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Resumen

Esta tesis doctoral aborda la aplicaciéon de seis enfoques estadisticos que se utilizan
para estimar tamanos de muestra en poblaciones multinomiales los que corresponden
a: Angers (1974), Tortora (1978), Thompson (1987), Cochran (1977), Bromaghin
(1993) y Fitzpatrick & Scott (1987), dichos enfoques estan ampliamente discutidos
en la literatura del muestreo estadistico pero generan controversia al momento de
aplicarlos en estudios de salud dado a que no siempre permiten conjugar costos,
representatividad y tamanos de muestra adecuados para un esquema de muestreo
aleatorio simple y muestreo complejo de poblaciones en donde la variable de disefio o

estudio corresponde a una distribucién de tipo multinomial.

Se discute inicialmente como la utilizacién de la maxima varianza cuando la variable
de diseno con k=2 categorias entrega estimaciones de prevalencias considerando un
valor P=0,50 para estimar dicho tamano muestral, sin conocer valores previos de

dicho estimador lo que entrega estimaciones sesgadas.

Posteriormente se simularon poblaciones tedricas para variables de k=3, 4, 5, 6 y 7
categorias, generando 25 poblaciones distintas de tamano N=1.000.000 que variaban
segun distintos valores de proporciones para las distintas categorias. Para dichas
poblaciones se extrajeron mediante muestro aleatorio simple, muestras de distintos
tamanos que fueron estimadas mediante los seis enfoques mencionados anteriormente
que consideraron distintos valores de errores muestrales, posteriormente se evalud el
desempeno de estos mediante: 1) Tamano de muestra, 2) Nivel de confianza real, 3)
Estimador promedio, 4) Sesgo y 5) Mediana del Error cuadratico medio.

Luego la discusion se enfoca en la determinacion de que método analizado entrega
mejores tamanos de muestra y estimaciones considerando distintos escenarios en
donde las categorias consideradas van desde k=3 a k=7, finalmente se propone y
discute la utilizacién de las medidas de incertidumbre o entropia de Shannon para
estudiar la incertidumbre asociada a los vectores estimados mediante los distintos
métodos.






Summary

This dissertation addresses the application of six statistical approaches used to
estimate sample sizes in multinomial populations which correspond to: Angers
(1974), Tortora (1978), Thompson (1987), Cochran (1977), Bromaghin (1993) and
Fitzpatrick & Scott (1987), such approaches are widely discussed in the literature of
statistical sampling but generated controversy when applying in health studies
because they do not always allow combining costs, representation and adequate
sample sizes for sampling scheme simple random sampling and complex populations

where the design variable or study corresponds to a multinomial distribution type.

Initially discusses how the use of a maximun variance when the design variable with
k = 2 gives estimates of prevalence categories considering a P = 0.50 for this sample
size estimate without knowing previous values of this estimator which delivers biased
estimates.

Later theoretical populations were simulated for variables k = 3, 4, 5, 6 and 7
categories, generating 25 different populations of size N = 1,000,000 varying
proportions according to different values for different categories. For these
populations were extracted by simple random sampling, samples of different sizes
were estimated using the six approaches mentioned above that considered different
values of sampling errors, then the performance of these was assessed by: 1) sample
size, 2) Level of real confidence, 3) average Estimator, 4) bias and 5) mean Square
FError.

The discussion then focuses on determining which delivery method best used sample
sizes and estimates considering scenarios where the categories considered ranging
from k = 3 to k = 7, finally proposes and discusses the use of measures of
uncertainty or entropy Shannon to study the uncertainty associated with the

estimated vectors using different methods.






CAPITULO 1

INTRODUCCION

1 Introduccion

Entre las primeras preguntas que se realiza un investigador del area de la salud estéa
la de jcuantos individuos necesito para realizar mi estudio?. La respuesta dependera
de los objetivos, la naturaleza y el alcance del estudio y en el resultado esperado,
todo lo cual debe ser cuidadosamente considerado en la planificacion (Lwanga y
Lemeshow 1991).

Dicha pregunta tiene, habitualmente, una pertinencia evidente: los principales
objetivos de la investigacion epidemioldgica son, por un lado, describir la distribucion
de las enfermedades y eventos de salud en poblaciones humanas y, por otro,
contribuir al descubrimiento y caracterizacion de las leyes que gobiernan o influyen
en estas condiciones (Herndndez et al. 2000). Sea cual sea la definicién de
epidemiologia que se considere (MacMahon y Pugh 1970, Lilienfeld y Lilienfeld 1987,
Last 2000), todas destacan como interés de estudio un colectivo que representa la
poblacién a la que se quiere caracterizar. Ya que evaluar a la poblacién en su
totalidad es dificil dado el tiempo, recursos financieros (costos), personal involucrado,
etc...., se trabaja en este grupo menor llamado muestra (Pineda y de Alvarado 2008),

a cuyo tamano se relaciona con la pregunta anterior.

Asi pues, la investigaciéon aplicada en salud normalmente trata de examinar
fenémenos en un grupo de individuos (personas) llamado universo o poblacién, que se
corresponde al conjunto mayor a estudiar y estd compuesto por la totalidad de las
unidades o individuos a estudiar (Levy y Lemeshow 1999). Lo que se hace es estudiar
a dicho grupo pero a una escala menor en un conjunto de menor tamano llamado
“muestra’.

El muestreo procura aportar métodos formales con la finalidad de obtener mediante
la muestra una <<maqueta>> que describa razonablemente bien la poblacion de

interés.



Lo que busca el muestreo es elaborar estrategias muestrales y de medicién que
permitan inferir (extrapolar) el conocimiento generado hacia el total de la poblacién
(Hernandez et al. 2000). Un proceso inductivo de tal naturaleza, que va de lo
particular a lo general, inevitablemente entrana la posibilidad de cometer errores, y
es claramente intuitivo que dichos errores estan llamados a ser mayores en la medida
que la porcién observada sea mas reducida y, sobre todo, en la medida que ella no
refleje o <<represente>>, la realidad sobre la que recaeran las conclusiones de la
inferencia (Silva 2000a).

Gran parte de la investigacion realizada en salud publica se caracteriza por utilizar
informacién levantada mediante encuestas o entrevistas a través de la aplicacion de
un cuestionario. Estas estrategias corresponden a una aproximacién metodolégica que
permite medir un objeto de estudio como por ejemplo una persona entrevistada.
Dichas personas entrevistadas deberian representar a la poblacién en estudio o
poblacion objetivo y el muestreo estadistico las utiliza para poder explorar, describir
o explicar las propiedades de la poblacion que dio origen a la muestra y analizar
dicha informacién (Vivanco 2005).

1.1 El muestreo estadistico

El muestreo estadistico es un area de la estadistica que posee técnicas propias que se
preocupa del diseno, calculo del tamano de muestra y obtencién de informacion a
nivel poblacional a partir muestras de una poblacién, que sean lo suficientemente
representativas, y cuya informacién proveniente de los datos permita inferir las
propiedades y caracteristicas de la poblacién de estudio, cometiendo un error que

posee las caracteristicas de ser medible y acotado (Pérez 2005).

Para (Mood y Graybill 1955), el objeto de un experimento es averiguar algo sobre
una determinada poblacién, examinando una parte de esa poblacién conocida como
muestra y con ella se pueden hacer inferencias relativas a la poblacion. Esto tiene
relacién con la “inferencia inductiva” el cual es un procedimiento para hallar nuevo

conocimiento cientifico.

Segin (Silva 2000a) el muestreo es la disciplina estadistica que ofrece herramientas
para la solucién de un problema como el “determinar que parte de la realidad se debe

examinar con la finalidad de hacer inferencias sobre ella”.



Existen dos tipos de aproximacion al muestreo, el primero hace referencia al
muestreo de tipo poblacional en donde el objetivo radica en otorgar representatividad
a las unidades de analisis, el segundo privilegia el caracter aleatorio de la muestra y
el objetivo es poder hacer comparaciones mediante pruebas o contrastes de hipotesis
estadisticas (Silva 2000a). El trabajo que se presenta en esta tesis se enmarca,
fundamentalmente, en la primera aproximacién.

Los sustentos tedricos del muestreo se relacionan con la ley de los grandes nimeros
que postula que a medida que aumenta el tamano de muestra, el parametro
poblacional versus el estimador se diferencian lo menos posible (Knight 2000). Dicha
diferencia se conoce como “error muestral” en la teoria del muestreo y es un cierto
valor prefijado por el investigador (Gutiérrez 1995).

Las muestras permiten estudiar valores numéricos a nivel poblacional llamados
“parametros”, a través de unos estimadores a los que llamamos “estadisticos”. Los
estadisticos se construyen a través de funciones mateméaticas de la muestra (Pérez
2005). Muestras diferentes obtenidas mediante el mismo procedimiento permiten la
construccion de estimadores cada una con una determinada probabilidad, las que
constituyen variables aleatorias ya que se considera la variabilidad de las muestras
(Pérez 2005, Miras 2000). Dada la naturaleza de la estimacion los pardmetros estan
asociados a un cierto grado de incertidumbre que trata de reducirse mediante disenos

muestrales éptimos y construir la distribucion del estimador (Mirds 2000).

También hay que tener en cuenta que la mayoria de las investigaciones realizadas en
diferentes areas del conocimiento se hace a partir de informaciéon de indole
cuantitativa, para ello es necesario definir con antelaciéon al estudio que variables se
desean examinar y qué relaciones existen entre ellas. De ahi surge la necesidad de
estudiar colectivos de datos provenientes de “muestras” como por ejemplo personas,
familias, unidades productivas, etc.. (Miras 2000). Teniendo presente lo anterior, la
decision de definir las variables a estudiar debe ser un paso previo y esto lleva
consigo consecuencias que podrian influir en el estudio a llevar como por ejemplo
beneficios o costos econémicos, implementacién de politicas publicas, intervenciones,
ete. (Mirds 2000).

Asi pues, gran parte de la investigacién aplicada se realiza con muestras y no la
poblacion en su totalidad (Censo). El uso de muestras y no censos tienen fortalezas y
debilidades (Quijada y Alvarado 2009), las que se detallan a continuacién:



Fortalezas:

e Econdémicas: Permitir el ahorro de recursos econémicos en comparacién con
un censo.

e Oportunidad: El muestreo permite ahorrar tiempo y la informacién se tiene
con mayor prontitud que la de un censo.

e Atencién de casos especificos: Permite centrar la atencién en casos que
requieren un mayor analisis o estudio.

e Tamaio de la Poblaciéon: Las poblaciones por su tamano hacen imposible

otro procedimiento que no sea la realizacion de un muestreo.
Limitaciones:

e Datos para areas muy pequenas: La precision a alcanzar a partir de una
muestra para areas pequenas puede depender fuertemente de su tamano y el
costo involucrado puede llegar a ser casi tan elevado como un censo.

e Medir cambios pequenos: Si los datos se necesitan a intervalos regulares y
es importante medir cambios muy pequenos de un periodo a otro (por ejemplo
encuestas panel o estudios longitudinales), o la variable de interés presenta
baja frecuencia, se necesitan muestras extremadamente grandes.

e Costos Involucrados: Si hay costos generales ligados al muestreo por
ejemplo: trabajo tedrico, diseno, seleccion de la muestra, control,
encuestadores, trabajo de campo, etc... el muestreo puede ser poco practico.

1.2 Algunas definiciones de importancia en muestreo

Como se ha mencionado el muestreo estadistico trabaja principalmente con
poblaciones y muestras, pero se hace necesario manejar algunos conceptos basicos

para comprender a que se refiere que una muestra sea una “buena muestra”.

Censo: Se entiende como censo a la entrevista, medicion o visita completa de todas

y cada una de las unidades de andlisis que forman parte de la poblaciéon (Quijada y
Alvarado 2009).



Poblaciéon objetivo: Es la coleccion completa de unidades de observacion que se
desea estudiar (Lohr 2000, Pérez 2005). Es el conjunto de individuos u objetos de los
que se desea conocer algo en una determinada investigaciéon y para el cual se

generalizaran los hallazgos encontrados (Pineda y de Alvarado 2008).

Unidad de observacion o analisis: Corresponde a cada uno de los elementos o
sujetos de la poblacién que podrian ser medidos o interrogados (Silva 2000a), es la
unidad basica de observacion que a veces se llama elemento y que en el caso de
estudios en poblaciones humanas corresponde a personas (Lohr 2000). También
denominada “unidad elemental o simple”, corresponde a la unidad més sencilla
posible de muestrear (Pérez 2005).

Muestra: La muestra corresponde al grupo de individuos (observaciones) en el cual
se realizara la investigaciéon asi como también el grupo en el que se hara la
recoleccién de datos (Pineda y de Alvarado 2008). Segun (Silva 2000a), la muestra es
un modelo de la realidad y lo que se busca es que la muestra conforme “un modelo
del universo”. El tamano de la muestra suele denotarse con la letra n y el tamano
poblacional con N, las caracteristicas o variables medibles se denotan con X o YV y
las realizaciones o mediciones individuales con z; o y; respectivamente (Levy vy
Lemeshow 1999).

Azar y representatividad: Tal como lo menciona (Silva 2000a), el azar no
garantiza la representatividad, los procedimientos probabilisticos permiten mitigar la
carga subjetiva o desviaciones sistematicas que existen al momento de seleccionar las
unidades a examinar.

Muestra representativa: Se entiende por representatividad aquella caracteristica
que posee la muestra y tiene relacién con la capacidad que ella posee en mostrar
todas las caracteristicas y diversidad presentes en la poblacion” (Silva 2000a), segin
(Lohr 2000) una buena muestra reproduce las caracteristicas de interés que existen
en la poblacién de la manera mas cercana posible y seria representativa en el sentido
de que cada unidad muestreada represente las caracteristicas de una cantidad de
unidades de la poblacién.

Unidad de muestreo: Se puede denominar unidad compuesta ya que posee varias
unidades de anélisis elementales (Pérez 2005). Es la unidad en donde se realiza el
muestreo de unidades de anélisis (Lohr 2000). En muchas ocasiones las unidades de



muestreo y analisis coinciden y eso es en el caso de un muestreo de tipo aleatorio
simple (Silva 2000a).

Marco muestral: Es el listado de todas las unidades de muestreo la cual deberia
coincidir con la poblacion objetivo y que son necesarias para llevar adelante el
proceso de muestreo (Silva 2000a, Pérez 2005). Para otros autores como (Quijada y
Alvarado 2009, Pineda y de Alvarado 2008) el marco muestral deberia estar
constituido por las unidades de analisis y después definir marcos muestrales duales
como por ejemplo para unidades de muestreo (Quijada y Alvarado 2009).

Error de muestreo: Al margen de error que se comete cuando se examina una
parte de la poblacion se conoce como error de muestreo. Dicho error se asocia a la
estimacion del pardmetro de interés y este debe ser definido por el investigador el
cual tiene conocimiento de la precision que se requiere (Lohr 2000). Existen dos tipos
de errores muestrales: el error muestral absoluto (e,) y el error muestral relativo (e,),
el primero corresponde a un valor numérico que esta expresado en las mismas

unidades con el cual se mide la caracteristica de interés y el segundo corresponde a
e PR . .
(e, =—=) en donde el error muestral absoluto estd dividido por la estimacién del
parametro de interés €. El error muestral relativo suele determinarse una vez que se
ha calculado el error asociado a la estimaciéon de @ y carece de unidades de medida
(Silva 2000a). El error muestral sirve, en muchas ocasiones, como criterio para
determinar el tamano de la muestra, con el fin de asegurar que las estimaciones
tengan un rango de variabilidad que no supere el error maximo fijado por el

investigador.
1.3 Tipos de muestreo estadistico

Los disenos muestrales se dividen en dos grandes grupos, los disenos probabilisticos y
los no probabilisticos, donde cada uno de ellos se divide en varios tipos de disenos
muestrales. Ambos tipos de disenos pueden ser aplicados para el levantamiento de
informaciéon por medio de encuestas. Pero la diferencia se encuentra en las
posibilidades de realizar inferencia estadistica a partir de las muestras disenadas y
seleccionadas, ya que este requisito lo tienen solo muestras de naturaleza aleatorias
(Quijada y Alvarado 2009). Existen diferentes estrategias de seleccién de muestras en
los disenios probabilisticos, entre ellas destacan el muestreo aleatorio simple,
sistematico, por conglomerados, estratificado y complejo (Lohr 2000).



A continuacion se detallaran las principales estrategias de muestreo empleados en
estudios de salud, se comienza con el muestreo aleatorio simple (MAS), que
constituye el diseno que se trabaja en esta tesis. Con el fin de ver las diferencias
teéricas y de aplicacién con los otros disefios como: sistematico (MASI),
conglomerados (MC) y estratificado (MAE), se presentard cada diseno con el objeto
de establecer las diferencias entre ellos y ademéas poder poner en contexto el trabajo a
desarrollar en esta tesis que trata de estimacion de tamanos de muestra para

variables de naturaleza multinomial mediante diseno de muestreo aleatorio simple

MAS.
1.3.1 Muestreo Aleatorio Simple (MAS)

Dentro del muestreo aleatorio simple existen dos variantes que corresponden al
muestreo sin reposicién y con reposicién (Lohr 2000, Miras 2000), el primero hace
referencia a la eleccion de n unidades seleccionadas aleatoriamente de modo que cada
posible subconjunto de n unidades distintas tenga la misma probabilidad de ser
escogida en la muestra (Lohr 2000, Silva 2000a) , después de observar o medir la
caracteristica en estudio los elementos no son devueltos a la poblacién (Kish 1965) y

la estructura poblacional cambia de una extraccién a otra (Pérez 2005). Luego

existen ( ] muestras posibles, de modo que la probabilidad de escoger cualquier
n

muestra M de n unidades estd dada por la ecuacién (1):

1 nl(N-n)!
N  N!
n

Asi, el muestreo aleatorio simple otorga a los N sujetos de la poblacion la misma la

P(M) =

probabilidad de quedar incluidos en la muestra y estd dada por % (Silva 2000a).

Por su parte el muestreo de tamano n con reposiciéon se puede pensar como la

extraccion de n muestras independientes de tamaifio 1, en donde la probabilidad de

1
ser escogida es R luego la unidad muestreada se reemplaza en la poblacién y se

selecciona una nueva unidad que posee la misma probabilidad de ser escogida, el
procedimiento se repite sucesivamente hasta que se completa el tamano requerido n
(Lohr 2000), manteniendo invariante la estructura poblacional (Pérez 2005).



Una caracteristica importante a considerar es que el MAS sin reposicion produce
muestras diferentes de la poblacién y en cambio el MAS con reposicion puede tener
menor numero de elementos diferentes entre si (ya que se podria escoger el mismo
elemento en més de una oportunidad), lo que nos lleva a concluir que el MAS sin
reposicion es mas eficiente que el MAS con reposiciéon, ya que este ultimo

procedimiento conlleva una pérdida de informacién (Silva 2000a).
1.3.2  Muestreo Aleatorio Sistematico (MASI)

Es una manera simple de implementar un muestreo aleatorio simple, la idea basica es

N
elegir un ntimero aleatorio rde 1 a k en donde k& =— (N tamano de la poblacién y n
n

tamano muestral) y se construye la sucesién r, r+k, r+2k,.....,r+(N-k) que consta de
n elementos (Silva 2000a), es decir se selecciona una muestra tomando cada k-ésimo
elemento del marco muestral un individuo hasta completar el tamaio muestral.

Supongamos que tenemos una poblacion de 1000 personas y estimamos un tamano de

N 1000
muestra de 250, la fraccién es k:—:%:% entonces se toma un numero
n
aleatorio entre 1 y 4 para determinar el primer elemento y luego se suma 4 a ese
numero hasta obtener los 250 elementos. Por ejemplo si 7=4, tenemos la siguiente

sucesion: 8, 12, 16,....,7+(N-k) = 4+(1000-4).

Una observacién de gran importancia al momento de implementar un MASI es que
dicha estrategia no proporciona necesariamente una muestra representativa si el
marco muestral o listado de la poblacién posee un orden periédico o ciclico (Lohr
2000). Otro detalle importante a considerar tiene relaciéon con la periodicidad de las
unidades de anélisis en la poblacién que llevarian a enfrentarse a un problema teodrico
relacionado a la estimacion de varianzas ya que no existe independencia en la
seleccion de las unidades en distintas agrupaciones que se den al interior de la
poblacién (Pérez 2005). Se puede comprobar que el error de muestreo mediante
MASI es menor que el de MAS e inclusive que el de muestreo estratificado (ME)
(Pérez 2005).

1.3.3  Muestreo por Conglomerados (MC)
Se denomina asi ya que en la seleccion de la muestra, en lugar de elegir cada unidad

de andlisis lo que se hace es tomar conjuntos o grupos de unidades a los que se

llaman conglomerados o cluster (Pineda y de Alvarado 2008). Se usa, en general,



cuando el marco muestral estd compuesto por un listado de conglomerados y no
elementos (Quijada y Alvarado 2009). En las restantes estrategias muestrales como
por ejemplo: muestreo aleatorio simple (con y sin reposicién), sistemdtico y
estratificado; las unidades de muestreo son las mismas que las unidades objeto de
estudio (o andlisis) (Pérez 2005). Este tipo de muestreo suele confundirse con el
estratificado, y la diferencia fundamental que existe entre ambos es que en el muestro
estratificado las agrupaciones ya existen de manera natural (distritos, provincias,
escuelas, hospitales, etc..) y en el de conglomerados el investigador divide
previamente a la poblacion en conglomerados o areas convenientes segun los
objetivos del estudio (Pineda y de Alvarado 2008, Pérez 2005).

En muestreo estratificado todos los estratos son representados en la muestra, esto es
una ventaja si los estratos son homogéneos internamente en las variables de estudio.
Por otro lado, solo con una muestra de clusters seleccionados se debe representar a
los no seleccionados, esto es lo mejor que se puede hacer cuando los clusters son
heterogéneos internamente en las variables de la encuesta (Lohr 2000, Quijada y
Alvarado 2009).

En muestreo estratificado la varianza de la estimacién de @ (pardmetro poblacional
de interés) depende de la variabilidad de los valores dentro de los estratos, en cambio
en muestreo por conglomerados el conglomerado es la unidad de muestreo; mientras
mas cumulos participen en la muestra, menor serd la varianza. La varianza de la
estimacion de € depende principalmente de la variabilidad que existe entre las
medias de los cimulos Figura 1 (Lohr 2000). Para este tipo de muestreo se debe
tomar en cuenta el tamano de los conglomerados en el marco muestral pues esto
puede afectar la media y la varianza muestral. Para analizar las medias y varianzas
muestrales se debe asumir que los conglomerados son del mismo tamafio (Quijada y
Alvarado 2009, Levy y Lemeshow 1999).



Figura 1. Similitudes y diferencias entre muestreo aleatorio por
conglomerados y muestreo aleatorio estratificado para estimar un
parametro poblacional & (Fuente: Adaptado de Sharon, L. (2000))
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1.3.4  Muestreo Estratificado (MAE)

Si la variable de interés (variable de diseno) a muestrear presenta distintos valores
para el pardmetro poblacional a estudiar en diferentes sub-poblaciones (estratos), se
podrian obtener estimaciones mas precisas del parametro si se utiliza un muestreo de
tipo estratificado (MAE) (Lohr 2000, Pineda y de Alvarado 2008, Miras 2000). El
objetivo es tener una muestra que posea una variabilidad similar a la que presenta la
poblacion y eso podria lograrse si los subconjuntos o sub-poblaciones en ella fuesen
internamente homogéneos y diferentes o heterogéneos entre si (Silva 2000a).

La varianza es una estadistica muy sensible a valores extremos presentes en las
mediciones de la variable de interés, aunque dichos valores extremos pueden ser poco
frecuentes, el muestreo estadistico presenta mayor eficacia cuando se emplea para
estimar caracteristicas poblacionales que estan constituidas por unidades similares o
que presentan cierta homogeneidad (Mirds 2000). Asi el muestreo estratificado

corresponde a un procedimiento muestral que se caracteriza por la utilizacién de
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informacion auxiliar para mejorar la eficiencia en la seleccion de elementos y mejorar
la precision de estimaciones (Quijada y Alvarado 2009), una de esas estimaciones
corresponde a la varianza y lo que se persigue es que ella sea pequena en cada uno de
los estratos (Miras 2000).

