov.=0.8 N=70
0.300
0,250
M var-simple
02001 Ovar-razén
o
E |Evar-regresion
E Ovar-desrem
>
Qvar-desra)
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~ LR PRI T saeeans varianza Poblacional =11.09441- ~ -

f. de muestrec

wdvzra T - Covi w0l =R - oS N=100
f. de muestreo 1 2 3 4 5
Ivar-simple 0.098 0.044 0.025 0.016 0.013
var-razdn 0.028 0.013 0.008 0.005 0.004
var-regresion 0.026 0.012 0.007 0.005 0.004
var-desrem 0.031 0.015 0.008 0.005 0.005
var-desraj 0.034 0.018 0.011 0.008 0.008
- {
Cov.=0.8 N=100 i
0.200
0.180 .
0.160 Evar-simple !
81401 Ovar-razén
L] .
5 o120 Blvar-regresion
L] .
: ‘; Ovar-desrem '
! Ovar-desraj
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TR T ShEEewnn S Y Vardanza Poblaclional = 0.91755 :
o it Cov.m 08w - . - N = 200
f. de muestreo 1 2 3 4 5
var-simple 0.040 0.019 0.010 0.007 0.006
lvar-razén 0.018 0.008 0.004 0.003 0.002
lvar-regresion 0.016 0.007 0.004 0.003 0.002
[var-desrem 0.018 0.008 0.005 0.003 0.003
jvar-desraj 0.020 0.010 0.007 0.005 0.004
Cov.=038 N=200
0.050
Mvar-simple
Ovar-razén 1

Varianza

f. de muostreo

Wvar-regresion
Ovar-desrem

Ovar-desraj

103



'arianza:Poblaclonal = 0.936062: - .. tix iitie i .

if. de muestreo 1 2 3 4 5
lvar-simple 0.024 0.011 0.006 0.004 0.003
var-razén 0.010 0.005 0.003 0.002 0.001
lvar-regresion 0.009 0.004 ©0.002 0.002 0.001
ar-desrem 0.010 0.005 0.003 0.002 0.002
ar-desraj 0.012 0.006 0.004 0.003 0.003
Cov.=0.8 N =350 i
|
i
0.050- 5
0.045 1{
0.040 !
0.035 Bvar-simple I
) o 0030 Cvar-razon i
- Wvar-regresion ¢
' Q9
. Ovardesrem |
L2 Ovar-desraj !

f. de muestreo




APENDICE B.2

EXPLICACION A LOS:
CUADROS DE ESTADISTICAS CALCULADAS PARA
LA PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOY POR MODELO.

Bajo una correlacion de la variable independiente con la variable dependiente v un cierto

nimero total de elementos de la poblacién y cinco porcentajes de muestreo.

Para cada uno de los quince casos anteriores, se efectuaron doscientas muestras, y a los
resultados correspondientes para la estimacién de la media en cada uno de los cinco
procedimientos de estimacion analizados, se aplicé la prueba de Kolmogorov-Smimov. De
las quince estadisticas calculadas para Ia prueba, se eligi6 la diferencia absoluta, cuyos

valores se presentan en las tablas a continuacion.
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- g gt Mg Prueba de Kolmogorov-Smimov: - 4. -

Tt o Simple vl v RATS

TR e ain 2 Cov. = 0.3

f. de muestreo N =30 N =50 N=70 N =100 N =200 N = 350
1 0.04395 0.05497 0.02594 0.04355 0.03821 0.05054
2 0.04295 0.04268 0.03447 0.05799 0.03555 0.03589
3 0.05612 0.05003 0.03564 0.05084 0.03270 0.04093
4 0.03576 0.06808 0.05211 0.03470 0.04455 0.04559
5 0.05029 0.04514 0.05528 0.04427 0.03411 0.03860
Prueba de Kolmogorov-Smirnov
0.080
0.070
0.060 ——N =30
Ll
35 —8—N =50
. S 00%0
Il o —de—N =70
HEC
- ——N =100
| £ —nN
i3 0030 N =200
a —o—N =350
0.020
0010 F--- - m i o]
0.000

{. de muestreo
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orov-Smirnovs *

PaFTER A b omL e b g

=== =Cov.=03 ~

f. de muestreo

T de muestreo] N = 30 N=100 | N-=200 N =350
7 0.03691 0.05725 0.02284 0.04262 0.04199 0.04667
2 0.03606 0.05720 0.05010 0.04525 0.05481 0.02007
3 0.04408 0.05296 0.02895 0.05007 0.05105 0.04304
4 0.04261 0.04997 0.03061 0.06425 0.03704 0.03349
5 0.04508 0.04080 £.05398 0.02736 0.03272 0.03290
Prueba de Kolmogorov-Smimov
0.080
. -
——N=30
3 —&—N =50
2 —&—N=70
<
5 —%—N = 100
§ ~%—N = 200
2 —e—N =350
=]
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BRI

v R T B Pruebatde | Kolmqgorov-Sm!rnov T

- =2 7 Regresidn oS [ rEL Y Ve T Cov.=0.3
{. de muestreo N =30 N =50 N= 70 N=100 N =200 N = 350
1 0.07465 0.05084 0.03125 0.05023 0.04955 0.03154
2 0.03812 0.03981 0.03868 0.04133 0.04174 0.03695
3 0.04174 0.06776 0.04724 0.04009 0.03985 0.03516
4 0.02912 0.05632 0.05331 0.04493 0.04827 0.04869
5 0.05917 0.06095 0.04238 0.03961 0.04385 0.05272
Prueba de Kolmogorov-Smirnov
0.080
0.070
0.060 ——-N=30
—&N=
5 oo N=50
§ —&—N=70
F+]
: 0.040 ——N =100
G -
§ 0030 ¥ -%—N =200
< —8—N =350
a
0020 F - - mm s e e e e eeieaaao
0 T
0.000

f. de muestreo
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SFTE

- § it ede-Priebade | Kolmogomv-Smlmov =

-~ - —-Secuenclals B a5 - o< CoV. 5 0.3
f. de muestreo N =30 N =50 N=70 N =100 N =200 N =350
1 0.04469 0.05658 0.05137 0.04985 0.05371 0.0418
2 0.04404 0.04321 0.04682 0.03449 0.02756 0.04891
3 0.04008 0.04268 0.05191 0.05141 0.03901 0.05012
4 0.05998 0.05487 0.05959 0.05313 0.05281 0.07043
5 0.0443 0.055 0.04452 0.03857 0.04022 0.04184
Prueba de Kolmogorov-Smimov
0.080 i
!
0.070 }
t
0060 —-N=30
P ——N =50
5 oo \ ——N=70
5 N\
B — —»—N =100
< 0040 !
s —*—N=200 |
& 003 —~-N=350 °
£
a
0020 f---cmo e e
0 I --
0.000

f. de muestreo
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Fiiey e ~RE RSN

FreTTeTS Wmhm,]{olmogom&mlmw TR

o e

ot a0 PPTWR G LSSl = i - 7 Cov.=03
f. de muestreo N =30 N= 50 N—?O N =100 N=200 [N=2350
1 0.04365 0.05435 0.05341 0.04957 0.05647 0.04213
2 0.05511 0.03735 0.04122 0.03139 0.03684 0.0522
3 0.04851 0.03849 0.05714 0.04783 0.03431 0.04209
4 007795 0.06056 0.04162 0.04236 0.04698 0.06361
5 0.03954 0.06269 0.04002 0.03041 0.0253 0.05808
F [
! Prueba de Kolmogorov-Smirnov
!
|
! 0.090
i 0.080
; 0.070
o 0080 —~+-N =30
i :g ——N= 50
i E 0050 ——N =70
| & oo —%—N =100
Q
= -
,S 0.030 —%—N = 200
| = ~o—N = 350
: 0.020
!
I 0.010
0.000

f. de muestreo
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Wmebamﬁ(olmomv%lmwm—u.mw

At .

