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PREFACIO

Dentro de este documento podra verse el desarrollo de una solucion implementada en la
empresa donde se us6é y que sigue teniendo vigencia a pesar de que fue aplicada hace ya
algunos afios (2005). El lector podrd encontrar un ejemplo préctico de aplicacion de las
técnicas de muestreo que, junto con las poderosas herramientas informaticas, permiten la
realizacion de este tipo de ejercicios confiables para la presentacion de una poblacion objetivo
con particularidades como: universo pequefio, gran cantidad de variables de estudio (articulos

de venta) y necesidad de mantener el panel por un lapso de tiempo prolongado.

El trabajo esta distribuido de la siguiente manera:

Capitulo 1: Introduccion

En este primer capitulo podra encontrarse la justificacion del trabajo en relacion a la profesion
del actuario asi como la descripcion del marco contextual en donde se desarrolla la empresa
Nielsen, sus objetivos, los productos que ofrece a los Clientes y finalmente se plantea la
problematica en cuestion basada en el servicio scantrack ante las limitantes de colaboracion de
algunas cadenas que perciben problemas de confidencialidad por el nivel y completez de la

informacidn que proporcionan.

Capitulo 2: Marco teorico

Este capitulo pretende dar una breve revision de conceptos de muestreo involucrados en la
solucion planteada. Inicia en conceptos basicos de muestreo, estimadores, el importante
concepto de representatividad de una muestra, afijacion de muestra y por ultimo, concluyendo
con un breve pasaje por el concepto de estimadores de razén que son aplicados en la solucion

propuesta.



Capitulo 3: Aplicacion practica

Finalmente, en este capitulo se describen las caracteristicas de la solucion planteada a un
ejercicio practico y fueron realizados comparativos con otras posibles soluciones basadas en
variantes de la afijacion de la muestra y los niveles de estratificacion, encontrando de manera
practica que la afijacion seleccionada da mejores resultados que el resto, avalando asi lo

mostrado en el marco tedrico.






1 INTRODUCCION

1.1 JUSTIFICACION DEL TEMA
1.1.1 Actividades desarrolladas en la institucion donde se realizé el trabajo

Nielsen es la empresa donde se realizd la aplicacion practica de lo que se mostrara en este
documento, en particular, dentro del area de estadistica, la cual tiene la responsabilidad de
garantizar precision, veracidad y expedicion del reporte a clientes. Para esto, se intenta
asegurar la manipulaciéon de informacion a través de procesos y metodologias estadisticas

gracias a las cuales se pretende contar con un producto final confiable.

Dentro del servicio, el ejecutivo de estadistica scantrack, disefia, da mantenimiento y controla
la muestra de autoservicios participantes, garantizando representatividad en todos y cada uno
de los territorios de reporte. Entre otras cosas, colabora en la validacion y proyeccion de la
informacidn proporcionada por los colaboradores, con la finalidad de asegurar la consistencia
de la misma. Para esto se hace uso de varias técnicas como son: series de tiempo, andlisis de
regresion y diversos métodos de imputacién de informacion para tratar faltantes de

informacion.

Nielsen es una empresa dedicada a la investigacion de mercados Yy lider en el ramo en México.
Incluye como clientes a los principales fabricantes y detallistas de productos de consumo
masivo a nivel mundial. Dentro de ella son generados una gran variedad de productos dentro

de los cuales sobresalen dos grandes rubros: continuos y ad-hoc.
Los primeros son toda una gama de servicios de realizacion periodica y miden la dindmica de
mercado dentro del comercio detallista y los segundos responden a una necesidad particular de

un cliente e implican un disefio personalizado para medir alguna variable de interés.

Los estudios continuos representan la gran fortaleza de la empresa y el trabajo propuesto esta
centrado en uno de ellos conocido como scantrack. Aproximadamente la quinta parte de los

10



ingresos son generados por este servicio. Es el segundo de mayor importancia en la compafiia a
nivel Latinoamérica en términos de rentabilidad y diversificacion de subproductos. Consiste en
la medicion de la dinamica comercial del canal de tiendas de autoservicio de la iniciativa
privada con tecnologia de “scanner” en sus carriles de salida, como lo son las tiendas de cadena

de Walmart, Soriana, Comercial Mexicana, etc.

La fuente de informacion es proveniente de las cadenas colaboradoras y consiste en datos
consolidados semanalmente de los movimientos de venta realizados en cada periodo (ventas en

pesos y ventas en unidades por articulo-negocio).

Semanalmente se generan reportes con la informacién proporcionada, esto lo hace un servicio
tactico con la mayor oportunidad de entrega en relacion a la mayoria de los otros productos
proporcionados por la comparfiia. Adicionalmente, reporta informacion desglosada a nivel

articulo y region.

1.1.2 Justificacion e importancia del tema en relacion con la préactica de la

profesion

La investigacion de mercados es una de las opciones laborales donde el actuario puede aplicar
sus conocimientos. Gran parte de las técnicas y metodologias requeridas estan relacionadas con
la estadistica, la cual es abordada con particular profundidad matematica en la formacion del
actuario, no obstante, cada una de las ramas del conocimiento adquiridas en esta carrera
permiten desempefiarse con vision analitica y gran versatilidad en la resolucién de problemas
de distinta indole. En la investigacion de mercados, los desafios mas frecuentes estan
relacionados, por una parte, con el tratamiento y manipulacion de informacion para extrapolar
e inferir el comportamiento de una variable de interés, y por otra, con la interpretacion y
andlisis de las mismas dentro de un entorno comercial de una poblacion especifica. Dicho
entendimiento, ayuda a tener una mejor perspectiva en la toma de decisiones e implementar
mejores estrategias de mercadeo para incrementar ventas, tener mayor captacion de clientes
potenciales, mayor conocimiento de marca, mayor penetracion en el mercado, mayor

capacidad de negociacion, mayor competitividad, vigencia y crecimiento.
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El tema a desarrollar, es una aplicacion de las técnicas de muestreo probabilistico, las cuales
son muy Uutiles y relevantes en la inferencia estadistica y dentro de la investigacion de
mercados, permitiendo conocer el comportamiento de una poblacion objetivo sin necesidad de
recabar informacién de la variable de estudio en todos y cada uno de los elementos de la
misma. Aplicarlo adecuadamente, es una forma economica de obtener informacion de variables
que se requieren conocer para entender el mercado, permitiendo al usuario tomar mejores
decisiones en la implementacion de estrategias aplicables a la poblacion objetivo. De esta
forma se justifica la relacion entre el tema propuesto y la préactica de la profesion, al involucrar
la implementacion del muestreo probabilistico para resolver un problema de mercadeo, siendo
esta técnica aplicada de manera natural por el actuario al ejercer su profesion ya que la
formacion estadistica permite hacer uso y aprovechamiento de sus beneficios

responsablemente.

1.1.3 Descripcion general del trabajo

Para la empresa, una de sus mayores responsabilidades y compromisos es proporcionar
informacion precisa de ventas y participacion de mercado (“share”) con sus respectivas
consideraciones, alcances y limitaciones sobre el comportamiento de los consumidores
mexicanos en los distintos canales de venta dentro de los cuales un fabricante puede colocar su
producto para el usuario final. Esta fuente permite principalmente a los fabricantes y detallistas

la toma de mejores decisiones en cuanto a: estrategias de negociacion y comercializacion.

Scantrack reporta informacion principalmente del canal de autoservicios. Cuando nacié el
servicio se recibia informacion de todos y cada uno de los autoservicios de las cadenas
participantes e implicaba invertir recursos en asegurar la calidad de la informacion, sin
embargo, los principales colaboradores detallistas decidieron restringir el envio de
informacion, limitandolo a un grupo de tiendas de autoservicio seleccionadas por Nielsen. Las
cadenas toman la determinacion por razones de confidencialidad entre sus competidores para
no estar en desventaja competitiva en las negociaciones con sus principales proveedores de

productos comercializados en sus establecimientos. Bajo este escenario, nace la problematica
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de carencia de informacion, resuelta por el proyecto propuesto, determinando un disefio de
muestra que permite generar estimadores eficientes, suficientes y consistentes (Mood
Alexander, 1974: 288-307) para lograr inferir los volumenes de venta de cada articulo
comercializado bajo cierto margen de error y grado de certeza.
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1.2 MARCO DE REFERENCIA

1.2.1 Antecedentes de The Nielsen Company

En sus origenes, la empresa Nielsen fue establecida en Estados Unidos en 1923 por Arthur
Charles Nielsen Sr., conocido como uno de los fundadores de la investigacion de mercados
moderna. Dentro de varias innovaciones en la mercadotecnia enfocada al consumidor y en
investigacion de medios, el Sr. Nielsen cred la técnica de medicion de venta detallista que
brinda a los clientes el primer tipo de informacion fidedigna y objetiva sobre su desempefio
competitivo y el impacto de sus programas de mercadotecnia y ventas en ingresos y ganancias.
La informacién da un significado préctico al concepto de participacion de mercado,
convirtiéndose en uno de los indicadores criticos de desempefio de los negocios.

Nielsen abrio su primera oficina internacional en el Reino Unido en 1939 y después de la
Segunda Guerra Mundial, progresivamente extendié sus operaciones en Europa Occidental,
Australia y Japon. A la fecha, la presencia de Nielsen se manifiesta en méas de 100 paises.

Nielsen en México

Nielsen se establecio en México en 1967 y desde entonces apoya a sus clientes aportando
elementos para la medicion del desempefio de sus negocios. La cartera de servicios que ofrece
Nielsen México es la mas completa en Latinoamérica y sus resultados financieros la posicionan

como la empresa de investigacion de mercados mas importante del pais.
¢ Qué se hace en Nielsen?

Nielsen ofrece informacion de mercados a través de una gran diversidad de servicios.
Generalmente se mide el desempefio de fabricantes y sus productos dentro de los principales

canales de consumo que existen en México, se entregan reportes acerca del comportamiento
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de variables de interés® comercial dentro de una region en particular siendo medidas a partir de

la lectura de las mismas en una muestra.

La informacion para la medicion se obtiene a través de diferentes fuentes, ya sea en el mejor de
los casos electronicamente o visitando regularmente a los elementos que la muestra.
Adicionalmente, en Nielsen se cuenta con diversas herramientas para el procesamiento de
informacion, sistemas de andlisis, asi como un equipo especializado en servicio a clientes para
apoyarlos en encontrar las mejores estrategias de crecimiento partiendo de la interpretacion de

los resultados obtenidos que ayudan a resolver preguntas como las siguientes:

= ¢lacategoria de producto esta creciendo o decreciendo?

= ;existe una contraccién en el mercado?

= (qué sectores estan creciendo o declinando?

= ;existe algun competidor que esté impulsando la categoria?

= ;,como varian los niveles de precio y ofertas entre las marcas?

= ;cuales son mis participaciones de mercado y tendencias?

= ;cémo se estan desempefiando mis marcas con respecto a mi competencia?

= ;cudles son los pronosticos de largo plazo sobre los consumidores y las categorias?

= ;se puede optar por un incremento de precios sin perder ventas?

= ¢/ Qué tan sensitivos al precio son los consumidores?

= (qué estrategias de precio maximizaran las ventas?

= ¢;cudles son los puntos de sensibilidad de los precios?

= ;,cOmo se desempefian mis tiendas comparadas con el mercado?

= ;que otras marcas son alternativas importantes?

= ;cémo se influencia la lealtad del consumidor con productos de marca genérica?

= ;qué detallista representa la mayor oportunidad de venta?

= ;qué canales alternos de compra estan aprovechando los consumidores para sus
marcas?

= ;existe suficiente distribucion para iniciar la campafia publicitaria?

! Generalmente ventas y participacién de mercado de un producto(s) de consumo masivo en los principales
canales de comercializacidn, a decir: autoservicios, farmacias, tiendas tradicionales, minisuperes, tiendas de
conveniencia, etc.
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= ;es correcta la mezcla de productos en la categoria?
= ¢donde se encuentran los faltantes y oportunidades de distribucion?
= ¢ qué tan efectiva es mi fuerza de ventas?

= ;existen problemas de agotamiento?