La informacién auxiliar corresponde a variables de estratificacion como -sexo, region,
estado civil, etc..- que dividen a la poblacién en estratos. Los estratos son unidades o
conjuntos excluyentes entre si y cada unidad de andlisis pertenece a un tnico estrato

(Lohr 2000).

La Figura 2 muestra una poblaciéon IT que tiene N unidades dividida en H estratos o
sub-poblaciones FE, (h=1,...,H) mutuamente excluyentes entre si y en donde las

unidades de anéalisis presentan cierta homogeneidad en cada estrato.

Figura 2. Esquema representativo del muestreo aleatorio estratificado (Fuente:
Elaboracién propia).
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Una vez configurada dicha particion las unidades se distribuyen en los estratos
configurando la siguiente estructura de forma matricial:

1, I ae e u, "|
I B, e e M.,
|
u,, M, e e i, |
W 1 i =132 T i ”._.,l LN |
.- i, u,

En donde la fila en recuadro indica los elementos o unidades de analisis del estrato h-

s . . . 1 . N .
ésimo a nivel poblacional, lo que se puede escribir como {u hj}‘hl , ahora generalizando
j=

. . H N, /
a todos los estratos de la poblacion, se tiene {uh/. }h Lo Una vez extraida la muestra
v pt ;=

(muestras por estrato mediante muestreo aleatorio simple) en la matriz
anteriormente esquematizada se puede ver como mediante el proceso de muestreo
estratificado, algunos elementos (unidades de andlisis) de cada estrato son
seleccionados aleatoriamente y conforman las muestras por estrato para finalmente
unirlas y generar la muestra final m de tamano n (Figura 3).
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Figura 3. Esquema representativo de conformacién de muestras (Fuente:
Elaboracién propia).
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La distribucién de la muestra total (muestra m de tamanio n) en los H estratos a
muestrear, se realiza dependiendo de los objetivos del estudio, este procedimiento se
conoce como afijacion, reparto, asignaciéon, adjudicacion, adscripcién o distribucion
de la muestra (Pérez 2005). La afijacién lo que busca es como dividir el tamano
muestral estimado n en los tamafos n,n,,........... ,ny, delos H estratos (Silva 2000a).
Existen distintas formas de distribuir la muestra entre las cuales destacan la afijacion
de minima varianza (o afijacion de Neyman) (Lohr 2000), la afijacion proporcional y

la afijaciéon uniforme.

La mas comtinmente usada es la afijacién proporcional, la cual consiste en asignar a
cada estrato el nimero de unidades de anélisis proporcional al tamano de unidades
en la poblacion (Pérez 2005, Pineda y de Alvarado 2008, Silva 2000, Levy y
Lemeshow 1999). Si el tamano poblacional por estrato es N, el tamano muestral
por estrato esta dado por N,k=n,, la siguiente expresion muestra el desarrollo de la
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constante k de proporcionalidad o fraccién de muestreo f, segiin (Lohr 2000) a dicha
constante también se le conoce como “probabilidad de seleccién” (ecuaciéon 2).

H H H
n,=Nk = Znh=ZNhk=kZNh = n=kN = k:%:f , (2)
h=1

h=1 h=1

La asignacién proporcional es la Ttnica técnica que produce una muestra
equiprobabilistica, pero si el tamano muestral para el estrato h-ésimo con mayor
varianza que un estrato cualesquiera j, en donde el tamano muestral total es el

mismo, la precision empeora (Silva 2000a).

La afijacion o asignacion de Neyman es ttil si los estratos presentan grandes
diferencias en variabilidad (Pérez 2005). Segtun (Silva 2000a) la manera optima de
asignar los tamanos muestrales por estrato a partir del tamano muestral total n, es

definir el tamano muestral por estrato mediante la siguiente expresion (ecuacion 3):

N, S
n, =n——"-"

=N ;3
ZNhSh
=1

2

. » si la varianza es la

Esto se hace suponiendo que se conocen todos los valores de §

misma para cada estrato, estamos ante la afijacién proporcional (ecuacion 4):

N,S
Si §,=S = nhanh—=nNh=th k=2, (4
N N
DN,
h=1

Esto es, si las varianzas por estratos son la mismas S, =S , entonces el tamano

muestral por estrato m, es igual a una constante k£ multiplicada por el tamano
poblacional en el estrato, otros autores como (Levy y Lemeshow 1999) a esta técnica
le llaman afijaciéon optima y puede causar confusién con lo que menciona (Pérez

2005) ya que la afijacién optima para dicho autor no corresponde a la de Neyman.

La afijacion no proporcional o uniforme considera los tamanos de muestra por
estratos sin mantener la proporcién que se da en la poblacién (Pineda y de Alvarado

2008), este tipo de afijacién asigna el mismo tamano de muestra por estrato n, = %
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El inconveniente es que a aquellos estratos que a nivel poblacional presentan un gran
tamano o pequeno tamano les asigna el mimo tamano muestral, asi estratos pequenos
o grandes salen perjudicados en dicha asignacién muestral ya que se les asigna mas o

menos unidades a muestrear (Pérez 2005).

1.4 El efecto Diseno

El efecto diseno captura el cambio en la varianza muestral que ocurre debido a que
no usamos un muestreo aleatorio simple de tamano n sino un muestreo por

conglomerado o estratos del mismo tamano (Quijada y Alvarado 2009).

Deff‘(e) — I/arMAE/MC (0)

I/CII/'MAS (9) 7 (5)

Donde:

Var,, (0) , varianza de la media proveniente del muestreo aleatorio simple.

Var

e e (@), varianza de la media del conglomerado o estrato.

Este cambio en la varianza depende de cuédn homogéneos sean los elementos del
clister o estrato y de cual sea el tamano de este clister o estrato. Mientras mas
homogéneo es el clister o estrato mayor efecto disefio se tiene.

El efecto diseno puede ser mayor, menor o igual a 1, donde:

1.-  Deff <1 implica que el diseno muestral utilizado es més eficiente (presenta
mayor varianza) que el muestreo aleatorio simple del mismo tamano. En general, este
es el caso del muestreo estratificado (MAE), cuando los estratos utilizados estan

relacionados a la variable bajo estudio.

2.- Deff >1 implica que el disefio utilizado es menos eficiente (presenta mayor

varianza) que el MAS del mismo tamano. El muestreo por conglomerados (MC) es

un ejemplo de este caso.
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1.5 Disenos complejos (muestreo en varias etapas o multietapico)

Al trabajar con un muestreo aleatorio simple MAS, la eleccién de las unidades de
analisis se realizan en una sola etapa, entendiendo esto como que no hay que hacer
selecciones previas de otros conjuntos o unidades para acceder a la unidad de anélisis
o unidad final de muestreo (UFM) las que se seleccionan con la misma probabilidad
y sin reposicion a partir de la poblacién (Pérez 2005, Lohr 2000). Pero en la mayoria
de los disenos muestrales que actualmente se realizan, se utiliza una estrategia
denominada “muestreo complejo”, para designar a aquel diseio en donde se conjugan
disenos de distinta naturaleza: muestreo aleatorio simple (MAS), muestreo
sistematico (MASI), muestreo por conglomerados (MC), muestreo estratificado
(MAE) y distintas etapas de seleccién de unidades de muestreo y andlisis (muestreo

multietapico, polietapico o en varias etapas).

El muestreo en varias etapas se usa a menudo en situaciones en las cuales las listas
de elementos de los marcos muestrales no son suficientes para identificar a las
unidades muestrales, es decir no se puede obtener a las unidades muestrales
directamente del marco muestral y se deben seleccionar unidades que concentran la
unidad principal de andlisis y muestreo (Quijada y Alvarado 2009, Lohr 2000). Este
tipo de muestreo se utiliza bastante cuando se usa un procedimiento llamado area de
muestreo, que define areas ya sea geograficas o por bloques de alguna caracteristica
como unidades de muestreo.

El muestreo en varias etapas reduce el tamano de la tarea de identificar las listas
asociadas a los diferentes clusters del marco muestral que son elegidos en las

diferentes etapas del muestreo.

Muchas encuestas combinan disenos muestrales, por ejemplo, usando en una primera
etapa un diseno de muestreo estratificado y, luego, un muestreo aleatorio simple o
bien sistematico. Luego la optimizacion del uso de varias etapas en el diseno muestral
requiere del conocimiento tanto de la wvariacién en términos estadisticos de las
diferentes etapas y los costos asociados a ellas tales como entrenamiento, acceso a las
areas geograficas, intentos de contactos, etc..(Quijada y Alvarado 2009, Levy y
Lemeshow 1999, Lohr 2000).
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Luego para obtener un diseno muestral eficiente, se debe muestrear un ntmero
suficiente de unidades del grupo de interés usando un procedimiento que asegure que
cada unidad tendra la misma probabilidad de seleccién.

El primer paso da lugar a la selecciéon de la unidad primaria de muestreo, la que es
seleccionada por un procedimiento mateméatico, donde cada darea tiene una
probabilidad conocida de seleccion y no hay un juicio personal asociado a la seleccion
que permita considerar desviaciones sistematicas en la selecciéon. En las primeras
etapas del muestreo se usa una estratificacion la cual ayuda a seleccionar la

proporcién apropiada de las areas primarias de diferentes tipos.

Cuando se estratifica por regiéon de un pais por ejemplo, tenemos que localizar la
seleccién en cada una de las areas primarias de selecciéon las que estan divididas en
areas mas pequenas. La unidad de cuenta podria ser por ejemplo subdivisiones de las

regiones en comunas y barrios los que seran estratos de seleccion.
1.6 El tamaino de muestra

La determinacion del tamafio de muestra en el disefio de una encuesta por muestreo
probabilistico es una de las etapas mas importantes en el contexto de un estudio en
salud publica, dado que las conclusiones que se obtengan afectan y modifican
notablemente la calidad de vida de aquellas personas o grupos de personas en donde

se implementen politicas publicas o de salud derivadas de la informacion levantada.

Una buena muestra reproduce las caracteristicas de interés que existen en la
poblacién de la manera mas cercanamente posible (Levy y Lemeshow 1999, Lohr
2000), si el muestreo es de tipo poblacional una buena muestra se entiende como
aquella  representacion reducida de la  poblacion y que privilegie la
“representatividad”, entendiendo por representatividad a la propiedad de que es
capaz de reproducir la diversidad que existe en una poblacién (Silva 2000a). Por tal
motivo es que el diseno de muestreo y la estimacién del tamanio de muestra deben
considerar el caracter técnico de la teoria estadistica inferencial y teoria del muestreo,
asi como los objetivos de la investigacion propuesta. Una condicién a considerar
siempre en la estimacién del tamano de muestra es que los recursos disponibles

supeditan a la teoria del muestreo (Silva 2000a).
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El tamano de muestra juega un rol importante sobre la magnitud del error muestral
de las estimaciones (Silva 2000a), asi el tamano minimo necesario depende entre
otras caracteristicas del error de muestreo maximo admisible o precision en la
estimacion. Luego el tamafno de muestra nos permite tener un nimero suficiente de
individuos que permita hacer estimaciones confiables del parametro de interés, cabe
destacar que un tamano de muestra pequeno es tan perjudicial como un tamano de
muestra grande ya que los costos involucrados afectan directamente el estudio y
tamanos de muestras pequenos o grandes influyen en las estimaciones del parametro.

Es usual que en la estimacién del nimero de unidades (unidades de anédlisis) que
formaran parte de la muestra, los especialistas consideren la varianza de la variable
de interés o variable de diseno, asi como la precisién o error de muestreo con la que
se desean obtener las estimaciones y el nivel de confianza requerido (Lohr 2000, Levy
y Lemeshow 1999). Pero se pone muy poco interés en los objetivos de la encuesta, el
tipo de variables e indicadores que se desean estimar, los dominios de estudio que se
quieren analizar, asi como el esquema de muestreo que se utilizara para seleccionar a
las unidades de observacion (Quijada y Alvarado 2009, Lohr 2000).

Por otro lado, habitualmente, en el d&mbito de la salud ptblica, las encuestas que se
realizan corresponden a propdésitos miultiples y por lo tanto se requiere la estimacion
de diversas estadisticas, las cuales, de manera individual, pueden conducir a tamafos

de muestra diferentes.

En esta situacion el objetivo es determinar el nimero de observaciones necesarias
para cubrir los objetivos de un estudio multipropésito, logrando generar un balance
apropiado entre los costos de ejecucién de la encuesta y la precision deseada para los
diferentes parametros poblacionales que se desean estimar a partir de la informacién
muestral (Quijada y Alvarado 2009, Levy y Lemeshow 1999).

Encontrar soluciones Optimas en un dominio especifico cuando las frecuencias
observadas son muy bajas se torna complejo, por ejemplo el estimar tamanos de
muestra cuando la variable de diseno o interés se corresponde a una enfermedad o
factor de riesgo que presenta una prevalencia baja puede elevar excesivamente el
tamano muestral si se utiliza un error muestral no apropiado dependiendo de la
variable de estudio (Silva 2000a). Pero dicha variable asegura la representatividad
de los individuos asociados a esa caracteristica y ademas se tendria un tamano de
muestra adecuado que permite representar a aquellas variables de facil acceso (mayor
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prevalencia por ejemplo) si se logra conjugar una adecuada precisién (error muestral)

y nivel de confianza.

Por una parte los especialistas del area de muestreo estadistico y ademas los textos
que estudian la teoria del muestreo abordan la determinacion del tamano de muestra
para investigaciones en primera instancia, como si se tratara de un problema que
involucra solo una variable, sin considerar que la mayoria de las encuestas son de
multiples propésitos (involucran muchas variables). Ademés de considerar que
variables de naturaleza categérica son tratadas como binarias (Martinez y Martinez
2008), generando estimaciones de tamanos de muestra que a-posteriori entregan
errores muestrales relativos elevados una vez tabulada la informacion muestral para
la variable de estudio que no fue considerada.

Por ejemplo un caso particular es la determinacion del tamano de muestra para
estimar la prevalencia de determinada enfermedad. La prevalencia no es méas que la
proporciéon de enfermos en una poblacion, y en consecuencia se especifica
probabilisticamente mediante la funcion de densidad binomial que posee ciertos
atributos. Sin embargo, es habitual que se asuma normalidad en la distribucion de
probabilidad del pardmetro (p) y no se considera la correccién por poblacion finita y
ademds se asume maxima indeterminacién (Martinez y Martinez 2008). Dicha
situacion se torna compleja dado que si no se conoce el valor del parametro
poblacional, mucho menos podemos imponer un error de muestreo asociado a tal
parametro (Silva 2000a).

Otro ejemplo lo constituye el uso de la varianza mas desfavorable (maxima varianza)
en donde se asume una proporcién de éxitos y fracasos (por ejemplo, enfermos y
sanos) igual a 0,5; lo que lleva a obtener un valor de tamano de muestra constante
(n=384) -conocido como ntimero magico- independiente del tamano o magnitud de la
poblacion en estudio, asi poblaciones con un alto ntimero de sujetos requieren el

mismo tamano de muestra que poblaciones més reducidas (Silva 2000a).

En realidad, la pregunta de interés es ;qué tamano se requiere para estimar un
parametro poblacional € a partir de un estadistico muestral 0 que cumpla la

condicion ‘é —6"<e? (Silva 2000a), es decir queremos que dicha diferencia sea

menor que un cierto valor establecido con anterioridad el cual se conoce como “error
muestral”.
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En teoria del muestreo se afirma que, tomando un tamano de muestra n

suficientemente grande, se podra estar seguro de que dicha diferencia ‘0—6"<e se

cumpla, pero ;qué propiedad matematica hace que se cumpla dicha caracteristica?,
segiin (Gutiérrez 1994) dicha caracteristica se referiria a la ley de los grandes

numeros.

1.7 El rol de la Ley de los grandes niimeros en el muestreo

Segin (Mood y Graybill 1955), en un problema del mundo real solo se pueden
observar un numero finito de valores de una variable aleatoria, entonces surgen las
siguientes preguntas ;Se pueden hacer inferencias fiables de un parametro 6
construido con un numero infinito de valores de la variable X, utilizando una
muestra aleatoria finita de tamano n?. Para estos autores la respuesta es afirmativa y
con solo una muestra finita es posible hacer dichas inferencias, para ello la ley débil

de los grandes niimeros permite probar dicha afirmacion.

La ley de los grandes numeros establece que si se tienen n variables aleatorias
independientes X; con i=1,...,n ; idénticamente distribuidas con media g, entonces
para S, =X,+X,+...+ X, y un cierto valor e >0 (ecuacién 6), entonces:

S
Pl|—*—-u
n

< e} —1 cuando n— . (6)

Esta versién también es conocida como ley débil de los grandes ntimeros (Roussas
1997, Knight 2000) y su demostracién es mostrada en diferentes textos de estadistica
matematica y hace referencia a que a medida que aumenta el numero de
observaciones para la muestra la estimacién se aproxima (acerca) al parametro
poblacional (Casella y Berger 2002).

En el libro “Filosoffa de la estadistica” (Gutiérrez 1994) la ley de los grandes
numeros cumple el siguiente rol y se enuncia:

“Dado un numero n suficientemente grande de observaciones experimentales
independientes, entre las cuales m casos son descritos como favorables a un suceso,
la magnitud absoluta de la diferencia entre P.=m/n (probabilidad empirica) y la

probabilidad P, tedricamente establecida, puede, con wuna probabilidad tan
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arbitrariamente proxima a uno como sea posible, hacerse menor que un numero

arbitrariamente pequernio e (ecuacién 7).
P[P -P|<e]>1 . (7

Si en cada investigacién se fija previamente la magnitud de e, se puede calcular o
estimar n con suficiente precision para que la probabilidad estimada P. de la
proposicién empirica, obtenida por elaboraciéon estadistica de los datos, permita

considerar dicha proposicién como un hecho de la ciencia.

Analizando lo propuesto por Gutiérrez, tenemos una interpretacion empirica de la ley
de los grandes numeros llevado al contexto de la teoria del muestreo, ya que al
referirse a la probabilidad empirica P.=m/n, se hace referencia al estimador muestral
del pardmetro de estudio y el parametro tedrico es el parametro poblacional (el
asociado a la variable de diseno).

Al fijar el valor o magnitud de e se estd hablando de fijar el error muestral absoluto,
y dado que la ley de los grandes numeros plantea la convergencia en probabilidad

p[s

——
n

<e}_)1, siendo S, =X, + X, +...+X,, en muestreo no se puede hacer tal
exigencia dado a que hay que conjugar precision y exactitud y se trabaja con un
valor inferior a 1, el cual se conoce como nivel de confianza que usualmente es 1-« ,
siendo un valor pequeno prefijado por el investigador. Asi la expresion propuesta por

(Gutiérrez 1994), se puede expresar como la ecuacion (8):
Plp-P<e]=1-a . (8)

Que para el caso especifico en salud el valor p y P corresponderian a la prevalencia
muestral y poblacional respectivamente, de dicha expresion se deriva el intervalo de
confianza. Pero en el parrafo anterior de dicho autor hay una expresion que llama la
atencién y se refiere a “hecho de la ciencia”, y textualmente dice:

“Un hecho de la ciencia es un compendio estadistico de datos directos. Para que una
proposicion empirica sea admitida como hecho de la ciencia es necesario que su
probabilidad estadistica se diferencie lo menos posible de su probabilidad logica o

teorica y pueda aproximarse a ella a medida que crece el nimero de datos”

21



Nuevamente se menciona la ley de los grandes niimeros, pero esta vez se hace
hincapié en la naturaleza empirica de los datos, datos que se obtienen mediante
levantamiento de la informacién de una “tnica muestra” la cual debe ser de calidad y
que permita asegurar estimaciones adecuadas de los pardmetros a estudiar (Silva
2000a).

1.8 El muestreo para poblaciones binomiales

1.8.1 La distribucién binomial

La distribucion Binomial es ampliamente usada en el ambito de las Ciencias de la
Salud y la Salud Publica més concretamente. Ello se debe a que es la distribucién
que permite el estudio probabilistico de la prevalencia. En general las variables
englobadas en el concepto de prevalencia se refieren a la presencia o ausencia de una
determinada propiedad, problema de salud, exposicion a un factor de riesgo, etc...
(Martin et al. 2010), que acostumbran a ser los fenémenos de interés cuando se

plantea un estudio en la disciplina que nos ocupa.

Esta distribucién se asocia a los denominados “experimentos binomiales” o Bernoulli
(Zwillinger y Kokoska 2000, Casella y Berger 2002), los cuales poseen las siguientes
caracteristicas:

1. El experimento consta de un niimero n de ensayos idénticos.

2. Cada ensayo tiene solo dos resultados posibles, denotandose con E el resultado
exitoso y con F' el resultado de fracaso.

3. La probabilidad de obtener éxito es p y la de fracaso es 1- p, manteniéndose

constante de un ensayo a otro.
4. Los ensayos son independientes.

5. La variable aleatoria en estudio es X, que corresponde al ntimero de éxitos
observados en n ensayos.
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Definicién: Se dice que una variable aleatoria X, tiene distribucién binomial basada

en n ensayos con probabilidad de éxito p si y solo si:

n
A=p)™ ;x=0l,....,n
p(x;n, p)= (xjp 4=r) (9
0 ;en otro caso

con 0< p<1 , en donde el valor esperado estd dado por E(x)=u=np y varianza

Var(x) = o’ = np(1- p) (ecuacién 9).

Si la distribucion binomial toma el valor n=1, se obtiene la distribucion de Bernoulli
(ecuacion 10), la cual tiene la siguiente funciéon de probabilidad:

p(x,p)=p*(1-p)";para 2=0,1 , (10)

La Figura 4 muestra las relaciones entre distribuciones continuas y discretas y se
pueden ver las relaciones entre la distribuciéon binomial y Bernoulli,en donde si se
trabaja con n=1 ensayos se obtiene la distribucién Bernoulli. (Tina 2005).
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Figura 4. Relaciones de treinta y cinco distribuciones de probabilidad discretas y

contintas (Tomado de Tina (2005)).
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1.8.2 Intervalos de Confianza para la proporcién

Los estudios descriptivos pretenden caracterizar poblaciones a partir de muestras
(Silva 2000a) y no basta con informar mediante valores puntuales de los parametros
estimados (Lohr 2000). La estimacién puntual de un pardmetro no resulta de utilidad
si no se posee una medida del error que se estd cometiendo en la estimaciéon (Mood y
Graybill 1955). Es necesario ante esto indicar la exactitud de las estimaciones y los
intervalos de confianza nos entregan dicha solucion.

Un intervalo de confianza, por ejemplo uno del 95%, se explica heuristicamente
como: “Si se extraen 100 muestras aleatorias de tamano n, y una vez construidos los
100 intervalos de confianza (uno para cada muestra), en 95 de ellos el valor del
verdadero pardmetro estara contenido en dicho intervalo y en 5 de ellos no”, otra
explicacion heuristica y que se da habitualmente en una clase de estudiantes de grado
es: “Existe una confianza del 95%, que el intervalo construido con los datos
muestrales contenga al verdadero valor del parametro poblacional “.

A partir de una poblacién finita, solo existe un ntimero finito de muestras posibles, si
se pudieran generar todas las muestras posibles a partir de dicha poblacién, se podria
calcular el nivel de confianza exacto o real (Lohr 2000). El intervalo de confianza
resultante es el resultado de haber realizado una experiencia aleatoria (Silva 2000a).

De manera simple, un intervalo de confianza del (1—a)x100%, esté constituido por
dos valores numéricos llamados limite superior LS y limite inferior LI, dichos valores
corresponden al estimador § menos un valor conocido como error méximo admisible
o error muestral, veamos el desarrollo de la ecuacion (8) para ejemplificar como se

construye el intervalo de confianza para una proporcién o prevalencia poblacional.

Segun la ecuacién (8) se tiene: PU p— P| < e]z 1-«a, si de dicho intervalo se desarrolla

el valor absoluto tendremos:

Plp-P<el=1—a=Plp-e<P<pte]=l-a , (1)
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Pero el valor de e, se obtiene para el caso de poblaciones infinitas, de la ya clasica

formula para estimar tamanos de muestra para una proporcion, segin la ecuacion
(12).