e [T L e r i Cov. @ 0.6 1§ - -
T.de muestieo] N =30 N =50 N=70 N =100 N = 200 N = 350
1 0.03208 0.04387 0.05113 0.02977 0.03804 0.02999
2 0.03295 0.03891 £.03072 0.04450 0.03532 0.04189
3 0.04189 0.04330 0.04907 0.06634 0.03686 0.05474
4 0.04391 0.02732 0.04866 003014 | 0.05377 0.05124
5 0.05079 0.03165 0.05278 0.03696 0.05056 0.04120
Prueba de Kolmogorov-Smimov
I
——~N =30 :
—-&-N=50 |
5 —&—N=70 \
§ =%—N = 100 :
ﬁ —%—N =200 ;
k) —-N=35
o
8
a

f. de muestreo
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N =350
1 0.04981 0.04008 0.05175 0.05619 0.04859 0.03361
2 0.07132 0.03262 0.06483 0.03527 0.05014 0.03401
3 0.05083 0.04843 0.04097 0.03972 0.05435 0.04820
4 0.04634 0.04585 0.04115 0.05017 0.05770 0.04604
5 0.05587 0.03920 0.03429 0.03600 0.04682 0.03994
1 Prueba de Kolmogorov-Smirmov
¥
!
: 0.080
! 0.070
E ——N=30
0.060
R —=—N =50
v 3
IS oos0 —A—N=70
- —»—N =100
@ 0040
Té —»—N =200
E 0.030 —e—N =350
a
0020 ----- e TR T T
0010 f - - e -
0.000

f. de muestreo
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- =

=i gzt Pryebade. Kolmogorov&mlrnov

f. de muestreo

Regmsién‘““‘“i-w“ - -'Cov =05
f. de muestreo N=30 N =350 N=70 =100 N =200 N = 350
1 0.17066 0.05214 0.02992 0'.06529 0.04642 0.03082
2 0.06253 0.03837 0.03644 0.06066 0.03734 0.03681
3 0.07537 0.04661 0.07373 0.03446 0.03756 0.04190
4 0.03229 0.03029 0.04203 0.03474 0.03931 0.07433
5 0.04568 0.03018 0.05877 0.04094 0.04847 0.02774
Prueba de Kolmogorov-Smimov
——N=30
a —&-N = 50
3 ——N=70
2 —3—N =100
; —%—N =200
; —o—N =350
L]
=

13



priBtayihgirg ey

TR Pruebaide Kol

mog_orov-Smlm_ovwrfr ol

SR PRPIWR RN a0t 0 . .- Cov.=0.5
if de muestreo| N=30 N =50 N=70 N =100 N =200 N = 350
1 0.0407 0.03028 0.03741 0.04329 0.04543 0.05124
2 0.02893 0.03586 0.06169 0.05314 0.04 0.04733
3 0.03983 0.05544 0.04058 0.05057 0.04508 0.03333
4 0.04653 0.03956 0.05682 0.04749 0.05382 0.04582
5 0.0318 0.04614 0.03672 0.03783 0.03865 0.04264
' Prueba de Kolmogorov-Smirnov
i
. 0.080
1
0070 F - - - - s m e e e n
; ~——N =30
P8 ——N =50
8 —A—N=70
: L
, : ——N =100
§ —%--N =200
I8 —e—N =350
; o
{
!

3
f. de muestreo
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— =T E iz Prueba:de Kolmogorov-Smimov: . . .. . -
5% Secuenclal ' mFE=gEay s L L TR Cov.=0.5
f. de muestreo N=30 N=50 N =70 N =100 N =200 N =350
1 0.04151 0.04131 0.04062 0.04793 0.05504 0.05534
2 0.03811 0.0378 0.05305 0.04879 0.02992 0.04226
3 0.03522 0.06425 0.05713 0.04112 0.04745 0.04078
4 0.06025 0.04117 0.0551 0.04966 0.04227 0.03623
5 0.05247 0.07247 0.03704 0.04299 0.04444 0.05794
Prueba Kolmogorov-Smirnov
0.080
0.070
. 0.060 ——N =230
3 0050 &N =50
-1 —&—N =70
ﬁ 0.040 =N =100
(%] X =
& 0030 N =200
8 —e—N =350
8 oo |- -- .. el o]
0010 - -~~~ oo o oL L iooo.-]
0.000

f. de muestreo

115



-5 i Prieba’de’Koimogorov-Smimov &:5a Fovs - 1

1

LR Glmpl Ol L SRR of v - Cow.= 0.8 . .

f. de muestreo| N =30 N =50 N=70 N=100 N = 200 N =350
1 0.03064 0.05784 0.04356 0.02727 0.05369 0.03908
2 0.06691 0.04356 0.06072 0.04377 0.04085 0.02981
3 0.04599 0.03422 0.05579 0.03026 0.06677 0.04875
4 0.04324 0.04162 0.04023 0.03942 0.04340 0.04517
5 0.04195 0.03336 0.03803 0.04393 0.04466 0.02847

Prueba de Kolmogorov-Smirov

0.080 |

0.070

0.060 ——N=30
2 —=—N=50
3 o™ —&—N =70
E 0.040 —»—N =100
§ —¥—N =200
5 ©.030 4 N =350
= ¢

0.020

o010

0.000

f. de muestreo

e



: gmeba_ﬂp_.l_(ol

orov-Smimov. - - - -

Lo el ERRR LR RAROGSEEY T F . Cov. o= 0.8 B
f. de muestreo N=30 N = 50 N=70 N=100 N =200 N = 350
1 0.03248 0.04111 0.06412 0.03362 0.04321 0.05336
2 0.04072 0.03870 0.03635 0.03873 0.04376 0.05294
3 0.03836 0.04479 0.03616 0.03267 0.03302 0.04069
4 0.03837 0.03089 0.0351 0.04777 0.03982 0.03845
5 0.03873 0.04936 0.03431 0.04157 0.05455 0.05883
Prugba de Kolmogorov-Smimov
0.080
0.070
——N=30
0.060 —8—N=50
g 0.050 —i—N = 70
2 ——N = 100
a 0040
= —¥—N =200
g 00% ——N =350
8
B8 0.020
0.010
0.000

f. de muestreo
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gz == Prueba do Kolmogorov-Smimov

T:iz= - = - Cov.= 0.8
N=70 N=100 N=200 N = 350
1 0.07697 0.03840 0.04514 0.04176 0.05609 0.06131
2 0.07542 0.03141 0.03497 0.0344% 0.06143 0.06250
3 0.03369 0.02026 0.05802 0.02798 0.03901 0.03916
4 0.03057 0.04083 0.04997 0.05328 0.03632 0.03703
5 0.03548 0.03657 0.03045 0.03692 0.03191 0.05186
: —
d Prueba de Kolmogorov-Smimov
!
; 0.090
|
! 0.080 4
| 4
! 0.070
3 . ——-N=30
E 5 0060 —aN=50
H =] =
! 'E 0050 —i—N =70
! « ~3—N = 100
: ¢ om0 ——N =200
i o
_-2 0,030 . —8—-N = 350
‘ o
0.020 -
1Y T 2 -
0.000 -
1 2 3 4 5

f. de muestreo
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et .2 Pruebarde Kolmogorov-Smimov-
- = PPTWR - g -0 - . - ~-Cov.208
f. de muestreo N =30 N = 50 N=70 N =100 N =200 N = 350
1.00000 0.05122 0.05819 0.04372 0.04182 0.07039 0.05402
2.00000 0.07763 0.03862 0.02982 0.04284 0.04531 0.05412
3.00000 0.03862 0.05276 0.02739 0.07739 0.05178 0.06098
4.00000 0.04927 0.05574 0.02492 0.03720 0.05193 0.06535
5.00000 0.04213 0.04163 0.04805 0.02949 0.02433 0.03488
Prueba de Kolmogorov-Smimov !
!
0.080 |
i
! 0.070 i
' .
0.060 ——N=30 |
2 —-a-N=50 !
g 0.050 —A—N=70
a SeN=100
s 0040 i
. = —*—N=200 |
' = 1
i o 0.030 —e—N=350 :
2 :
f9 o ‘
o010
0.000 : !
1 2 3 4 5
f. de muestreo
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T 2:ozzmmotEtaie PrugbadeKol orov-Smimov - - .=
C 2z o Secuenclalt SR v et e 1o Cov.=0.8
f. de muestreo N =30 N =50 N=70 N =100 N=200 |N=2350
1.00000 0.05290 0.05005 0.04175- 0.04316 0.06571 0.05383
2.00000 0.09023 0.04397 0.02736 0.04333 0.04585 0.04272
3.00000 0.03970 0.04071 0.04294 0.06287 0.04048 0.05759
4.00000 0.03379 0.07016 0.03183 0.05393 0.04515 0.05516
5.00000 0.04903 0.02707 0.03450 0.04900 0.03593 0.06925
prueba de Koimogorov-Smirnov
—o—N =30
—&—N = 50
g —A—N=70
g —3¢—N =100
: —¥#—N =200
[ —o—N =350
b4
k:
a

f. de muestreo
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APENDICE C.1

PROGRAMA NOPPT

Programa que simulé el muestreo aleatorio simple sin reemplazo, desarrollando los
estimadores directo, de razén y de regresion, este programa se desarrollo en FORTRAN
77, se tomd como base el programa desarrollado por Flores, asi que sélo a continuacién se
muestra el programa principal y las submutinas “models”, “resull”, “archada”, “vaver” y
“massr” que fueron las que tuvieron modificaciones para la simulacion de los modelos
estudiados, las subrutinas “gepobg”, “transf”, “ajusta” fueron canceladas para la

simulacién del presente trabajo.
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Cc*