De esta forma, la informacion que proporciona a sus clientes esta enfocada en profundizar el

conocimiento de los siguientes rubros:
e Medir su desempefio de mercado

o Mediante la medicion de ventas de productos de consumo masivo recabadas en
puntos de venta de tiendas detallistas de diversos formatos y tamafios, Nielsen
proporciona a los clientes informacion referente al desempefio de sus productos en
comparacién con la competencia, asi como cambios en el mercado e impactos de

estos en sus ingresos.

o Provee de informacidn relativa a actividades promocionales; precios, exhibidores

especiales, niveles de distribucion de inventarios, entre otros indicadores
e Analizar la dindmica del mercado

o Cuenta con diversos paneles de monitoreo periddico, los cuales permiten a los
clientes, tanto fabricantes como detallistas, dar respuesta a diversas interrogantes

que se plantean dia a dia para alcanzar un mejor desempefio de su negocio

Productos y servicios

Para que los clientes puedan responder preguntas como las planteadas en parrafos previos y asi
puedan tomar decisiones, acciones de mercadotecnia e implementar estrategias de venta que les
permitan incrementar sus utilidades y rentabilidad, Nielsen cuenta con una serie de servicios
que en la historia de la empresa la han posicionado a nivel mundial, como lideres dentro de la

investigacion de mercados. No serdn presentados todos los servicios que maneja?, solamente

2 Para mayor informacidn, ver pagina WEB www.nielsen.com.mx
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aquellos que tienen que ver con el presente trabajo y que pueden ampliar el contexto sobre lo

que se esta presentando.

o Retail Measurement Services (RMS)

Los servicios de Retail Measurement brindan informacién sobre el desempefio de los
productos, participacion del mercado, distribucion, precio, entre otros indicadores, que son
considerados como el estandar global de la industria en México, por ello, los reportes que
proporciona deben contar con altos estandares de calidad, con la precisién y oportunidad
necesaria para que los clientes que los usan puedan tomar decisiones acertadas basados en

informacion altamente confiable.

En el mercado, donde los consumidores pueden encontrar el mismo producto a través de
multiples canales, los fabricantes cuentan a través de los servicios de Nielsen, con una
cobertura muy amplia de las ventas al detalle, esencial para apoyar sus programas de
mercadotecnia y ventas. Por otra parte, también apoya a los comerciantes detallistas a

comprender su situacion competitiva en el mercado.

Los servicios de RMS integran informacion proveniente de una gran variedad de canales de

consumao como son:

o Autoservicios

o Farmacias

« Tiendas de conveniencia
« Tiendas de abarrotes

o Estanquillos

e Licorerias

e Mayoristas

Dentro de los servicios RMS sobresalen principalmente Retail Index y Scantrack, dentro de

este Ultimo tiene aplicacidn practica el presente trabajo.
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Retail Index

o Descripcion

Es una herramienta con valor estratégico, que ayuda a las éareas de
mercadotecnia y ventas a conocer “la gran vision” del comercio del pais y con
ello disefiar mejor sus estrategias de negocio. A través de su analisis e
interpretacion es posible identificar amenazas y oportunidades en la
comercializacion de productos. Determina los factores claves que afectan la
demanda del consumidor al correlacionar las condiciones de presencia,
promocion, precios, niveles de inventarios e identificar las causas que afectan el

desempefio competitivo de la marca en el corto y mediano plazo.

Metodologia

Brevemente, los datos de Retail Index se basan en la medicion de las ventas al
consumidor en una muestra de tiendas disefiada para inferir y extrapolar la
variable de interés dentro de cada canal de distribucion medido. La muestra es
auditada mensualmente mediante visitas de auditores que fisicamente cuentan
las existencias y registran las compras de la tienda de todos los productos
pertenecientes a categorias reportadas por Nielsen. La medicion continua de
estas variables permite obtener una aproximacion de las ventas al consumidor,

entre otras variables.

Scantrack

o Descripcion

Es un servicio continuo de entrega cada 4 semanas con cortes semanales en el
interior del reporte. Aprovecha los datos de venta generados por los scanners de

los autoservicios, farmacias, mayoristas Yy tiendas de conveniencia,
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proporcionando informacion de ventas, precio y distribucion de los diferentes

productos, marcas y fabricantes participantes en las regiones de reporte.

Al provenir el insumo directamente de las cadenas, es necesario cuidar la
confidencialidad de la informacion y para dicho efecto se garantiza que en los
mercados de reporte no se mostraran explicitamente los volimenes de venta
desplazados por una cadena en particular, siempre estardn conviviendo con otras

y la importancia de una no puede ser preponderante.

Cada una de las categorias de producto reportadas cuenta con una definicién
perfectamente acotada permitiendo al interior identificar productos que son
competidores entre si, es decir, un producto de una categoria no compite con el
de otra aungue eso no quiere decir que la decision de compra no esté

relacionada entre categorias.

Con scantrack pueden realizarse anélisis para medicion del desempefio de los
productos y marcas de los diferentes fabricantes dentro de las tiendas de
autoservicio. Con este servicio, Nielsen dice como ha sido la evolucion de las
ventas, la evolucion de los precios y lo mas importante, las participaciones de
mercado que les permiten conocer su posicionamiento en relacion a la

competencia.

Este servicio se concibi6 como censal para la medicion de ventas y muestral
para la medicion de actividad promocional (este tema no se aborda en este
trabajo), sin embargo, en los Gltimos afios ha cambiado a ser un servicio
muestral para la medicion de ventas y de ahi se deriva la necesidad de crear un
disefio muestral permita que se representen correctamente las variables de
ventas y participaciébn de mercado en todas y cada una de las ciudades
reportadas. De acuerdo al planteamiento de la propuesta, el objetivo esta

centrado en resolver este tema.
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o Canales

Los canales de reporte manejados son autoservicios, farmacias y mayoristas de
la iniciativa privada cuyos negocios cuentan con dispositivos de scanner y que

adicionalmente colaboran con Nielsen.
o Nivel de reporte

La informacion proporcionada por Nielsen puede visualizarse hasta nivel codigo

de barras® en cada uno de los mercados de reporte (regiones de interés).
o Variables manejadas
Las principales variables reportadas en este servicio son:

= Ventas: corresponden a los volimenes en pesos, unidades de uso o
convertidas desplazas en wuna semana por todos los negocios
participantes en cada mercado de reporte.

= Precio: corresponde promedio ponderado del mismo por unidad de uso o
convertida.

= Distribucion numérica: es el porcentaje de negocios en el universo que

vendieron el producto en analisis en una semana.

o Metodologia

La informacion se obtiene del registro de ventas a través de los “scanners”

instalados en las cajas de salida de las tiendas.

Las cadenas entregan para cada tienda y cédigo de barras, las ventas en

unidades de uso y las ventas en pesos resultantes del ejercicio de cada semana.

3 Cédigo numérico que identifica de manera Unica a un producto, generalmente es conformado por cédigo de pais
+ cbdigo de fabricante + coédigo de marca + codigo de producto + digito verificador. Por ejemplo:
7503007038500, el cual corresponde al producto “Polvo para preparar Chocolate” de la marca “Nutra Systems”.
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Con esta informacidn, se deduce el precio promedio ponderado que es obtenido

para fines practicos a partir del cociente entre las ventas valor y unidad.

Posteriormente, la informacién es sometida a diferentes validaciones para
valorar la calidad de la misma, mediante procesos automaticos se valora el
precio de venta de cada uno de los articulos y en caso de encontrar anomalias es
ajustado en funcién de la historia de precios manejada del articulo en periodos
previos o en funcion del comportamiento observado en el mercado en la semana
en cuestion. Adicionalmente, se realiza una validacion de los volimenes de
ventas y nimero de articulos desplazados semanalmente mediante diferentes
pruebas que permiten identificar si existe alguna anomalia en la informacion, ya
sea que los colaboradores estén filtrando parte de los datos en algunos negocios,
que la consolidacion sea errénea o simplemente exista algin fendmeno
particular en la plaza donde se desempefia el negocio que justifique su

comportamiento.

Finalmente, existen una serie de procesos que se encargan de la puesta a punto
de:

= estructuras que los clientes veran en la base de datos que analizaran

= identificacion de articulos nuevos

» mantenimiento del listado que concentra los articulos existentes

= altas y mantenimiento de mercados de reporte en las bases de datos de cada
cliente

= actualizacion de los universos de tiendas, afiadiendo los negocios que fueron
identificados como nuevos al ser proporcionados por las cadenas en su
informacién semanal o al ser identificados como aperturas en los listados

gue las mismas aportan.
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Ejemplo de informacidn reportada en el servicio scantrack

Fie Edt Vew ReportBiook Report Fommat Panel Tooks Hefp
DEERE B EHE a@ s €@ a- 3
EESG W ® e B O |uw B

MERCADO_DE_REPORTE :‘ WENTAS VALOR Pesos (000} :‘

Default Pan

MERCADO DE REPORTE - VENTAS VALOR Pesos (000) |
150000.00
# FABRICANTE1
# FABRICANTE2
FABRICANTE
102988
100000.00 95,741
40,909 91,986
87,545
50000.086,{13 44,967
42,509 :
38,
26,261 2 28,803 28,759
27172 20808 26623 27,063
000
05 JULIO 2009 12JULI0 2009 19.JULIO 2009 26 JULIO 2009 02AGOSTO 2009  09AGOSTO 2009  1BAGOSTO2009  33AGOSTO009 30 AGOSTO 2009
For Help, press F1 HUM

(Figura 1.1)
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1.2.2 Descripcion de la problematica

Recordando el antecedente del servicio de acuerdo a lo descrito en secciones previas, el
producto scantrack nacié como un servicio de medicion censal, sin embargo, varias cadenas
importantes deciden dejar de compartir la informacion del censo al considerar que puede
perjudicarles por estar descubiertas ante su competencia en plazas donde son sumamente
importantes y donde el comportamiento del mercado estd sujeto a las estrategias que ellos
trabajan. Por esta razon, contemplan la necesidad de enviar solamente una muestra de negocios
a elegir por Nielsen y aplican esta estrategia en sus envios semanales de informacion. Esta
muestra cuenta en los convenios de colaboracion con un tope de fraccion de muestreo, a decir,
60%.

Ante este contexto, se abordd este tema haciendo uso de las técnicas de muestreo.

Parte del reto era encontrar una buena muestra que permitiera garantizar niveles de precision
adecuados a nivel producto, mercado de reporte y esto se avalaria al momento de incorporar la
inferencia resultante con los entregables censales previos, en principio no se deberia ver
rompimiento de tendencia. Asi pues, al presentarse un trabajo basado en la teoria del muestreo,
por ello se considera necesario describir algunas de las técnicas que condujeron a lograr el

resultado esperado sin afectar a los clientes.
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2 MARCO TEORICO

2.1 CONCEPTOS GENERALES DE MUESTREO

En Nielsen, como en cualquier empresa de investigacion de mercados, el muestreo es una
técnica elemental cuando se desean conocer las caracteristicas de una poblacion objetivo* sin
necesidad de realizar una importante inversion para obtener la informacion deseada de todos
los elementos que la componen. Es por ello que en este capitulo se comentan sobre los
diferentes conceptos que lo describen, ya que el sustento de este proyecto estd altamente

relacionado con esta importante rama de la estadistica.

En el muestreo, a través de la medicion de la variable de interés en una parte de la poblacion es

posible investigar y concluir ciertos rasgos de la misma.

Dentro de los elementos primordiales que se deben plantear al realizar la mediciéon de la
variable de interés en esa fraccion de la poblacion llamada muestra, es necesario considerar lo

siguiente:

v ¢ Qué se quiere conocer?
v ¢(Cuadl es la poblacién?

v ¢De qué forma sera obtenida la informacion?

En el presente estudio, las respuestas a estas tres interrogantes iniciales son las siguientes:

v Se quiere conocer el volumen de ventas totales de todos y cada uno de los
articulos comercializados en una cadena de tiendas que desea cambiar su
esquema de colaboracion de censal a muestral

v" La poblacién son todas las tiendas que conforman la cadena

v La informacion se obtiene a través de envio de datos electronicos semanales que

realiza la cadena detallista

4 También conocida como Universo (N)
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2.1.1 Marco de muestreo

La poblacion debe contar con un medio fisico que identifique directa o indirectamente a todos
los elementos de una poblacién. Ese medio fisico se llama marco de muestreo. Puede ser un
directorio, un archivo, un mapa, etc. Asi, el marco es el medio fisico que identifica a todos los

elementos de una poblacién.

En este estudio, el marco de muestreo es un consolidado de los catalogos de negocios
proporcionados por las cadenas colaboradoras y contienen datos de ubicacién geografica como
son: direccidn, estado, municipio y codigo postal.