(12)

2 )

Donde le_a/z, corresponde al valor de la distribucién normal estandar para el
a
percentil (I—E)XIOO%, pq es la varianza de una variable de tipo binomial y e el

error muestral absoluto o admisible.

Despejando la ecuacion (12), tenemos:

Pq

7 ) (13)

€=2Zi_un

Ahora sustituyendo la ecuacién (13) en (11), se tiene:

P[|p—P|<e]:1—a:>P[p—zlm ’E<P<p+zml/2 fﬂ}:l—a , (14)
n n

Luego el limite superior esta dado por LS=p+z_, mfﬂ y el limite inferior por
n

/pq
LI=p-z_,, .
n

1.8.3 El uso de la maxima varianza o maxima indeterminacion

Usualmente toda investigacion de tipo cuantitativa o cualitativa requiere de un
tamano de muestra necesario para poder recolectar informacién respecto a los
atributos de interés propias de los objetivos e hipdtesis asociadas a dicha
investigacion y que permita hacer inferencia estadistica a la poblaciéon de donde ésta
se tomo6. Bajo la aproximacion de tipo cuantitativa usualmente se requiere explicitar
el nivel de confianza requerido, la varianza de la variable de disefio o interés, el error
muestral y el tamafio de la poblacion en estudio de donde se tomara la muestra
(Cochran 1977) -si lo que se estd usando tiene asociado una correcciéon por poblacion
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finita- que permita calcular los factores de expansion de la muestra para estudios
poblacionales.

La férmula utilizada para la estimacién del tamano muestral en muestreo aleatorio
simple esté dada por la siguiente ecuacién (15) (Levy y Lemeshow 1999):

Z?xNxo;
ne—ZXNXO s
z2xoy+(N-1)xe

Donde: e es el error muestral absoluto, z es el coeficiente de confianza o percentil

(1—%) de la distribucién normal estdndar (usualmente z= 1,96 para un 95% de

confianza), 6% es la varianza de la variable de interés y N el tamafo de la poblacién.
A medida que el tamafio poblacional comienza a aumentar (N —o0), el tamafio
muestral n comienza a comportarse de forma asintotica llegando a un valor tal, que

sea cual sea el tamano de la poblacion N, siempre dara el mismo valor de n estimado.

A partir de la ecuacién (15), se deriva la ecuaciéon (16) para poblaciones infinitas,
veamos el siguiente desarrollo (ecuacién 15) mediante la aplicacién de limites:

ZxNxo;
2 2 - -
lim n=lim| 2 NXO% Ayl N .
N—>w© N—>w© z Xo-X+(N_1)><e N—ow| z Xo-X+(N_1)xe
N N , (16)
Z*xNxo},
- - 2 2
:},im 2, 2 N 1 :Zoz-X
m_,_ 1_7 ez €
N N
Teniendo asi:
2 2
Z°Xo
n= — , (17)
e

La formula (15) finalmente se reduce a la formula (17) mediante la reduccién
mostrada en la ecuaciéon (16), la ecuacién (17) es la propuesta de estimacion de

tamanos de muestra en estudios de corte transversal en Epidemiologia para una
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variable medida como proporcién, en donde se busca medir el efecto del atributo que
posee una proporcién estimada o prevalencia p o p. Ante este escenario el diseno
muestral que se proponga permitird tener un tamano muestral que cumpla dos
objetivos de gran importancia el primero es levantar una encuesta representativa a
nivel poblacional y el segundo medir un efecto (Chow et al. 2008).

Figura 5 Relacién asintdtica entre el tamano de muestra n y el tamano
poblacional, se aprecia que a medida que aumenta el NV, el tamano de

muestra n, tiende a converger a un tnico valor.
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Para ambas ecuaciones; si la variable de interés X es de tipo binaria, la varianza
estard dada por o3 = pgq, en donde p corresponde al pardmetro de interés de una
distribucién de tipo binomial y ¢ a su complemento (p + ¢ = 1). Por ejemplo si p
= 0,50 se tiene que g =1-p =0,50, estos valores hacen que la varianza sea méxima
(pq = 0,25) y por lo tanto, ante cualquier valor de p diferente de 0,50 dicha varianza
estimada sera siempre inferior, es decir, este valor constituye una cota superior para
todas las varianzas, por lo que es conocido como “varianza maxima” o supuesto de

“méaxima indeterminacién” (Marrugat et al. 1999, Silva 2000b, Sudrez-Gil y Alonso
1999, Espinoza-Moreno 2005).
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Este valor, al ser introducido en la férmula para el calculo de tamano de muestra,
nos dara un valor de n=384 bajo los supuestos estandares habitualmente usados en
investigacién (confianza 95% y error de un 5% en una distribucién normal), y asi el
valor calculado corresponderd al “maximo tamano de muestra” para un error del 5%
y una confianza del 95%, veamos el desarrollo maximizando la ecuacién (17).

Se tiene que el tamano de muestra depende de tres parametros: e es el error

muestral, z es el coeficiente de confianza o percentil (1 —%) x100% de la distribucion

normal estandar (usualmente z= 1,96 para un 95% de confianza) y o es la varianza

2 2
" xoy
2 Y
e

de la variable de interés, entonces n= f(z,p,e) luego se tiene que n=

maximizando la funcién respecto a p utilizando la ecuacién (17) y derivando se

tiene:

op op\ € - dp e’ - op e’

o _0(zxpg|_0(2Zxpl-p))_0(2"x(p=-p))|_2z" . _
g )

o . 0 ) . o 1
La funcién tiene su maximo en al =0, esto es cierto si y sélo si p= 5 =0,50.
P

Por ejemplo si p tomaré el valor de 0,20 se tendria una varianza de 0,16 (Figura 6),

y el tamano de muestra estimado seria de n=246 inferior al que se determinaria si

considera varianza maxima.
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Figura 6. Grafica que relaciona el valor del pardmetro p y su
varianza. Se aprecia que la varianza para p=0,50 es mayor que para
p=0,17.

PQ
[

Sin embargo, este valor se modifica significativamente cuando los errores muestrales
varfan y p=0,50, considerando un 3% el tamafio serfa n=1067 y considerando un
5% nos darda un valor de n=384 (Figura 7). Estas premisas son vélidas si todos los
otros valores de las ecuaciones (15) y (17) estan fijos (Silva 2000b).
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Figura 7. Comportamiento de la funcién de estimacién de tamano de
muestra de la ecuacién (17) en funcién de los valores de p y dos valores de
errores muestrales. Se aprecia un maximo absoluto (tamafio de muestra) en
cada caso (representado por los circulos) cuando p=0,50 y cuando el error

disminuye se requiere mayor muestra.
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Esta estrategia que utiliza el investigador ante el desconocimiento de la frecuencia en
la poblacién respecto del atributo de interés, le permitird probabilisticamente asumir
al menos que en mitad de la muestra obtenida de la poblacién estudiada de
presentaréd el atributo de interés, es decir, un 50% (p=0,5). Este algoritmo mégico
funciona muy bien, cuando la frecuencia o prevalencia del atributo de interés se
aproxima al 50%, especialmente en investigaciones de propdsitos simples (Silva
2000Db).

Sin embargo, las encuestas habitualmente son disenadas para propdsitos multiples,
ya que se debe aprovechar los recursos humanos y econémicos para obtener la mayor
informacién posible, y el investigador termina infiriendo a la poblacién no solo el
atributo de interés, sino que una serie de otros atributos que se midieron y que
probablemente estan totalmente sobre-representados o sub-representados en este
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tamano de muestra obtenido a través del supuesto de maxima indeterminacién (Silva
2000a).

Considerando lo anterior esto estamos diciendo, que aquellos atributos que estan
dentro del dominio de 0,5 podran ser usados con bastante tranquilidad al momento
de inferir, pero ;qué pasa con aquellos de menor orden, como acontece habitualmente
en los fenémenos de salud? ;Qué me indica la légica con respecto a un tamano de
muestra si el atributo que quiero investigar tiene una muy baja frecuencia en la
poblacion?, jel supuesto de maxima indeterminacion me permitira tener los

individuos suficientes con el atributo de interés para inferir en poblacion?
1.9 El muestreo para poblaciones multinomiales

1.9.1 La distribuciéon multinomial

La distribucion multinomial es una generalizacion de la distribucién binomial. Su uso
en el ambito de la salud publica es habitual, dado que especifica variables categoricas
con mas de dos categorias, como pueden ser las preguntas tipo Likert tan
ampliamente usadas (como ejemplo la pregunta clsica de salud auto percibida “En
general, susted diria que su salud es..?” del cuestionario SF-36 (Alonso et al. 1995) u
otras variables como el indice méasico corporal categorizado segtin los criterios de la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS 1995).

Supongamos que hay n ensayos independientes, y cada uno los resultados de los
ensayos tienen exactamente k diferentes posibles resultados (Zwillinger y Kokoska

2000 , Santner y Duffy 1989). Para i=1,...,k ; sean p;la probabilidad de ocurrencia

k
del #-ésimo resultado con Z p, =1, donde z; corresponde al ntimero de veces que se
i=l

produce el resultado #-ésimo.
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Definicién: Sean los sucesos Fi,FEj,...,E; , los que pueden ocurrir con frecuencias
Z1,%s,...,%; S1 Sus respectivas probabilidades de ocurrencia son pi,ps,..,pr , entonces la
probabilidad de que E},E.,....,E; ocurran ;,2s,..., 7 veces, respectivamente es (ecuacion

19):

n! ©

P(X), Xy 5e0s X, ) = pp, et , (19)

x1x,0x, !

donde ix[ =n.

i=1

Con valor esperado para cada x dado por E(x,)=p =np, y varianza

Var(x;) =np,(1-p;) .

La distribucién multinomial es una generalizaciéon de la distribucion binomial, hay
dos propiedades importantes a considerar de esta distribucion (Zwillinger y Kokoska
2000):

1. La distribuciéon marginal de x; es corresponde a una variable aleatoria con

distribuciéon binomial con pardmetros n y p.

2. Si k=2 y p; = p, entonces la variable aleatoria multinomial corresponde a una

variable aleatoria con distribucién binomial de parametros n y p.

Una observacion importante a considerar es que la distribucion multinomial analiza
un fenémeno cuantitativo y no cualitativo, la variable es de tipo cuantitativa
independientemente de que cuantifique el niimero de veces que aparece una variable
nominal o categérica (Martin et al. 2010).
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1.9.2 Intervalos de confianza simultaneos para la distribucion

multinomial.

Supongamos que tenemos ¢, parametros, i=1,..,k para los cuales deseamos construir
sus respectivos intervalos de confianza IC, del (1-a)x100% . Definamos los

siguientes sucesos:

B={geiC} , (20

o<

B=leic} . @)

Entonces definiendo a partir de la ecuacion (20), la probabilidad de la unién de

Sucesos, tenemos:
k
P(Bf OB, Ueeeee UB) <) P(B) , (22)
i=l1

Luego aplicando las leyes de DeMorgan en el argumento de la probabilidad de la

ecuacion (22), se tiene:

k k
P(B, NB, NN B)21-Y PB)=1->a,  , (23)
i=1 i=1

k
Considerando el término Zai de la ecuacién (23), y tomando «, = %, se tiene la
i=1

siguiente ecuacion:
P(B, "B, M---ee NB)z21l-«a , (24

Luego, los intervalos de confianza IC,,....,IC, para 6,,....,0,, son intervalos de

confianza simultdneos con coeficiente de confianza no inferior a (1-a) (Cuadras

1999).

Para construir intervalos de confianza para la distribuciéon multinomial, Quesenberry
y Hurts (1964) proponen un procedimiento para construir intervalos simultdneos

para distribuciones multinomiales basados en una aproximacién a la distribucion Ji-

Cuadrada.
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Posteriormente, Goodman (1965) mejoré el método de calculo de Quesenberry y
Hurts y propuso otra metodologia que genera intervalos de confianza mas pequenos,
basados en la aproximaciéon de la densidad binomial a la distribucién normal,
utilizando la desigualdad de Bonferroni y el teorema central del limite para
determinar la probabilidad de que los intervalos sean correctos en forma simultanea.
Por su parte Goodman (1965) demostré que los estimadores propuestos se podrian

obtener a partir de la solucién de una ecuacion de tipo cuadratica.

1.9.3 El muestreo para poblaciones multinomiales

Si en una encuesta se incorporan un conjunto de variables en distintas dimensiones, y
si existieran variables categéricas con mas de dos niveles, lo que habria que
considerar al momento de pensar la estrategia de muestreo estadistico es ;Cuél es la
variable de interés del estudio?, si la variable de interés corresponde a una variable
de méas de dos categorias, estariamos ante un diseno que tendria que estimar el
tamano de muestra considerando la distribuciéon de probabilidad multinomial para
dicha variable. En la préactica, sin embargo, ante esta situacion se puede operar
colapsando la variable politémica, cambidndola a dicotémica y se utilizaria la

distribucion binomial.

Si al aplicar el procedimiento binomial y la variable de interés presenta multiples
categorias (como serfa el caso de una variable tipo Likert) se ignoraria que existen
otras caracteristicas de la poblacion que también serdn estimadas a partir de los
datos recabados y no serd posible determinar la precisiéon para las variables
analizadas en forma simultanea y muy probablemente se incrementara el error de
muestreo (Martinez y Martinez 2008, Cochran 1977).

Ante lo anterior y teniendo presente que en un diseno como por ejemplo de uso de
varianza maxima, o simplemente agrupando categorias lo que se esta haciendo es
pensar en que una variable de £=2,3,.. K categorias se le estd dando un tratamiento
como si se tratara de una variable binaria, entonces es valido preguntarse ;Qué pasa
con las categorias no consideradas?, ;Se estardn dejando de representar categorias
asociadas a sub-poblaciones importantes para el estudio?, ;Los errores de muestreo,
disminuyen o aumentan si se consideran o no consideran ciertas categorias?. Todas
estas interrogantes no llevan a hacernos otra pregunta: ;Que método de estimacion
de tamano de muestra es el mas apropiado cuando se trabaja con una variable de

multiples categorias?.
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CAPITULO 2

METODOS

2. Métodos

2.1 Propuestas metodoléogicas en la estimacién de tamaios de

muestra para variables categoricas.

A continuacién se detallan las distintas propuestas de construcciéon de intervalos de
confianza simultaneos y estimacién de tamanos de muestra existentes que permiten
trabajar con poblaciones multinomiales. Decidir cudl de ellas es la mas apropiada,
involucra la consideracién de aspectos técnicos tales como: errores muestrales,
representatividad, nivel de confianza, etc.., los costos y aspectos logisticos
involucrados en el muestreo.

2.1.1  Angers (1974 y 1979)

En 1974 se presenté un método grafico propuesto por Claude Angers, que se basa en
el método de construccién de intervalos de confianza propuesto por Goodman (1965)
el cual permite calcular el tamano de muestra usando valores conocidos de los
parametros de la distribucién multinomial. La propuesta basicamente consiste en la
utilizacién de interpolaciones lineales y considera los puntos medios de los intervalos

de confianza, los que se calculan usando la siguiente ecuacién:

Usando dicha ecuacion (25) se pueden calcular los valores de los errores muestrales e;

para determinados niveles de confianza 1-¢,, pero el mismo autor sugiere que es un

tanto complejo y engorroso el determinar el valor optimo de n considerando todos los

errores muestrales e; para los k intervalos de confianza que contengan el valor del

k
parametro poblacional en forma simultanea con un nivel de confianza a = Zal_. El

i=1
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procedimiento de Angers sugiere que el tamano de muestra se debe determinar de
k k

forma grafica sustituyendo Zai por Z%, el procedimiento grafico se explica a
i=1 i=1

continuacién y se pueden ver las graficas en las Figuras (8) y (9): “Elijase de forma

arbitraria un tamano de muestra n y calcule posteriormente los k cocientes

2
ne

pix(l_pi)

eje de las ordenadas se representan los niveles de confianza que van desde 0,01 hasta

, con i=1,.....k, que representan los valores en el eje de las abscisas, y en el

0,10 en incrementos de 0,01 unidades”, luego se deben buscar en la grafica los valores

obtenidos en el eje las abscisas de tal forma de identificar los correspondientes niveles

k
de significaciéon «a; “s y se compara la Za[. con el valor de a definido previamente
i=1

por el investigador, la decision se basa en:

k
1. Si Zal. > a , entonces el tamano de muestra “n” propuesto es muy pequeno.

i=1

O alternativamente

k
2. Si a. < a ., entonces el tamano de muestra “n” propuesto es grande.
i Y p p

i=1
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Figura 8. Las curvas asociadas a n (tomadas de la grafica original de Angers (1974))
muestran como determinar el tamafio de muestra para «, <0,10 y £ >3.
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Figura 9. Las curvas asociadas a n (tomadas de la grafica original de Angers (1974))

muestran como determinar el tamaifio de muestra para o, <0,10 y k>3.

L] ‘Ik

L] Fag 34 iz
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2 I | _

Luego se tendra que modificar el tamano de muestra en miltiplos de n y seguir el

procedimiento antes mencionado hasta encontrar un intervalo que contenga el valor
buscado (i.e. n, <n<n,), cuando se logre construir dicho intervalo, el nimero final
de observaciones se calcula mediante interpolacion lineal. A continuacién se muestra

un ejemplo desarrollado por Angers que ilustra dicha situacién:

Asumamos una distribucién trinomial de parametros p,=0,40 ; p,=0,30 y ps=0,30.
Supoéngase que se desea trabajar con un intervalo de confianza simultaneo de nivel
95%, i.e. 1-a=0,95 con e,=0,05; e;=e;=0,025. Consideremos un valor inicial de
n=1000 obteniendo en las abscisas los valores 10,4167; 2,9762 y 2,9742 para los
correspondientes ¢, s (0,0013; 0,085 y 0,085) en la curva asociada a n. Luego
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3
realizando la suma de los ¢, s tenemos que Zai =0,1713> a =0,05 lo que indica
i=1

que el tamano de muestra no es adecuado (pequeno).

Luego usando la curva asociada a 2n, se tienen los siguientes valores de «, “s (0,000

3
;0,015 ; 0,015) lo que da un total de Zai =0,03<a=0,05 , lo que indica que el

i=1
tamano de muestra es muy grande, a raiz de estos dos casos se tiene que el tamano
de muestra adecuado deberfa estar entre 1000 y 2000. Revisando la curva 3n/2 se

3
tiene que Zai =0,07 > a =0,05 y esto muestra que el tamano de muestra excede el

i=1

3

valor 1500. Dado que cuando n=1500, 20‘120907 y cuando n=2000,
i=1

3

Zai = (0,03 utilizando interpolaciéon lineal el valor de mn se aproxima a 1750,

i=1

finalmente la solucién exacta es n=1689.

En el ano 1979, Angers nuevamente publica un trabajo relacionado con estimacién de
tamanos de muestra para la distribuciéon multinomial pero proponiendo una mejora a
la propuesta de Tortora (1978), segtin Angers los resultados generados por el trabajo
de Tortora son muy conservadores y estima tamanos de muestra muy grandes, la
expresion propuesta por Angers (1979) para la estimacién del tamano de muestra
considera un valor cercano a 0,50 para cada parametro mediante la siguiente
ecuacion:

a; i

n:minmax{B[xpix(l_pi)} ii=1,......k , (20)

k
tal que o, <ag, <a;i=L...k Yy Zal. <a, Bi es el limite superior de «a,x100% de

i=1

una distribuciéon ., @, y a es un nivel de significacién especifico fijado por el
muestrista. Por este método se encuentra el conjunto de o, s que minimiza el

tamano de muestra al tiempo que satisface las restricciones, luego la probabilidad de
que el #ésimo intervalo de confianza es correcto es 1-¢, y la probabilidad de que &

intervalos de confianza sean correctos simultaneamente es de 1—a, segin Angers lo

: . . a
que hizo Tortora fue trabajar con un caso particular en donde a, = T
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2.1.2  Cochran (1977)

Cochran (1977) presenta una aproximaciéon que considera a la proporcién en la
categoria i-ésima de una distribucion multinomial, como si fuese una distribucion
binomial versus el resto de las categorias, es decir si la categoria #ésima es la
categoria de interés y la variable presenta k-categorias se agrupan las otras k-1
categorias en una sola, y por consiguiente se ignoran atributos especificos de las
subpoblaciones no consideradas. Asi se resuelve el problema y lo que se debe hacer es
calcular cuatro tamanos de muestra diferentes pensando la situacién como si se
tratara de un tipico calculo de tamano de muestra para una distribuciéon binomial

usando la ecuacién:

2 —
p=22px1=p) . (26a)
e

En donde z es la abscisa de la curva de una distribuciéon normal estandar para una
confianza del (1-a)x100% y e corresponde a error muestral absoluto requerido.

Pensemos en este ejemplo hipotético mostrado por Tortora (1978) para ejemplificar
la propuesta de Cochran. Suponga que un antropologo desea estimar la proporcién de
habitantes de una isla en donde existen cuatro tipos de grupos sanguineos A, O, B y
AB. El antropélogo conoce por trabajos previos en islas similares que
aproximadamente el 27% posee sangre tipo A, el 43% posee sangre tipo O, 19% tipo
By 11% tipo AB. Con una precisién o error muestral del 5% para cada proporciéon y
un nivel de confianza del 95%. Luego se tiene que los tamafios requeridos para los
tipos de sangre A, O, B y AB corresponden a n4=303, no=377, ns=236 y niz=150.
Luego el procedimiento consiste en escoger el m mas grande que en este caso
corresponde no=377. Un propuesta adicional hecha por Cochran consiste en el uso de
la maxima varianza la que esta dada por PQ=0,25; valor que se obtiene al considerar
P=0,50. Para este autor la utilizaciéon de dicho valor entrega tamanos de muestra
conservadores. Dicha estrategia es la mas utilizada actualmente en estudios de salud
publica y se aplica tanto en los casos en donde la variable que se estudia es de
naturaleza binaria o cuando el nimero de categorias es superior a dos. Entonces,
Cochran lo que propone es trabajar con un error de muestreo absoluto idéntico para
cada categoria, esto llevaria a estimar tamanos de muestra por categoria
representando adecuadamente a aquellas prevalencias cercanas a P=0,50 ya que este

autor propone la utilizacion del peor caso.
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2.1.3  Tortora (1978)

Robert Tortora en el ano 1978, introduce la idea del peor caso para distribuciones
multinomiales, analogamente a lo propuesto con el peor caso las distribuciones
binomiales. Tortora analiza como Cochran (1977) aborda la determinacién del
tamano de muestra para estimar una proporciéon aplicando una estrategia de

muestreo aleatorio simple y considerando ademas el caso univariado.

El método de Tortora fue criticado por Angers quien establecié que dicho método era
méas conservador de lo necesario y propuso revisarlo usando un valor de 0,5 para cada

parametro.

La propuesta de Tortora consiste en considerar una poblaciéon de unidades de andlisis
divididas en k categorias mutuamente excluyentes. Sea P;, i=1,...,k , la proporcién de
la poblacién en la #ésima categoria en una muestra aleatoria simple de tamanio n.
Para un valor especifico de «, lo que se busca es obtener un conjunto de intervalos I;
,1=1,..,k tal que :

Pr{(g(l’ieli)}zl—a ; (27)

Lo que se requiere es que la probabilidad de que cada intervalo I; sea mayor a 1-« .
Goodman (1965) muestra una aproximacién de los intervalos de confianza para

grandes muestras (n tiende a infinito) que esta dada por:

P <P<P

1

donde:

Pif:pi_ Bxpix(l_pi) ’ (28)
V n

Pi+=pi+ Bxpix(l_pi) , (29)
V n

Siendo B es el percentil superior %XIOO de una distribucion Ji-Cuadrado con un

x(1-p.
grado de libertad. Examinando las ecuaciones (28) y (29) se tiene que rx1=p)
n
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es la desviacion estandar de la #-ésima categoria de una poblacién multinomial, en
donde cada probabilidad marginal corresponde a la funcién de densidad de una
distribuciéon binomial. Si N es el tamano de la poblacién y usando la correcciéon por
poblacién finita y la varianza para cada p; se tiene segin (Cochran 1977) el intervalo
de confianza:

- BX(N—n)XpiX(l_Pi) .
B_pr (N-Dxn ’ G0
+ Bx(N—n)xpl.x(l—pl.) .
F —Pi+\/ (N —Dyxn ; (3D

Hay que notar que si N — o las ecuaciones (30) y (31) tienden a (28) y (29)
respectivamente.