C‘
C*
Ce
C*
C*
c*
C*
C*
C*
C*
Ct
Cc*
C*
C*
C*
Cc*
co
C*
C*
C*
C*
Ce
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*

PROGRAMA

DESARROLLADO POR JOSE ANTONIO FLORES DIAZ

FECHA DE LA ULTIMA MODIFICACION

REALIZADA POR NANCY BEATRIZ ZUNIGA HIDALGO

8 DE SEPTIEMBRE DE 1996

PROGRAMA PRINCIPAL

ESTE PROGRAMA DESARROLLA LA SIMULACION DEL MUESTREQ

ALEATORIO SIMPLE ESTIMANDO EL PARAMETRO DE LA MEDIA POR TRES

ESQUEMAS COMO SON EL SIMPLE O DIRECTO, DE RAZON Y DE REGRESION.

LO YA REFERIDO SE APLICA A LOS MODELOS SIGUIENTES:

1.- COV(X,Y}=03

2-COV(X.Y)=0.5

3.-COV(X,Y)=0.8

LOS ARREGLOS QUE UTILIZA SON..
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Cc*
C*
Ce
C*
C*
C*
C*
C*
Cc*
C*
c*
C*
C*
C*
Ce
c*
Cc*
c*
[
C*
c*
[og]
c*
C*
[
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*

ARREGLO XPOB
REAL

ARREGLO NELEM
ENTERO
ARREGLO YPOB

REAL

ARREGLO RMUFPOB
REAL

ARREGLO MCOV
REAL

ARREGLO VARPOB
REAL

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
DELAS X’

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
DE LOS TAMANIOS DE POBLACION QUE SE
ESTAN CONSIDERANDO

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
DE LOS DIFERENTES MODELOS CONSIDERADOS

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
CORRESPONDIENTES A LAS MEDIAS PO-
BLACIONALES DE LOS DIFERENTES MODELOS
CONSIDERADOS

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES DE LAS

COVARIANZAS CORRESPONDIENTES A CADA MODELO

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
CORRESPONDIENTES A LAS VARIANZAS
POBLACIONALES DE LOS DIFERENTES MQ-
DE LOS CONSIDERADOS

FORMA DE UTILIZARSE - NINGUNA PORQUE SE TRATA DEL PROGRAMA PRINCI-

PAL

SUBRUTINAS QUE EMPLEA

- MODELS

- TOTPOB

- RESUL}
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Cc
Cc*
Cc*
Cc*
C*
C.
C*

C.

- ARCHDA

- MASSR

IMPLICIT NONE

DIMENSION XPO(500),NELEM(9),YPOB(500),RMUPOB(2),VARPOB(2),

*XPOB(500),MCOV(3)

REAL XPO,YPOB,RMUPOB,XPOB,SUMX SUMX2 VARPOB MCOV

INTEGER NELEM,IJ,.L,DSEED,DSEED1

PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE
DATA NELEM/30,50,70,100,200,350/
DATA MCOV/0.3,0.5,0.8/

OPEN (6,FILE="FINAL1."}
OPEN(Z,FILE="MEDIAS."}
OPEN (1LFILE="DATOS.")
OPEN (3, FILE="MEDSVARS.")
OPEN (7,FILE="MONOCPFPT1.")
OPEN (8, FILE="MONOPPT2.")
OPEN (9,FILE="MONOPPT3.")

DSEED = 12357987

DSEEDI1 = DSEED
DO 21[=1,6
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DO4L=13
CALL MODELS(XPOB,YPOB,NELEM(I), MCOV{L).SUMX SUMX2)

CALL TOTPOB(YPOB,NELEM(I),RMUPOB,VARPOB,SUMX, SUMX2)
CALL RESULI{RMUPOB,VARPOB,NELEM(I),MCOV(L))
CALL ARCHDA(XPOB,YPOB,NELEM(I))
CALL MASSR(XPOB,YPOB,NELEM(I) RMUPOB,VARPOB,DSEED1,L)
4 CONTINUE
2 CONTINUE
CLOSE(6)
CLOSE(2)
CLOSE(1)
CLOSE(3)
CLOSE(7)
CLOSE(8)
CLOSE(9)
CALL EXIT
END
-
C* SUBRUTINA MODELS
C‘

C.
C‘

C* ESTA SUBRUTINA CALCULA O EVALUA LOS DIFERENTES MODELOS QUE
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Cl

C* SE ESPECIFICARON YA EN EL PROGRAMA PRINC[PAL, ADEMAS EVALUA
C‘

C* LA SUMA DE LAS X COMO TAMBIEN LA SUMA DE LAS X AL CUADRADO
Ct

C* LOS PARAMETROS DE ESTA SUBRUTINA SON LOS SIGUIENTES:

C.

C* ARREGLOX SALIDA CONTENDRA LOS VALORES DE LAS "X°

C* REAL

C.

C* ARREGLOY SALIDA CONTENDRA LOS VALORES DE LOS

C* REAL DIFERENTES MODELOS

C.

C* VARIABLE NR ENTRADA CONTENDRA EL TAMANIO DE LA POBLACION

C* ENTERA O NUMERO DE ELEMENTOS DE LA POBLACION
c‘
C* VARIABLE MCOV ENTRADA CONTENDRA EL VALOR DE LA COVARIANZA

C* REAL DE LOS DIFERENTES MODELOS

C.

C* VARIABLE SUMX SALIDA CONTENDRA EL VALOR CORRESPONDIENTE A
C* REAL LA SUMA DELAS X

C#

C* VARIABLE SUMX2 SALIDA CONTENDRA EL VALOR CORRESPONDIENTE A
C* REAL LA SUMA DE LAS X AL CUADRADO

C‘

C* FORMA DEUSO - CALL MODELS(X,Y ,N.MCOV SUMX SUMX2)

C‘

C* SUBRUTINAS QUE EMPLEA -

c* CHFAC (IMSL)
Cc* RNMUV (IMSL)
c* RNSET (IMSL)
c* UMACH (IMSL)

C.
C*
C!
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C‘

C.