2.1.2 Seleccion de muestra

Partiendo del marco de muestreo, el cual identifica todos los elementos de la poblacién, se
deben determinar de qué forma seran considerados los de la muestra (unidades de muestreo)
para hacer la medicion deseada. Al respecto, es conveniente sefialar algunas de las diversas
formas que se tienen para tomarlos:

e Ajuicio

Seleccion de la muestra necesaria con base en la experiencia y conocimiento de la

poblacién

e Por cuotas

La muestra debe cumplir con algunas proporciones conocidas referentes a variables de la

poblacién. Por ejemplo, sexo y edad
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e Probabilistico

Los elementos son escogidos basados en una probabilidad de seleccion conocida y mayor a

cero para todas y cada una de las unidades poblacionales.

Para resolver el problema planteado, el ejercicio realizado esta desarrollado en una seleccion
probabilistica que nos permite garantizar que la inferencia realizada contara con los niveles de
precision y confianza deseados. Sin embargo, para entender mejor la importancia de aplicar
este tipo de seleccidn, es necesario conocer el concepto de representatividad de una muestra,

para ellos se introduce el siguiente apartado que busca explicarlo.

2.1.3 Representatividad de las muestras

Este término es sumamente importante en el muestreo y se refiere al hecho de que los atributos
de la muestra se infieren a la poblacion, es decir, en una buena muestra, su comportamiento y
su composicion, es tal, que “representa” adecuadamente al universo, permitiendo aplicar un
proceso de generalizacion O extrapolacion como aproximacion al comportamiento de la
poblacién objetivo. Esta es una de las bondades que da como consecuencia el muestreo
probabilistico aplicado de forma adecuada. En la medida que se pueda construir una muestra
que contenga estructuralmente atributos conocidos similares a los de la poblacion, se garantiza
que la informacion obtenida de la muestra puede ser extrapolada a la poblacion. Dicho de otra
forma y en sentido inverso, las variables observadas en un conjunto de unidades de una
poblacién dada (muestra), pueden ser generalizadas a elementos con caracteristicas similares a

los estudiados (poblacion).
Una muestra es representativa de la poblacion, cuando las distribuciones marginales y
conjuntas de variables que caracterizan a la poblacion son muy similares entre la muestra y la

poblacion.

Pues bien, se aplica una seleccién probabilistica que busca que la muestra sea representativa

del universo, sin embargo, es necesario fijar un tamafio de muestra y la seleccion
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probabilistica tiene variantes por lo que es necesario hablar del concepto de “Disefio de

muestra”

2.1.4 Disefios de muestra

A la forma en que es seleccionada la muestra y a la determinacion del nimero de elementos

que deben seleccionarse se llama disefio muestral. Se nombran algunas opciones y en apartados

posteriores se profundizard en la descripcion de los que estan involucrados en el presente

trabajo:

Muestreo aleatorio simple (MAS)

Seleccion aleatoria de los elementos muestrales con probabilidades de seleccion en

cualquier extraccion iguales y sin reemplazo.

Muestreo sistematico

Se ordenan los elementos de la poblacion y son seleccionados 1 de cada K, si el orden es
aleatorio equivale a un MAS.

Muestreo con probabilidad proporcional al tamafio

Los elementos de la poblacidn tienen probabilidades distintas de seleccion en funcion del
comportamiento de una variable conocida en el universo. Un elemento con valores grandes
en dicha variable tiene una mayor probabilidad de ser seleccionado en la muestra

Muestreo estratificado

La poblacion es segmentada en conjuntos excluyentes llamados estratos. Dentro de cada

uno de ellos existe una seleccion aleatoria, sistemética o con probabilidades proporcionales.
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En el disefio de una muestra, se persigue como objetivo primario el que ésta pueda ser
representativa del universo para que a través de ella se pueda inferir el comportamiento del

universo en las variables de interés.

A partir de este punto se llega a dos grandes interrogantes:

e Como lograr que la muestra sea representativa de la poblacion objetivo?
e ;Cualquier inferencia a partir de la muestra nos dara un resultado cercano al que se leeria

en el universo?

Respondiendo a estas interrogantes, lamentablemente existen fenémenos para los cuales
resultara dificil encontrar una relacion adecuada entre los atributos de la muestra y los de la
poblacion o, mas aun, los que definen al universo e influyen sobre su comportamiento pueden
ser demasiados y muy posiblemente no se cuente con informacion de los méas relevantes. Esto
implica que no todas las inferencias son seguras, ya que siempre existe la posibilidad de
equivocarse. Aplicando el muestreo probabilistico, se busca que la probabilidad de equivocarse
sea pequefia, dificilmente se puede lograr que la muestra sea representativa a menos que se
cuenten con los elementos necesarios y suficientes que describan a la poblacion y por tanto
permitan cotejar sus caracteristicas relevantes con la muestra con la finalidad de verificar la

igualdad de estructuras y garantizar representatividad.

No cualquier inferencia dara un resultado aproximado a lo que realmente sucede en la
poblacién objetivo, pero para ello es que se usan las técnicas estadisticas que nos permiten
saber qué tan aproximada es la inferencia y valorar si es posible concluir algo respecto a la

variable de interés en el universo.
Para garantizar esta aproximacion, el muestreo guarda su sustento estadistico en diferentes

teoremas y leyes de probabilidad que permiten alcanzar convergencia estadistica, a decir, las

leyes de los grandes numeros y el teorema central del limite (Méndez Ignacio, 2004: 12, 26).
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Se han descrito diferentes tipos de seleccion de la muestra, sin embargo es necesario hablar de
las caracteristicas que puede tener dentro de un disefio estadistico dado. A continuacion seran
descritos dos tipos que nos revelan algunas particularidades que deben ser definidas para

extrapolar la informacion que se est4 procesando.

2.1.5 Muestras autoponderadas

Una muestra autoponderada es aquella en la que todos los elementos de la poblacion tienen la
misma probabilidad de ser seleccionados. Si el universo puede ser dividido en segmentos,
implicitamente esta probabilidad contempla tanto la que tiene cada segmento, como la que
cada unidad de muestreo tiene de ser elegida dentro de la particion a la que pertenece.

2.1.6 Muestras no autoponderadas de poblaciones finitas

Este concepto se refiere al caso en que los elementos la poblacion no tienen la misma
probabilidad de ser seleccionados dentro de una muestra aleatoria, se usan cuando se requiere
minimizar varianzas en los estratos conformados del universo, cuando se tiene un alto indice de
“no respuesta” en algun segmento y es necesaria una muestra mas grande dentro del mismo y
por tanto los elementos cuentan con una mayor probabilidad de seleccion, cuando los costos
para acceder a cierto conjunto de unidades del universo es elevado y por tanto es necesario
diferenciar la probabilidad de seleccion de los mismos para ajustarse al presupuesto, etc. En
estos casos, se asume que los promedios o proporciones muestrales no estan cerca (no
convergen) a los valores poblacionales. Lo anterior ocurre porque la muestra no es
representativa al contar con una proporcion mayor de elementos de ciertos estratos o
segmentos, sin embargo, para obtener estimadores de medias (0 algunas otras caracteristicas),
se hacen ajustes en el calculo a través de los llamados “factores de expansion” que son el
inverso de las probabilidades de seleccion de las unidades muestrales. Esto equivale a restaurar

la representatividad de la muestra en forma analitica.
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2.2 ESTIMADORES Y ESTIMACION

En este apartado se detallard mas sobre las técnicas de muestreo para entender como es el
proceso que esta implicito las mismas asi como los tipos de inferencias a partir de estimadores

que se pueden obtener al aplicarlas.
2.2.1 Definicion de estimador

Un estimador es cualquier estadistica de muestra que se utilice para estimar un pardmetro de

poblacién. Por ejemplo, la media de una muestra conformada por los elementos {ul,uz,...,un},

puede ser un estimador de la media de una poblacién conformada por los elementos
{ul’UZ""’uN} (N>n).

2.2.2 Definicion de estimacion

Cuando es observado un valor numérico especifico del estimador, se hace referencia a ese dato
como una estimacién. En otras palabras, una estimacion es una cifra especifica observada de
una estadistica. Se hace una estimacion si se toma una muestra y se calcula el valor que toma el

estimador.

Mediante el muestreo, lo que se desea hacer es una inferencia, esto es, una estimacion de un
parametro de un universo finito. Asi, la poblacion es un conjunto P de N unidades
P ={u,,U,,....,u, } y a cada unidad se le asocia una variable de interés y(u, )=y, .
La muestra es un subconjunto de n unidades de la poblacion, ésta se obtiene con probabilidades
conocidas para todos y cada uno de los elementos de la poblacion. El tamarfio de la muestra se

denota como n.

En la muestra de n unidades se determinan n valores de la variable y, esto es: y,, y,,..... Y

n-
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Con los mismos se construyen estimadores de los parametros de interés en la poblacion
objetivo, generalmente se desea conocer la media () y la desviacion estandar (o?) para la
variable de interés. Algunos ejemplos de los estimadores que se pueden construir (y los mas

comunes) son los siguientes:

y -V = Z; Y, , serd el estimador de la media de la poblacion () (2.1)

s2=82= %Iy) , corresponde al estimador insesgado de la varianza (S?)° (2.2)

Y=N & representard el estimador del total poblacional (Y = Ny) (2.3)
n

2.2.3 Cualidades de un buen estimador

Algunas estadisticas son mejores estimadores que otras. Afortunadamente, se puede evaluar la

calidad de estas mediante el uso de cuatro criterios:

e Insesgado

Un estimador es insesgado si su sesgo es nulo, es decir, la diferencia entre su esperanza y el

verdadero valor del parametro a estimar es cero.

Si una muestra T = {tl,tz,....,tn} procede de una poblacion de media p, para que T sea

insesgado debe cumplir que E(T) = u.

° Por motivos de notacion, las expresiones se presentan generalmente usando Szy no o donde el denominador
es N y no N-1 como en la primera. Esto tiene la ventaja de que los resultados se presentan de forma més simple
(Cochran , 1998: 47).
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Esta es una propiedad deseable para un buen estimador. El término insesgado se refiere a
que la media de la distribucion de muestreo de las medias de muestras tomadas de una
misma poblacion es igual a la media de la poblacion misma. Se puede sefialar que una
estadistica tiene ésta caracteristica, si tiende a tomar valores que estdn por encima del
parametro de la poblacién que se estd estimando con la misma frecuencia y la misma

extension con la que tiende a asumir valores por debajo del parametro de poblacion.

e Eficiencia

Se dice que un estimador es mas eficiente 0 méas preciso que otro estimador, si la varianza

del primero es menor que la del segundo. De ésta forma, si T, y T, son ambos estimadores
de x4 y Var(T)) <Var(T,), diremos que T, es més eficiente que T,. Un estimador es mas

eficiente (mas preciso), por tanto, cuanto menor es su varianza.

e Consistencia
La definicidn de esta propiedad mas comun exige que:

1. E(T)—> u cuando n —

2. Var(T)—>0 cuando n — o

Asi, una estadistica es un estimador consistente de un pardmetro de poblacion si al
aumentar el tamafio de la muestra, se tiene casi la certeza de que el valor de la estadistica se
aproxima bastante al parametro de la poblacion. Si un estimador es consistente, se vuelve

mas confiable si se tienen tamafios de muestra méas grandes.

e Suficiencia

Un estimador es suficiente si utiliza una cantidad de la informacién contenida en la muestra

que ningln otro podria extraer sobre el parametro de la poblacion que se esta estimando®.

& Para mayor referencia sobre las propiedades de los estimadores, ver Mood 1974, paginas 288-307.
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2.3 DISENOS MUESTRALES

En este apartado seran detallados diferentes tipos de disefios muestrales que se describieron de
forma muy general previamente. El término diseio muestral es referirse a la forma de
seleccion de muestra y determinacion de tamafio de muestra por lo que es necesario

profundizar en estos temas.
2.3.1 Muestreo aleatorio simple (MAS)

Una muestra aleatoria simple se refiere a la extraccion aleatoria de cierto numero de elementos
de la poblacién objetivo, esta se puede hacer de dos formas: con reemplazo, donde el mismo
elemento puede ser seleccionado mas de una vez en la muestra, y sin reemplazo, donde todas

las unidades elegidas son diferentes.

En general, la teoria del MAS contempla el supuesto de una seleccién sin reemplazo, de
trabajar una con reemplazo, podrian existir duplicados en la muestra, es decir, elementos que
fueron elegidos mas de una vez y no aportan informacion adicional. Por otra parte, este tipo de

seleccién simplifica la construccion y valoracion de estadisticos.