Para determinar el tamano muestral requerido, es necesario definir la precisiéon para
cada parametro de la distribucion multinomial, supongamos que se desea una

precisién absoluta e; para cada categoria, entonces (28) y (29) toman la forma:

B —e=p - BxpiX(l_pf) ; (32)
n

P +e=p. + Bxpxd-p) : (33)
n

respectivamente, de manera similar ocurre si se considera correccién por poblacién
finita. Ahora de la ecuacién (32) y (33) se tiene que:

e = /fiil&jiﬂlilﬁl : (34)
n

Al despejar n elevando al cuadrado, tenemos:

Bxpix(l_pi)
n=————5—"— ’
e.

1

(35)
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Usando correccion por poblacion finita, se tiene:

= BxNxp,x(1-p,)
e’ x(N—=1)+Bxp,x(1-p,)

; (36)

Si observamos tanto para la ecuacién (35) y (36), el tamanio de muestra es una
funcién cuyos argumentos corresponden al par (e;p;) entonces (35) y (36) se pueden

escribir como n=g(e,p,) y n= f(e, p,) respectivamente.

Para definir qué tamano de muestra es el apropiado, lo que se debe hacer es calcular
los k-pares (e;p:), con i=1,...,k y seleccionar el mayor tamano de muestra , asi la

expresion (36) se transforma en:

, (37

n*=m_axf(e,.,p,.)=max{ Bxpr,X(l—Pi) }

e’ x(N=1)+Bxp,x(1-p,)

1
Tanto para la ecuacién (35) y (36), se puede probar facilmente que si p, _>E o si

e, = 0 entonces el tamano muestral n se incrementa.

Cuando el error muestral es el mismo para cada categoria, es decir e, =e, Vi solo es

necesario hacer un calculo y considerar la proporciéon p;, mas cercana a 0,50.
Usualmente en investigaciones aplicadas no se tiene conocimiento previo respecto a
las proporciones poblacionales, por lo cual se trabaja con el “peor caso” que

corresponde a trabajar con p;=0,50 y e =e, Vi, asi se tiene que la formula (35) se

escribe:
n=—— , (38)

Si se trabaja con un error relativo e para cada categoria ¢ésima  donde

e, =€ xp, , Vi y sise sustituye en la ecuaciéon (35) se tiene:

nzw (39)
€ xp,
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También se puede considerar la correccién por poblacién finita y la ecuacién (39) se
transforma en:

- Bx(1-p)xN
¢ xp,x(N=D)+(Bx(1-p,))

; (40)

Ahora teniendo en consideracién k-categorias lo que se hace es calcular los k-pares

(¢',,p,), con i=1,..,k y seleccionar el mayor tamano de muestra. Si e’;=¢" para todo

1, entonces el mayor tamano de muestra es:

Bx(1—
. ><,(2 p) (41
61. Xp

dénde p = min( Dy Dyseeees pk) . Tortora (1978) muestra mediante un ejemplo numérico

una aplicaciéon de su propuesta metodologica. Suponga que un antropélogo desea
estimar la proporciéon de habitantes de una isla en donde existen cuatro tipos de
grupos sanguineos A, O, B y AB. El antropdélogo conoce por trabajos previos en islas
similares que aproximadamente el 27% posee sangre tipo A, el 43% posee sangre tipo
0, 19% tipo B y 11% tipo AB. Con una precisién o error muestral del 5% para cada
proporciéon y un nivel de confianza del 95%. Usando la notacién propuesta se tiene
que e=0,05; i=1,...4 y a=0,05, ademas se asume que las islas tienen un tamano
poblacional suficientemente grande como para ignorar la correccién por poblacion
finita. Asi usando e=0,05 para cada tipo de sangre y asumiendo un valor de p=0,50
(peor caso), se tiene que el tamano de muestra requerido usando la ecuacién (35) es
de n=624 habitantes.

Bajo estos resultados Tortora propone considerar la siguiente expresion derivada de
las ecuaciones (35) y (26a):

nin=B/z" (42)

2 —
Siendo n'= 2 2*1=P)

e

y z el valor correspondiente a la curva normal asociado al

percentil (1 — %) x100% .
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Cuyo célculo se detalla para algunos casos especificos de valores de k y a para la
misma. precision.
k
alfa 3 4 5 10
0,1 1,71 184 204 244
0,05 1,53 166 1,73 2,05

Ahora si suponemos que deseamos estimar las proporciones asociadas con cuatro
parametros de una distribuciéon multinomial y si el tamano requerido para el enfoque
binomial es de 100, para el enfoque multinomial seria de 166 con un nivel de
confianza del 95%.

2.1.4  Thompson (1987)

Thompson (1987) hace una revisién de los trabajos publicados y propone que el
método mostrado por Angers (1974) es la propuesta que mejor se aproxima a la
estimacion de las proporciones poblacionales, pero afirma que dicha propuesta es
compleja en la practica ya que su aplicaciéon requiere mucho céalculo tedioso.
Thompson propone la estimaciéon de tamanos muestrales para una distribucion
multinomial de manera tal que la probabilidad de que todas las estimaciones de las k

proporciones estén contenidas en un intervalo de confianza del (1-a)x100% este

dada por la expresion:
k
Pr[m|p,.—13|s4z1—a , (43)
i=1

Donde P; es la proporciéon poblacional de la i-ésima categoria, p; es la proporcion
estimada y k£ el numero de categorias. En su trabajo Thompson asumié que la
poblacion es lo suficientemente grande y lo llevo a considerar dicha estimacién con
correccién por poblacion finita cuando se utiliza la aproximacién normal utilizando

muestreo aleatorio simple.

Asi, propone una manera de determinar el peor de los casos para un vector de
parametros multinomiales cuando se desean obtener intervalos de confianza
simultaneos en donde todos sean de igual longitud para cada uno de los componentes
del vector de pardmetros P= (B,P,....R).
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La propuesta comprende una serie de pasos de un procedimiento que consiste en
Won”

encontrar la “n” méas pequeiia en donde se debe cumplir con la siguiente restriccion
dada por la desigualdad:

m
dYa<a
i=1

para todos los posibles valores del vector de proporciones 13:(131,P2,....,Pk)en donde
a; con i=1,...k , es el nivel de significaciéon para cada parametro, dichos valores se

asumen iguales.

Luego el método consiste basicamente en la aplicacién del siguiente algoritmo:

i) Para cada posible valor de los parametros del vector se debe escoger un

valor de n y calcular Zai donde «a;, =2x(1-®(z,)) en donde z, = ei\/;

SN

m
corresponde al error muestral absoluto de la i-ésima categoria. Si Za[ < a, entonces
i=1

el procedimiento se repite tomando un valor de n menor que el anterior, por el

m
contrario si Zai > a se debe tomar un valor de n mayor al anterior.
i=1

ii) Se repite el paso anterior con todos los posibles valores que toma el vector

P=(P,P,...,P,) para determinar el vector de pardmetros P,, el cual corresponde al

peor caso que permite obtener el mayor valor de n.

El peor caso corresponde a la situaciéon en donde el valor del parametro corresponde
a 1/k y el resto de los valores son 0. Finalmente el tamano de muestra segun

Thompson (1987) se estima mediante la ecuaciéon (44)

(=)
n* = max| —45—"-

ko e

; (44)
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. . . a . N Ny,
Donde z es el percentil superior correspondiente a ( IOOXE )% bajo una distribucion
normal estandar, e es un valor comun a todos los e; y k) un numero entero menor o

igual a k que corresponde al nimero de categorias.

Este resultado también se puede aplicar si se considera correccién por poblacién
finita, basta utilizar la siguiente ecuacién:

- n*xN
TaraN-p P

Sustituyendo n* en la ecuacién (45) se tiene:

. Nxz’x(k,—1)
(N-1)xe’ xk,+z"x(k,—1)

, (46)

De esta forma, los tamanos de muestra estimados por Thompson son los mismos para
variables que presenten distinto niimero de categorias ya que siempre considera el

peor de los casos.

2.1.5  Bromaghin (1993)

En 1993 Jeffrey Bromaghin hace una revisién de las propuestas de Tortora (1978) y
Thompson (1987), dichas propuestas estdn basadas en uno de los dos métodos de
Goodman (1965) que presenté para la construccién de intervalos de confianza
simultdneos como modificacién a la propuesta de Queensberry y Hurst (1964). El
procedimiento presentado por Bromaghin esta basado en intervalos de confianza que
son asintoticamente equivalentes.

Segtin Bromaghin el objetivo es determinar el tamano de muestra n, tal que el

conjunto de k£ (k > 2) intervalos de confianza simultdneos capturen o contengan
todas las k categorias con una probabilidad 1—-«a , que es:

neR* i=1

n:mina[(/% [P <P SPjDzl—a} . (47)
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Donde Py P'son los limites inferior y superior del intervalo de confianza de la #
ésima probabilidad de una distribucién multinomial y R es el conjunto de los reales
positivos. En la practica, la evaluacién de (47) es dificultosa y se trabaja con una
variable aleatoria discreta, lo anterior se modifica si se considera:

k
nzmina[Zai Sa} , (48)

nel” -1
donde o, =Pr(P" <P <P"),y I' es el conjunto de los enteros positivos.

Bromaghin hace hincapié en que tanto Tortora (1978) como Thompson (1987)
construyen los intervalos de confianza considerando los limites del intervalo de
confianza de la manera usual:

x(1-p.
P=p-z px(1-p;)
a-=5 n—1
,  (49)
x(1-p.
P =ptz pix(1=p;)
a-= n—1

i

En donde p, =—" es el estimador de maxima verosimilitud de P;y z es la desviacion
n

de una normal estandar con probabilidad 7-z. Goodman demuestra que las
propiedades del intervalo en (50) son mucho mejores, especialmente en lo que
concierne a su amplitud ya que (50) es mas angosto que (49).

, (50)
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Debido a lo anterior, Bromaghin propone el determinar el tamano de muestra
considerando (50). Siguiendo la propuesta de Tortora, las cantidades ¢, son fijas y la
anchura del -ésimo intervalo se limita a ser inferior a 2e; bajo estas consideraciones

la ecuacion (47) se escribe:

La #-ésima desigualdad en (49) puede ser escrita como una ecuacién cuadritica en n
y es facil de demostrar que una de las raices entrega la solucion 6ptima. Por lo tanto
teniendo P; y la especificaciéon de o, y e, la #ésima inecuacién es exactamente

satisfecha por:

2

n=| ot P~ B)-2¢ + P AR ~ra-p)] . (50)
€

i

En el caso general, el tamano de muestra requerido se satisface todas las restricciones
se realiza a través k aplicaciones de la ecuacién (50). Cuando no hay conocimiento
previo de la informacién respecto a las probabilidades multinomiales, el tamano de
muestra basado en el peor caso se estima considerando P=0,50 para alguna 7, en este

caso se tiene:
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n=1+int| max | ———2—-z" ) (51)
ie(1,2,..k) e: (1-—)

El resultado es similar, pero ligeramente menor que el tamano de la muestra

recomendado por Tortora (1978). Para el caso donde e=e y ¢, =%para todo 17, se
tiene:

0,25z
(-1

2
= z
11 1 a-2iy
1= |z . 2k
m m) -2

2k

donde n, es el tamano de muestra recomendado por Thompson (1987).

2.1.6  Fitzpatrick y Scott (1987)

Estos autores mencionan es su trabajo que si se consideran f =(f,, f,,...., f;) valores
que denotan las frecuencias observadas en una muestra de n observaciones de una
Pi

distribucién multinomial con probabilidades ( p = p,, p,ys...., p,) ¥ s€2 con i1=1,..,k.

Lo que se busca es construir una cota inferior para el nivel de confianza simultaneo
asintotico:

k
I1,(k, p; ) = lim P| (] 4()

En donde Ai(a)z{f: j i|sz(“/2)}

pi—p 2\/;

Usando la desigualdad de Bonferroni para y el limite estandar resulta para
P(A.(a)) que:
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[,k i) 2 im P 1- (1= P(4)) | = Flk. iz(@/2)/2), (53)

En donde

Fik, pi2) =23 0= /50— p) +1-2k

Con ®(e) que denota la distribucion normal estandar. En base a esto se propone el

siguiente lema:
Lema:
F(k,p;z) toma el minimo valor para z fijo sobre £k=2,3,.. y peSsiendo

k
S ={[9:pi >0, Zpl. = 1} con k=m(z)y p=1/k (i=1,..,k) para algin entero m(z).
1

Después de un calculo sencillo utilizando la ecuacién (53), se tiene un resultado
convencional para los valores usuales de a.

Teorema:

Para £=2,3,..y peS:

I, (k, p;) 2 L(a)

Donde
1-2a ;2 <0,016
L(e) = 6(1{%] -5 ;0,016 < <0,150
V8

Se cumple que L(a)es continua y decreciente y toma valores en (0,622; 1]. Luego
para valores de « usuales se puede determinar un valor @y que cumpla L(a)>1-«,

asi se obtiene como solucion la ecuacion del tamano de muestra como sigue:
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Y dicho tamafio de muestra permite cumplir con la condiciéon:
k
P{ﬂﬂpi _P1| Sei}}ZI—a
i=1

Para los errores de muestreo o precisiones ej,es,...e; que cumplan con e=min e

1<i<k ~i*
El tamano muestral estimado segin la ecuacién (54) es menor que los que se
determinan con las aproximaciones de Tortora (1978) y Bromaghin (1993) y esto se
debe a este procedimiento se basa en el peor de los casos que se toma entre aquellos
en donde la suma de los parametros sea igual a 1.
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2.2 Método de construccion de poblaciones simuladas y criterios de

seleccién de muestras.
2.2.1 Construccion de poblaciones

Mediante simulaciones usando el método de la transformada inversa (Cameron y
Trivedi 2009, Ross 1999), se procedi6 a crear poblaciones ficticias en la cual se
presenten variables de tipo categoéricas (multinomiales). Se simularon 25 poblaciones
de tamano N=1000000 para variables de tipo multinomial de k= 3, 4, 5, 6 y 7
categorias, las que constituyen la variable de interés de esta tesis. Dichas poblaciones
se denominaron de “entrenamiento” dado que en ella verificaremos y comprobaremos
qué propuesta metodolégica opera de mejor forma. Mediante dicha simulacion

tendremos un valor puntual del parametro poblacional que llamaremos “blanco”.

Para las variables de k =3, 4, 5, 6 y 7 categorias, en cada una de ellas se
establecieron 5 valores de corte que corresponden a: i) Una categoria menor al 5%, ii)
Una categoria entre el 5y 10% ; iii) Una categoria igual al 50% ; iv) Categorias con
libre distribuciéon y v) Considerando equiprobabilidad (misma proporcién en cada

categoria). Todos estos valores de corte establecidos segin juicio experto.

Posteriormente se extrajeron muestras m=1000 de tamano n (considerando muestreo
aleatorio simple) para cada una las propuestas metodologicas de Angers (1974),
Cochran (1977), Tortora (1978), Thompson (1987), Fitzpatrick y Scott (1987) y
Bromaghin (1993).

Para la estimacién de tamanos muestrales se trabajé con un criterio de errores
muestrales absolutos para cada valor de proporcién (prevalencia) que se muestra en
la Tabla 1. Por ejemplo si la proporciéon (prevalencia) de la categoria i-ésima es del
4% se trabajarda con un error muestral del 1%, la eleccién del los valores de errores
muestrales se baso en juicio experto del autor.
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Tabla 1. Errores muestrales absolutos cConsiderados para los

distintos puntos de corte.

Proporcion en la categoria Error
i-ésima muestral
P < 5% 1%
5% < P; <10% 2%
10% < P; £15% 3%
15% < Py <20% 4%
P > 20% 5%

2.2.2 Simulacién de variables de tipo multinomial.

El método de simulaciéon de variables de naturaleza multinomial corresponde al de la
“transformada inversa” o “imagen inversa”’. Este método permite obtener una
aproximacién de una distribucién acumulada F(X), sea discreta o continua
(Cameron y Trivedi 2009, Ross 1999). La funcién inversa F/(Y) se define como el

valor mas pequeno de X, en donde F(X)>Y, a continuacion se muestran los pasos

para obtener la imagen inversa.

1) Se obtiene Y mediante la simulacién de una distribuciéon uniforme

U(0,1).
ii) Calcular F/(Y)=X

Basta calcular F/(Y) en el paso ii) para poder aplicarlo, y no es necesario especificar
cudl debe ser la forma de F(X). En el caso de la distribucién multinomial si se tiene
una variable X con k categorias, dicha distribucion indica la probabilidad de que n
muestras de la variable X sigan una determinada distribucién de frecuencias. Sus
parametros son n el nimero de muestras y pi,ps,..,pr que indican la probabilidad de
que la variable X tome cada uno de sus posibles valores. Si usamos el algoritmo de la
transformada inversa para seleccionar una muestra de la variable X se procede del

siguiente modo:
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i) Simular una distribucién U(0,1).
V-1 14
ii) La variable toma el valor X=V que satisfaga: Zpl. <U< Zp,. , en

i=1 i=1

0
donde Z p,=0.
i=1
2.2.3 Método para evaluar el desempeno de las estimaciones por
muestreo

Para evaluar la calidad de las estimaciones de las distintas muestras trabajadas y
siguiendo a (Burton et al. 2006) se construyeron las siguientes medidas: 1) Estimador
promedio, 2) Sesgo, 3) Nivel de confianza real o cubrimiento los intervalos de

confianza construidos y 4) Error cuadratico medio.

Estimador promedio: Se trabajé con un vector de parametros poblacional de la
distribucién multinomial de k-categorias del siguiente tipo ® =(4,,.....,6,), en donde

cada €, es un valor constante, luego su respectivo vector de estimadores corresponde
mn ~
>4,
= = J

a ®:(él, ..... ,ék)en donde éj == y corresponde al valor promedio de las
- m

respectivas estimaciones del pardmetro asociado a la categoria j-ésima de la variable

multinomial de k-categorfas (1< j<k) para las m simulaciones realizadas en cada

propuesta de muestreo presentada.

Sesgo: Se define el sesgo para un parametro £, como sesgo(f)= ,5’— f, dado que se
trabaja con vectores de parametros de una distribucion multinomial tenemos el

vector de SEeSgOoSs que se expresa Commo:

sesgo(@) = @— @ = ] , (55)
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Porcentaje de sesgo: La ecuacion (55) muestra el vector de sesgos del cual se
puede derivar una expresion llamada porcentaje de sesgo que estd dada por la

siguiente expresion ecuacién (56)

4l

|
e

psesgo(®) = . x100 , (56)

>|

»
|-
)

Sesgo estandarizado: Se define como

>

|
)

se(6))

d@©=| | . (57)

Siendo se(8,) = es la desviacion estandar empirica de las estimaciones

de interés para el parametro asociado a la categoria j-ésima sobre todas las

simulaciones.

Cobertura o nivel de confianza real: Se calculé como el nimero de intervalos de
confianza que contenian al parametro poblacional, es decir de las m=1000 muestras
simuladas de tamano n para cada estrategia trabajada se conté el ntimero de veces
que el intervalo de confianza contenia al pardmetro poblacional. Ya que el vector
contiene kparametros se evalud la contencion de la siguiente forma: “Si en cada uno
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de los m intervalos construidos al menos una categoria no contenia a su respectivo
parametro, entonces de manera simultanea el intervalo de confianza no contiene al
vector poblacional ® =(4,,.....,6,) .

Error cuadratico medio

~

Se define el error cuadratico medio como de un estimador £ con respecto al

pardmetro [ como:

A

ECM(B) = E((3 - )’)

Se calculara el ECM para cada categoria de las variables a trabajar y considerando
las m=1000 muestras simuladas de tamano n y se reportara el valor mediano de este.

2.3 Indice de entropia de Shannon:

Sea una poblacién finita conformada por N individuos que se pueden clasificar en k
categorias o clases. Sea E= (E;,E.,..,E;) el conjunto de todas las categorias o clases,
se define:

como el conjunto de todas las distribuciones de probabilidad definidas sobre el
conjunto E (Pardo 2006). La siguiente aplicaciéon se denomina indice de diversidad
H"

H:®, >R

Cuya expresion esta dada por:

k

H’(ﬁ):H’(pl’pza"-apk):_zp[ logpi s (59)

i=1

Y se verifica que.
1. H(p)=20,Vped, con H(p)=0 siysolosi p es degenerada.

2. H’ es una funcién de tipo céncava.
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Un concepto de importancia en el estudio de la diversidad tiene que ver con la
“mayorizacion”, que nos permite comparar el grado de incertidumbre en la
estimacién de vectores multinomiales. Una definicion dada por Pardo (2006) se
enuncia a continuacion:

Definicién 1:

Dadas p y g en ¢ se dice que p estd mas separada en el sentido de una mayor

variabilidad que q, si se verifica:

P<qS2p, <24, »r=L.,k-1 , (60)
i=1 i=1

Siendo
P2 P22 Puy YV 90y 292 229

Un teorema de importancia que posteriormente permite estudiar y comparar las

medidas de entropia entre dos vectores estimados se enuncia a continuacién:

Teorema 1: Para todas las medidas de entropia que sean Schur-concavas:
p=q e H(p)2H](9)

Es importante enunciar a que corresponden las funciones H/ (e)

Definicién 2: Dado el vector de probabilidad p, siendo:
P=(D), Dy D) €D,

Se denomina (h,d)-entropia asociada a p a la siguiente expresion:

Hi ) =1 30|
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En donde

i) ¢:[0,oo)—>R concava y h:R— R creciente

i) ¢:[0,oo)—>R convexa y h:R— R decreciente

Estos resultados se deben a (Salicrt et al. 1993) y son extendidos en una aplicacién
por Pardo (2006). Al considerar h(z)=z 'y ¢(x)=-log (z) se obtiene el indice de
Shannon.

Relacionado la definicién 1 y el teorema 1 podemos enunciar la siguiente equivalencia
que posteriormente serd aplicada en el estudio de comparacién de variabilidad e
incertidumbre en los vectores estimados en este trabajo mediante las distintas

propuestas metodolégicas.

Equivalencia:

P=q Y P <D a, < Hl(p)2H(q)
i=1

i=1

El indice de Shannon, indice que permite estudiar la entropia de un sistema,
originalmente fue desarrollado por Shannon como una medida de entropia
relacionada con la teorfa de la informacion (Begon et al. 2006) y actualmente se
aplica en muchas disciplinas para estudiar el nivel de incertidumbre. Por ejemplo en
ecologia se podria interpretar como “el grado promedio de incertidumbre en predecir
a que especie pertenecera un individuo escogido al azar de una coleccién” (Begon et
al. 2006, Magurran 1988).

En este trabajo se utilizara para estudiar una variable de tipo multinomial de -
categorias. Si toda la masa de probabilidad estad concentrada en una de las categorias
el indice seria cero, es decir las subpoblaciones restantes no estarian representadas.
Adquiere el valor cero (o cercano) cuando existe solo una categoria o la proporcién
(prevalencia) de una categoria es muy baja, y toma el logaritmo de k (ntimero de
categorias de la variable) cuando todas las categorias o subpoblaciones estan
representadas por el mismo nimero de individuos (Magurran 1988).
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2.3.1 Indice de Shannon promedio para las simulaciones

En este trabajo para cada simulacion (m=1000 muestras de tamano n) se calculo el
indice de Shannon y posteriormente la entropia media la cual se expresa por la

ecuaciéon (59), en donde m denota el nimero de simulaciones realizadas.