CI

Ct

SUBROUTINE MODELS(X,Y ,NR,MCOV,SUMX,SUMX2)

ESPECIFICACION DE ARGUMENTOS

IMPLICIT NONE

INTEGER NR,IRANK,K,LLDR,LDRSIG,NOUT,L]LISEED

REAL COV(2,2), R(500,2),RSIG(2.,2)

REAL SUMX,SUMX2 X2, X MCOV,Y

EXTERNAL CHFAC,RNMVN,RNSET,UMACH

DIMENSION X(NR), Y(500)

CALL UMACH(2,NOUT)

ISEED = 12357987

LDR =500

LDRSIG=2

COvV(1,1)=1.0

COV(1,2)=MCOV

COV(2,1}=COV(1,2)

COV(2,2)=COV(1,1)

OBTIENE LA FACTORIZACION DE CHOLESKY
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CALL CHFAC(K.COV,2,0.00001,IRANK RSIG,LDRSIG)
CALL RNSE(ISEED)
CALL RNMVN(NR, K, RSIG,LDRSIG,R,LDR)
SUMX=0.0
SUMX2=0.0
DO 12 I= I,NR

C*  SEINCREMENTA UNA CONSTANTE C~=10 A LOS DATOS PARA EVITAR

Cc* VALORES NEGATIVOS EN LAS VARIABLES "X
X(Iy= R(1,1)+10

Cc* CALCULA X AL CUADRADO
X2 = X(Iy* X(1)

C* CALCULA LASUMADELASX
SUMX=SUMX+X(I)

C* CALCULA LA SUMA DE LAS X AL CUADRADO
SUMX2= SUMX2 + X2

C* DETERMINA EL Y{l) CORRESPONDIENTE

e
Y(I)= R(1,2)

12 CONTINUE
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RETURN

END
C‘
C*SUBRUTINA RESULI
C!
C.
C* ESTA SUBRUTINA SE ENCARGA DE IMPRIMIR LOS RESULTADOS CORRESPON-
Ct
C* DIENTES A LA MEDIA Y A LA VARIANZA POBLACIONALES DE LAS VARIA-
C‘
C* BLES AUXILIAR Y DEL RESTO DE LOS MODELOS Y'ES CONSIDERADQS
C.
C* LOS PARAMETROS QUE EMPLEA SON :

c*

C*

C*  ARREGLO RMUPOB ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE ME-
C* REAL DIAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU CARAC-
c* TERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS MODELOS
c* QUE SE ESTAN CONSIDERANDO

c*

C* ARREGLO VARPOB ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE VA-
C* REAL RIANZAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU

c* CARACTERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS
Cc* MODELOS QUE SE ESTAN CONSIDERANDO

C‘

C*  VARIABLE MCOV ENTRADA CONTENDRA EL VALOR

C* REAL CORRESPONDIENTE DE LA COVARIAZA EN

c* ESTUDIO

Cc*

C* VARIABLEN ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE EL
C* ENTERA NUMERO DE ELEMENTOS QUE COMPONEN LA PO-
c* BLACION

C‘
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Cl

C* LAFORMA DE USO -CALL RESULI(RMUPOB,VARPOB,N,MCOV)

C.

C* SUBRUTINAS QUE EMPLEA - NINGUNA

Ci

C‘

Ct
SUBROUTINE RESUL1(RMUPOB,VARPOB,N,MCOV)

c* ESPECIFICACION DE ARGUMENTOS

IMPLICIT NONE

DIMENSION RMUPOB(2),VARPOB(2), TIT(2)

REAL RMUPOB.VARPOB,TIT,RMUS,MCOV

INTEGER N

c* ESPECIFICACION DE ELEMENTOS LOCALES
INTEGER J.K

Cc* PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE
TIT(1)="X"
TIT2)="Y"

WRITE(6,200) N, MCOV

WRITE(6,201) .

DO 1 K=1,2
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WRITE(6,202)TIT(K),RMUPOB(K),VARPOB(K)

1 CONTINUE

WRITE(6,203)

RETURN

200 FORMAT(IHIL,LLIIX;"TABLA DE VALORES POBLA",

*"CIONALES"/36X,"(N=",I3," ¥y /#,36X,"(COV="F3.3,"Y",

*L10X,50("-"))

201 FORMAT(10X,"l MODELO O CONCEPTO I"4X,"MEDIA™4X,"1".2X,"VA",

*"RIANZA" 3X." (")

202 FORMAT(10X,"I "SX.ALSX,"I"FI11.5"1" F11.5"I")

203 FORMAT(10X,50("-"))

END

C* SUBRUTINA ARCHDA

c'

C‘
c.

C* ESTA SUBRUTINA SE ENCARGA DE GENERAR EL ARCHIVO DONDE SE ESCRI-
C‘




C* BEN LOS DATOS CON LOS QUE POSTERIORMENTE TRABAJAN LAS DEMAS SUB-
Ct

C* RUTINAS DE ESTE PROGRAMA. EL PROPOSITO ES GENERAR UN ARCHIVO EL
C.

C* CUAL PUEDA SER ANALIZADO POSTERIORMENTE POR EL $PSS

C‘
C* LOS ARGUMENTOS DE ESTA SUBRUTINA SON :
C‘
c* ARREGLO X ENTRADA CONTENDRA EL CONJUNTO DE DATOS
c REAL QUE SIRVEN DE BASE PARA LA GENERACION DE
c* LOS MODELOS
C‘
C* ARREGLO Y ENTRADA CONTENDRA EL CONJUNTO DE DATOS
c* REAL CORRESPONDIENTES A LOS MODELOS YA GENE-
c* RADOS
C‘
c* VARIABLEN ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION CO-
c* ENTERA RRESPONDIENTE AL NUMERO DE UNIDADES
c* QUE COMPONEN A LA POBLACION
Ct
C* -FORMA DEUSQ - CALL ARCHDA(X,Y,N)
Ct
C* -SUBRUTINAS QUE EMPLEA - NINGUNA
C#
Ct
C‘
SUBROUTINE ARCHDA(X,Y,N)
c* ESPECIFICACION DE ARGUMENTOS

IMPLICIT NCNE

INTEGER N
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DIMENSION X(N),Y(500)

REAL XY
Cc* ESPECIFICACION DE ELEMENTOS LOCALES
INTEGER |
. Cc* PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE
DO 11=1,N

WRITE(1.*) X(1),Y(D)
1 CONTINUE
RETURN
END

Ct

C* SUBRUTINA MASSR
C‘
C‘
C‘
C* ESTA SUBRUTINA SE ENCARGA DEL PRINCIPAL PROCESO EN LA SIMULACION

Ct

C* DADPO QUE EN ELLA SE REALIZA TODO LO REFERENTE A SELECCIONAR UNA

C‘

C* MUESTRA ALEATORIA SIMPLE, OBTENER RESULTADOS PARA EL PARAMETRO DE
C‘

C*LA MEDIA BAJO LOS ESQUEMAS DE CALCULO DIRECTOQ, DE RAZON Y DE REGRE-
c* i

C* SION. FINALMENTE CUANDO SE HA LLEGADO AL NUMERO DE MUESTRAS QUE
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C‘

C*SE DESEAN OBTENER ENTONCES SE PROSIGUE CON OTRO PORCENTAIJE DE

C*

C*MUESTREO O SE REGRESA AL PROGRAMA PRINCIPAL

C*

C* TODO LO ANTERIOR LO DESARROLLA PARA LOS PORCENTAIJES DE

C*

C* MUESTREO SIGUIENTES : 10, 20, 30,40 Y 45

C*

C* LOS PARAMETROS QUE EMPLEA SON : .

C‘
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
Cc*
Cc*
C‘
C*
c*
C*
Cc*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
c*

ARREGLO X
REAL

ARREGLO Y

REAL

VARIABLEN
ENTERA

ARREGLO RMUPOB
REAL

ARREGLO VARPOB
REAL

VARIABLE DSEEMA
ENTERA

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE LA
POBLACION AUXILIAR

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE LOS
DIFERENTES MODELOS PARA LA POBLACION EN
ESTUDIO

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE EL
NUMEROQ DE ELEMENTOS QUE COMPONEN LA PO-
BLACION

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE ME-
DIAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU CARAC-
TERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS MODELOS
QUE SE ESTAN CONSIDERANDO

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE VA-
RIANZAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU
CARACTERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS MO-
DE LOS QUE SE ESTAN CONSIDERANDO

ENTRADA/SALIDA CONTENDRA LA INFORMACION
CORRESPONDIENTE PARA QUE LAS SUBRUTINAS
DEL IMSL SE USEN
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C*
C*
C*
c*
C*
C*
C*

VARIABLE L
ENTERA

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION QUE
DETERMINA QUE MODELO SE ESTA CONSIDERANDO

C* OTROS ARREGLOS O ELEMENTOS QUE SE USAN EN LA SUBRUTINA SON

C*
C‘
. c*
Ce
C*
C*
C*
C*
C*
Cc*
Ct
Cc*
Cc*
C*
C*
C*
C*
C*
Cc*
ce
C*
Cc*
C*
C*
C*
C*
C*