Una muestra aleatoria de tamafio n se selecciona de manera que cada una de las muestras
posibles de dicho tamafio tienen la misma probabilidad de ser elegidas, de esta forma. Todas

las posibles combinaciones de tamafio n a partir de N elementos representan todos los

N
conjuntos distintos que pueden ser elegidos[ " J :

N -1
La probabilidad de seleccion de cada una de las muestras (S), esta dado por [ nj ya que todas

las posibles tienen la misma posibilidad de ser seleccionadas.

pis) [N < NN —n)!
n) N (2.4)

33



Para realizar la extraccion de una muestra aleatoria simple, es necesario contar con un marco

muestral, es decir, una lista de los elementos que pertenecen a la poblacion.

Con MAS se puede estimar la media poblacional Y a partir de la muestral dada por:

iyi
y-H 29

Este estimador es insesgado y su varianza esta dada por (Cochran 1998: 46-47):

V@)=, 2.6)

., n
donde f es la fraccién de muestreo f = N

La expresion (1— f) es conocida como “factor de correccion por finitud”. Si la poblacion es

infinita, este tiende a cero, como su nombre lo indica, es de importancia en el tratamiento de

poblaciones finitas, ya que para pequefias, la fraccion de muestreo ( f ) es mayor, es decir, se

cuenta con mayor informacién de la poblacion y por lo tanto la varianza debe ser menor, de
esta forma, cuando el tamafio de muestra seleccionada sea igual al del universo la varianza sera

cero.

Generalmente la varianza de la poblacion o es desconocida y un procedimiento para obtener

un valor aproximado de la misma es estimarla mediante la de la muestra de tamafio n:

S P
s —n_lé(yi y)*. 2.7)
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El estimador insesgado (Cochran, 1998: 50) de la varianza del estimador de la media es:
V(y )=—(1— f). (2.8)

A partir del estimador de la varianza se llega a lo que es conocido como el error estandar (ee)

obteniendo la raiz cuadrada del primero.
ee(y) =s; =V (¥) = —(1— f) (2.9)

Este es un indicador muy importante al mostrar qué tan precisos pueden ser los estimadores
que se estd construyendo, proporciona una aproximacion de la variabilidad que puede
manifestarse en la distribucion del estimador de la media y en base a ello determinar qué tan
alejada puede estar la estimacion del valor real, es decir, definir qué tan precisa es la
aproximacion a la media de la variable de estudio.

En términos relativos, se habla del error estandar relativo (eer), éste resulta ser el coeficiente de

variacion calculado a partir del error estandar de la distribucién de los estimadores de la media

y la estimacion puntual de la misma:

eer(y) = cv(y) = ee;y) (2.10)

Estos resultados se aplican a la estimacion del total de la poblacion (Y), asi

Y=Yy =NY

1M
|

: (2.11)

y para estimarlo, se usa el estimador insesgado:
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M-

Yi
Y =N 1n =Ny, (2.12)
de esta forma, la varianza del estimador es:
n S2
V(Y):NZV(V):NZ(l—f)?. (2.13)

Al igual que en el tratamiento de la varianza de la media cuando es desconocida la varianza de

la variable de estudio, se cuenta con una aproximacion de la varianza a partir del estimador de

S?, llegando a la siguiente expresion;

2

V(¥)=N?(1L- f)%. (2.14)

2.3.1.1 Intervalos de confianza

Como fue sefialado previamente, el ee o eer (segin sea el caso) nos proporciona una idea
importante de variabilidad del estimador a través de diversas muestras y por tanto nos ayudara
para establecer cual serd la precision esperada de la inferencia, esto toma sentido cuando se
analiza la inferencia en términos de intervalos de confianza, donde un elemento determinante

en su construccion es precisamente el ee.

No es suficiente con informar cual es el resultado puntual y saber asi cuéles serian los posibles
valores que puede tomar el estimador, es necesario indicar adicionalmente la precisién o
exactitud de las estimaciones. Para dicho efecto, se usan los intervalos de confianza (IC) que

nos permiten proporcionar esta informacion adicional.

Generalmente cuando se presenta un resultado de alguna inferencia a partir de estimadores, se
dice que la estimacion cuenta con una precision e a un nivel de confianza (1- o )% siendo

este Gltimo un valor cercano a 100%, el cual indica la confianza de que el intervalo construido
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a partir del valor del estimador y la precision deseada contenga el valor real del pardmetro a
estimar. Dicho de otra forma, la construccién de un intervalo de confianza parte de la

necesidad de garantizar que la diferencia entre el estimador y el valor real del pardmetro sea
menor que una precision e dado, asi, siendo @ un estimador de &, se espera que

P(6-6<e)=1-a.

Para construir un IC se usa el teorema central del limite. Esto sera valido si la distribucién de

los estimadores converge a una distribucion normal cuando n tiende a infinito.

Un intervalo de confianza al 100* (1—«)% en una muestra de tamafio n para la media de la

poblacion es:
_ s _ s
[y—za/zvl— f IVt R V-1 ﬁ} (2.15)

En términos del error estandar (EE) es:
[y - 2,,.8(9), ¥ + 2,,.28(9)]. (2.16)
Donde z_,, es el percentil 1—% de la distribucion normal estandar.

Aunque se pueden medir muchas variables, con frecuencia es recomendable centrarse en una o
dos que sean de interés fundamental en el estudio y utilizarlas para estimar el tamafio de

muestra necesario.

A manera de recomendacion, el estadistico debe preguntarse lo siguiente para asegurar la

adecuada seleccion de variables a medir en la muestra;

e ;Qué se espera de la muestra?

e ;Cuanta precision se necesita?
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e ;Cuales son las consecuencias de los resultados de la muestra?

e ;Cuadl es la cantidad de error tolerable?

Son interrogantes muy concisas que tienen la finalidad de definir de manera acotada los
alcances de la muestra en cuestion. Es importante resaltar los alcances y limitaciones de los
resultados de la muestra debido a que de ahi se deriva el grado de responsabilidad del

estadistico encargado del disefio muestral.
2.3.1.2 Muestreo Aleatorio Simple (precision y calculo del tamafio de muestra)
Tomando como base lo visto previamente en la seccion de intervalos de confianza, la precision

de la muestra para un estimador de la media en términos relativos puede ser expresada en los

siguientes términos:

Y Serle—a. (2.17)

Donde er corresponde a la precision relativa o margen de error relativo, por tanto

eY corresponde al error absoluto y 1—« se refiere al nivel de confianza con el cual se espera
que la diferencia relativa entre el estimador y el valor real del parametro en cuestion sea menor
que er. Generalmente los valores comunes para estos conceptos son; er = 0.03y « =0.05, sin
embargo estos variardn, como ya se menciono, en funcion de las necesidades del estudio y por

tanto la precision con la que sea necesaria generar los resultados del mismo.

Asumiendo normalidad en la distribucién de yy usando los resultados anteriores de la seccién

de intervalos de confianza, se tiene que:

o=z, 1 f % (2.18)
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Y al despejar n, se tiene que:

22,8 n
n= /222 2 = On ’ (2.19)
e2+ al?2 1 _0
N N
donde
2 2
n, = ZeLZS (2.20)

El valor n,es el tamafio de muestra para una muestra aleatoria simple sin reemplazo.

Para calcular un tamafio de muestra con el cual se pueda obtener una precision relativa dada, es

sustituido erY en vez de e dado en al ecuacion previa, lo cual produce lo siguiente:

2 2 2 2 !
e Z.,,8 __Zap®  _ No 1 (2.21)
o 22,80 , 22,0V No
(er-y) +-e== er-4-ef2 14—
N N
donde
2 2
.2,V
No =22 —. (2.22)
e

Para alcanzar una precision relativa dada, el tamafio de muestra se puede determinar al utilizar

solo el coeficiente de variacion.
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2.3.2 Muestreo Aleatorio Estratificado (MAE)

El MAE consiste en dividir a la poblacion en L estratos y de cada uno de ellos seleccionar una

muestra probabilistica.

Este tipo de muestreo es aplicado por las siguientes razones:

e Estadistica: cuando la poblacion esta constituida por unidades heterogéneas entre si y se
tienen antecedentes de los grupos de unidades mas homogéneos es recomendable crear
estratos y obtener estimadores de los parametros de interés para cada uno de ellos. Esto
permite contar con una mayor precision en la inferencia al agrupar elementos de la
poblacion que son semejantes garantizando una reduccion en la variabilidad dentro de cada

estrato

e Marco: en ocasiones se dispone de uno parcial, es decir, de tan sélo una porcion de la
poblacidn, en este caso, el mismo se usa para esta parte y los complementos de la poblacion
se analizan con marcos mas imprecisos. Posiblemente llegara a utilizarse un disefio de

muestra diferente dependiendo del marco muestral

e Costo: se pueden identificar claramente los costos de ubicar y levantar la informacién de

las unidades para cada estrato suponiendo mismos costos para unidades del mismo estrato

Dadas estas razones, es comun que los estratos formen unidades homogéneas, con un mismo

tipo de marco y con costos de localizacion y captacion de informacion semejantes.
Al dividir la poblacion de N unidades de muestreo en L estratos, es necesario conocer el

tamafo del universo de cada estrato, de forma que se pueda establecer la siguiente relacion:

N=N,+N,+N;+...+N_, donde N, es el universo conocido del estrato i.
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En el MAE, es tomada una muestra aleatoria simple de manera independiente en cada estrato,
de modo que se seleccionen de forma aleatoria n, observaciones de las unidades de poblacion

en el estrato h.

2.3.2.1 Notacidn, estimadores de media y varianza, intervalos de confianza

La notacion para describir el MAE es la siguiente:

N, , nimero total de unidades en el estrato h.

n, , numero de unidades en la muestra del estrato h.

Yy » €S el valor de la variable observada de la unidad j en el estrato h.

N .
W, = Wh , corresponde a la ponderacion del estrato h.
n -
f, = N—“ , fraccion de muestreo en el estrato h.
h

Considerese que para la notacion correspondiente a la muestra, se selecciona una muestra

aleatoria simple dentro de cada estrato de tal forma que si n, es el tamafio de muestra en el

estrato h, la muestra total es n=n, +n, +n; +...n .

En la siguiente tabla resumen se podran observar algunas caracteristicas poblacionales en

comparacion con sus respectivos estimadores que surgen a partir de la muestra de tamafio n.
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Caracteristicas poblacionales vs. muestrales en MAE

Caracteristica

poblacional (cp)

Descripcion de la

cp

Estimador de la cp

Descripcion del

estimador de la cp

Ny
Yy = Z Yhj
j=1

Total poblacional en

el estrato h

YAh :i Nj Vi

j=1 N,

Estimador del total
poblacional en el
estrato h

Total poblacional del

Estimador del total

h-1 universo h-1 poblacional
Ny Media poblacional My Estimador de la
- ,Z_; & del estrato h y, = JZ_; I media poblacional en
Ny My el estrato h
L Ny Media poblacional Y Estimador de la
v Y _ ;; o del universo Yo = N media poblacional
N N

Varianza poblacional
en el estrato h

Estimador de la
varianza poblacional

en el estrato h

Tabla 2.1

De acuerdo a la tabla previa, para estimar la media poblacional se usa:

: N . . .
Al cociente Wh se le suele llamar “peso de muestreo” y representa la importancia que tiene el

estrato h en el universo respecto al nimero de elementos que conforman la poblacion,

comUnmente es denotado por W, que representa el promedio ponderado de las medias de los

estratos de la muestra.
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En cuanto a las propiedades de estos estimadores:

e Y,y Y, sonestimadores insesgadosde Y y Y dado que:
N, _ N, —re =Ny o
E[Zﬁ yh}zﬁh Ely, =2V =Y (224)

e Estimador de la varianza de los estimadores. Debido a que se esta aplicando un
muestreo a partir de estratos excluyentes, se conoce \7(yh) de cada uno de los estratos

partiendo de la teoria del muestreo aleatorio simple por lo que el estimador insesgado de la

varianza para el estimador de la media en MAE se obtiene de la siguiente expresion:

n L n 1 L NZSZ 1 L
V(yst)zzwhzv(yh) =_ZZ hoh ——zNﬁsﬁ. (2.25)
h=1 h=1

VY, )= N (y,,). (2.26)

De igual forma al tratamiento descrito en el MAS, el error estandar de un estimador es la raiz

cuadrada de la varianza del estimador: ee(y,)=s, =V() -

e Intervalos de confianza para muestras estratificadas. Un intervalo de confianza

aproximado del 100(1— & )% para la media es::

[yst - Zalzee(yst )’ yst + Zalzee(yst )] = [yst —€, yst + e]’ (2.27)
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donde e es conocida como la precision y representa la mitad de la longitud del intervalo de

confianza.
Y sélo tiene sentido su uso si se dan algunas de las siguientes 2 condiciones:

1. Si los tamafios de las muestras dentro de cada estrato son grandes

2. Si el disefio del muestreo tiene una gran cantidad de estratos
2.3.3 Afijacion de la muestra

A partir de un tamafio de muestra n, se le llama afijacion de la muestra al proceso de
distribuirlo en los diferentes estratos que conforman la poblacion. En esta seccidn se abordaran

algunos métodos existentes para la afijacion de la muestra en cada uno de los estratos.
2.3.3.1 Afijacion proporcional

Dentro de este tipo de afijacion, se respeta la estructura del universo en cuanto al tamafio de
nh

cada uno de los estratos en la muestra, de esta forma, se espera que — =W, para cada estrato
n

h.