~ i]:]l
=" , (61)
m

En donde H, esla entropia en la muestra i —ésima.
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3 Planteamiento del problema, hipdotesis y objetivos

Este trabajo de tesis pretende estudiar seis enfoques estadisticos que se que se usan
en la estimacion de tamanos de muestra cuando la variable de diseno es de
naturaleza multinomial, los que corresponden a: Angers (1974), Tortora (1978),
Thompson (1987), Cochran (1953), Bromaghin (1993) y Fitzpatrick y Scott (1987),
dichos enfoques estan ampliamente discutidos en la literatura del muestreo
estadistico pero son controversiales al momento de aplicarlos en estudios de salud
dado a que no siempre permiten conjugar costos, representatividad y tamanos de
muestra adecuados para un esquema de muestreo aleatorio simple y muestreo
complejo de poblaciones en donde la variable de diseno o estudio corresponde a una
distribuciéon con multiples categorias. Se discute inicialmente como la utilizacién de
la maxima varianza cuando la variable de diseno con k=2 categorias entrega
estimaciones de prevalencias considerando un valor P=0,50 para estimar dicho
tamano muestral sin conocer valores previos de dicho estimador lo que entrega
estimaciones sesgadas, luego la discusién se enfoca en la determinacion de que
método analizado entrega mejores tamanos de muestra y estimaciones considerando
distintos escenarios en donde las categorias consideradas van desde k=3 a k=7,
finalmente se propone y discute la utilizacién de las medidas de incertidumbre o
entropia de Shannon para estudiar la variabilidad de los vectores estimados mediante
los distintos métodos.

3.1 Hipétesis

1. La propuesta de Cochran para estimar tamanos de muestra para variables
multinomiales, entrega pequenos tamanos y estimaciones sesgadas, ademas de
presentar niveles de confianza reales menores a los niveles de confianza
nominales previamente propuestos en comparacion con las otras propuestas.

2. Ante la  estimacion de vectores multinomiales que  presenten
“equiprobabilidad” mediante los distintos enfoques, se tendra como resultado
que el indice de entropia serd el méximo frente a distribucién de proporciones

diferentes en vectores de igual dimension.
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3.2 Objetivos

3.2.1 Objetivo General

Revisar y comparar las propuestas metodoldgicas vigentes que permiten estimar los
tamanos de muestra en poblaciones multinomiales en muestreos de tipo monoetapico
bajo el enfoque aleatorio simple.

3.2.2 Objetivos Especificos

1.- Revisar las distintas propuestas vigentes respecto a estimacién de tamafos de

muestra en encuestas de salud que involucren variables de multiples categorias.

2.-Comparar las distintas propuestas vigentes respecto a estimacién de tamanos de
muestra en encuestas de salud que involucren variables de multiples categorias.

3.- Estimar el tamafio de muestra para la variable de disenio de tipo multinomial
utilizando las distintas propuestas vigentes.

4.- Comparar los tamanos de muestra estimados mediante las distintas propuestas

metodolbgicas.

5.- Comparar mediante una aplicacién real los niveles de confianza reales, sesgos,
porcentajes de sesgo y varianzas de los estimadores (medidas de entropia)
construidos, y decidir que método de estimacion de tamanos de muestra es el mas
adecuado.

6.- Discutir las ventajas y desventajas del uso del supuesto de varianza maxima en la
estimacion de tamaifios de muestra.
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4.1

MANUSCRITO 1

Aclaraciones y consideraciones sobre la estimacién del tamano de muestra
necesario para estudiar un atributo de baja frecuencia usando el supuesto
de maxima indeterminacion.

4.1.1 Resumen

El objetivo de este trabajo es plantear una reflexiéon sobre el uso y abuso del supuesto
de méaxima indeterminacién para la estimacién del tamano de muestra necesario
para estudiar un atributo de interés en estudios poblacionales y en estudios
epidemiolégicos. Se enfatiza el sentido de seguridad que le da al investigador trabajar
con este supuesto y los probables errores de medicién que se puede incurrir cuando
en la practica el atributo de interés tiene un frecuencia sustancialmente diferente de
la esperada segin el supuesto de méxima indeterminacion, lo que puede afectar
seriamente la precision y confiabilidad de los resultados obtenidos. Se presentan
aclaraciones técnicas y practicas respecto al correcto uso de dicho supuesto en
muestreo estadistico y discutimos las ventajas y desventajas de su uso.

Palabras Claves: Maxima indeterminacion, error muestra absoluto, error muestral

relativo.
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4.1.2 Introduccién

Usualmente toda investigaciéon de tipo cuantitativa o cualitativa requiere de un
tamano de muestra necesario para poder recolectar informacién respecto a los
atributos de interés propias de los objetivos e hipotesis asociadas a dicha
investigacion y que permita inferir las conclusiones obtenidas a la poblacién de donde
ésta se tomo. Bajo la aproximacién de tipo cuantitativa usualmente se requiere
explicitar el nivel de confianza requerido, la varianza de la variable de diseno o
interés, el error muestral y el tamano de la poblaciéon en estudio de donde se tomara
la muestra (Cochran 1977) -si lo que se estd usando tiene asociado una correccién por
poblacion finita- que permita calcular los factores de expansién de la muestra para
estudios poblacionales.

La féormula utilizada para la estimacion del tamano muestral en muestreo aleatorio

simple estd dada por la siguiente ecuacién (Levy y Lemeshow 1999):

2 2
z"xNxoy

= ; 1.1
2’ x6y +(N-1)xe’ (1)

n

Donde: e es el error muestral absoluto, z es el coeficiente de confianza o percentil

(1—%) de la distribucién normal estdndar (usualmente z= 1,96 para un 95% de

. 2 . . . , . . .
confianza), o es la varianza de la variable de interés (una idea de la varianza a nivel

poblacional que puede ser obtenida de estudios similares) y N el tamatnio de la

poblacién. A partir de ésta, se deriva la ecuacién (1.2) para poblaciones infinitas:

2 2
nzﬂ# , (1.2)
e

Para ambas ecuaciones si la variable de interés X es de tipo binaria (como seria el
caso de que la medida de interés fuese la prevalencia de una enfermedad o factor de
riesgo), la varianza estard dada por o} = PQ, en donde P corresponde al pardmetro
de interés de una distribucién de tipo binomial, y @) a su complemento (P+Q = 1).
Por ejemplo si P = 0,50 se tiene que Q=1-P=0,50 y estos valores hacen que la
varianza sea maxima (P@Q = 0,25). Ante cualquier valor de P diferente de 0,50 la
varianza estimada serd siempre inferior, es decir, este valor (con P = 0,50) constituye

una cota superior para todas las varianzas, por lo que es conocido como “varianza
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maxima” o supuesto de “maxima indeterminaciéon”. Al introducir P = 0,50 en las
ecuaciones (1.1) y (1.2) para el cdlculo de tamano de muestra, se obtendra que
n=384 bajo los supuestos estdndares habitualmente usados (confianza del 95% en
una distribucién normal y error de muestreo de un 5%). Por ejemplo si P tomara el
valor de 0,15 se tendria una varianza de P@Q = 0,13 (Figura 1) y el tamano de
muestra estimado seria de n=246, inferior al que se determinaria si considera
varianza maxima. Sin embargo, este valor se modifica relevantemente cuando los
errores muestrales varian: con P = 0,50, considerando un 3% de error, el tamano
seria n=1062 usando la ecuacién (1.1). (Figura 2, mayores detalles ver Anexo 1).

Esto es valido si todos los otros valores de las ecuaciones (1.1) y (1.2) estén fijos.

Esta estrategia que utiliza el investigador, ante el desconocimiento de la frecuencia
en la poblacion respecto del atributo de interés, obliga a asumir que en la mitad de la
muestra obtenida de la poblacién se presentara el atributo de interés, es decir, un
50% (P = 0,50). Este algoritmo mégico funciona bien cuando la prevalencia del
atributo de interés se aproxima al 50% en la poblacién muestreada, especialmente en
investigaciones de propositos simples. Sin embargo, las encuestas habitualmente son
disenadas para propositos multiples, ya que se debe aprovechar los recursos humanos
y econdémicos para obtener la mayor informacion posible, y el investigador acaba
infiriendo a la poblaciéon no sélo el atributo de interés, sino otros atributos que se
midieron 'y que probablemente estan totalmente sobrerrepresentados o
subrepresentados en este tamano de muestra obtenido a través del supuesto de
maxima indeterminacion. Luego los atributos que estan dentro del dominio de 0,50
podran ser usados con bastante tranquilidad en el momento de inferir y/o generalizar
los resultados a la poblacion blanco, pero ;qué pasa con aquellos de menor
prevalencia, como acontece habitualmente en los fenémenos de salud? ;Qué me
indica la logica con respecto a un tamano de muestra si el atributo que quiero
investigar tiene una muy baja frecuencia en la poblacién?, ;jel supuesto de méaxima
indeterminacién me permitira tener los individuos suficientes con el atributo de
interés para inferir en poblacion?. El objetivo de este trabajo es plantear una
reflexion sobre el uso y abuso del supuesto de méaxima indeterminacién para la
estimaciéon del tamano de muestra necesario para estudiar un atributo de interés en
estudios poblacionales y en estudios epidemiolégicos.
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Figura 1. Grafica que relaciona el valor del pardmetro P y su varianza. Se
aprecia que la varianza para P = 0,50 es mayor que para P = 0,15 (Ver Anexo 1
para la demostracién de la maximizacion).

Figura 2. Comportamiento de la funcién de estimacion de tamano de muestra de la
ecuacién (2) en funcién de los valores de Py dos valores de errores muestrales. Se
aprecia un maximo absoluto (tamano de muestra) en cada caso (representado por los

circulos) cuando P = 0,50 y cuando el error disminuye se requiere mayor muestra.

600 800 1000
1 1

400
1

————— e=0,056 ——— e=0,03
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Error absoluto versus error relativo

La respuesta a estas interrogantes, tiende a ir por el lado de los errores asociados a la
estimaciéon del atributo en la poblaciéon en estudio, el cual puede ser absoluto o
relativo. El decidir que error utilizar considerando el uso de maxima indeterminacion
no es facil, véase las discusiones en (Marrugat y Pavesi 1999, Suédrez-Gil y Alonso
1999, Silva 2000b).

a

. . , €
Se puede determinar el error relativo segiin e, =—, en donde e, es el error absoluto

el cual indica la desviacién sobre la estimacion en la misma magnitud en la que se
mide la caracteristica poblacional de interés. Trabajando con un error absoluto del

5% y considerando un valor de P = 0,50, se tendria un error relativo del orden del

10% (e—“:(),()5/0,50:10%), pero si el valor de P = 0,10 o P = 0,05 se tendrian
p

valores de errores relativos del 50% y del 100%, respectivamente. En ambos casos
ningin investigador deberia estar dispuesto a cometer un error relativo tan alto en su
investigacion, ya que las estimaciones obtenidas serian altamente imprecisas y por lo
tanto muy poco confiables. Pero jes correcto fijar el valor del error absoluto,
desconociendo el valor de P 7, como veremos en unos ejemplos, esto no es correcto: si
por ejemplo P = 0,50 y fijamos arbitrariamente el valor del error absoluto se tendra
que el tamafio muestral depende exclusivamente del valor del error absoluto. La
paradoja que acontece, es como definimos el error absoluto si no tenemos informacion
sobre el valor de P (Espinoza-Moreno 2005).

Pensemos por ejemplo en el brote de gripe AHIN1 que tuvo su origen a mediados del
ano 2009, y por un momento pensemos en cémo estimar un tamafio de muestra que
nos permita levantar una encuesta de propdsitos multiples y ademas tomar una
muestra biolégica para determinar si hubo exposicion al virus lo que desencadena la
presencia y o ausencia de anticuerpos en los individuos, es decir, estimar la
seroprevalencia en la muestra estudiada. Lo que necesitariamos para estimar dicho
tamano seria considerar por ejemplo un error muestral que se encuentre asociado a la
seroprevalencia (desconocida) que en este caso es una variable de tipo binaria, dicho
error fijémoslo en un 5%, pero como la seroprevalencia no se conoce por el hecho de
ser una enfermedad nueva, supongamos que la fijamos un P = 0,50, i.e. el 50% de la

poblacién tiene anticuerpos del virus en un tiempo determinado, pero ademas
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deberemos considerar la ecuacién (1.2) para la poblacién infinita (ya que la
poblacién en estudio es lo suficientemente grande), ahora si se estima dicho tamano
de muestra considerando un nivel de confianza del 95% se tiene que el tamafio de
muestra requerido es n= 384. Aqui hay dos situaciones importantes que hay que
tener presente, primero: es que necesitamos tan solo 384 personas para poder hacer
una inferencia a la poblacién, asumiendo todos lo demés constante (z y error) siendo
que nuestra poblaciéon la estamos considerando infinita y segundo: estamos
asumiendo o considerando la peor de las situaciones respecto a la prevalencia de
dicha enfermedad, es decir hacemos uso de la maxima varianza.

El primer caso, se tendra que sea cual fuere el tamano de la poblacién y si ésta
tiende a infinito, el valor estimado de n se aproximard en torno al valor 384 (ver
Figura 3), esta situacién se da por la naturaleza de la férmula utilizada, ya que si a
la ecuacién (1.1) se le calcula el limite de N cuando tiende a infinito permite obtener
la ecuacién (1.2) y con esto se genera una relacién de tipo asintética entre el tamano
de la poblacion y el tamano muestral. En el segundo caso se esta estimando un
tamano de muestra considerando la maxima indeterminacién ante un evento nuevo,
del cual no se posee informacion de la prevalencia ni mucho menos se tiene
informacién de otros estudios en donde se tenga una estimacion de dicho parametro.
., Cémo operamos en esta situacion?, en este caso lo mas adecuado seria utilizar una
muestra de tipo intencionada con el objeto de poder levantar informacion preliminar
de la prevalencia constituyendo en este caso un estudio de “linea base” el que
posteriormente permita tener una aproximacién del comportamiento de la variable en
estudio y del parametro, y asi elaborar una estrategia de diseno muestral en donde se
estime un tamano de muestra suficiente para contar con un numero de individuos

con el atributo de interés que permita hacer inferencia a la poblacién.
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Figura 3. Relacién asintética entre el tamaiio de la poblacion /V y el tamaiio

de la muestra n (Ver Anexo 1).
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Pensemos en un ejemplo numérico con el fin de ilustrar el supuesto de méxima
indeterminacion. Se simularon seis poblaciones ficticias mediante la funcion
transformada inversa (Cameron y Trivedi 2009, Ross 1999) de N=100000
observaciones que tomaban valores ( y 1 segun distintos valores de corte de
prevalencias poblacionales. Luego se extrajeron mediante muestreo aleatorio simple
m=100 muestras de tamano n=38/ para cada poblacion simulada. Para el calculo del
tamano de muestra se consideraron los siguientes Valores de Entrada: NCmina

(Nivel de Confianza nominal ), z2 (Valor z de la distribucién normal estdndar

asociada al percentil (l—%)), e, (error muestral absoluto); Estimaciones: p

(prevalencia estimada), e, : error muestral relativo promedio expresado en porcentaje
m=100

> ()

en donde e, = x100 y e, el error relativo de la muestra j-ésima de tamano
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). La

n=384 , NC.a (Nivel de confianza real) y e error estandar promedio (e, =

S

prevalencia promedio estimada p se calculo mediante la ecuacién (1.3).

m=100

2.(P))
= . (1.3)
100

donde p;es la prevalencia estimada en la muestra j-ésima de tamano n=384. El

nivel de confianza real NC.u se calcula contando cuantos Intervalos de confianza de
entre los 100 contienen a la prevalencia poblacional P. La Tabla 1 presenta distintos

ejemplos de tamanos de muestra estimados considerando P=0,50 (varianza maxima).

La Figura 4 muestra los ejemplos para las poblaciones 1 y 6 de prevalencias
poblacionales P=0,70 y P=0,02 respectivamente, se aprecia en el caso de la Figura
4a (poblacién 1) los 100 intervalos de confianza construidos en donde en solo dos de
ellos (marcados con un circulo) no contienen al valor de prevalencia poblacional. Al
observar los puntos (prevalencias estimadas) se puede apreciar a simple vista que se
encuentran mucho més cercanos al valor de la prevalencia poblacional (linea
continua negra) reafirmando el hecho de que al estimar el tamafnio de muestra con
P=0,50, esta se encuentra méas cercano a la prevalencia poblacional P=0,70

entregando errores relativos promedio de e, =7% y un error estandar e, =0,00064 .

Andlogamente Figura 4b para la prevalencia poblacional P=0,02 se tiene un error
relativo promedio de e =256% y un error estdndar e =0,00205 lo que indica

nuevamente que al usar P=0,50 para prevalencias bajas las estimaciones puntuales

son menos precisas, pese a que el nivel de confianza real NC,.. = 95%.

La Tabla 1 muestra errores relativos bajos cuando la prevalencia poblacional es
cercana al valor de P=0,50 valor considerado para estimar los tamanos de muestras,
asi con una prevalencia poblacional del 35%,55% y 70% los errores corresponden en
términos porcentuales a 15%, 9% y 7% respectivamente, y nos indica el porcentaje de
error en la precision de la medida estimada los cuales son considerados bajos. En
cambio para prevalencias bajas como 15%, 4% y 2%, estos errores estéan en el 34%,
124% vy 256% respectivamente indicindonos mayor imprecisién en las estimaciones.
En las estimaciones de los intervalos de confianza se muestran algunos ejemplos de

algunos de ellos seleccionados de entre los m=100 simulaciones realizadas para cada
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valor de prevalencia poblacional, por ejemplo para P=70% se selecciono la muestra
m=24 en donde el intervalo es (64,4% - 73,63%) y la estimacién es p=69%, con un
error relativo bajo del 7,2% que corresponde al porcentaje de error en la precisién de

la medida estimada.

Tabla 1. Ejemplos de tamanos de muestra estimados considerando P=0,50. Valores de
Entrada: P (Prevalencia poblacional), NCuomma (Nivel de Confianza), z: (Valor z de la
distribucién normal estandar asociada al percentil I-a/2), e, (error muestral absoluto);
Estimaciones: 177 (prevalencia promedio estimada), e, (error muestral relativo), NCjeu
(Nivel de confianza real). La prevalencia estimada ]7) y el error relativo e, se calcula
como el promedio de las prevalencias estimadas en m=700 muestras de tamano n=384.
El nivel de confianza real NC,.., se calcula contando cuantos Intervalos de confianza de

entre los 700 contienen a la prevalencia poblacional P.

Prevalencia Tamano X X
Valores de Entrada Estimaciones
Poblacién | Poblacional Muestral
P NCNominal z €, n 177 €er NCRea] I1C 95%
1 70% 95% 1,96 5% 384 70.2%  7,10% 98% m=24 p=69% (64,4% - 73,63%)
2 55% 95% 1,96 5% 384 54,5%  9,20% 9% m=14 p=54% (48,9% - 58,88%)
3 35% 95% 1,96 5% 384 34,7%  14,50% 95% m=88 p=33% (28,12% - 37,50%)
4 15% 95% 196 5% 384 151%  33,60% 9%  m=60 p=12% (8,73% - 15,22%)
5 4% 95% 1,96 5% 384 4,.2% 124% 9% m=92 p=4,95% (2,78% - 7,11%)
6 2% 95% 1,96 5% 384 2,1% 256% 95% m=13 p=1,82% (0,49% - 3,16%)

72



Figura 4. Ejemplos para las poblaciones 1 y 6 de prevalencias poblacionales P=0,70 y
P=0,02 respectivamente, en (a) solo dos intervalos de confianza (marcados con un
circulo) no contienen al valor de prevalencia poblacional. En (b) en cinco intervalos de

confianza (marcados con un circulo) no contienen al valor de prevalencia poblacional.

[ q
) 1) L8 i -3 "

4.1.3 Discusion

El uso del principio de méaxima indeterminacién o varianza méxima permite obtener
aquel tamano de muestra mayor en funcion del error de muestreo y en nivel de
confianza fijados por el investigador. Dicha situacion de “méaxima varianza” siempre
permitird estimar el mayor tamano de muestra en funciéon de los errores de muestreo
y nivel de confianza que el investigador use, es decir con 5%, 4% o 3% y siendo P =
0,50, siempre se obtendra aquel tamano de muestra mayor. Por otra parte el uso de
P = 0,50 permite obtener la maxima varianza que corresponde a 0,25 y cualquier
otro valor de P nos entregara varianzas inferiores a 0,25. Dicha situacion no es la
mas ideal dado que se estiman tamanos de muestra fijando un error de muestreo sin
conocer o tener una idea del parametro de interés, situacién que nos puede llevar a
calcular errores relativos que alcancen un valor impensable respecto a la precision de
la medida estimada.

Adicionalmente el uso de la méxima varianza en enfermedades o eventos raros hace
que se estime el maximo tamafio de muestra para una situacién en donde se espera
que a lo menos la mitad muestra obtenida tenga el atributo de interés, sin embargo,
al ser las tasas o prevalencias bajas para el atributo buscado, en la muestra obtenida
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este atributo estard subrrepresentado. En la practica, esto se traduce en que cuanto
mas se parece el parametro estimado a P=0,50, la longitud del intervalo de confianza
aumenta si bien su precision mejora. Teniendo asi que el error relativo es mayor
cuanto mas se aleja la prevalencia estimada de la considerada para el calculo del

tamano muestral, P=0,50.

Ante tal situacion se necesitan tamanos de muestra mucho méas grandes con el fin de
poder detectar o encontrar las unidades (atributos) en la muestra, dada su baja
frecuencia, situaciéon que se contradice con el supuesto ya que este trabaja con el

méximo tamano de muestra el cual no es suficiente en dicha situacién.
4.1.4 Conclusiones

La estimacion del tamafio de muestra haciendo uso de la méaxima varianza
(P=Q=0,50), con un nivel de confianza del 95% y error absoluto del 5%, siempre

dara como resultado un valor de n=384.

Desde un punto de vista de los disenos de estudios epidemiolégicos, el uso y abuso de
este supuesto de maxima varianza, tendera a subrepresentar aquellos atributos cuya
frecuencia en la poblaciéon blanco en estudio es muy baja y por lo tanto las
probabilidades de inclusion de este atributo en una muestra particular serd muy baja,
sino nula, de ahi que cualquier conclusién que se infiera a partir de este atributo
sobre la poblacion blanco serd muy inconsistente e altamente inestable. Este
fenémeno es especialmente complejo en aquellos disenos de tipo transversal o
encuestas, ya que en general la variable de interés es otra. Este tipo de sesgo de
seleccion puede alterar significativamente la direccion y cualidad de los resultados de
un estudio epidemioldgico, por lo tanto, el diseno “a priori” debiera considerar
situaciones como esta con el objetivo de obtener estimaciones insesgadas, obviamente
equilibrando todas las dimensiones y complejidades de un estudio. Los analisis de
sensibilidad en investigacion epidemioldgica tienden a simular situaciones como ésta
y nos informa del peso de los errores que pudiéramos estar cometiendo, sin embargo,
estos son “ex post” (Cabral y Luis 2007).
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4.2

MANUSCRITO 2

Comparacion de métodos de estimacion de tamanos de muestra para

variables de miiltiples categorias

4.2.1 Resumen

El presente trabajo muestra los resultados de seis enfoques estadisticos que se
utilizan para estimar tamafios de muestra en poblaciones multinomiales los que
corresponden a: Angers (1974), Tortora (1978), Thompson (1987), Cochran (1977),
Bromaghin (1993) y Fitzpatrick y Scott (1987), dichos enfoques estdn ampliamente
discutidos en la literatura del muestreo estadistico pero generan controversia al
momento de aplicarlos en estudios de salud dado a que no siempre permiten conjugar
costos, representatividad y tamanos de muestra adecuados para un esquema de
muestreo aleatorio simple y muestreo complejo de poblaciones en donde la variable
de diseno o estudio corresponde a una distribucién de tipo multinomial.

Se simularon poblaciones teéricas para variables de k=3, 4, 5, 6 y 7 categorias,
generando 25 poblaciones distintas de tamano N=1.000.000 que variaban segun
distintos valores de proporciones para las distintas categorias. Para dichas
poblaciones se extrajeron mediante muestro aleatorio simple, muestras de distintos
tamanos que fueron estimadas mediante los seis enfoques mencionados anteriormente
que consideraron distintos valores de errores muestrales, posteriormente se evalud el
desempeno de estos mediante: 1) Tamano de muestra, 2) Nivel de confianza real, 3)

Estimador promedio, 4) Sesgo y 5) Mediana del Error cuadratico medio.
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Se realizo una aplicacion tomando como ejemplo una variable de naturaleza
categérica de la Encuesta Nacional de Salud (ENS) realizada el ano 2009 en Chile.
En dicha aplicacién se utilizaron los tamanos de muestra para una poblacion tedrica
de caracteristicas similares en cuanto a las proporciones a los valores que presento la
variable de la encuesta y se evalud el desempeno de los métodos estudiados siguiendo

los mismos criterios de las simulaciones tedricas.