ARREGLO PORMUE
REAEL

ARREGLO IX

ENTERO

ARREGLC REMUEM
REAL

ARREGLO REMUEV
REAL

ARREGLO VARVE
REAL

ARREGLO SVARVE
REAL

ARREGLO TEMP
REAL

SENIALA LOS PORCENTAJES DE MUESTREO

CONTENDRA LA INFORMACION DE LOS
INDICES DE LA POBLACION QUE SON ELEGIDOS
EN UNA MUESTRA

CONTENDRA LA MEDIA ESTIMADA BAJO CADA ES-
QUEMA PARA LOS DIFERENTES MODELOS QUE SE
ESTAN CONTEMPLANDO

CONTENDRA LA VARIANZA ESTIMADA BAJO CADA
ESQUEMA PARA LOS DIFERENTES MODELOS QUE SE
ESTAN COMTEMPLANDO

CONTENDRA LAS VARIANZAS VERDADERAS QUE
CORRESPONDERIAN A LOS ESQUEMAS DE CALCU-
LO QUE SE DESARROLLARON

CONTENDRA LAS RAICES CUADRADAS DE LAS VA-
RIANZAS VERDADERAS QUE CORRESPONDERIAN A
LOS ESQUEMAS DE CALCULO QUE SE DESARROLLA-
RON

CONTENDRA LAS DIFERENCIAS ENTRE LAS MEDIAS
ESTIMADAS Y LAS VERDADERAS PARA CADA MUES-
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c* TRA REALIZADA
C‘

C* ARREGLO SXYP CONTENDRA LA COVARIABILIDAD ENTRE LA VA-

C*. REAL RIABLE EQUIS ¥ LA CORRESPONDIENTE VARIA-
c* BLE YE

C.

C* E i m s  m  m o O B B o S ihn o

Ct

C* FORMA DE USO - CALL MASSR(X,Y.N,RMUPOB,VARPOB,DSEEMA,L)

C* SUBRUTINAS QUE EMPLEA

C.

c* - RNSET (IMSL)

Ct

c* - VAVER

C'

c* - RNSRI (IMSL)

C‘

c* - SUMUES

C‘

c* - SXYMUE

C'

c* - CALCU

Ct

c* - RNGET (iMSL)

C-‘

cl

C‘
SUBROUTINE MASSR(X,Y.N,RMUPOB, VARPOB DSEEMA, L)

Cc* ESPECIFICACION DE ARGUMENTOS

IMPLICIT NONE
C‘
INTEGER N,IMPR},DSEEMA,L
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DIMENSION X{N),Y(500),RMUPOB(2),VARPOB(2)
REAL X.Y,RMUPOB,VARPOB
c* ESPECIFICACION DE ELEMENTOS LOCALES
DIMENSION PORMUE(S),IX(500),REMUEM(3),
*REMUEV(3),VARVE(3),SVARVE(3), TEMP(3)
REAL PORMUE,REMUEM, TNMUE,REMUEV F,F| VARVE,SVARVE,$X, $X2,
*SY,5Y2,SXY,TEMP SXYP
INTEGER [X,NMUE,IENS,LJ,K.M
c* PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE
DATA PORMUE/.1,.2,.3,.4,45/
CALL RNSET{DSEEMA)
DO 4 1=1.5
IENS =0
TNMUE = PORMUE( 1) * FLOAT(N )
NMUE = AINT({ TNMUE )
IE¢ TNMUE - NMUE .GT. 0.00000001 ) NMUE = NMUE + |

F=FLOAT{ NMUE }/FLOAT(N)




2

L]

IF{ L .EQ. | ) WRITE(2,200) N,NMUE

F1=(10-F)/{ FLOAT{ NMUE )* { FLOAT(NMUE )- 1.0 )}

CALL RNSRIINMUE,N,IX}

{ENS =ENS + |

CALL SUMUES(X,N,IX,NMUE,SX)

CALL SXYMUE(X.X,N,IX NMUE,SX2)

IF { VARPOB(2) .EQ.0.0) GO TO 3

CALL SUMUES(Y,N,[X,NMUE,SY)

CALL SXYMUE(Y,Y.N,IX,NMUE,SY¥2)

CALL SXYMUE(Y,X,N,IX,NMUE,SXY)

DO2K=1,3

CALL CALCU(K,SY,SX,SXY,5¥2,5X2,NMUE,F1,RMUPOB( 1),

REMUEM(K),REMUEV(K))

TEMP(K)} = REMUEM(K) - RMUPOB(2)

CONTINUE

K=L+6

WRITE(K,202) LIENS (REMUEM(M) M=1,3}),(REMUEV(M),

M=1,3)




3 CONTINUE

IF(IENS .LT. 2000 GO TO t

4 CONTINUE

CALL RNGET(DSEEMA)

RETURN

200 FORMAT(213)

202 FORMAT(1,13,6F11.5)

END

C* SUBRUTINA VAVER
C.

C* ESTA SUBRUTINA CALCULA LAS VARIANZAS MUESTRALES QUE CORRESPONDE-
c‘

C* RIAN UTILIZANDO LOS VALORES POBLACIONALES CON EL FIN DE PODER REA-
Ct

C* LIZAR COMPARACIONES ENTRE LAS ESTIMACIONES QUE SE HACEN CON BASE
Ct

C* A TODAS Y CADA UNA DE LAS MUESTRAS Y LOS VALORES QUE AQUI SE CAL-
Ct

C* CULAN

Cl

C* LOS PARAMETROS QUE SE EMPLEAN SON:

C‘

C* ARREGLORMU ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE LAS

C* REAL MEDIAS POBLACIONALES DE LA VARIABLE AU-



c*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
c*
C*
C*
C*
C*
C*
Cc*
C*
C'
C*
Cc*
C*
C*
Cc*
C*
ct
C*
C*
[
Cc*
C*
Ce
C*
C‘
C*
Cc*
C*
C*

ARREGLO VAR
REAL

VARIABLEF
REAL

VARIABLE NMUE

ENTERA

ARREGLO Y

REAL

ARREGLQ X

REAL

VARIABLE N

ENTERA

ARREGLO VARI
REAL

ARREGLO SVARI
REAL

XILIAR Y LOS 3 MODELOS CONSIDERADOS

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE LAS
VARIANZAS POBLACIONALES DE LA VARIABLE
AUXILIAR Y LOS 3 MODELOS CONSIDERADOS

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION
CORRESPONDIENTE A LA FRACCION DE
MUESTREO

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION
CORRESPONDIENTE AL TAMANIO DE MUESTRA

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION
CORRESPONDIENTE A LOS MODELOS
CONSIDERADOS

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION
CORRESPONDIENTE A LA VARIABLE AUXILIAR

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION
CORRESPONDIENTE A EL TAMAN!O DE LA
POBLACION

SALIDA CONTENDRA LA INFCRMACION CORRES-
PONDIENTE A LOS VALORES DE LAS VARIANZAS
QUE CORRESPONDERIAN A CADA ESQUEMA DE
CALCULO

SALIDA CONTENDRA LAS RAICES CUADRADAS
DE LAS VARIANZAS VERDADEIERAS QUE
CORRESPONDERIAN A CADA ESQUEMA DE
CALCULO
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c*
CU
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
C.
C*
c.
C*
C*
c*
c*

C'

C‘

C*
C.