En la afijacion proporcional, la probabilidad de seleccion es igual para todos los elementos de
la poblacion independientemente del estrato en el cual se encuentren. Cuando se realiza una
seleccion de muestra con estas propiedades, también se dice que se esta hablando de una
muestra autoponderada, donde todas y cada una de las unidades de muestreo representan al
mismo numero de elementos de la poblacion. Es importante sefialar que en una muestra
aleatoria simple también todos los elementos tienen la misma probabilidad de seleccion, sin
embargo, bajo MAE, se tiene la ventaja de que se garantiza que todos los diferentes conjuntos

(estratos) que conforman la poblacion se tienen representados y en MAS no.
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Para el célculo del tamafio de muestra en el estrato h a partir de n en una muestra estratificada
N . - . N, n ] .
con afijacion proporcional, se parte de la siguiente relacion N asi, para el calculo de
n

n, simplemente se despeja la variable de la igualdad dada, y:

n,=n—=nW,. (2.28)

Afijacion proporcional (varianza de los estimadores, calculo del tamafio de muestra)
Varianza de los estimadores bajo afijacién proporcional

Para encontrar la varianza de los estimadores, simplemente se parte de las expresiones

mostradas previamente sustituyendo el tamafio de muestra n, asi, para la estimacion del total

se tenia que:

Af A L Af A L n 32
VY, )= 3V h):z[l——Nh ]thn—“. (2.29)
h=1 h=1 h h
Y bajo afijacion proporcional:
Nh
L (n—1) 2 L
A S n N
A O e L s 3 (R M S M
h=1 h (nJ) h=1

V(%)=Z[ —%)(%) S, (2.31)
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Y bajo afijacion proporcional, la estimacion de la media es:

NI A 1 (& NN s? &
Vprop(yst):Vprop(WStJ:W(z = _zNhSE)J- (232)
h=1

n el
Calculo del tamarfio de muestra

Es sabido que la precision (e) dada por la mitad de la longitud del intervalo de confianza a

partir de una muestra estratificada esta dado por e=z,,.ee(y,) y también se sabe que

ee(yst)z vprop(yst) por lo que

1 (& NNs2 &
ezzzi/z—z(z hh—ZNhsﬁ)J, (2.33)
N\ n he1
de donde
L
N> Ns:
n-— (2.34)
N? 5 +D Nys
Za/Z h=1

2.3.3.2 Afijacion de Neyman

Si las varianzas S/ son mas o menos iguales a lo largo de todos los estratos, la afijacion

proporcional es probablemente la mejor distribucion para una mayor precision. Cuando las S?

son pequefias, la afijacion de Neyman produce un menor costo en comparacion a otras
opciones de afijacion de muestra. De manera intuitiva, se basa no tan solo en el nimero de
unidades de muestreo de cada estrato sino también en la variabilidad existente en cada uno de
ellos, de tal forma que la probabilidad de seleccion disminuye si la unidad de muestreo se

encuentra en un estrato cuya variabilidad y/o universo sean pequefios. A mayor variabilidad
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mayor necesidad de muestra se tendra. De esta forma, la distribucion del tamafio de muestra en

cada estrato a partir de la n total, estd dado de la siguiente manera:

(2.35)

N, S/
n,=n——"-"

SIN,SE
h=1

2.3.3.3 Comparacion entre MAS, MAE (Proporcional) y MAE (Neyman)

En general, para universos grandes dentro de cada estrato dentro de los cuales se puede ignorar

el factor de correccion por finitud y para los cuales N, ~ N, —1, se puede asumir lo siguiente:

Nh _
2. (¥,-Y)
=1 "~ , es decir, (2.36)

M-

=
Il

V (ymas) :Vprop(yst) +

\ (ymas) varop( yst) : (237)

De igual forma, se puede establecer que:

L
ZNh zNhSh
h=1

Vprop(yst) :Vney(yst) + nN Sh — e N ) (238)
es decir,
Vprop(yst) 2Vney()_/st)' (239)
Concluyendo por transitividad que:
V(ymas) varop(yst) Zvney(yst) " (240)
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2.3.4 Estratificacion por particiones sucesivas

Parte de los objetivos de la conformacion de estratos es poder identificar y controlar las fuentes
de variacion que describen la variable de estudio dentro de la poblacion objetivo maximizando
la precision de las inferencias y minimizando el costo, el cual puede estar directamente

asociado al tamafio de muestra necesario.

La explicacion que se vera en el siguiente parrafo, trata de detallar el procedimiento y légica de

un método para estratificar llamado particiones sucesivas.

Dentro del MAE, uno de los elementos fundamentales para lograr buenos resultados en las
inferencias estadisticas bajo este muestreo es contar con métodos eficientes que permitan
optimizar los estratos, por definicion, se pretende conformar conjuntos de elementos que sean
homogeéneos al interior y heterogéneos entre los mismos. De esta forma, en la medida es
posible conformar conjuntos para los cuales se puede garantizar la mayor igualdad posible al
interior de cada particion y la mayor diferencia que sea alcanzable al exterior (entre estratos)

entonces es posible lograr optimizar la definicion de estratos de manera sustancial.

Hablando simplemente en términos de la suma de cuadrados, es posible establecer la siguiente

expresion:

L

Zzh(yhi_v)z:Zzh(Yhi_Yh)z"‘ZZh(Yh -Y)%. (2.41)

h=1 i=1 h=1 i=1 h=1 i=1

La cual indica que la variabilidad total puede verse como la suma de todas las variabilidades

dentro de cada uno de los estratos existentes mas la suma de las variabilidades entre estratos.

De resultados previos se tiene la siguiente relacion entre la variabilidad de MAS y MAE prop.
L Nb
- XYy
V(Ymas) :Vprop(Yest) + et nN . (242)
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Ahora bien, el objetivo sera maximizar la variabilidad entre estratos, de esta forma se minimiza
la variabilidad al interior de cada uno de los estratos y por tanto se logra una estratificacion
eficiente en el disefio.

Procedimiento de particiones sucesivas ’.

Se explicara de forma empirica como es la minimizacion de la suma de cuadrados dentro de

estratos a partir del procedimiento llamado particiones sucesivas.

e Se parte de una serie ordenada descendente o ascendente de los valores de la variable de

estratificacion, la cual se espera este correlacionada con la variable de estudio.
e Se supone de arranque, la existencia de dos grandes estratos, uno que tiene todos los
elementos de la poblacion y otro que no tiene ningun elemento. En este caso se estd

hablando de un solo estrato.

e Se calcula la aportacién de cada uno de los dos grupos a la suma de cuadrados, en el paso
inicial o final, uno de los dos estratos incluye la suma de cuadrados total y el otro tiene

contribucion nula
I
Z(yhi _Yh)z' (2-43)
i=1
e En cada paso se suman las aportaciones de los dos grupos a la suma de cuadrados:

i(yli -Y,)? +_Zzl(y2i -Y,)?. (2.44)

" Sanchez Villareal Francisco, 2004: 2 (particiones sucesivas)

49



e Se observara que la suma de los cuadrados disminuye desde los extremos hasta un punto,
generalmente alejado del centro del grupo de observaciones, en el cual la suma de

cuadrados es minima.

e Este punto serd la frontera para definir los dos estratos, en caso de que el investigador note
que los estratos resultantes siguen siendo demasiado grandes o que al interior manejan una
alta variabilidad (CV >0.3) puede decidir realizar nuevamente el procedimiento para los

estratos resultantes que desean ser afinados hasta llegar al conjunto ideal de estratos.

En el siguiente ejemplo se muestra un conjunto inicial de 7 tiendas con coeficiente de variacion
inicial tiene un valor de 0.549. Al aplicarse el proceso de particiones sucesivas usando la
variable de ventas, se sugiere una particion en la opcion “D” ya que justo en este corte la suma
de cuadrados es minima, como primer subconjunto son tomadas las primeras 4 tiendas para las
cuales se puede observar un volumen considerablemente menor en relacién a las 3 restantes
que conformaran el segundo subconjunto. Como resultado, el primer subconjunto tiene un CV

de 0.17 y el segundo de 0.25, resultando ambos por debajo de la cota establecida.

Ejemplo: particiones sucesivas

Tienda |CIUDAD |Estrato |Ventas |CV INICIAL [ CV [Orden [SUM C A /1M [SUM C B /1M |OPCION |SUM OA+OB /1M
8287 11 1100 | 11306 0.549 0.177 1 677.5 0.0 A 677
7950 11 1100 | 12887 0.177 2 502.2 0.6 B 503
2912 11 1100 | 15129 0.177 3 320.4 4.9 C 325
7915 11 1100 | 16977 0.177 4 111.0 14.0 D 125
1709 11 1101 | 26607 0.256 5 22.2 115.4 E 138
1724 11 1101 | 35417 0.256 6 0.0 366.6 F 367
1672 11 1101 | 44848 0.256 7 0.0 840.9 G 841
Tabla 2.2

La gréafica que se muestra a continuacion muestra el comportamiento de la suma de cuadrados
por opcion. La opcion “A” contiene la tienda mas pequeiia como subconjunto uno y las siete
restantes como subconjunto 2. La opcion “B” tendra las 2 mas pequeiias como subconjunto uno

y las seis restantes como subconjunto dos y asi sucesivamente.

Claramente la opcion”D” es la mejor alternativa aunque se encuentra muy cerca de la opcion

“E”. Graficamente se visualiza de la siguiente manera:
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2.4 ESTIMADORES DE RAZON

En principio, el estimador de razon permite realizar una inferencia sobre la razén que existe
entre dos subconjuntos de una estructura dada que maneja la poblacion objetivo, por ejemplo,
si se desea saber cuanto representa el monto total de ventas de una marca en un mercado
especifico para tener una idea de su participacion de mercado 6 si se desea saber cuénto
representan las ventas promocionadas de un producto respecto a sus ventas totales con la
finalidad de evaluar las dimensiones de las ventas promocionadas, entonces este estimador es

de gran utilidad.

Adicionalmente, es importante sefialar que estos estimadores incrementan la precision en las

inferencias al lograr estimadores mas eficientes.

Cuando se opta por usar estimadores de razon, se parte del hecho de contar con una variable
auxiliar x;, fuertemente correlacionada® con y, para cada unidad de la muestra y se hace uso
de dicha caracteristica con la finalidad de mejorar la precision, generalmente, cuando es este
caso, el total de la poblacion X se conoce, no asi cuando se desea estimar propiamente una

razon. A veces x, resulta ser un valor previo de y, y en ocasiones también se usan estos

estimadores para inferir sobre el cambio relativo de un momento t -1 a t del total poblacional

Y , asi, el estimador de razdn es construido de la siguiente manera:

>

I (2.45)

donde tanto x, como y; son variables, con x, conocida para todos los valores de la poblacion,

asi, el estimador estd conformado por el cociente de dos resultando ligeramente sesgado.

8 Condicion necesaria, correlacion positiva y en lo posible cercana a 1
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N
Partiendo de x, conocida para toda la poblacion X = in representa el total poblacional y asi
i=1

el estimador del total poblacional para Y (\fR) sera:

o N
Y, :%x :I:l—zxi =20 i1 (2.46)

2%

Donde al cociente =2— conformado a partir de la informacion conocida, cominmente se le
2%
i=1
Ilama factor de expansion y tiene sentido el nombre ya que el mismo aplicado a la muestra de
la variable de interés nos ayuda a representar el complemento del universo derivado de conocer
el comportamiento del mismo en una variable conocida altamente correlacionada con la

estudiada.

Media poblacional
Yo =N7Yy it Yy (2.47)
- X

En estos casos, X y por tanto X son conocidos y éstos son los estadisticos que sirven para

mejorar la precision en la inferencia de los totales y las medias poblacionales.