Palabras claves: Multinomial, error muestral, tamano de muestra
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4.2.2 Introduccién

Habitualmente los disenos de muestreo involucran las estimaciones de muchos
parametros a la vez, ya sea en muchas variables o en variables con multiples
categorias y en pocas ocasiones se pone énfasis en uno de ellos, ya que usualmente no
se tiene claro qué variable es la mas importante de estudio, generando asi un diseno
que no identifica aquella caracteristica a la cual destinar todo el esfuerzo de
muestreo.

Si en una encuesta de salud se incorporan un conjunto de variables de distintas
dimensiones, y si existieran variables categéricas con mas de dos niveles, lo que
habria que considerar al momento de pensar la estrategia de muestreo estadistico es
., Cual es la variable de interés del estudio?, si la variable de interés corresponde a
una variable de mas de dos categorias, estariamos ante un diseno en donde se tendria
que estimar el tamano de muestra considerando la distribucién de probabilidad
multinomial para dicha variable.

Actualmente se utilizan variadas estrategias que permiten estimar dicho tamafno y
una de las més utilizadas es la propuesta de Cochran (1977) la que se a popularizado
ampliamente por presentar una simpleza en la forma de calculo que consiste en
colapsar algunas categorias (generalmente las menos prevalentes en una sola) y
estimar el tamano muestral como si se tratara de una variable binaria. Cuando la
variable de interés posee multiples categorias y si se estima el tamano de muestra
considerando la distribucién binomial, que es lo que habitualmente se hace, se estaria
ignorando que existen otras caracteristicas de la poblacién que también seran
estimadas a partir de los datos recolectados. Esto haria que la determinacién de la
precision para las variables analizadas en forma simultdnea sea errénea y muy
probablemente se incrementara el error de muestreo (Martinez y Martinez 2008).

El objetivo de este trabajo es mostrar cinco alternativas distintas relacionadas a
estimacion de tamanos de muestra para variables de naturaleza categoérica con mas
de dos categorias y la alternativa de Cochran de colapsar categorias para llevar la
variable a una de tipo binaria y evaluar cual de estas presenta un mejor desempeno
en la estimacion del parametro poblacional.
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4.2.3 Meétodos
Simulaciones poblacionales

Mediante simulaciones usando el método de la transformada inversa (Cameron y
Trivedi 2009, Ross 1999), se procedi6 a crear poblaciones ficticias con variables de
tipo categoricas (multinomiales). Se simularon poblaciones de tamano N=1.000.000
para variables de tipo multinomial de k= 3, 4, 5, 6 y 7 categorias, las que constituyen
la variable de interés. Dichas poblaciones se denominaron de “entrenamiento” dado
que en ella verificaremos y comprobaremos que propuesta metodoldgica opera de

mejor forma.

Para las variables a nivel poblacional se establecieron 5 tipos de variables que
presentaban distintos valores de proporciones por categorias y la eleccién de estas se
realizo en base a juicio experto a partir de lo reportado en la literatura y lo trabajado
por el autor, los criterios corresponden a: i) Una categoria menor al 5%, ii) Una
categoria entre el 5% y 10%; iii) Una categoria igual al 50% ; iv) Categorias con libre
distribucién de proporciones y v) Considerando equiprobabilidad (misma proporcién
en cada categoria). En total se construyeron 25 poblaciones mediante simulacién ver
Tabla 2. En cada poblacion se tiene un valor puntual del parametro poblacional que
llamaremos “blanco”. Posteriormente se extrajeron muestras de tamano “n” segun las

propuestas metodoldgicas a trabajar.

Para las estimaciones de tamanos de muestra se trabajé con un criterio de errores
muestrales absolutos para cada valor de proporcién (prevalencia) que se muestra en
la Tabla 1. Por ejemplo si la proporcién (prevalencia) de la categoria i-ésima es del
4% se trabajard con un error muestral del 1%. Para las propuestas de Cochran,
Fitzpatrick y Scott y Thompson, se trabajo con el mismo error constante de 5% para
todas las poblaciones, esto dado que las dos ultimas aproximaciones estan basadas
en el peor de los casos de la distribucion multinomial y trabajan precisamente con un
error constante para todas las categorias y Cochran con el peor caso de la
distribuciéon binomial. Para las otras propuestas como Bromaghin, Angers y Tortora
se trabajaron los tamanos de muestra considerando los criterios de errores muestrales
presentados en Tabla 1y 2.

Para las poblaciones 4, 9, 14, 19 y 24 generadas con “libre distribucién” se trabajé un
error muestral del 5% para las seis propuestas a estudiar, el objetivo es estudiar el

comportamiento de los estimadores muestrales y ver que errores y sesgos se cometen

79



habitualmente asumiendo el mismo error independiente del numero de categorias,

prevalencias y método.

Posterior a eso se calcularon los tamanos de muestra que se pueden ver en la Tabla

3. En las Tablas 3a-3f (Anexo 2) se muestran los tamanos de muestra maximos

obtenidos con ciertas categorias de la variable. Los valores de errores muestrales se

escogieron en funcién de juicio experto del autor. Finalmente para evaluar el

desemperio de los métodos a comparar se utilizo: 1) Tamano de muestra, 2) Nivel de

confianza real, 3) Estimador promedio, 4) Sesgo y 5) Mediana del Error cuadratico

medio (Burton et al.,2006). Las Tablas 4a-4x’ del Anexo 2 incorporan el porcentaje

de sesgo y sesgo estandarizado (Burton et al. 2006), para mejor comprension del

lector.

Tabla 1. Errores muestrales absolutos
considerados para los distintos puntos
de corte de prevalencias poblacionales.

Proporcién en la

categoria i-ésima

Error

muestral

P < 5%

1%

5% < Pi <10%

2%

10% < Pi <15%

3%

15% < Pi £20%

4%

Pi > 20%

5%
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Tabla 2. Valores de pardmetros poblacionales (P;) considerados en la simulacién y
errores muestrales (e;)) a considerar para la estimacién de tamafio muestral

dependiendo del método a emplear siguiendo los criterios mostrados en Tabla 1.

k=3
Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
<5% <10 % 50% (1 categoria) | libre distribucién | equiprobabilidad
P, € P, [N P, € P; [N P, €
317% 1% 8,98% 2% 24,98% 5% 3,14% 5% 33,34% 5%
53,86% 5% 40,01% 5% 50,03% 5% 53,83% 5% 33,37% 5%
42,97% 5% 51,01% 5% 24,99% 5% 43,03% 5% 33,29% 5%
k=4
Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) | libre distribucién | equiprobabilidad
P, € P, e P, € P; e P, €
3,16% 1% 9,17% 2% 10,02% 2% 3,13% 5% 24,98% 5%
13,83% 3% 15,87% 4% 15,01% 3% 13,85% 5% 25,03% 5%
40,03% 5% 40,03% 5% 50,01% 5% 40,02% 5% 25,00% 5%
42,98% 5% 34,93% 5% 24,95% 5% 43,00% 5% 24,99% 5%
k=5
Poblacién 11 Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) | libre distribucién | equiprobabilidad
P, € P, [N P, € P; [N P, €
3,13% 1% 9,18% 2% 9,17% 2% 3,16% 5% 20,02% 5%
8,89% 2% 12,81% 3% 12,83% 3% 8,87% 5% 20,04% 5%
25,02% 5% 15,04% 4% 15,09% 4% 25,01% 5% 20,01% 5%
19,98% 4% 19,99% 4% 13,03% 3% 19,99% 5% 19,96% 5%
42,97% 5% 42,98% 5% 49,88% 5% 42,98% 5% 19,97% 5%
k=6
Poblacién 16 Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) | libre distribucién | equiprobabilidad
P, € P, e P, € P; e P, €
4,02% 1% 8,99% 2% 10,06% 2% 3,99% 5% 16,66% 4%
12,97% 3% 16,04% 4% 9,96% 2% 12,99% 5% 16,74% 4%
23,03% 5% 20,05% 5% 50,04% 5% 22,99% 5% 16,61% 4%
17,00% 4% 20,02% 5% 9,98% 2% 17,03% 5% 16,67% 4%
22,00% 5% 19,91% 5% 10,01% 2% 22,05% 5% 16,65% 4%
20,98% 5% 14,99% 3% 9,95% 2% 20,95% 5% 16,67% 4%
k=7
Poblacién 21 Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) | libre distribucién | equiprobabilidad
P; € P; € P; € P; € P; €
3,99% 1% 9,97% 2% 4,04% 1% 3,99% 5% 14,31% 3%
15,99% 4% 13,98% 3% 14,00% 3% 16,00% 5% 14,29% 3%
14,94% 3% 15,98% 4% 49,98% 5% 14,97% 5% 14,24% 3%
15,01% 4% 19,99% 4% 11,97% 3% 15,03% 5% 14,32% 3%
15,00% 4% 15,01% 4% 9,99% 2% 15,04% 5% 14,28% 3%
25,07% 5% 13,06% 3% 4,98% 1% 24,98% 5% 14,26% 3%
9,99% 2% 12,00% 3% 5,03% 2% 9,99% 5% 14,29% 3%
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Métodos comparados de estimacion de tamanos de muestra

Los métodos a evaluar en este trabajo corresponden a seis enfoques que son los mas
utilizados para trabajar variables categoricas, las propuestas corresponden a Angers
(1974), Tortora (1978), Thompson (1987), Bromaghin (1993) y Fitzpatrick y Scott
(1987) y el de Cochran (1977) que corresponde a un enfoque empleado para estimar
tamanos de muestra para variables de tipo binomial. La propuesta de Angers es un
método grafico, que se basa en la construcciéon de intervalos de confianza propuesto
por Goodman (1965) el cual permite calcular el tamano de muestra usando valores
conocidos de los pardametros de la distribucién multinomial. La propuesta
basicamente consiste en la utilizacion de interpolaciones lineales y considera los
puntos medios de los intervalos de confianza. Tortora introduce la idea del peor caso
para distribuciones multinomiales, andlogamente a lo propuesto con el peor caso las
distribuciones binomiales. Para definir qué tamano de muestra es el apropiado, lo que
se debe hacer es calcular los k tamanos de muestra (k categorias) considerando los -
pares (e;,p:), en donde e; y p; corresponden al error y proporcién para la categoria i-
ésima respectivamente con i=1,...k y posteriormente seleccionar el mayor tamano de

muestra de entre los & calculados.

Thompson (1987) hace una revisién de los trabajos publicados y propone que el
método mostrado por Angers (1974) es la propuesta que mejor se aproxima a la
estimacion de las proporciones poblacionales, pero afirma que dicha propuesta es
compleja en la préactica ya que su aplicacion requiere mucho calculo tedioso. Su
método busca determinar el peor de los casos para un vector de parametros
multinomiales cuando se desean obtener intervalos de confianza simultaneos en
donde todos sean de igual longitud para cada uno de los componentes del vector de

pardmetros P = (B,P,....,B). La propuesta de Cochran utiliza una aproximacién que

considera a la proporcion en la categoria i-ésima de una distribucion multinomial,
como si fuese una distribucién binomial versus el resto de las categorias, es decir si la
categoria #-ésima es la categoria de interés y la variable presenta k-categorias se
agrupan las otras k-1 categorias en una sola. Bromaghin presenta un método que esta
basado en intervalos de confianza que son asintéticamente equivalentes. El objetivo
es determinar el tamano de muestra n, tal que el conjunto de k (k > 2) intervalos de
confianza simultdneos capturen o contengan todas las k categorias con una
probabilidad 1-«a
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Fitzpatrick y Scott consideran un vector ]7 =(f}» f5»--» f;) de valores que denotan las

frecuencias observadas en una muestra de n observaciones de una distribucién

multinomial con probabilidades (p = p,, p,s...., P,) ¥ lo que se busca es construir

una cota inferior para el nivel de confianza simultaneo asintético. Finalmente el
procedimiento se basa en el peor de los casos que se toma entre aquellos en donde la

suma de los pardmetros sea igual a 1.

4.2.4 Resultados
Simulaciones
Puntajes de tamanos muestrales

La Tabla 3 presenta los tamanos de muestra para las 25 poblaciones y las 5
variables con categorias que van desde k=3 a k=7, se destaca un valor constante
independiente del nimero de categorias para las propuestas de Fitzpatrick y Scott
y Thompson que corresponden a n=>510 y n=512 respectivamente. Para Tortora y
Bromaghin los tamafnios de muestra son los mayores y este patron se presenta
para todas las categorias. Para el método de Cochran se aprecia un tamano de
muestra 7 <384, en donde 384 corresponde al maximo valor. Las Tablas 4 y 5
presentan los puntajes asignados a los tamanos de muestra calculados y se
destaca el método de Cochran con el maximo puntaje de 30 puntos seguido por
Fitzpatrick y Scott con totales que varian entre 22 y 25 puntos.
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Tabla 3. Tamaifios de muestra estimados segin los métodos utilizados para las

25 poblaciones simuladas.

k=3
Método Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1788 1190 583 583 518
Bromaghin 1784 1171 564 564 502
Fitzpatrick & Scott 510 510 510 510 510
Thompson 512 512 512 512 512
Cochran 382 384 384 384 342
Angers 1250 840 485 498 510
k=4
Método Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1901 1296 1403 623 468
Bromaghin 1945 1306 1411 618 465
Fitzpatrick & Scott 510 510 510 510 510
Thompson 512 512 512 512 512
Cochran 376 369 384 384 288
Angers 1211 854 965 649 1849
k=5
Método Poblacién 11  Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 2010 1381 1380 663 425
Bromaghin 2055 1390 1389 657 423
Fitzpatrick & Scott 510 510 510 510 510
Thompson 512 512 512 512 512
Cochran 376 376 384 384 246
Angers 1304 908 928 465 426
k=6
Método Poblacién 16  Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 2733 1451 1604 710 618
Bromaghin 2720 1433 1582 690 606
Fitzpatrick & Scott 510 510 510 510 510
Thompson 512 512 512 512 512
Cochran 272 246 384 384 214
Angers 1498 897 1496 419 600
k=7
Método Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 2893 1696 3571 756 1030
Bromaghin 2807 1631 3451 717 987
Fitzpatrick & Scott 510 510 510 510 510
Thompson 512 512 512 512 512
Cochran 289 246 384 384 188

Angers 1600 1012 2203 387 985




Tabla 4. Puntajes asignados a tamaiios de muestra estimados segin los métodos
utilizados para las 25 poblaciones simuladas de Tabla 3.

k=3
Método Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5 Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1 1 1 1 1 5
Bromaghin 2 2 2 2 5 13
Fitzpatrick & Scott 5 5 5 5 3,5 23,5
Thompson 4 4 4 4 2 18
Cochran 6 6 6 6 6 30
Angers 3 3 3 3 3.5 15,5
k=4
Método Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10 Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 2 2 2 2 2 10
Bromaghin 1 1 1 3 3 9
Fitzpatrick & Scott 5 5 5 5 5 25
Thompson 4 4 4 4 4 20
Cochran 6 6 6 6 6 30
Angers 3 3 3 1 1 11
k=5
Método Poblacién 11 Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15 Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 2 2 2 1 4 11
Bromaghin 1 1 1 2 5 10
Fitzpatrick & Scott 5 5 5 5 2 22
Thompson 4 4 4 4 1 17
Cochran 6 6 6 6 6 30
Angers 3 3 3 3 3 15
k=6
Método Poblacién 16 Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20 Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1 1 1 1 1 5
Bromaghin 2 2 2 2 2 10
Fitzpatrick & Scott 5 5 5 5 5 25
Thompson 4 4 4 4 4 20
Cochran 6 6 6 6 6 30
Angers 3 3 3 3 3 15
k=7
Método Poblacién 21 Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25 Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1 1 1 1 1 5
Bromaghin 2 2 2 2 2 10
Fitzpatrick & Scott 5 5 5 4 5 24
Thompson 4 4 4 3 4 19
Cochran 6 6 6 6 6 30
Angers 3 3 3 5 3 17
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Tabla 5. Puntajes totales por categoria asignados a tamanos de muestra
presentados en Tabla 4.

Método k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 Total
Tortora 5 10 11 5 5 36
Bromaghin 13 9 10 10 10 52
Fitzpatrick & Scott 23,5 25 22 25 24 119,5
Thompson 18 20 17 20 19 94
Cochran 30 30 30 30 30 150
Angers 15,5 11 15 15 17 73,5

Puntajes de intervalos de confianza

Los niveles de confianza reales se calcularon en base a m=1000 muestras del mismo
tamano para cada método y poblacién considerado en la Tabla 3, asi por ejemplo
para la poblacién 6 y considerando el método de Tortora se estimo un n=1901 para
k=4 categorias, luego se sacaron 1000 muestras del mismo tamano mediante
muestreo aleatorio simple y si en cada uno de los m intervalos construidos al menos
una categoria no contenia a su respectivo parametro, entonces de manera simultanea
el intervalo de confianza no contiene al vector poblacional. La Tabla 6 presenta los
resultados de los intervalos y se aprecia que para todas las poblaciones trabajadas, el
método de Cochran es el que presenta el nivel de confianza méas bajo en relacion al
nivel de confianza nominal fijado previamente del 95%. La Tabla 7 corresponde a los
puntajes asignados a los intervalos de confianza de la Tabla 6 y posteriormente se
construyo la Tabla 8 que corresponde a la suma de puntajes presentados en la Tabla
7 como Tabla final de la construccion de intervalos de confianza.

Se puede ver en la Tabla 8 que los puntajes finales para las propuestas de Fitzpatrick
y Scott y Thompson presentan los valores mas altos cuando las categorias son
superiores a 3, posicionando con un empate a ambos métodos seguidos del método de

Tortora y en ultimo lugar el método de Cochran.
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Tabla 6. Niveles de confianza reales para las muestras seleccionadas segiin los métodos

utilizados para las 25 poblaciones simuladas.

k=3
Método Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 96,40% 96,60% 95,70% 98,00% 97,40%
Bromaghin 95,90% 95,80% 96,30% 97,50% 94,10%
Fitzpatrick & Scott 97,40% 96,20% 96,80% 96,30% 95,50%
Thompson 97,30% 96,30% 96,90% 97,10% 95,90%
Cochran 87,00% 88,10% 87,80% 90,10% 85,70%
Angers 96,20% 94,00% 94,00% 94,70% 94,80%
k=4
Método Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 96,00% 95,20% 96,00% 98,70% 94,80%
Bromaghin 96,00% 94,90% 94,70% 97,60% 95,80%
Fitzpatrick & Scott 96,20% 96,30% 97,20% 97,70% 97,40%
Thompson 95,40% 96,80% 97,20% 96,20% 95,90%
Cochran 81,40% 82,70% 84,60% 83,10% 82,70%
Angers 97,20% 94,70% 95,80% 94,50% 97,30%
k=5
Método Poblacién 11  Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 95,70% 96,60% 93,10% 98,40% 94,80%
Bromaghin 96,10% 96,60% 94,40% 98,50% 94,20%
Fitzpatrick & Scott 97,10% 97,10% 97,40% 97,20% 97,60%
Thompson 96,20% 97,30% 97,50% 96,90% 97,80%
Cochran 78,20% 78,30% 78,50% 78,00% 76,80%
Angers 95,00% 95,30% 93,70% 93,40% 89,20%
k=6
Método Poblacién 16 Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 94,60% 94,90% 95,20% 99,70% 94,30%
Bromaghin 94,80% 95,80% 93,70% 99,30% 93,20%
Fitzpatrick & Scott 97,90% 99,30% 98,60% 98,00% 97,90%
Thompson 98,00% 98,50% 97,20% 98,20% 98,10%
Cochran 68,90% 75,80% 71,70% 69,40% 68,30%
Angers 94,30% 95,10% 94,00% 92,80% 94,90%
k=7
Método Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% < 10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 95,20% 94,50% 94,90% 99,80% 95,40%
Bromaghin 95,60% 94,90% 94,40% 99,50% 94,60%
Fitzpatrick & Scott 98,70% 98,70% 96,70% 98,20% 98,70%
Thompson 98,60% 98,70% 96,80% 98,70% 98,70%
Cochran 65,30% 65,20% 67,40% 67,00% 72,00%
Angers 94,70% 94,50% 94,20% 93,60% 94,10%
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Tabla 7. Puntajes asignados a niveles de confianza reales para las muestras seleccionadas

seguin los métodos utilizados para las 25 poblaciones simuladas.

k=3
Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
Método Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 4 6 3 6 6 25
Bromaghin 2 3 4 5 2 16
Fitzpatrick & Scott 6 4 5 3 4 22
Thompson 5 5 6 4 5 25
Cochran 1 1 1 1 1 5
Angers 3 2 2 2 3 12
k=4
Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
Método Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 3,5 4 4 6 2 19,5
Bromaghin 3,5 3 2 4 3 15,5
Fitzpatrick & Scott 5 5 5,5 5 6 26,5
Thompson 2 6 5,5 3 4 20,5
Cochran 1 1 1 1 1 5
Angers 6 2 3 2 5 18
k=5
Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
Método Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 6 3,5 2 6 4 21,5
Bromaghin 3 3,5 4 5 3 18,5
Fitzpatrick & Scott 5 5 5 4 5 24
Thompson 4 6 6 3 6 25
Cochran 1 1 1 1 1 5
Angers 2 2 3 2 2 11
k=6
Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
Método Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 3 2 4 6 3 18
Bromaghin 4 4 2 5 2 17
Fitzpatrick & Scott 5 6 6 3 5 25
Thompson 6 5 5 4 6 26
Cochran 1 1 1 1 1 5
Angers 2 3 3 2 4 14
k=7
Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
Método Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 3 2,5 4 6 4 19,5
Bromaghin 4 3 5 3 19
Fitzpatrick & Scott 6 55 5 3 55 25
Thompson 5 5,5 6 4 5,5 26
Cochran 1 1 1 1 1 5
Angers 2 2,5 2 2 2 10,5
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Tabla 8. Puntajes asignados por categorias a niveles de confianza reales para las
muestras seleccionadas segiin los métodos utilizados para las 25 poblaciones simuladas, el

valor total es la suma de los totales que se ven en Tabla 7.

Método k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 Total
Tortora 25 19,5 21,5 18 19,5 103,5
Bromaghin 16 15,5 18,5 17 19 86
Fitzpatrick & Scott 22 26,5 24 25 25 122,5
Thompson 25 20,5 25 26 26 122,5
Cochran 5 5 5 5 5 25
Angers 12 18 11 14 10,5 65,5

Puntajes de desempeno de simulaciones

Las Tablas presentadas en Anexo (véase Anexo 2 Tablas 4a-4x’) muestran los valores
obtenidos para el desempefio de las simulaciones realizadas considerando: estimador
promedio, sesgo y error cuadratico medio, para todas las muestras asi como también
los puntajes asignados para cada poblacion y categoria. Para el estimador y sesgo se
reporta su valor promedio en m=1000 muestras y para el error cuadratico medio la
mediana en m=1000 muestras. La Tabla 9 muestra un resumen de los totales de las
Tablas presentadas en Anexo, luego se gener6 la Tabla 10 derivada de la anterior que
simplifico la asignaciéon de puntajes y consistié en asignarle un rango de 1 a 6 a los
valores de cada casilla de la Tabla 9 generando la Tabla final de puntajes de las
simulaciones. El método de Tortora presenta el valor final de puntajes més alto y
Fitzpatrick y Scott y Thompson valores que van en contraposicién con lo obtenido
en los intervalos de confianza inclusive superados por el método de Cochran.