ARREGLO 5XY ENTRADA/SALIDA CONTENDRA LA

REAL COVARIABILIDAD ENTRE LA VARIABLE EQUIS Y -
LA CORRESPONDIENTE VARIABLE YE QUE SE
EVALUA A AQUI PERO OTRAS VECES SOLO SE
UTILIZAN LOS CALCULOS PREVIA-

MENTE DESARROLLADOS
VARIABLE IPAR ’ ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION
ENTERA CORRESPON DIENTE A CUANDO SE CALCULA LA

COVARIABILIDAD Y CUANDO NO POR EFECTO DE
AHORRO DE PROCESADOR

FORMA DE USO - CALL VAVER(RMU,VARF,NMUE,Y X, N,VARI)

SUBRUTINAS QUE EMPLEA - SXYPOB

SUBROUTINE VAVER(RMU,VARFNMUE Y X N, VAR1,SVARI SXY,[PAR)
ESPECIFICACION DE ARGUMENTOS

IMPLICIT NONE

INTEGER N.NMUE IPAR

DIMENSION RMU(2),VAR{(2),Y(500),X(N),VAR1(3),SVARI(3)

REAL RMU.VARY X, VARLF,SVAR] SXY
ESPECIFICACION DE ELEMENTQS LOCALES

REAL C1,C2

PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE
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Cl=(1-F)/FLOAT(NMUE)

C2 = VAR(1)}/{ RMU(I) * RMU(1))

IF (IPAR .NE. 1) GO TO |

SXY =00

CALL SXYPOB(X,Y,N.RMU(1),RMU(2),5XY)

i VARI(1)=C1 * VAR{2)

SVARI(1) = SQRT( VARI(1))

VARI(2)=Cl * ( VAR(2) + C2 * RMU(2) *

. RMU(2) - 2 * RMU(2) * SXY / RMU(1) )

SVARI(2) = SQRT( VARI(Z})

VARI(3)=C1 *{ VAR(2) - (SXY * SXY )}/ VAR(})

SVARI(3) = SQRT( VARI(3) )

2 CONTINUE

RETURN

END
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APENDICE C.2

PROGRAMA PPT

Programa que simulé el muestrec aleatorio con probabilidad proporcional al “tamafio” de
las unidades, contemplando los estimadores para la media, en los casos de sin y con
reempiazo respectivamente, desarrollado en FORTRAN 77, se tomd como base el
programa desarrollado por Flores, asi que sdlo se muestra el programa principal y las
subrutinas “models”, “resull” y “mappt” que fueron los que tuvieron modificaciones, las
subrutinas “gepobg”, “tranfs”, “ajusta” fueron canceladas para la realizacién de la

simulacion del presente trabajo.
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c* PROGRAMA .

C‘

Cc* DESARROLLADO POR JOSE ANTONIO FLORES DIAZ
C.

C* FECHA DE LA ULTIMA MODIFICACION REALIZADA
C.

c* POR NANCY BEATRIZ ZUNIAGA HIDALGO

C.

c* 8 DE SEPTIEMBRE DE 1996

C’
Cl

C.
c* PROGRAMA PRINCIPAL
C.
C.

CO

C*ESTE PROGRAMA DESARROLLA LA SIMULACION DEL MUESTREO

C‘

C*ALEATORIO DE UNIDADES CON PROBABILIDADES PROPORCIONALES AL
C‘

C*TAMANIO DE LAS UNIDADES Y CALCULA EL ESTIMADOR SECUENCIAL QUE
Ct

C*PROPONE DES RAJ AS[ COMO TAMBIEN EVALUA EL ESTIMADOR QUE

C‘

C*CORRESPONDERIA A UN PPT CON REEMPLAZO. LOS ANTERIORES

C‘

C*CALCULQS LOS HACE PARA LA MEDIA

C‘

C* LO YA REFERIDO SE APLICA A LOS MODELOS SIGUIENTES

Ct

Cc* 1.- COV(X,Y)=0.3

C‘

c* 2-COV(X,Y)=05
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C‘

C*
C*
C*
[l
C‘
[l
C'
Cc*
Cc*
Ct
C*
c*
C*
c*
C*
Cc*
C*
c*
Ct
C*
Ct
C*
C*
C*
C*
C*
C*
Cc*
C*
C*
C*
C*
C*

3.- COV(X.Y)=0.8

LOS ARREGLOS QUE UTILIZA SON:

ARREGLO XPOB
REAL

ARREGLO NELEM

ENTERO

ARREGLO YPOB

REAL

ARREGLO RMUPOB

REAL

ARREGLO MCQV

REAL

ARREGLO VARPOB
REAL

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
DE LAS'X’

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
DE LOS TAMANIOS DE POBLACION QUE SE
ESTAN CONSIDERANDO

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
DE LOS DIFERENTES MODELOS CONSIDERADO

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
CORRESPONDIENTES A LAS MEDIAS PO-
BLACIONALES DE LOS DIFERENTES MODELOS
CONSIDERADOS

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES DE LAS
COVARIANZAS CORRESPONDIENTES A CADA MODELQ

ESTE ARREGLO CONTENDRA LOS VALORES
CORRESPONDIENTES A LAS VARIANZAS
POBLACIONALES DE LOS DIFERENTES MO-
DE LOS CONSIDERADOS

FORMA DE UTILIZARSE - NINGUNA PORQUE SE TRATA DEL PROGRAMA PRINCI

PAL
SUBRUTINAS QUE EMPLEA
- MODELS
- TOTPOB
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e
cr
cr
ce
cr
ce
ce

C'

- RESULL

- MAPPT

IMPLICIT NONE

DIMENSION XPO(500),NELEM(9),YPOB(500,3), RMUPOB(4), VARPOB(4)

* XPOB(500),TABLAS(6,3),MCOV(3)

REAL XPO,XPOB,YPOB,RMUPOB,TABLAS SUMX SUMXZ VARPOBMCOV

INTEGER NELEM,LJ,DSEED,DSEED1,ICASO

PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE

DATA NELEM/30,50,70,100,200,350/

DATA MCOV/0.3,0.5,0.8/

OPEN(6,FILE="FINAL.”)

OPEN(7.FILE="MOMPPTIL."}

OPEN(S,FILE="MOMPPT2.")

OPEN(9,FILE="MOMPPT3.")

OPEN(3,FILE="MEDVARS.")

DSEED = 12357987
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DSEEDI = DSEED
DO2I=16
DO 3 =13
CALL MODELS(XPOB,YPOB NELEM(I), MCOV(J), SUMX,SUMX2)
CALL TOTPOB(YPOB,NELEM(I),RMUPOB,VAR?OB,SUMX.SUMX?)
CALL RESUL1(RMUPOB,VARPOB,NELEM(I)MCOV(J))
CALL MAPPT(XPOB,YPOB,NELEM(I), RMUPOB,VARPOB, SUMX,
*  DSEEDLJ)
3 CONTINUE
2 CONTINUE
CLOSE(6)
CLOSE(7)
CLOSE(8)
CLOSE(9)
CLOSE(3)
CALL EXIT
END

C‘
C* SUBRUTINA MODELS
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Ce

C*

C* ESTA SUBRUTINA CALCULA O EVALUA LOS DIFERENTES MODELOS QUE

Ct

C* SE ESPECIFICARON YA EN EL PROGRAMA PRINCIPAL, ADEMAS EVALUA

C.

C* LA SUMA DE LAS X COMO TAMBIEN LA SUMA DE LAS X AL CUADRADO

C*
C‘
C*
C‘
Cl
C*
C*
C*
c*
C*
C*
C*
C*
Cc*
C*
C*
C*
C*
[
C*
C*
Ce
C*
C*
C
C*
C*
C*

LOS PARAMETROS DE ESTA SUBRUTINA SON LOS SIGUIENTES:

ARREGLO X
REAL

ARREGLO Y
REAL

ARREGLO MCOV
REAL

VARIABLE NR
ENTERA

VARIABLE SUMX
REAL

VARIABLE SUMX2
REAL

ENTRADA CONTENDRA LOS VALORES
DESESTANDARIZADOS

SALIDA CONTENDRA LOS VALORES DE LOS
DIFERENTES MODELOS

ENTRADA CONTENDRA EL VALOR DE LA
COVARIANZA DE LOS DIFERENTES MODELOS

ENTRADA CONTENDRA EL TAMANIO DE LA POBLA
NUMERO DE ELEMENTOS DE LA POBLACION

SALIDA CONTENDRA EL VALOR CORRESPONDIENTE A
LA SUMA DELAS X

SALIDA CONTENDRA EL VALOR CORRESPONDIENTE A
LA SUMA DE LAS X AL CUADRADOC

FORMA DE USO - CALL MODELS(X,Y NR,COV,SUMX,SUMX2)

SUBRUTINAS QUE EMPLEA - CHFAC (IMSL)

RNMVN (IMSL)

RNSET (IMSL)

148



C*
C*
[l
C‘
C*

CU

UMACH (1MSL})

SUBROUTINE MODELS(X,Y NR,MCOV,SUMX,SUMX2)
ESPECIFICACION DE ARGUMENTO‘S

IMPLICIT NONE

INTEGER NR,IRANK,K,LDR.LDRSIG,NOUT,LLLISEED

REAL COV(2,2),R(500,2),RSIG(2,2)