Cuando se desea inferir sobre el crecimiento de un momento a otro, x; con i=12....n es la

medicion del periodo previo, a veces resulta ser la medicion previa de un censo. Si no es el

caso, entonces x; es una variable conocida correlacionada altamente con vy, , por ejemplo; X,
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puede ser la venta total de un negocio B y y; las ventas del producto B; en la tienda B, si se

asume que las variables estan altamente correlacionadas y que a mayor venta total de un

; ., Y
negocio mayor venta del producto en cuestion, entonces la relacion — se espera sea muy
y

. X i . .
similar a — y por tanto, a partir de conocer las x, puede inferirse estructuralmente el
X

comportamiento de las y, y por consecuencia su total. Es por esta razon que ambas variables

deben estar altamente correlacionadas, si no se da esta relacion tan estrecha puede caerse en el

error de inferir el comportamiento de y, a partir de una estructura muy diferente de la que

realmente tiene esta variable y por tanto llegar a un error grande en la inferencia.

2.4.1 Sesgo del estimador de razon

Se ha sefialado que los estimadores de razén son sesgados aunque el sesgo puede ser
despreciable para poblaciones grandes y adicionalmente, la varianza reducida del estimador de

razén compensa la presencia de sesgo.

El sesgo del estimador de razon adopta la siguiente conformacion®:

N—-n

1 2
E(R)—R:( jnxz[RSX - 8,8,], (2.48)

donde p es el coeficiente de correlacion entre x y y.

Notar que el sesgo se aproxima a cero cuando el tamafio de la muestra es proximo al del

universo (lo cual no es relevante) y cuando se da la relacion RS, — oS, =0. Esto se cumple

cuando la razon entre la variabilidad de ambas muestras (y; y X;) es R, esto es, R es constante

S
para todas las unidades de muestreo y por tanto S—y =R y lacorrelacion es 1.

X

9 Ver Sanchez Villareal Francisco, 2004: 66-68.
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2.4.2 Varianza aproximada de los estimadores de razon

Los estimadores de razén son consistentes y adicionalmente, conforme n se hace grande, su
distribucion es normal sujeta a ciertas restricciones sobre el tipo de poblacion que se esta
muestreando. En muestras de tamafio moderado, la distribucién presenta una tendencia hacia
asimetria positiva. No se poseen formulas exactas para el sesgo y la varianza de muestreo de la
estimacién sino sélo aproximaciones que son validas en muestras grandes donde se puede

suponer igualdad entre la media muestral y la poblacional de la variable auxiliar.

Por otra parte, para el célculo de la varianza debe considerarse la presencia de covarianzas, asi,

las expresiones para obtenerla para los estimadores de razén bajo MAS son las siguientes:

Varianza para el estimador de razon:

N
- —Rx.)?
V(F})_(l—f) ;w. X) (2.49)
nX? N-1 '
La covarianza muestral entre y, y x; es
Z(Yi _v)(xi - i)
S,=2 : 2.50
o ] (2.50)
De esta forma, el estimador de la razon cambia a la siguiente expresion:
s (- f
V(R) = %(sj +R?S? —2R/S. S, ). (2.51)
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2.4.3 Condiciones bajo las cuales es mas precisa la estimacion de razén que la
obtenida por un MAS

En muestras grandes, con muestreo aleatorio simple, la estimacion de razény, tiene una

varianza menor que la estimacion y = Ny obtenida por MAS si:

7 N\
> .
N—

(2.52)

N| -

<\
N

Es decir, el coeficiente de correlacion es mayor que la mitad del cociente de los coeficientes de

variacion de x, y ;.

2.4.4 Estimaciones de razon en muestreo aleatorio estratificado

Cuando la poblacion esta estratificada, existen dos alternativas para estimar la razon, la primera

es mediante el estimador combinado y la segunda mediante el estimador separado.

A grandes rasgos, el primero estima la razén a partir de los cocientes de los estimadores de la

media para las Xx; y Yy, obtenidos de manera independiente y el segundo, estima la razon en

cada uno de los estratos y por tanto el estimador resultante es obtenido de ponderar (segun la

afijacion) los diferentes estimadores de los estratos manejados.

Se explicara posteriormente con mayor detalle a qué se refiere el parrafo anterior.
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2.4.4.1 Estimador combinado

El estimador combinado R, surge a partir del cociente de los estimadores de cada una de las

variables obtenidas de manera independiente, asi:

Yoo = zwh Yh (2.53)
h-1
L
Xy = th Xn (2.54)
h=1
R, = st (2.55)
X

Varianza

Se puede aproximar con el supuesto de igualdad entre X, = X , asf, el estimador de la varianza

segun el caso se conforma de la siguiente forma®:

Estimador de razén combinado

n

P 1 . s 5 - o 1 0 NJSS
V(Re) = 57V (7.0 + RV (1) ~2RCov(7.0 %)= mz[z ;d“—ZNhsshJ. (256)
i=1 h i=1

10 \/er Sanchez Villareal Francisco, 2004: 70
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Estimador del total combinado

V(Yee) = ZN v Sa —>"N,sj,, donde Yp. = iS‘ X,

i1 Ny i-1 st

Estimador de la media combinado

| |~<|
x|

2
Pd i=1 nh i=1

x|

. 1 NZsZ Q&
V (Vre) :_(Z an ZN Sth , donde Vg =

Varianza bajo afijacién de Neyman

Estimador de razén

nX2N?

X

. 1 L S T . y
V(Reny) = =77 (Z Nhsdhj ~ e D N;si,, donde R, ===,
h=1

h=1 ney

Estimador de la media

X | <l

L 2 L
1 _
(yRCney (Z Sdh] - Nz hZ:Nhsghi donde yRCney:
=1

h=1 ney

Estimador del total

) _
Vi yne
V(YRCney (ZN sth — > N,si, , donde YRCney=—)_( Y X,
h=1

ney
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Varianza bajo afijacion de proporcional

Estimador de razén

N 1 <& Yoro
V(chmp):mz N,s3 — t ZN Sin» donde Rey,eo= . P, (2.62)
h=1 prop
Estimador de la media
e _1 S 2 1 - 2 d d— _yprop)? 2
V(yRCprop)_mzNhsdh_WzNhsdh’ onde yRCprop_ < : ( 63)
h=1 h=1 prop
Estimador del total
Yoro
V(YRC pro ZN Sdh ZN sdh’ donde YF{Cprop )_(p pX ' (264)

prop
Tamafo de muestra

Invariablemente, para el célculo del tamafio de muestra nos apoyaremos de la siguiente

relacion al igual en las anteriores explicaciones para este mismo concepto:

ee(é)z \/\ﬂg) : (2.65)

De esta forma, los tamafios de muestra resultantes seran determinados de la siguiente manera

para cada una de las afijaciones correspondientes:
Tamano de muestra bajo afijacion de Neyman

El tamafio de muestra dentro de cada estrato estara dado de la siguiente forma,
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Nhsdh

nh :Zn'—f———————
ZNhSdh
h=1

Y el tamafo de muestra total serd calculado como sigue en funcion del estimador usado:

Estimador de la razén

L 2
(z NhSdhj
h=1

n=

ee?(R

Cney.

Estimador de la media

L 2
(Z NhSdhj
h=1

. .
)x2N2+ZNhS§h
h=1

n=

- )
eez(yRCney) N?+ Z Nhsdzh
h-1

Estimador del total

L 2
(Z Nhsdhj
h=1

- .
2 2
ee (YRCney)+zNhSdh
h=1

n=

Tamafo de muestra bajo afijacién proporcional

(2.66)

(2.67)

(2.68)

(2.69)

En el caso de esta afijacion, el tamafio de muestra en cada estrato se calculara de la misma

forma a lo que se vio en MAE:
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(2.70)

Y el tamafio de muestra total seréd calculado con las siguientes expresiones segun el estimador

usado:

Estimador de razén

L
NZNhSth
h=1

. .
eeZ(RCme)XZN + ZNhsjh
h=1

n= 2.71)

Estimador de la media

L
NZNhsjh
h=1

n= T .
eez(yRCprop) N+ Z Nhsdzh
h=1

(2.72)

Estimador del total

L
NZNhsgh
h=1

n= .
L
2 2
ee (YRCprop)+ZNhSdh
h=1

(2.73)

2.4.4.2 Estimador separado

El estimador separado de razon, se obtiene como la suma ponderada de las estimaciones en los

estratos, es decir, se realiza el calculo de la razon dentro de cada uno y para obtener el
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estimador global se ponderan las razones de cada estrato, de esta forma, los estimadores se

expresan de la siguiente forma:

Estimador separado de razon

L
R, = Y W,R, (2.74)

donde R, =

oy |;<|

=3

Asi, la estimacién de la media bajo un estimador separado de razon es:

L L o
Yrs = th Yrs, = th % X, (2.75)
h=1 h=1

h

Para el célculo los varianzas y tamafios de muestra para las diferentes afijaciones de muestra,

se pueden usar las mismas expresiones que fueron mencionadas en la explicacion del estimador

combinado, solamente que SZ2 tendra como R, el estimador del estrato y no el estimador de la

h

poblacion, a diferencia del combinado, donde R, = %
h
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3 APLICACION PRACTICA

Dentro de este apartado se explicara el ejercicio practico, las consideraciones que se tuvieron
sobre el mismo y los resultados obtenidos.

Recordando el objetivo principal, es necesario realizar la seleccién de una muestra para
representar la informacion de una cadena detallista que actualmente colabora con Nielsen de
manera censal, es decir, proporcionando informacion de todos sus negocios, pero no desea que
su informacion sea develada totalmente. Asi, a partir de la seleccion de muestra propuesta, ésta
pasara por un proceso de autorizacion del detallista para proceder a enviar solamente la

informacién minima requerida.

Como consideraciones adicionales se tienen los siguientes elementos que fueron tomados en

cuenta durante todo el desarrollo:

e Confidencialidad de la informacion

o No es permitido develar informacién de los colaboradores y para ello existen
ciertas reglas entre Nielsen y los colaboradores para proteger los intereses de
estos. Por esta razon, no puede ser mencionado en este trabajo el nombre de la

cadena analizada asi como las zonas donde esta presente

e Fraccion de muestreo

o Generalmente los universos de las cadenas detallistas son pequefios, esto
redunda en que la fraccion de muestreo necesaria en ocasiones pueda ser grande
(mayor a 0.5) y los detallistas son conscientes de ello, sin embargo no aceptan
fracciones de muestreo mayor a 0.6 para representar correctamente la

informacion de la cadena.
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Error estandar relativo (eer)

o Tanto para clientes detallistas como fabricantes, es garantizado un eer de 0.1 en
el reporte de las marcas importantes.

o De esta forma, la precision deseada depende del nivel de confianza con el que se
trabaje, generalmente es manejado un 90%, es decir, en la conformacion de
intervalos de confianza, el cuantil de la normal estandar toma el valor de 1.64
(Z1 , =1.64).

2

Marcas importantes
o Se refiere a aquellas que cuentan con dos caracteristicas principales:
1. Estéan presentes en mas del 80% de los negocios del mercado de reporte
2. Representan mas del 5% de las ventas dentro del mercado-categoria de
producto en el que se desempefian
Mercados de reporte
o La muestra seleccionada debe representar correctamente la informacion de las
marcas importantes, con el eer establecido para la variable ventas valor ($

pesos) en los siguientes mercados de reporte:

e Las 6 Areas Nielsen (consiste en division geografica de la republica
Méxicana realizada por Nielsen)

e Total México.

e Debido a que la cadena trabajada no estd presente en tres de las areas

Nielsen y debido a que no se puede develar el nombre de la cadena por
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principios de confidencialidad, para fines practicos se crearon los siguientes
cuatro mercados de reporte sobre los cuales se tratara en los siguientes

apartados donde se explicara el desarrollo del analisis:

Cadena_CM - Area Nielsen A
Cadena_CM - Area Nielsen B
Cadena_CM - Area Nielsen C
Cadena_CM - Total México

A e

3.1 DESARROLLO DEL ANALISIS

Parte de la complejidad de este ejercicio, radica en la necesidad de representar adecuadamente
cada una de las marcas importantes en cada mercado de reporte con una misma muestra, esto

es, Se necesita encontrar una muestra que represente adecuadamente a todas.

El disefio muestral aplicado consisti6 en muestreo aleatorio estratificado con estimador
separado de razon y afijacion de Neyman. Cabe responder las siguientes preguntas para

explicar porqué se trabajo el disefio de esta forma:

¢Porqué utilizar MAE?