Adicionalmente se calcularon las prevalencias promedio para cada categoria de las
variables de k=3 a k=7 niveles (ver Anexo 2 Tablas ba-be).
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Tabla 9. Puntajes totales asignados por cada método y categoria en relacién al

desempeno de las simulaciones considerando estimador promedio, sesgo y error

cuadratico medio, los totales en cada poblacion corresponden a los totales de cada Tabla

del anexo 4a-4x’

K=3
Método Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5 Total
<5 % <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 41 19 295 31 47 167,5
Bromaghin 29 43 26 32,5 27 157,5
Fitzpatrick & Scott 41 36 32 27,5 29,5 165,5
Thompson 34 41 37,5 25,5 28 166
Cochran 15 20 32,5 40 33 140,5
Angers 30 31 32 32,5 31 156,5
K=4
Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
Método Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 49 45 38,5 445 35,5 212,5
Bromaghin 47 42 38,5 34 40,5 202
Fitzpatrick & Scott 34 47 34,5 35,5 44,5 195,5
Thompson 49 45 32 40 32,5 198,5
Cochran 42 275 57 56 41,5 224
Angers 33,5 46 51,5 42 57,5 230,5
K=5
Método Poblacién 11 Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15 Total
<5 % <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 54,5 45 60,5 66,5 47 273,5
Bromaghin 59 55,5 46,5 56 53 270
Fitzpatrick & Scott 49 52,5 52,5 39 49 242
Thompson 50 475 54,5 425 43,5 238
Cochran 47 57,5 45 35,5 68 253
Angers 55,5 57 56 73,5 55 297
K=6
Método Poblacién 16 Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20 Total
<5 % <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 67 69 72,5 56,5 78,5 343,5
Bromaghin 76 72,5 65 75 80,5 369
Fitzpatrick & Scott 53 54 50,5 58,5 59 275
Thompson 52 64 46 58 48,5 268,5
Cochran 55 50 64,5 73,5 54 297
Angers 72 68,5 79,5 57 54,5 331,5
K=7
Poblacién 21 Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
Método Total
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 86 85,5 87 65,5 73,5 397,5
Bromaghin 78 90 93,5 100 71 432,5
Fitzpatrick & Scott 69 60 55 71,5 69 324,5
Thompson 53 68 60,5 72,5 74,5 328,5
Cochran 61 78 63,5 71 8 351,5
Angers 94 67,5 81,5 60,5 70,5 374
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Tabla 10. Puntajes asignados a cada método por categorias de los valores totales de

Tabla 9 en el desempeno de las simulaciones, los valores corresponden a un puntaje de 1

a 6 en donde 6 corresponde a la nota mas alta.

Método k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 Total
Tortora 6 4 5 5 5 25
Bromaghin 3 3 4 6 6 22
Fitzpatrick & Scott 45 1 2 2 1 10,5
Thompson 4.5 2 1 1 2 10,5
Cochran 1 5 3 3 3 15
Angers 2 6 6 4 4 22

Puntajes finales y posicién final

La Tabla 11 presenta la suma de todos los puntajes para cada método y categoria

considerados, los valores corresponden a las sumas en casillas de las Tablas 5, 8 y 10.

En la dltima columna se aprecia que el método de Fitzpatrick y Scott se posicionan

en primer lugar, seguido por Thompson.

Tabla 11. Suma de todos los puntajes para cada método y categoria considerados, los

valores corresponden a las sumas en casillas de las Tablas 5, 8 y 10.

Meétodo k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 Total | Posiciéon
Tortora 36 33,5 37,5 28 29.5 164,5 4
Bromaghin 32 27,5 32,5 33 35 160 6
Fitzpatrick & Scott 495 52,5 48 52 50 252 1
Thompson 48 42,5 43 47 47 227,5 2
Cochran 36 40 38 38 38 190 3
Angers 29,5 35 32 33 31,5 161 5
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Aplicacién

Como aplicacion se consideré la Encuesta Nacional de Salud (ENS) realizada en
Chile el ano 2009, se trabajo con la variable grupo sanguineo que posee las categorias
AB, A, B y O, las prevalencias son 1,9%; 29.1%; 9,7% y 59,3% respectivamente
reportadas a nivel muestral y que en esta aplicacion son consideradas como
informacion de entrada para estimar los tamanos de muestra. Para ello se simulo una
poblacion multinomial de tamano N=1.000.000 considerando las prevalencias de la
ENS (“Poblacién de Validacion”) la que paso a llamarse poblacién “blanco”. Luego
se simularon m=100 muestras de tamano n considerando los tamanos de muestra
propuestos en la Tabla 3 para k=4 categorias y poblacion 6 ya que una de las
categorias de la variable seleccionada de la ENS presenta una prevalencia inferior al
5%, el objetivo es ver si dichos tamanos de muestra son adecuados para estudiar una

distribucién de prevalencias como la que presenta la poblacién “blanco”.

Para evaluar la calidad de las estimaciones de las distintas muestras trabajadas se
construyeron las siguientes medidas de desempeno: 1) Tamano de muestra, 2)
Estimador promedio, 3) Sesgo, 4) Mediana del error cuadratico medio y 5) Nivel de
confianza real (Tabla 12). Para cada una de las medidas anteriores, se asigno un
puntaje de 1 a 6 (6 métodos a evaluar). Asi se obtiene un ranking en que cada
método se clasifica en cada una de las medidas de rendimiento, otorgando el puntaje
maximo (6) al método con mejor desempeno y el puntaje minimo (1) al puntaje que
muestra peor desempefio, si se generaban empates, el puntaje asignado corresponde
al valor promedio de las puntuaciones asignadas inicialmente ordenadas de menor a
mayor (Tabla 13).

La Tabla 13 muestra los puntajes por desempeno para cada método evaluado, se
destaca la propuesta de Bromaghin, en donde se puede ver que para todas las
categorias posee un alto puntaje entre 14 y 17 puntos siendo el valor maximo 18
puntos sumando un total de 66 puntos, el método de Cochran presenta los puntajes
mas bajos para las categorias P2 y P3 y en cambio para P1 y P4 puntajes similares
sumando un total de 28 puntos. La Tabla 15 muestra las posiciones finales en donde
el método de Bromaghin queda en primer lugar seguido de Tortora y en tltimo lugar
a Cochran.
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Tabla 12. Valores correspondientes a: 1) Estimador promedio, 2) Sesgo y 3) Error

cuadratico medio.

P1 P2 P3 P4
Parametro Poblacional
Método 1,90% 9,70% 29,06% 59,30%
Criterio pl P2 p3 p4
Estimador promedio 1,92% 9,68% 29,07% 59,31%
Tortora Sesgo 0,001175  -0,000399  0,000197 0,000084
Error Cuadratico Medio 1083,41 3268,63 264,44 38,52
Estimador promedio 1,91% 9,72% 29,06% 59,31%
Bromaghin Sesgo -0,000014  -0,000033  -0,000036  0,000082
Error Cuadratico Medio 11,56 25,34 11,61 43,68
Estimador promedio 1,93% 9,72% 29,19% 59,22%
Fitzpatrick & Scott Sesgo 0,000186  -0,000032  0,000690  -0,000844
Error Cuadratico Medio 722,16 4,92 985,36 1099,71
Estimador promedio 1,89% 9,71% 29,05% 59,34%
Thompson Sesgo -0,000210  -0,000135  -0,000040  0,000384
Error Cuadratico Medio 1325,54 74,27 2,94 255,87
Estimador promedio 1,89% 9,67% 29,14% 59,29%
Cochran Sesgo -0,000175  -0,000529  0,000816  -0,000112
Error Cuadratico Medio 366,17 770,18 1084,86 15,33
Estimador promedio 1,93% 9,71% 29,05% 59,24%
Angers Sesgo 0,000169 0,000474  -0,000041  -0,000602
Error Cuadratico Medio 1206,63 2787,13 9,20 1848,14
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Tabla 13. Puntajes asignados a medidas mostradas en Tabla 12.

Parametro Poblacional P1=1,9% P2=9,7% P3=29,06% P4=59,3%
Método Total
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 2,5 4 4 5 15,5
Sesgo 1 3 3 5 12
Tortora Error Cuadratico Medio 5 6 5 5 21
Total 8,5 13 12 15 48,5
Estimador promedio 5 4 6 5 20
Sesgo 6 5 6 6 23
Bromaghin Error Cuadratico Medio 6 5 6 6 23
Total 17 14 18 17 66
Estimador promedio 25 4 1 1 8,5
Sesgo 3 6 2 1 12
Fitzpatrick & Scott Error Cuadratico Medio 3 3 2 3 11
Total 8,5 13 5 5 31,5
Estimador promedio 5 6,0 4 3 18
Sesgo 2 4 5 3 14
Thompson Error Cuadratico Medio 2 2 3 2 9
Total 9 12,0 12 8 41,0
Estimador promedio 5 2 2 5 14
Sesgo 4 1 1 4 10
Cochran Error Cuadratico Medio 1 1 1 1 4
Total 10 4 4 10 28
Estimador promedio 1 1,0 4 2 8
Sesgo 5 2 4 2 13
Angers Error Cuadratico Medio 4 4 4 16
Total 10 7,0 12 8 37

Tabla 14. Tamanos de muestra utilizados para Poblacién 6 de k=4 categorias para
ejemplo de ENS, niveles de confianza nominal y real para las muestras.

Método n NC Nominal NC Real
Tortora 1901 95% 93,9%
Bromaghin 1945 95% 95,2%
Fitzpatrick & Scott 510 95% 96,7%
Thompson 512 95% 96,8%
Cochran 376 95% 79,4%
Angers 1211 95% 95,2%
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Tabla 15. Puntajes asignados mostrados en Tabla 13 y asignacién de puntajes de Tabla

14 para nivel de confianza real y tamafio de muestra (columna C).

Método n NC Real Total Total s
(A) (B) (C=A+B) (C + Tabla 13)

Tortora 2 2 4 52,5 2
Bromaghin 1 3,5 4.5 70,5 1
Fitzpatrick & Scott 5 10 41,5 5
Thompson 4 6 10 51 3
Cochran 6 1 7 35 6
Angers 3 3,5 6,5 43,5 4
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4.2.5 Discusién

En las simulaciones realizadas, se aprecia que independiente del ntiimero de categorias
trabajadas, errores muestrales absolutos y prevalencias poblacionales, los tamanos de
muestra segin los métodos de Fitzpatrick y Scott (1987) y Thompson (1987) son
bajos y ademés son constantes n=510 y n=512 respectivamente (Tabla 3). Los
niveles de confianza reales siempre superaron el 95% de nivel de confianza nominal
posicionando a ambos métodos con el puntaje mas alto respecto a nivel de confianza
real (Tablas 6 y 8).

Ambos métodos estiman tamanos de muestra inferiores a los de Tortora (1978) y
Bromaghin (1993), estos dos tltimos estan basados en el peor caso de los valores de
los parametros para cada categoria, en cambio los procedimientos de Fitzpatrick y
Scott (1987) y Thompson (1987) se basan en el peor caso tomado de aquellos que la
suma de los parametros de la multinomial sea igual a uno.

Para las simulaciones el método de Tortora presenta el puntaje mas alto seguido por
el método de Angers y Bromaghin, llama la atencion que los métodos de Fitzpatrick
y Scott y Thompson presenten los puntajes mas bajos en contraposicion con el
desempeno mostrado en los intervalos de confianza, esto se deberia que las
estimaciones realizadas por estos métodos presentan menor exactitud que las
realizadas por los métodos de Tortora, Angers y Bromaghin véanse puntajes en
(Tablas 9 y 10) (mayores detalles en Tablas 4a-4x’ del Anexo 2).

Los tamanos de muestra estimados por el método de Cochran (1977) siempre son
inferiores a 384, esto se debe a que se utiliza el “peor de los casos” en donde P=0,50
y se tiene una varianza maxima de PQ=0,25 para la estimacion del tamano muestral,
este método es el mas adecuado para trabajar con dos categorias en donde una de
ellas se aproxime al 50% y no con k>3 categorias ya que categorias con
proporciones bajas son poco representadas. Las Tablas 4 y 5 presentan los puntajes
asignados a los tamanos de muestra calculados y se destaca el método de Cochran
con el maximo puntaje de 30 puntos seguido por Fitzpatrick y Scott con totales que

varian entre 22 y 25 puntos.

Estos tamanios n <384 permiten que a medida que aumenta el nimero de categorias
(k>3), el nivel de confianza real para el método de Cochran comienza a disminuir
(Tablas 6 y 8), lo que estaria dado por el hecho de que en cada uno de los m=1000

intervalos construidos al menos una categoria no contenia a su respectivo parametro,
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entonces de manera simultanea el intervalo de confianza no contiene al vector
poblacional y esto hace que el puntaje asignado a intervalos de confianza sea el mas
bajo.

Para las simulaciones se puede ver que el método de Cochran presenta un puntaje
total de 15 puntos el cual es bajo (Tabla 10), en donde solo en variables de k=4
categorias alcanzo un puntaje mayor y que corresponde a poblaciones en donde un
parametro presenta una prevalencia cercana al 40% o superior salvo la poblacion 10
que posee una distribucién equiprobable con prevalencias cercanas al 25%. Esto pone
en evidencia que dicho método es apropiado para estimar prevalencias altas.

Los tamanos de muestra estimados segin Tortora (1978) presentan valores altos,
situacion que ya habia sido mencionada por Angers en su trabajo del afio 1979 el
cual afirma “los resultados generados por el trabajo de Tortora son muy
conservadores y estima tamanos de muestra muy grandes”. El método de Tortora
estima los tamanos de muestra para cada categoria y luego se escoge aquel tamano
de muestra mayor que asegure una adecuada variabilidad para aquellas proporciones
o prevalencias bajas. En el caso de las poblaciones 1, 6, 11, 16 y 21 de k=3, 4, 5,6 y
7 categorias respectivamente, los tamanos de muestra son grandes juntos con los
estimados por el método de Bromaghin (1993) (Tabla 3), debido a que las
poblaciones consideran una categoria con una proporcién inferior al 5%. Los niveles
de confianza reales obtenidos presentan un patréon en donde se aprecia por ejemplo
que para algunas poblaciones tanto el método de Tortora (1978) como el de
Bromaghin (1993) presentan niveles de confianza reales inferiores al nominal del
95% vy los posicionan con puntajes en un segundo y tercer puesto. Esto podria
deberse a que estos métodos estan basados en intervalos de confianza que son
asintéticamente equivalentes obtenidos por Goodman (1968) y que permiten tener

niveles de confianza reales similares.

Los tamanos de muestra obtenidos mediante la propuesta de Angers (1974) son altos
en comparaciéon con el resto y se posicionan en un tercer puesto después de las
estimaciones con los métodos de Tortora (1978) y Bromaghin (1993). Angers también
trabaja con intervalos de confianza obtenidos por Goodman (1968) al igual que
Tortora y Bromaghin y esto podria explicar el porqué el tamano de muestra es tan
alto. Los niveles de confianza real obtenidos presentaron un patron de
comportamiento no claro en funcién del nimero de categorias trabajadas, y en

algunos casos fueron inferiores a los niveles de confianza nominales.
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Los tamafios de muestra para las variables de “libre distribuciéon” y considerando un
error constante del 5% (véase Tabla 3 para poblaciones 4, 9, 14, 19 y 24) para los
métodos de Tortora (1978) y Bromaghin (1993) son muy similares, esto se deberia a
que estos métodos estan basados en intervalos de confianza que son asintoticamente
equivalentes obtenidos por Goodman (1968) y que permiten tener niveles de

confianza reales altos y similares.

Para la aplicacién con datos de la Encuesta Nacional de Salud (ENS), en donde se
utilizaron las prevalencias muestrales (de la encuesta) como datos de entrada para el
calculo de tamano de muestra suponiendo que estas fueran datos fiables, se aprecia
que para el método de Cochran se destacan los 10 puntos obtenidos para la 4ta
categoria (P=59,30%) mostrando un desempeno regular para prevalencias altas
cercanas al 50% en comparaciéon con los métodos de Tortora y Bromaghin. Se
esperaba un mayor puntaje ya que la propuesta de Cochran trabaja con el peor caso
o méaxima varianza y un mal desempeno para prevalencias bajas como P=1,90% no
siendo asi y entregando un puntaje regular de 10 puntos a esta ultima (Tabla 13). A
su vez la Tabla 14 muestra un nivel de confianza real de 79,4% muy inferior al nivel

nominal considerado del 95%.

El método de Thompson presenté mejor desempeno que el de Fitzpatrick y Scott
para las prevalencias P3 y P4 pese a tener tamanos de muestra relativamente
similares. Posicionando a ambos en los puestos 3 y 5 respectivamente. El método de
Angers presenta un puntaje que lo posiciona en un cuarto lugar (Tabla 15),
situacion que se visualizaba en el desempeno mostrado en las simulaciones en el cual

quedo en un quinto puesto.

La Tabla 13 muestra un buen desempeno del método de Bromaghin en donde se
puede ver que para todas las categorias posee un alto puntaje entre 14 y 17 puntos
siendo el valor maximo 18 puntos, el método de Cochran presenta los puntajes mas
bajos para las categorias P2 y P3 y en cambio para la P1 un puntaje no esperado por
el hecho de ser una baja prevalencia y si esperable para P4. El método de Bromaghin
entrega el puntaje mas alto respecto a los otros métodos con 70,5 puntos (Tabla 15),
destacandose un puntaje de 18 (total) para la categoria 3 (prevalencia P3) de un
total de 18 puntos para cada categoria. El desempeno de este método es mas

uniforme en todos los aspectos medidos.

Se debe tener presente que en la aplicacion a la ENS se utilizaron los tamanos de
muestra estimados para la simulaciéon de la Poblaciéon 6 (Tabla 2), ya que esta
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presentaba una categoria con una prevalencia menor al 5% y ademads se consideraban
errores especificos por categoria (e=1% si la categoria era menor al 5% ; véase Tabla
1). Si bien en las simulaciones el nivel de confianza real para el método de
Bromaghin para la poblacién 6 es del 96% (ver Tabla 4), en el ejemplo de la
aplicacion este nivel baja al 95,2%, esto estaria dado por el hecho de que el tamano
de muestra segin el método de Bromaghin de n=954 es generado para aquella
categoria de menor prevalencia j=1 que en el caso de la Poblaciéon 6 era de
P1=3,16% (Véase Tabla 3c de Anexo).

En la aplicacion a la ENS se utilizo el tamano de n=954 y la prevalencia poblacional
a estimar era P1=1,9%, se podria estar dando que el nivel de confianza real de la
aplicacién sea menor que el de la simulacién (95,2% v/s 96%) respectivamente, por el
hecho de que hay mayor nimero de intervalos de confianza para dicha categoria que
no contengan el parametro P1 ya que el tamano de muestra se calculo usando un
error de muestreo del 1% mucho méas adecuado segtin Tabla 1 para una prevalencia
del 3,16% que del 1,9%. Ante esto surge la necesidad de revisar y proponer errores
muestrales adecuados ante prevalencias tan bajas como la estudiada, una opcion
podria ser el uso de errores relativos los que aumentarian el tamano de muestra y nos

llevaria a una situacién que no podria ser aplicada en la practica.

Pese a que los métodos de Bromaghin y Tortora son similares por la forma de
construir los intervalos de confianza, el método de Tortora presenta un nivel de
confianza real inferior al que presenta Bromaghin, esto podria estar explicado a que
el desempeno del método de Tortora para prevalencias bajas no es adecuado ya que
presenta bajos puntajes para las categorias 1 y 2 y en el caso del sesgo para P1 posee
el puntaje mas bajo indicando que dichas estimaciones estan altamente sesgadas y
probablemente los intervalos de confianza para esa categoria no contienen al
parametro P1 lo que hace que el intervalo simultaneo no lo contenga disminuyendo

asi la proporcion de contencién del vector de parametros.

Finalmente hay que destacar que todos los procedimientos anteriores estan basados

en la desigualdad de Bonferroni y por lo tanto son conservativos.
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4.2.6 Conclusiones

El método de Cochran (1977) es el menos eficiente en la estimacion de tamanos de
muestra cuando se tienen més de dos categorias, esto ya que el principio de maxima
indeterminacién o varianza maxima propuesto por este autor permite obtener aquel
tamano de muestra mayor en funciéon del error de muestreo y en nivel de confianza
fijados por el investigador cuando se trabaja con dos categorias y en donde una de
ellas sea cercana al 50%. El desemperio de este método lo posiciona en un tercer lugar
en la aplicacion realizada, pero dicho puntaje obtenido (190 ptos) se basa en los 150
puntos obtenidos como mejor tamano de muestra (méas pequenio). Asi un tamano de
muestra menor no asegura que el método sea mejor.

La propuesta de Angers (1974) trabaja con tamanos muestrales altos y los niveles de
confianza real podrian ser inferiores a los niveles de confianza nominales dependiendo
del nimero de categorias a trabajar.

El método de Bromaghin (1993), estarfa entregando un tamano de muestra
conservador respecto a los otros métodos cuyo desempeno es mas uniforme en todos
los aspectos medidos. Se destaca en la aplicacion un buen desempeno para categorias
con prevalencias altas (P3 y P4) y bajas (P1 y P2), lo que se deberfa a que esta
propuesta trabaja con intervalos de confianza simultdneos que capturan o contienen

todas las k categorias con una probabilidad 1-« .

Finalmente se sugiere ante disenos de muestreo poblacionales en donde el objetivo
sea la estimacion y construccion de intervalos de confianza que involucren a multiples

categorias, trabajar con las propuestas de Fitzpatrick y Scott y Thompson.

Todos estos puntos harian que finalmente las propuestas mas apropiadas para
trabajar tamanos de muestra para variables multinomiales correspondan a
Fitzpatrick y Scott y Thompson, ya que estiman el mismo tamano de muestra
conservador de n=510 y n=512 respectivamente, que ademas conjugan buen nivel de
confianza. Si bien el método de Cochran estima los menores tamanos, los niveles de
confianza son los mas bajos ya que al construir los intervalos simultdneos hay ciertas
categorias que no incluyen al parametro respectivo y hacen que el intervalo

simultaneo no contenga al vector de parametros.
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Los métodos de Fitzpatrick y Scott (1987) y Thompson (1987) son constantes y
toman valores bajos, los cuales son adecuados en términos de costo pero no de

estimaciones de prevalencias pequenas ya que su puntaje es bajo.
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4.3

MANUSCRITO 3

Sobre la informacién en muestreo multinomial: Reflexiones acerca de la

incertidumbre en muestreo basadas en medidas de entropias

4.3.1 Resumen

Este trabajo muestra una forma alternativa de estudiar la informacion en vectores
multinomiales provenientes de encuestas, mediante la utilizacion de funciones de
entropia, particularmente con el indice de Shannon (Dahl y Osteras 2010, Orug et al.
2009, Wu y Zhang 2006). Se utilizaron para dicha evaluacién las simulaciones
mostradas en el manuscrito 2 de esta tesis y se construyeron los indices de Shannon
para los vectores estimados para las muestras seleccionadas mediante las seis
propuestas metodolégicas las que corresponden a Angers (1974), Tortora (1978),
Thompson (1987), Bromaghin (1993) y Fitzpatrick y Scott (1987) y Cochran (1977).

Se apreciaron distribuciones simétricas para el indice de Shannon promedio H en las
combinaciones de categorias correspondientes a: i) Una categorfa menor al 5%, ii)
Una categoria entre el 5% y 10%; iii) Una categoria igual al 50% ; iv) Categorias con
libre distribucién de proporciones, en el caso v) considerando equiprobabilidad
(misma proporcién en cada categoria) se observo una distribucién asimétrica para el
indice de Shannon promedio H el cual se asociada a la funcién de méxima entropia.
Las estimaciones de dichos indices promedios presentaron valores casi iguales entre
los distintos métodos y poblaciones evaluadas, pero con leves diferencias en la
distribuciéon de probabilidades asociada al vector de estimadores promedios de
Shannon.
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4.3.2 Introduccién

Cuando se realizan encuestas en muestreo lo que se hace habitualmente es estimar
parametros para variables de distinta naturaleza en donde dichas encuestas
usualmente corresponden a propositos multiples. Si se estiman por ejemplo
porcentajes o prevalencias asociadas a variables de miltiples categorias se podria
correr el riesgo de subestimar o sobreestimar los parametros debido a las deficiencias
del muestreo estadistico empleado. Al evaluar por ejemplo en estudios de simulacion
de tamanos de muestra las estimaciones realizadas, lo que habitualmente se
construyen son: 1) Sesgos, 2) Porcentajes de sesgos, 3) Sesgo estandarizado, 4) Error
cuadratico medio, 5) Cobertura de los intervalos de confianza, 6) Tamanos de
muestra y 7) Varianza de los estimadores.