REAL SUMX, SUMX2, X2, X, Y,MCOV

EXTERNAL CHFAC,RNMVN,RNSET,UMACH

DIMENSION X(NR),Y{(500)

CALL UMACH(2, NOUT)

LDR =500

LDRSIG =2
ISEED = 12357987
COV(1,1)=1.0

COV(1,2)=MCOV
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COV(2,1=COV(1,2)

COV(2,2)=COV(1,1)

C* OBTIENE LA FACTORIZACION DE CHOLESKY

CALL CHFAC(K.COV.Z.0.0000I.IRANK,RS]G,LDRSIG)

CALL RNSET(ISEED}

CALL RNMVN(NR.K,RSIG,LDRSIG,R.LDR)

SUMX=0.0

SUMX2=0.0

DO 12 I=1NR

C* SE INCREMENTA UNA CONSTANTE C=10 A LOS DATOS PARA EVITAR VALORES

C* NEGATIVOS EN LAS VARIABLES X'

X(1=R(,1)+10

c CALCULA X AL CUADRADO

X2= X(I) * X(I)

Cc* CALCULA LA SUMA DE LAS X

SUMX=SUMX+ X(I}

c* CALCULA LA SUMA DE LAS X AL CUADRADO

SUMX2=SUMX2+ X2
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Y{1y=R(}.2)

12 CONTINUE

RETURN

END

C* SUBRUTINA RESULI

Ct
Ct

Ct

C* ESTA SUBRUTINA SE ENCARGA DE IMPRIMIR LOS RESULTADOS CORRESPON-
C‘

C* DIENTES A LA MEDIA Y A LA VARIANZA POBLACIONALES DE LAS VARIA-

C‘

C* BLES AUXILIAR Y DEL RESTO DE LOS MODELOS Y'ES CONSIDERADOS

C%

C* LOS PARAMETROS QUE EMPLEA SON :

C*

Ct

C*  ARREGLO RMUPOB ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE ME-
C* REAL DIAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU CARAC-
C* TERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS MODELOS

C* QUE SE ESTAN CONSIDERANDO

C*

C* ARREGLO VARPOB ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE VA-
C* REAL RIANZAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU

Cc* CARACTERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS MO-

Cc* . DE LOS QUE SE ESTAN CONSIDERANDO
C.




C*  VARIABLE MCOV ENTRADA CONTENDRA EL VALOR DE COVARIANZA

C* REAL DE LOS DIFERENTES MODELOS

C* VARIABLEN ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE EL
C* ENTERA NUMERO DE ELEMENTOS QUE COMPONEN LA PO-
c* BLACION

C* LA FORMA DE USQ -CALL RESULI{RMUPOB,VARPOB,N,COV}
Ct

C* SUBRUTINAS QUE EMPLEA - NINGUNA

C’
Cl

C‘
SUBROUTINE RESUL1(RMUPOB,VARPOB,N,MCOV)

Cc* ESPECIFICACION DE ARGUMENTOS
IMPLICIT NONE
C*

DIMENSION RMUPOB(2),VARPOB(2),TIT(2)

REAL RMUPOB,VARPOB,TIT,RMUS MCOV

INTEGER N

c* ESPECIFICACION DE ELEMENTOS LOCALES
INTEGER J,K
TIT(1)= "X"
TITER)="Y"

c* PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE

WRITE(6,200) N, MCOV
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WRITE(6,201)

DO 1 K=1,2

WRITE(6,202)TIT(K),RMUPOB(K},VARPOB(K)

1 CONTINUE

WRITE(6,203)

RETURN

200 FORMAT(IHI,LIIX,;,TABLA DE VALORES POBLA",

*CIONALES"/36X.,"(N="13" )" /36X, (COV="F53,")",

*1,10X,50("-")

201 FORMAT{10X,"I MODELQ O CONCEPTO 1" 4X,"MEDIA" 4X,"[",2X,"VA",

*"RIANZA™IX,T7)

202 FORMAT(10X,"[ ".9X,A1,8X," I " FIL5"I"F1L5" "}

203 FORMAT(10X,50("-")

END

C* SUBRUTINA MAPPT

Ct

C.

ol
C* ESTA SUBRUTINA SE ENCARGA DEL PRINCIPAL PROCESQ EN LA SIMULACION
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C.

€* DADO QUE EN ELLA SE REALIZA TODO LO REFERENTE A SELECCIONAR UNA

C‘

C* MUESTRA CON PROBABILIDAD PROPORCIONAL AL "TAMANIO™ 5IN REEMPLAZO
Ct

C*OBTENER ESTIMACIONES PARA LA MEDIA (SE PUEDE TAMBIEN PARA EL TOTAL)
C‘

C*DE ACUERDO AL CALCULO QUE PROPONE DES RAJ (ESTIMADOR SECUENCIAL) Y
C‘

C* CON BASE A LA MUESTRA ELEGIDA SE DESARROLLAN LOS CALCULOS CORRES-
C.

C* PONDIENTES A UNA MUESTRA PPT CON REEMPLAZO QUE CORRESPONDERIA PARA
Ci

C* LAS MISMAS UNIDADES PREVIAMENTE ELEGIDAS

C‘

C* FINALMENTE CUANDO SE HAYA LLEGADO AL NUMERO DE MUESTRAS QUE SE
Ct

C*DESEAN OBTENER ENTONCES SE PROSIGUE CON OTRO PORCENTAIE DE

C‘

C* MUESTREQ O SE REGRESA AL PROGRAMA PRINCIPAL

C‘

C* TODO LO ANTERIOR LO DESARROLLA PARA LOS PORCENTAIJES DE

C‘

C* MUESTREQ SIGUIENTES 10, 20, 30, 40 Y 45

C‘

C* LOS PARAMETROS QUE EMPLEA SON :

C.

C* ARREGLOX ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE LA
C* REAL POBLACION AUXILIAR

C‘

C* ARREGLOY ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE LOS
C* REAL DIFERENTES MODELOS PARA LA POBLACION EN
c* ESTUDIO

Ct

C* VARIABLEN ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE EL
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C*
C*
Cc*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
c*
C*
[
C*
C*
C*
[ol
C*
C*
C*
C‘
c*
C*
C*
C*
c*
C*
C*
Cc*
C*
C*
C‘
C*
Cc*
C*
C*

ENTERA

ARREGLO RMUPOB
REAL

ARREGLO VARPOB
REAL

NUMERC DE ELEMENTOS QUE COMPONEN LA PO-
BLACION

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE ME-
DIAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU CARAC-
TERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS MODELOS
QUE SE ESTAN CONSIDERANDO

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION DE VA-
RIANZAS PARA LA POBLACION TANTO DE SU
CARACTERISTICA AUXILIAR COMO LA DE LOS MO-

DE LOS QUE SE ESTAN CONSIDERANDO

VARIABLE DSEEMA
ENTERA

VARIABLE IMPRI
ENTERA

VARIABLE SUMX

ENTRADA/SALIDA CONTENDRA LA INFORMACION
CORRESPONDIENTE PARA QUE LAS SUBRUTINAS
DEL [IMSL SE USEN

ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION QUE
DETERMINA CUANDO ESCRIBIR EN EL ARCHI-
VO DOS (N/NMUE)

ENTRADA CONTENDRA EL TOTAL QUE CORRESPON-
DE A LA SUMA DE LOS VALORES DE LA VARIABLE
AUXILIAR DEL TOTAL DE LA POBLACION

+HH+++ e

OTROS ARREGLOS O ELEMENTOS QUE SE USAN EN LA SUBRUTINA SON

ARREGLO PORMUE
REAL

ARREGLO IAFUNT
ENTERO

SENIALA LOS PORCENTAIJES DE MUESTREO

CONTENDRA LA INFORMACION DE LOS
[NDICES DE LA POBLACION QUE SON ELEGIDOS
EN UNA MUESTRA
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C'
C.
C*
C‘
C*
c*
c*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
Cs*
C*
c*
C*
C*
C*
C*
C*
C*
c*
c*
c*
[l
C*
C*
C*
Cl
C*
C*
C¥
C*
C*