Como se ha observado en la parte tedrica expuesta en capitulos anteriores, el MAE tiene
ganancias importantes en precision vs. MAS. Da la ventaja de representar de manera
independiente las distintas dindmicas comerciales que pueden darse en diferentes regiones del
pais en cuanto a las ventas de los negocios que se estan midiendo.

¢ Qué criterio de estratificacion se us?

Basicamente se usO un criterio de cercania de los negocios para definir estratos bajo el

supuesto de dinamicas comerciales diferentes en cada una de las regiones y semejantes al

interior de cada region. Adicionalmente se realiz6 una particion adicional tomando en cuenta la
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variable ventas totales para distinguir ain mas los establecimientos en funcién del tamafio de

sus ventas. Esto ultimo de trabajo mediante el proceso de particiones sucesivas.

¢Porque usar el estimador de razén separado?

El estimador de razon es usado para obtener una ganancia en precision adicional. Se cuenta con
una variable conocida que son las ventas totales de cada uno de los negocios y esta
informacion es usada como variable auxiliar. Adicionalmente se hizo uso del estimador
separado debido a que el comportamiento de la razon en cada estrato es diferente y por tanto da

mejores resultados aplicarlo asi.

Es importante sefialar que una condicion que debe tener la variable auxiliar es que debe estar
fuertemente correlacionada con las variables que se desean medir. A este respecto, la variable
de ventas totales de cada negocio muestra una fuerte correlacion con los volimenes
desplazados a nivel categoria y producto. En la mayor parte de los casos, esta correlacion es
mayor a 0.8.

¢Porqué usar afijacion de Neyman?

Haciendo referencia a la estratificacion usada, una caracteristica importante que se observo en
los negocios es que frecuentemente llegan a ser diferentes en cuanto a los volimenes de ventas,
esta caracteristica frecuentemente incrementa la variabilidad dentro de estratos y por tanto la
necesidad de un mayor tamafio de muestra para lograr una buena representacion. Un primer
paso para mejorar el tratamiento estos casos fue estratificar por volumen de ventas mediante la
técnica de particiones sucesivas. Para la asignacion de tamafios de muestra fue relevante
lograrla en funcion de la variabilidad y nimero de tiendas existentes en los estratos finales, se

mostrara que esto da una ganancia importante en necesidades de muestra.

1 Se refiere a las ventas en pesos que tuvo cada uno de los establecimientos en una semana en particular.
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3.2 DESCRIPCION DEL PROCESO

3.2.1 Marco muestral

Ya que actualmente la cadena colabora con Nielsen proporcionando el censo de negocios, se
cuenta con un marco de tiendas que contiene la totalidad de establecimientos manejados por el
detallista en andlisis, cada uno con su respectiva ubicacion geogréfica en términos de estado,

municipio, ciudad Nielsen'? y por tanto Area Nielsen.

Los universos que maneja la cadena estan dados de acuerdo a la siguiente tabla por area
Nielsen:

Universos por area Nielsen.

Area Total
A 144
B 442
C 92
Total 678
Tabla 3.1

3.2.2 Estratificacion

Como primer criterio de estratificacion se usé la ciudad Nielsen para realizar una agrupacion
“natural” en funcion de la plaza o region dentro de la cual se desempefian cada uno de los

negocios, adicionalmente se tuvieron las siguientes consideraciones y criterios:

e Los municipios que no pertenecen a una zona metropolitana, es decir, una ciudad Nielsen,

son asociados a una region llamada Resto Area Nielsen. Para los negocios en esta situacion

12 Ciudad Nielsen corresponde a zona metropolitana (suma de municipios) con alta densidad poblacional y por
tanto comercial.
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se genera una estratificacion a nivel Estado-Area Nielsen, con la finalidad de realizar una

mejor agrupacion de estos negocios.

Para todos los estratos resultantes, ya sea de agrupar por ciudad Nielsen (&reas
metropolitanas) o Estados (Resto Area Nielsen) se aplica un proceso de particiones
sucesivas para crear estratos que al interior sean aun mas homogéneos en términos de
niveles de ventas. Al aplicar este procedimiento, los estratos candidatos a ser separados son

aquellos que al interior manifiestan un coeficiente de variacién mayor al 30% (CV>30%).

Se anexa listado mostrando el estrato inicial y final después de aplicar el proceso de
particiones sucesivas. Los CV resultaron disminuidos y esto ayuda de manera positiva en

las necesidades de muestra.
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Coeficiente de variacion por estrato (inicial y final)

Area Nielsen | Estrato Inicial | Estrato_final | Media = N CV
Est 10 Est_1000 32259 7063 27| 22%
— Est_1001 55281| 7139 16| 13%
Est_10 Total 40825( 13262 43| 32%
Est 11 Est 1100 14075| 2491 4| 18%
— Est_1101 35624 9122 3| 26%
Est_11 Total 23310 12787 7] 55%
Est_120000 13257| 4427 6] 33%
Est_12 Est 120001 29863| 3588 14| 12%
Est 1201 47704| 5482 7] 11%
Est_12 Total 30798( 12867 27| 42%
Est 13 Est_1300 26369| 7846 13| 30%
< — Est 1301 51071 12259 15| 24%
E Est_13 Total 39602 16207 28| 41%
[°4 Est_140000 13397| 3850 7] 29%
< Est_14 Est_140001 29167| 5222 5] 18%
Est 1401 70522 (0] 1] 0%
Est_14 Total 23857 16539 13| 69%
Est 15 Est_15 28732| 4955 41 17%
Est_15 Total 28732| 4955 4| 17%
Est 160000 12094 (0] 1] 0%
Est_16 Est 160001 21319 (0] 1] 0%
Est 1601 39224| 1284 3] 3%
Est_16 Total 3021712790 5| 42%
Est 17 Est_1700 21099| 5389 6] 26%
— Est 1701 39354| 6256 8| 16%
Est_17 Total 31530 10960 14| 35%
Est 20 Est_2000 22504| 6383 64| 28%
— Est_2001 42546( 8240 61| 19%
Est_20 Total 3228412439 125| 39%
Est 210000 16045| 4387 59| 27%
Est 21 Est 210001 26993| 3793 65| 14%
- Est_210100 44289 6868 42| 16%
Est_210101 86212 19780 5] 23%
Est_21 Total 29195| 15695 171| 54%
Est 22 Est 2200 18180| 4730 5] 26%
— Est_2201 31889| 3688 5] 12%
Est_22 Total 25034| 8258 10| 33%
Est_23 Est 23 30351| 8304 3| 27%
Est_23 Total 30351 8304 3| 27%
Est 24 Est_2400 23194| 5763 21| 25%
— Est_2401 40326( 7532 9] 19%
- Est_24 Total 28334[ 10115 30| 36%
E Est 25 Est 2500 11373| 1595 7] 14%
[a4 — Est_2501 21100| 3322 13| 16%
< Est_25 Total 17695| 5516 20| 31%
Est_26 Est 26 16753| 3806 5] 23%
Est_26 Total 16753| 3806 5| 23%
Est 270000 17106| 4137 6| 24%
Est_ 27 Est_270001 31376( 3272 8| 10%
Est_2701 50053| 8604 71 17%
Est_27 Total 3352414442 21| 43%
Est 28 Est 2800 15247| 4096 15| 27%
— Est_2801 29244 4062 7] 14%
Est_28 Total 19701| 7773 22| 39%
Est 29 Est 2900 18765| 5277 15| 28%
— Est 2901 34720| 7695 7] 22%
Est_29 Total 23842 9661 22| 41%
Est 80 Est_8000 20637| 4300 10| 21%
— Est_8001 47291 2892 2| 6%
Est_80 Total 25079| 11114 12| 44%
Est 30 Est 3000 17920| 3773 2| 21%
— Est_3001 34694 2691 2| 8%
Est_30 Total 26307 10047 4| 38%
Est 31 Est 3100 23760| 5037 42| 21%
— Est 3101 42137| 7677 17| 18%
: Est_31 Total 29055( 10230 59| 35%
w Est_32 Est_32 22496| 6722 13| 30%
E Est_32 Total 22496( 6722 13| 30%
Est_33 Est 3300 20470| 4066 8| 20%
Est 3301 34684| 6054 6] 17%
Est_33 Total 26561 8734 14| 33%
Est_35 Est_35 37364 0 1| 0%
Est_35 Total 37364 [0} 1] 0%
Tabla 3.2
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3.2.3 Calculos de tamafno de muestra

3.2.3.1 Identificacion de marcas importantes

Para realizar el calculo de tamafio de muestra, se identifico inicialmente si cada una de las
marcas participantes en cada categoria de producto eran o no importantes en cada mercado
de reporte. Esto es, para calcular un tamafio de muestra que resulte de generalizar los
diferentes tamafios encontrados para estas marcas ya que en las mismas Nielsen tiene el

compromiso de reportar con una precision establecida.

Resumen de marcas importantes por area Nielsen

Area_nielsen | %Num Marcas | %Ventas
A 15% 59%
B 13% 57%
C 16% 60%
Total México 14% 58%
Tabla 3.3

En el cuadro anterior puede observarse la importancia de las marcas seleccionadas en dos
rubros, en nimero de marcas y en ventas, que en promedio representan un 58% de las
ventas, no asi en el de niumero de marcas dado que estan alrededor del 14%, siendo este un

porcentaje bajo, es decir, son pocas marcas que acumulan un gran volumen de ventas.
3.2.3.2 Calculo de tamafio de muestra por marca-mercado

Después de identificar si la marca es 0 no importante dentro del mercado de reporte se

realizé el calculo de tamafio de muestra para cada marca de cada categoria de producto en

cada mercado, apoyados de la siguiente relacion usando el estimador separado de razon con

afijacion de Neyman.
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L 2
(z NhSdh]
h=1
L

EEZ(YARSney) + Z I\Ihsjh
h=1

, donde S, es la estimacion de la desviacion estandar en cada

uno de los estratos. Al ser un estimador separado de razon entonces el calculo esta dado de

manera diferenciada en cada uno de los estratos.

En el siguiente cuadro se puede observar un ejemplo de los calculo de tamafio de muestra
mencionados (TM). Por sefialar un caso, se nota que para la marca 6 de la categoria de
pafiales en el mercado “A” el tamafio de muestra es considerablemente menor (TM=13)
que para el resto de casos. NoOtese que es la marca mas importante ya que tiene un “share”
de 53%. También tiene una muy buena distribucién de 92%. En contraparte, la marca 4 que
no pertenece el conjunto de relevantes, tiene un “share” y una distribuciéon muy baja, sin

embargo requiere un tamafio de muestra muy grande (TM=52).

Ejemplo: célculo de tamafio de muestra a nivel marca

MARCA CATEGORIA MERCADO 1]{] "SHARE™ | TM MARCA IMPORTANTE
MARCA B PARILLES 1 Q2% 53% 13 1
MARCA T PARILLES 1 Q3% 24% 20 1
MARCE 5 PARALES 1 1% 6% 21 1
MARCA 2 PARALES 1 0% 2% 24 1
MARCA 1 PARIALES 1 G3% 2% 25 0
MARCA 3 PARILLES 1 G 0% 39 0
MARCA 3 PARILLES 1 29% 0% 33 0
MARCA 4 PARILLES 1 35% 0% 52 0
Tabla 3.4

3.2.3.3 Generalizacion del tamafo de muestra

Al tener los tamafios de muestra para cada una de las marca-mercados se realizé un proceso
de generalizacion. En una estrategia inicial, fue contemplado que bastaba con obtener los
valores maximos por estrato, sin embargo se observO que en ocasiones resultaban en
fracciones de muestreo muy elevadas debido a casos especiales de marcas que requerian de

un tamafio de muestra radicalmente mayor a las del promedio. Ante esta situacion, se opto
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por generar un intervalo de confianza al 95% con los distintos tamafios de muestra
resultantes en cada uno de los estratos. Esto permitio eliminar los valores atipicos que
generalmente eran muy cercanos al valor del universo en cada estrato. De esta forma, se

tomo el limite superior (LS) del intervalo de confianza dado por:

LS, = Yrm, + (Zlia

*STMh
\/k_h) : 3.1)

Donde,

k, : total de tamafos de muestra calculados para el estrato h.

TM,, : i-ésimo tamafio de muestra calculado para el estrato i.

Ky
Yim, = ZTM 1K, : estimador de la media del tamafio de muestra necesario en
i=1

cada estrato h.