ARREGLO ESTM CONTENDRA LA MEDIA ESTIMADA BAJO CADA ES-
REAL QUEMA PARA LOS DIFERENTES MODELOS QUE SE
ESTAN CONTEMPLANDO
ARREGLO ESTV CONTENDRA LA VARIANZA ESTIMADA BAJO CADA
REAL ESQUEMA PARA LOS DIFERENTES MODELOS QUE SE
ESTAN COMTEMPLANDO

ARREGLO ARSUMX ENTRADA CONTENDRA LA INFORMACION CORRES-
REAL PONDIENTE A LA SUMA DE LA VARIABLE AUXI-
LIAR PARA LAS UNIDADES QUE NO HABIAN SIDO
ELEGIDAS HASTA QUE FUE SELECCIONADO EL ELE
MENTO I

+HHH R

FORMA DE USO - CALL MAPPT(X.Y N,RMUPOB,VARPOB,SUMX DSEEMA_J)

SUBRUTINAS QUE EMPLEA :
- GGUBFS (IMSL)
- UNE
- SACA
- EDRSEC
- EWRPPT
- RECUP

- MEZCLA
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C*
C*
CO
C*
C*

Ct

Ct

- RNGET (IM5L)

SUBROUTINE MAPPT(X,Y ,N,RMUPOB,VARPOB,SUMX,DSEEMA,J}
ESPECIFICACION DE ARGUMENTOS

IMPLICIT NONE

INTEGER N,DSEEMA

DIMENSION X(N),Y(500),RMUPOB{2),VARPOB(2)

REAL X,Y,RMUFOB,SUMX,VARPOB
ESPECIFICACION DE ELEMENTOS LOCALES

DIMENSION PORMUE(5),[APUNT(500),ARSUMX(500),

*ESTM(2),ESTV(2)

REAL PORMUE,ARSUMX,ESTM,ESTV, TNMUE, SUMXP,RNUNF,FX, XM

INTEGER IAPUNT,IENS,NMUE, UAPUXM,IAPUX,I K, IAPUXM,J.M

EXTERNAL RNUNF

C‘

PRIMERA INSTRUCCION EJECUTABLE

DATA PORMUE/.1,.2,.3,4,.45/

CALL RNSET(DSEEMA)
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CALL UNE(IAPUNT,N,JAPUX)

DO31=1.,5

IENS =0

TNMUE = PORMUE(I) * FLOAT(N)

NMUE = AINT( TNMUE )

IF( TNMUE - NMUE .GT. 0.00000001 ) NMUE = NMUE + |

SUMXP = SUMX.

FX = RNUNF(Q)

CALL RNGET(DSEEMA)

XM = ( FLOAT( DSEEMA )/ ( 2147483647,/ ( SUMXP + 1.0 )))

IF{XM .GT. SUMXP) GO TO 1

CALL SACA(X,[APUNT,ARSUMX,N,IAPUX,JAPUXM,UAPUXM,XM,SUMXF)

K=K+1

IF(K .LT. NMUE) GO TO 1

IENS = [ENS + 1§

CALL EDRSEC(X,Y,JAPUNT,ARSUMX ,N,NMUE,JAPUXM,
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*  ESTM(.ESTV(L)

CALL EWRPPT(X,Y,IAPUNT,ARSUMX,N,NMUE,IAPUXM,

* ESTM(2),ESTV(2))

K=J+6

WRITE(K,202) L,IENS (ESTM(M),M=1,2),(ESTV(M},

* M=1.2)

CALL RECUP(IAPUNT,N,IAPUXM)

CALL MEZCLA(IAPUNT,N,IAPUX,IAPUXM)

K=0

SUMXP = SUMX

[F(IENS .L.T.200) GO TO |

3 CONTINUE

CALL RNGET(DSEEMA)

RETURN

202 FORMAT(I1,13,4F11.6)

END
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APENDICE C.3

PROGRAMAS DE SPSS

El primero sirvio para obtener estadisticas descriptivas de los estimadores.

El segundo para obtener estadisticas descriptivas de las estimaciones de las varianzas de los

estimadores.

El tercero, sirvié para estandarizar los valores de los estimadores para todas y cada una de

las 200 muestras desarrolladas en cada caso.

El cuarto, con los valores estandarizados de cada estimador, obtenidos con el programa

anterior, se aplicé la prueba de Kolmogorov-Smitnov.
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PROGRAMA QUE CALCULO FRECUENCIAS PARA LA MEDIAS

SET LENGTH 120.

SET WIDTH 80.

TITLE 'MUESTREO PPT MEDIAS".

DATA LIST FILE = 'mompptl.nan' FIXED RECORDS = 1 NOTABLE

/VARI | VAR2 2-4 VAR3 5-17 VAR4 18-30 VARS 31-43 VARG 44-56
VAR7 57-69 VARS 70-83 .

VARIABLE LABELS VARI FRACCION DE MUESTREOQ' /VAR2? 'NUMERO DE
MUESTRA'

/VAR3 'MEDESTDES-RAJ /VAR4 'MEDESTPPTWR'

/VARS 'VARESTDES-RAJ /VAR6 'VARESTPPTWR'

fVAR7 'COEESTDES-RAY /VARS 'COEESTPPTWR'.

SPLIT FILE BY VARI.
FREQUENCIES VARIABLES = VAR3 TO VAR4 VAR7 VARS8 /FORMAT =
NOTABLE

/STATISTICS = MEAN VARIANCE MINIMUM MAXIMUM MODE MEDIAN.

FINISH.
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PROGRAMA QUE CALCULA LA FRECUENCIA DE LAS VARIANZAS

SET LENGTH 120.

SET WIDTH 80.

TITLE 'DATOS DE MUESTREO PPT VARIANZAS'.

DATA LIST FILE = 'momppt3.nan' FIXED RECORDS = 1 NOTABLE

/VARI 1 VAR2 2.4 VAR3 5-17 VAR4 18-30 VARS 31-43
VARG 44-56 VAR7 57-69 VARS 70-83.

VARIABLE LABELS VARI 'NIVEL DE MUESTRE(Q'
VAR2 'NO. DE MUESTRA'
/VAR3 'MEDESTDES-REM' /VAR4 '"MEDEST-DESRAT
/VARS 'VARESTDES-REM' /VARS 'VAREST-DESRAT
IVART 'COEESTDES-REM' /VARS "COEEST-DESRAJ.

SPLIT FILE BY VARI1.

FREQUENCIES VARIABLES = VARS TO VAR6/FORMAT = NOTABLE
{STATISTICS = MEAN VARIANCE MINIMUM MAXIMUM MODE MEDIAN.

FINISH.
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PROGRAMA QUE ESTANDARIZO MEDIAS

SET LENGTH 120.
SET WIDTH 80.

11TLE 'MUESTREC PPT ESTADISTICAS PARA MEDIAS (CON REEMP. Y DES
RATY.

DATA LIST FILE ="momppt].nan" FIXED RECORDS = 1 NOTABLE
VAR1 1 VAR2 2-4 VAR3 5-17 VAR4 18-30 VAR5 31-43
VARG 44-56 VAR7 57-69 VARS 70-83.
VARIABLES LABELS VAR1 NIVEL DE MUESTREO/ VAR2 'NO. DE MUESTRA'
! VAR3 'MEDESTPPTWR' / VAR4 'MEDESTDES-RAJ' / VARS 'VARESTPPTWR'
/ VARG 'VARESTDES-RA)' / VART 'COEESTPPTWR'/ VARS "COEESTDES-RAJ.
SPLIT FILE BY VARI.
DESCRIPTIVES VAR! TO VARS /SAVE.

COMMENT OPTION 3.

SAVE OUTFILE ='ACTVFILE' /KEEP = VARI VAR3 VAR4 ZVAR3
ZVARA.

FINISH.
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PROGRAMA QUE REALIZO LA PRUEBA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

SET LENGTH 120.

SET WIDTH 80.

TITLE "MUESTREO NOPPT MEDIAS'.

FILE HANDLE ACTVFILE /NAME ="ACTVFILE".

GET FILE = ACTVFILE.

SPLIT FILE BY VARI.

NPAR TEST K-S (NORMAL,0,1) = ZVAR3 TO ZVAR4.

FINISH.
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