Sru, - desviacion estandar observada para los tamafio de muestra calculados en

cada estrato.
Alternativamente se realizaron diferentes ejercicios probando tamafios de muestra resultantes
variando los errores estandar, las afijaciones y la estratificacion, los resultados de estos

comparativos son los siguientes:

Comparativo de tamafios de muestra

CON PARTICIONES SUCESIVAS SIN PARTICIONES SUCESIVAS
Afijacion Neyman Afijacion Proporcional Afijacion Neyman Afijacion Proporcional
Area Nielsen EER Est Razén Est Simple Est Raz6n Est Simple Est Razén Est Simple  Est Razén Est Simple
A 2.5% 102 106 131 133 114 118 132 135
B 2.5% 276 296 370 376 330 342 374 378
C 2.5% 78 78 87 88 82 82 88 88
A 5% 77 83 111 113 94 100 111 119
B 5% 184 197 254 266 223 241 262 270
C 5% 62 64 78 80 67 71 79 81
A 10% 39 45 82 84 56 67 83 89
B 10% 79 88 113 123 97 111 120 127
C 10% 42 46 56 60 46 51 56 61
A 15% 23 28 63 65 34 44 63 69
B 15% 40 46 59 65 50 59 63 67
C 15% 28 32 38 42 31 35 38 44
A 20% 15 18 49 51 22 29 49 54
B 20% 24 27 35 39 30 35 38 41
C 20% 19 22 27 30 22 25 27 31
Tabla 3.5
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En el siguiente cuadro puede verse la ganancia derivada del proceso de realizar una mejor

estratificacion aplicando el procedimiento de particiones sucesivas.

Ganancia por particiones de estratos

Afijacién Neyman Afijacién Proporcional
Area Nielsen EER Est Raz6n Est Simple Est Razén Est Simple

A 2.5% 11% 10% 1% 1%

B 2.5% 16% 13% 1% 1%

C 2.5% 5% 5% 1% 0%

A 5% 18% 17% 0% 5%

B 5% 17% 18% 3% 1%

C 5% 7% 10% 1% 1%

A 10% 30% 33% 1% 6%

B 10% 19% 21% 6% 3%

C 10% 9% 10% 0% 2%

A 15% 32% 36% 0% 6%

B 15% 20% 22% 6% 3%

C 15% 10% 9% 0% 5%

A 20% 32% 38% 0% 6%

B 20% 20% 23% 8% 5%

C 20% 14% 12% 0% 3%
Tabla 3.6

Es de notar que la ganancia con afijacion proporcional es realmente muy pequefia, no asi en
afijacion de Neyman donde los niveles son importantes y con un ndmero menor de tiendas
puede obtenerse la misma precision por el simple hecho de partir los estratos reduciendo la

variabilidad en los mismos.

Comparando los tamafios de muestra obtenidos usando el estimador simple y el de razén se
tiene que:

Ganancia por usar estimador de razén

Area Nielsen EER Neyman Prop
A 2.5% 4% 2%
B 2.5% 7% 2%
C 2.5% 0% 1%
A 5% 7% 2%
B 5% 7% 5%
C 5% 3% 3%
A 10% 13% 2%
B 10% 10% 8%
C 10% 9% 7%
A 15% 18% 3%
B 15% 13% 9%
C 15% 13% 10%
A 20% 17% 4%
B 20% 11% 10%
C 20% 14% 10%

Tabla 3.7
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Notar que la ganancia realmente parecen minimas cuando los EER son pequefios, sin embargo,
siempre es una ganancia positiva, lo cual indica que el estimador de razén es mejor opcion que
el simple. Mas adelante se mostrard el comportamiento de los errores relativos que resultan de
comparar el uso de la muestra seleccionada vs. lo que realmente manejé la cadena, este analisis

ayudara a corroborar si es acertado este comentario.

Finalmente, al valorar la ganancia obtenida por usar afijacion de Neyman vs. afijacion
proporcional es muy importante corroborarlo para todas las areas Nielsen y para todos los EER
trabajados. Esto también puede asociarse como un efecto de mejorar la estratificacién mediante
el proceso de particiones sucesivas, precisamente, en los resultados anteriores se mostr6 que
por el hecho de dividir los estratos no existia ganancia importante con la afijacion

proporcional, esto es, la particion tiene sentido si se aplica afijacién de Neyman.

Ganancia por usar afijacion de Neyman

Area Nielsen EER GANANCIA
A 2.5% 22%
B 2.5% 25%
C 2.5% 10%
A 5% 31%
B 5% 28%
C 5% 21%
A 10% 52%
B 10% 30%
C 10% 25%
A 15% 63%
B 15% 32%
C 15% 26%
A 20% 69%
B 20% 31%
C 20% 30%

Tabla 3.8
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3.2.3.4 Determinacioén del tamafno de muestra final

A partir del proceso aplicado de generalizacion fue posible obtener de manera inmediata el
tamafo de muestra requerido para cada uno de los estratos, entendiendo que estarian
abarcadas en cada caso aproximadamente el 95% de marcas al tomar el intervalo de
confianza sefialado. Dentro del proceso para célculo de tamafios de muestra se asignaron
algunas consideraciones en la aplicacion que se encarga de calcularlos para garantizar que
estratos que inicialmente tenian asignado un tamafio de muestra cero por no tener
variabilidad tuvieran una muestra asignada, al menos un negocio. Asi también, si el tamafio
de muestra excedia el de la poblacion total del estrato entonces de manera forzada el estrato
toma como célculo final sugerido el universo. Asi, después de analizar los cuadros
mostrados anteriormente y las tomando en cuenta consideraciones sefialadas, el tamafio de

muestra obtenido por EER es el siguiente:

Tamarfios de muestra finales

Area Nielsen EER n
A 2.5% 102
A 5% 77
A 10% 39
A 15% 23
A 20% 15
B 2.5% 276
B 5% 184
B 10% 79
B 15% 40
B 20% 24
C 25% 78
C 5% 62
C 10% 42
C 15% 28
C 20% 19
TOTAL 2.5% 456
TOTAL 5% 323
TOTAL 10% 160
TOTAL 15% 91
TOTAL 20% 58
Tabla 3.9
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Analizando el comportamiento de las fracciones de muestreo por mercado y en funcién del
EER, es de notar que en casi todos los mercados de reporte con un EER de 5% se tiene una

fraccion del muestreo por abajo del 60%.

En el mercado C es donde la fraccion de muestreo es mayor, este efecto se justifica porque

tiene el universo mas pequefio, caso contrario al mercado B que cuenta con el mas grande.

La restriccion en la fraccion de muestreo se da en el mercado de referencia de total cadena, en
este caso, con un EER del 5% la fraccion de muestreo estd muy por debajo del tope
establecido, por esta razon, es bastante aceptable que se determine el tamafio de muestra final

como el resultante después de fijar el EER de 5%.

Fraccion de muestreo en funcién de EER x Mercado
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Figura 3.1
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Asi, extrayendo los tamafios de muestra definitivos son:

Tamarfios de muestra definitivos

Area Nielsen n
A 77
B 184
C 62
TOTAL 323
Tabla 3.10

3.2.4 Seleccion de la muestra

En SAS fue aplicado un procedimiento para realizar la seleccion aleatoria por estrato

cumpliendo con todos los tamafios de muestra requeridos en los calculos previos.

3.2.4.1 Pruebas sobre la muestra seleccionada

Con la finalidad de probar la eficiencia y la precision de la muestra seleccionada, se realizé un
ejercicio que consiste en simular cual seria el resultado de inferir los totales por marca-
mercado usando solamente la informacion disponible de la muestra seleccionada, a partir del
estimador de razon y también usando el estimador estratificado simple para comparar los
resultados.

A partir de dicha inferencia, se analizo la distribucidn de errores en las marcas principales y se
compararon los resultados del estimador de razon y el estimador estratificado simple, s6lo con

la finalidad de ilustrar graficamente el comportamiento.

Asi, los resultados de la distribucion de frecuencias de errores relativos es la siguiente:
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Distribucion de frecuencia de errores relativos

12%

10%

6% 7[ ;’\\ :E"";S[;
4%

2% J L*\ A

0% meﬁg{rm

< ) N o @ o
o o o o

% de casos

0.03
0.06
0.09
0.12
0.15
0.18
0.21
0.24
0.27
0.32
0.45
1.06

i N A
< < @ Q<

Errores relativos

Figura 3.2

Comparando los estimadores, puede observarse que el simple parece un poco mas sesgado
hacia valores positivos y en contraparte, el de razon manifiesta una distribucion concentrada

fuertemente en los valores minimos.

Analizando los resultados en términos absolutos, los errores se representan graficamente la

siguiente forma:

Frecuencia relativa de valores absolutos de los errores
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Figura 3.3
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Por otro lado, en términos acumulados el comportamiento de los mismos es el siguiente:

Frecuencia acumulada de errores relativos en valor absoluto
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Figura 3.4

Notar que el porcentaje de marcas que alcanzan un error menor o igual al 10% representan

aproximadamente el 92% como se plasma en el siguiente gréafico:

Frecuencia acumulada de marcas con error relativo menor al
10% x estimador
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Figura 3.5
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3.2.4.2 Mantenimiento de variable auxiliar

La variable auxiliar son las ventas totales de cada uno de los negocios, asi, los estimadores para

<

wx X, es decir, las ventas totales de la

h

cada una de las marcas mercados son: Y,, =R, * X, =

X

marca i en el estrato h estaran representadas por el cociente entre la estimacion del promedio
de ventas de la marca i en el estrato h y la estimacion de la media de las ventas totales en el

estrato h. Lo anterior multiplicado por la estimacion de las ventas totales en el estrato h.

Para estimaciones de los totales de ventas por negocio, no es necesario contar con esta
informacidn correspondiente a la misma semana que se esta procesando, esto puede provenir
de informacion previa, haciendo uso también del estimador de razon se puede obtener una

estimacion de las ventas totales del periodo actual t para cada estrato h.

Y

Xy, = A X, , Yy apartir de la informacion de periodos previos pueden inferirse los totales
hy

De esta forma:

X, :-L*Xh[,l y a partir de la informacion de periodos previos pueden inferirse los totales
ey

correspondientes al periodo actual. En este caso, la correlacion es mucho mas alta, en niveles

aproximados de 90%.
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CONCLUSIONES

El tamafio de muestra ofrecido al colaborador fue de 323 tiendas y representa una fraccion de
muestreo de 47.6%, la cual se encuentra por debajo de la cota establecida en los convenios de
colaboracion, obteniendo un EER de 5%, el cual inclusive garantiza que marcas que no
cumplan los criterios de distribucion numérica e importancia en ventas tendran una estimacion

razonablemente buena.

Debe ser tomado en cuenta que la precision establecida con los clientes fabricantes es de 10%
y aplica para los mercados totalizadores por region donde el colaborador esta participando
junto con otro grupo de detallistas que generalmente comparten informacion censal, lo que se

traduce en que dentro del mismo mercado totalizador la precision sera mayor.

Este resultado no hubiese sido posible si no se hubiera implementado el proceso de particiones
sucesivas para mejorar la estratificacion y la afijacion de Neyman, ya que estos elementos van
de la mano en la solucién, siendo un elemento distintivo en la afijacién seleccionada la
asignacion de muestra en funcion del universo pero sobretodo de la variabilidad al interior de
cada estrato. De esta manera, al reducir considerablemente la variabilidad haciendo eficiente la

estratificacion, se reducen asi también las necesidades de muestra.

Sin duda result6 interesante realizar los comparativos vs. la afijacion proporcional ya que se
pudo corroborar de manera muy tangible los beneficios tedricos de la solucién generada.

Consideraciones adicionales: con la finalidad de dar un buen mantenimiento, es necesario que
semana a semana se cuente con una actualizacion del universo para aplicarla dentro de los

marcos muestrales disponibles.
Por otro lado, debe cuidarse que la muestra seleccionada siga siendo representativa del

universo vigente. Para ellos se sugiere revision al menos anual del disefio muestral para

mantener vigente la proyeccion.
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Posibles riesgos: si la cadena decide realizar practicas de comercializacion diferenciadas entre
las tiendas de la muestra y la no muestra es altamente probable que se subestimen los

fendmenos de las préacticas aplicadas en la no muestra y se sobreestimen los de la muestra.

Alternativa de solucion del problema: aprovechando que antes de realizar el cambio de
esquema de censo a muestra se tiene disponible toda la informacion del colaborador, puede
abordarse el tema de otra forma, realizando por estrato un ejercicio iterativo de busqueda del
mejor y menor conjunto de tiendas tales que su extrapolacion al universo en cada estrato brinda
un error absoluto dentro de rangos aceptables. Esta seria una solucién méas bien computacional,

sin embargo viable al considerar un conjunto reducido de unidades de muestreo.
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