Esta tltima medida evaluada se aborda de la forma clasica y pocas veces se pone
interés en estudiar si en el proceso de muestreo en donde una muestra que dio origen
a ciertas estimaciones “tiene mas informacion” respecto a otra muestra construida
con los mismos fines. Los trabajos de Wu y Zhang (2006) y Dahl y Orestas (2010)
aplican la teoria de la informacién para estudiar encuestas por muestreo
incorporando las funciones de entropia, otras aplicaciones novedosas se encuentran en
el campo del disenio de escalas en encuestas (Orug et al. 2009) y sereening en estudios
de VIH (Tu et al. 1992), extensiones del indice de Shannon (Yamano 2001), de lo
anterior se desprende la importancia del estudio de la informacién proveniente de
encuestas.

Ante tal escenario la utilizacion de medidas de entropia como las de “Shannon”
(Shannon 1948), aportan gran informacion desde el punto de vista de la
“incertidumbre” (Burton et al. 2006, Robinson 2008), en donde mientras més incierto

es un resultado, mas informaciéon nos puede proporcionar cuando se produce.

Por ejemplo en comunidades biolégicas se realizan inventarios de diversidad y la
poblacion estéd basada en categorias o clases, asociadas a estas categorias se pueden
cuantificar las probabilidades de pertenencia a dichas clases las que se denotan por p;
con i=1,...,K. Cuanto mayor sea el nimero de especies presentes y mas similares
sean sus proporciones, se dice que existe mayor “diversidad” (Magurran 1988, Begon
et al. 2006), dicha medida de diversidad puede ser cuantificada tedricamente por
medio de las llamadas medidas de entropia entre las cuales destacan las mas
populares como Gini-Simpson y Shannon (Pielou 1977, Begon et al. 2006, Pardo
2006, Cuadras 1993, Joust 2006, Keylock 2005)
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Cuando uno se enfrenta a un proceso de tipo aleatorio es dificil predecir con certeza
el resultado de este y por ende las probabilidades o proporciones de especies (a nivel
de comunidad biol6gica) presentardn una distribucién dependiente de la abundancia
de dichas especies (Joust 2006, Keylock 2005, Lieberson 1969), y del muestreo
empleado, de igual forma ocurre cuando se estudian prevalencias asociadas a
enfermedades ya que el resultado del experimento “muestreo” no se puede predecir y
dicho valor depende de la prevalencia, del adecuado tamano de muestra y de una

adecuada estrategia de muestreo.

Por ejemplo si pensamos en dos procesos aleatorios (muestreo de prevalencias por
ejemplo) con las siguientes distribuciones de probabilidad p1=(0,50 ; 0,50) asociada a
una enfermedad X con prevalencia del 50% en donde el vector pI nos llevaria a
trabajar con el principio de varianza maxima (manuscrito 1 de esta tesis) y p2=(0,80
; 0,20) asociada a una enfermedad Y con una prevalencia del 80%, se tendria por
ejemplo que la varianza asociada al vector pI es de 0,25 y al vector p2 de 0,16, ante
este escenario es licito preguntarse ;Respecto a que proceso se tiene mas
informacién?. Es facil ver que es mas probable para p2 obtener mas individuos que
poseen enfermedad Y respecto a la enfermedad X, asi en el proceso p2 el resultado es
mas predecible que en p1 el cual posee més incertidumbre respecto al resultado. Pero
podriamos por ejemplo mediante una medida adecuada estimar que proceso
“informa” més. Si trabajamos con la llamada entropia de Shannon se tendra para la
enfermedad X un indice de Shannon de H "=0,693 y para la enfermedad Y un indice

de Shannon de H “=0,50. Dicho resultado se deriva de la relacién (1):

1 1
H P, Dy 0 )< H| —,....,— -
(1> Dyseees D) (k kj )

Con la condicién de igualdad para p, =% , Vi=1,..,k, en donde H’'(P) alcanza el

valor maximo cuando la distribucién es la uniforme, siendo P=(p,,p,,...,p;), €S

decir el vector de probabilidad asociado a la enfermedad Y posee menos
incertidumbre que el vector de probabilidad asociado a la enfermedad X
(H'(Y)=0,50<0,693=H'(X)).
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A nivel poblacional la entropia resulta desconocida, debido a todos los inconvenientes
que tienen relacion con medir la diversidad y posterior construccion dicho parametro,
por ejemplo: 1) Costos, 2) accesibilidad a las unidades de muestreo, 3) tamano
poblacional y 4) Problemas de disefio de muestreo. A raiz de esto surge la necesidad
de medir dicha entropia a partir de una muestra, ;Pero cudl es el tamano adecuado?
JExisten formulas que permiten estimar dichos tamanos?, ; que formula es la mas
adecuada en el sentido de una adecuada representacion de las categorias de la
variable a estudiar?.

El objetivo de este trabajo es mostrar una forma alternativa de medir la
“informacién” en vectores multinomiales mediante la utilizacién de funciones de
entropia, particularmente con el indice de Shannon. Se utilizaron para dicha
evaluacion las simulaciones mostradas en el manuscrito 2 de esta tesis y se
construyeron los indices de Shannon para los vectores estimados promedios para las
muestras seleccionadas mediante las seis propuestas metodolégicas las que
corresponden a Angers (1974), Tortora (1978), Thompson (1987), Bromaghin (1993)
y Fitzpatrick y Scott (1987) y Cochran (1977) y se discute cudl de estas
aproximaciones entrega un estimador promedio de entropia més adecuado.

4.3.3 Meétodos

Se trabajo con el indice de Shannon promedio H para los vectores estimados para
los tamanos de muestra asociadas a las 25 poblaciones simuladas para las seis
propuestas metodologicas las que corresponden a Angers (1974), Tortora (1978),
Thompson (1987), Bromaghin (1993) y Fitzpatrick y Scott (1987) y Cochran (1977).
Se trabajaron con las combinaciones de categorias correspondientes a: i) Una
categoria menor al 5%, ii) Una categoria entre el 5% y 10%; iii) Una categoria igual
al 50%; iv) Categorias con libre distribucién de proporciones, en el caso de la
combinacién de categorias v) que considerando equiprobabilidad (misma proporcién
en cada categoria). Se calculo el valor del indice de Shannon poblacional (pardmetro)

para cada poblacién y se comparo cualitativamente con los indices estimados.

Para cada simulacion (m=1000 muestras de tamano n para cada método y
poblacién) se calculo el indice de Shannon y posteriormente la entropia media la cual
se expresa por la ecuacién (2), en donde m denota el ntimero de simulaciones

realizadas.

106



~ iﬁll
A=4 , (2)
m

Siendo A es la entropia promedio para la muestra i-ésima, en donde:
A , k
H'= _z P, log P,
i=1

Adicionalmente se construyeron los graficos para las distribuciones de las entropias

promedios para las m=1000 muestras.

4.3.4 Resultados

Tabla 1. Indices de Shannon Poblacionales para las 25 poblaciones

simuladas.
k=3
Poblacién 1 | Poblaciéon 2 | Poblaciéon 3 | Poblacién 4 | Poblaciéon 5
0,806 0,926 1,039 0,805 1,099
k=4
Poblacién 6 | Poblacién 7 | Poblacién 8 | Poblacién 9 |P0blaci6n 10
1,112 1,245 1,208 1,112 1,386
k=5
Poblacién 11 | Poblacién 12 | Poblacién 13 | Poblacién 14 | Poblacién 15
1,355 1,452 1,380 1,355 1,609
k=6
Poblacién 16 | Poblacién 17 | Poblacién 18 | Poblacién 19 | Poblacién 20
1,694 1,760 1,497 1,694 1,792
k=7
Poblacién 21 | Poblacién 22 | Poblacién 23 | Poblacién 24 | Poblacién 25
1,852 1,925 1,535 1,852 1,946

La Tabla 1 muestra los indices de entropia de Shannon a nivel poblacional
(pardametro), se destaca para las poblaciones 5, 10, 15, 20 y 25 los indices més altos
para sus respectivas categorias. La Tabla 2 muestra los indices de Shannon promedio
los que presentan valores muy similares entre los distintos métodos en donde se
destaca al igual que a nivel poblacional un patrén de indices en donde los mas altos
(méxima entropia) estdn asociados a las mismas poblaciones que en el caso
poblacional. También se puede ver que a medida que aumenta el ntmero de

categorias, el indice de Shannon promedio comienza a aumentar.
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Tabla 2. Indices de Shannon promedio para las seis propuestas de

Estimacion de tamanos de muestra en las 25 poblaciones.

k=3
Método Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 0,805 0,927 1,037 0,802 1,097
Bromaghin 0,804 0,926 1,036 0,802 1,094
F & Scott 0,804 0,925 1,038 0,802 1,097
Thompson 0,803 0,925 1,037 0,802 1,097
Cochran 0,802 0,926 1,037 0,803 1,095
Angers 0,805 0,926 1,037 0,802 1,097
k=4
Método Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1,112 1,244 1,210 1,110 1,380
Bromaghin 1,112 1,243 1,206 1,109 1,379
F & Scott 1,110 1,242 1,205 1,110 1,383
Thompson 1,109 1,242 1,206 1,109 1,383
Cochran 1,109 1,242 1,204 1,108 1,381
Angers 1,112 1,243 1,206 1,110 1,385
k=5
Método Poblacién 11 ~ Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1,354 1,451 1,379 1,352 1,604
Bromaghin 1,352 1,451 1,379 1,352 1,599
F & Scott 1,351 1,448 1,378 1,352 1,605
Thompson 1,350 1,448 1,378 1,352 1,606
Cochran 1,350 1,447 1,375 1,349 1,601
Angers 1,353 1,451 1,379 1,350 1,605
k=6
Método Poblacién 16 ~ Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1,693 1,758 1,496 1,691 1,787
Bromaghin 1,692 1,756 1,496 1,690 1,783
F & Scott 1,690 1,756 1,493 1,689 1,787
Thompson 1,690 1,755 1,493 1,689 1,787
Cochran 1,685 1,750 1,490 1,686 1,780
Angers 1,693 1,757 1,496 1,687 1,788
k=7
Método Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
Tortora 1,851 1,923 1,535 1,849 1,943
Bromaghin 1,849 1,921 1,533 1,848 1,939
F & Scott 1,846 1,919 1,529 1,847 1,940
Thompson 1,846 1,919 1,529 1,847 1,940
Cochran 1,842 1,910 1,527 1,845 1,923
Angers 1,850 1,921 1,533 1,845 1,943
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Las Figuras 1 a 25 (Anexo 3) muestran las distribuciones del estimador promedio de
Shannon para las 25 poblaciones en estudio y los métodos a evaluar, para aquellas
distribuciones con i) Una categoria menor al 5%, ii) Una categoria entre el 5% y
10%; iii) Una categoria igual al 50% y iv) Categorias con libre distribucién de
proporciones se ve que las distribuciones presentan una asimetria marcada que se
modifica en funciéon del nimero de categorias y método evaluado, para el caso de la
combinacién de categorias v) que considera equiprobabilidad se puede ver un
comportamiento de la distribucién en forma de escalén en donde se aprecia una
marcada frecuencia en aquellas medidas de entropia “méaximas” dentro de la

distribucion para todas las poblaciones y métodos evaluados.
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4.3.5 Discusién

El indice de Shannon mide la informacién de un experimento (muestra) a partir del
promedio de las incertidumbres contenidas en cada uno de los resultados posibles del
experimento. Para este trabajo se seleccionaron m=1000 muestras de tamano n (para
cada tamano de muestra por método se selecciono dicho ntimero de muestras) y se

calculo dicho indice promedio.

La entropia de Shannon no tiene un significado estadistico para medir la dispersion
muy diferente de la desviacion tipica “s”. Pero al no depender de los valores que
toman las variables, es una medida de heterogeneidad especialmente apropiada para
datos multinomiales sobre clase no ordenadas (Cuadras 1993).

Este estudio muestra como una distribucion de probabilidadades empirica (vector
promedio estimado) para cada método y poblaciéon permitié construir un indice de
Shannon muestral que presenté una caracteristica particular, y era que para una
poblacién respectiva el indice no variaba considerablemente y se mantenia casi igual.
Dicha caracteristica se explica ya que por lo visto en el manuscrito 2 de esta tesis se
comprobd que las estimaciones promedio para cada método en una poblacién
especifica se mantenian similares y las diferencias que se encontraron tenia relacion

especifica con: 1) Niveles de confianza, 2) Sesgos y 3) errores cuadraticos medios.

Si bien el método de Fitzpatrick y Scott fue el mas adecuado para estimar tamanos
de muestra seguido por el de Thompson, y pese a haber diferencias entre un método
y otro, el estimador promedio del indice presenté un comportamiento similar para
todos los métodos evaluados. Un propiedad importante es que la funcién de Shannon
es una funcién continua y a pequenos cambios en el vector p=(ps,ps,...,pr) se deben
producir pequenios cambios en H (Pardo 2006), esto se corresponde con las pequenias
variaciones observadas en las estimaciones (manuscrito 2), lo que hizo que se

generaran indices similares.
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4.3.6 Conclusiones

Las Figuras 1 a 25 (Anexo 3) muestran las distribuciones del estimador promedio de
Shannon para las 25 poblaciones en estudio y los métodos a evaluar, para aquellas
distribuciones con i) Una categoria menor al 5%, ii) Una categoria entre el 5% vy
10%; iii) Una categoria igual al 50% y iv) Categorias con libre distribucién de
proporciones, se ve que las distribuciones presentan una marcada simetria que se
modifica en funcién del niimero de categorias y método evaluado. Para el caso de la
combinacién de categorias v), que considera equiprobabilidad se puede ver un
comportamiento de la distribucion en forma de escaléon en donde se aprecia una
marcada frecuencia en aquellas medidas de entropia “méaximas” dentro de la
distribucion para todas las poblaciones y métodos evaluados. Esto es esperable ya
que la teoria indica que este tipo de distribuciones presentan un comportamiento en
donde los valores estimados corresponden al maximo valor.

En las poblaciones que presentaban una distribucién “equiprobable” (poblaciones 5,

10, 15, 20 y 25), las estimaciones promedio de indice de Shannon H entregan el
maximo valor y dicha distribuciéon que en este caso es uniforme presenta “la maxima
ignorancia”, tal es el caso en estudios de salud con la utilizaciéon de la maxima
varianza (P=Q=0,50 ver manuscrito 1).

En este trabajo se puede ver que todos los métodos evaluados realizan estimaciones
del indice de Shannon promedio similares sin presentar variaciones incluso con los
valores del indice a nivel poblacional, los indices construidos muestran que el grado
de homogeneidad de las probabilidades estimadas (prevalencias) por los distintos
métodos son similares. Pero ante este escenario se aconseja por los resultados del
manuscrito 2, utilizar las propuestas de Fitzpatrick y Scott y Thompson si se trabaja
con poblaciones de similares caracteristicas a las simuladas.
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Finalmente los resultados obtenidos nos permiten interpretar los indices como “el
grado promedio de incertidumbre en predecir a que categoria pertenecera un
individuo escogido al azar de una coleccién” (Begon et al. 2006, Magurran 1988).
Esto relacionado a prevalencias de enfermedades y asociandolo al principio de
méaxima varianza nos llevaria a que “existiria mayor incertidumbre en predecir que se
encuentre un evento de salud en un momento determinado en la medida que este

valor se hace extremo”.

Ante tal situacion estimaciones adecuadas de tamanos de muestra son fundamentales
para asegurar buenas estimaciones de prevalencias y de medidas de entropia ya que
las medidas de entropia asignan un valor numérico a cada distribucion de
probabilidad, materializando la idea de mayor o menor incertidumbre.
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5. Discusién general

El uso del principio de méxima indeterminaciéon o varianza méaxima permite obtener
aquel tamano de muestra mayor en funcion del error de muestreo y en nivel de
confianza fijados por el investigador. Dicha situacion de “maxima varianza” siempre
permitird estimar el mayor tamano de muestra en funciéon de los errores de muestreo
y nivel de confianza que el investigador use, es decir con 5%, 4% o 3% y siendo P =
0,50, siempre se obtendra aquel tamano de muestra mayor.

El uso de la maxima varianza en enfermedades o eventos raros hace que se estime el
maximo tamano de muestra para una situacion en donde se espera que a lo menos la
mitad de la muestra obtenida tenga el atributo de interés, sin embargo, al ser las
tasas o prevalencias bajas para el atributo buscado, en la muestra obtenida este
atributo estard subrepresentado.

Independiente del ntimero de categorias trabajadas, errores muestrales absolutos y
prevalencias poblacionales, los tamafios de muestra estimados segin los métodos de
Fitzpatrick y Scott (1987) y Thompson (1987) son bajos y ademés son constantes
n=>510 y n=>512 respectivamente. Los niveles de confianza reales superaron el 95% de
nivel de confianza nominal posicionando a ambos métodos con el puntaje mas alto

respecto a nivel de confianza real.

Los tamanos de muestra segiin Tortora (1978) y Bromaghin (1993) son superiores a
los de Fitzpatrick y Scott (1987) y Thompson (1987). Los métodos de Tortora (1978)
y Bromaghin (1993) estan basados en el peor caso de los valores de los pardmetros
para cada categoria, en cambio los procedimientos de Fitzpatrick y Scott (1987) y
Thompson (1987) se basan en el peor caso tomado de aquellos que la suma de los
parametros de la multinomial sea igual a uno.

El método de Tortora presenta el puntaje mas alto para las simulaciones realizadas
seguido por el método de Angers y Bromaghin. Se destaca en los métodos de
Fitzpatrick y Scott y Thompson puntajes bajos en contraposicién con el desempeno
mostrado en los intervalos de confianza (puntajes altos), esto se deberia que las
estimaciones realizadas por estos métodos presentan menor exactitud que las
realizadas por los métodos de Tortora, Angers y Bromaghin.

El método de Cochran (1977) generé estimaciones de tamanos de muestra inferiores a

384, esto se debe a que se utiliza el “peor de los casos” en donde P=0,50 y se tiene
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una varianza maxima de PQ=0,25 para la estimacién del tamano muestral. En los
puntajes asignados a los tamanos de muestra calculados el método de Cochran se
destaca con el maximo puntaje de 30 puntos seguido por Fitzpatrick y Scott con
totales que varfan entre 22 y 25 puntos. El método de Cochran presentd niveles de
confianza reales muy bajos, ya que en los m=1000 intervalos construidos al menos
una categoria no contenia a su respectivo parametro, luego simultaneamente el
intervalo de confianza no contiene al vector poblacional lo que hace que el nivel de

confianza sea mas bajo.

Los niveles de confianza reales obtenidos presentan un patrén en donde se aprecia
por ejemplo que para algunas poblaciones tanto el método de Tortora (1978) como el
de Bromaghin (1993) presentan niveles de confianza reales inferiores al nominal del
95% vy los posicionan con puntajes en un segundo y tercer puesto. Los tamafios de
muestra obtenidos mediante la propuesta de Angers (1974) son altos en comparacién
con el resto y se posicionan en un tercer puesto después de las estimaciones con los
métodos de Tortora (1978) y Bromaghin (1993).

Para la aplicacion con datos de la Encuesta Nacional de Salud (ENS), el método de
Cochran mostrando un desempefio regular para prevalencias altas cercanas al 50%
(P=59,30%) en comparacién con los métodos de Tortora y Bromaghin. Se esperaba
un mayor puntaje ya que la propuesta de Cochran trabaja con el peor caso o maxima
varianza y un mal desempeno para prevalencias bajas como P=1,90% no siendo asi.
El método de Angers presenta un puntaje que lo posiciona en un cuarto lugar (Tabla
15), situacién que se visualizaba en el desempeno mostrado en las simulaciones en el

cual quedo en un quinto puesto.

Si bien en las simulaciones el nivel de confianza real para el método de Bromaghin
para la poblacién 6 es del 96% (ver Tabla 4), en el ejemplo de la aplicacién este nivel
baja al 95,2%, esto estarfa dado por el hecho de que el tamano de muestra segin el
método de Bromaghin de n=954 es generado para aquella categoria de menor
prevalencia j=1 que en el caso de la Poblacién 6 era de P1=3,16% (Véase Tabla 3c
de Anexo 2).

Pese a que los métodos de Bromaghin y Tortora son similares por la forma de
construir los intervalos de confianza, el método de Tortora presenta un nivel de
confianza real inferior al que presenta Bromaghin, esto podria estar explicado a que
el desempeno del método de Tortora para prevalencias bajas no es adecuado. Se debe
tener presente que en la aplicaciéon a la ENS se utilizaron los tamafios de muestra
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estimados para la simulacién de la Poblacién 6 (Tabla 2), ya que esta presentaba una
categoria con una prevalencia menor al 5% y ademds se consideraban errores
especificos por categoria (e=1% si la categoria era menor al 5% ; véase Tabla 1).

El indice de Shannon mide la informaciéon de un experimento (muestra) a partir del
promedio de las incertidumbres contenidas en cada uno de los resultados posibles del

experimento.

El indice promedio de Shannon presentd una caracteristica particular, y era que para
una poblacién respectiva el indice no variaba considerablemente y se mantenia casi
igual. Dicha caracteristica se explica ya que las estimaciones promedio para cada
método en una poblacién especifica se mantenian similares (resultado manuscrito 2)
y las diferencias que se encontraron tenian relacion especifica con: 1) Niveles de

confianza, 2) Sesgos y 3) errores cuadraticos medios.

Un propiedad importante es que la funcién de Shannon es una funcién continua y a
pequenios cambios en el vector p=(pi,ps,...,pr) se deben producir pequenios cambios
en H, esto se explicaria por las pequenas variaciones observadas en las estimaciones

(manuscrito 2).
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6 Conclusiones generales

1. Cuando se trabajan prevalencias bajas se recomienda trabajar con tamanos
de muestra mucho mas grandes con el fin de poder detectar o encontrar las
unidades (atributos) en la muestra, dada su baja frecuencia, situacién que se
contradice con el supuesto de maxima varianza que trabaja con el maximo

tamano de muestra el cual no es suficiente.

2. La estimacién del tamano de muestra haciendo uso de la méxima varianza
(P=Q=0,50), con un nivel de confianza del 95% y error absoluto del 5%,
siempre daré como resultado un valor de n=384.

3. Desde un punto de vista de los disenos de estudios epidemioldgicos, la mala
utilizacién de este supuesto de “maxima varianza”, tenderda como
consecuencia la subrepresentacion de aquellos atributos cuya frecuencia en la
poblacion blanco en estudio es muy baja y por lo tanto las probabilidades de
inclusiéon de este atributo en una muestra particular seran muy bajas.

4. El método de Cochran (1977) es el menos eficiente en la estimaciéon de

tamanos de muestra para variables multinomiales.

5. El desempefio de este método lo posiciona en un tercer lugar en la aplicacion
realizada, pero dicho puntaje obtenido (190 ptos) se basa en los 150 puntos

obtenidos como mejor tamafno de muestra (mas pequeno).

6. Los niveles de confianza reales para el método de Cochran en algunas
situaciones eran inferiores al 80%, esto nos lleva a concluir que un buen
tamano de muestra (reducido) no asegura que el método sea mejor.

7. Las propuestas mas apropiadas para trabajar tamanos de muestra para
variables multinomiales correspondan a Fitzpatrick y Scott y Thompson, ya
que estiman el mismo tamano de muestra reducido de n=510 y n=>512

respectivamente, que ademas conjugan buen nivel de confianza.
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8. En la construcciéon de los indices de Shannon, los vectores que consideraban

10.

11.

12.

equiprobabilidad muestran un comportamiento de la distribucién de los
estimadores promedios de Shannon en forma de escalén, en donde se aprecia
una marcada frecuencia en aquellas medidas de entropia “méximas” dentro

de la distribucién para todas las poblaciones y métodos evaluados.

En las poblaciones que presentaban una distribuciéon “equiprobable”
(poblaciones 5, 10, 15, 20 y 25), las estimaciones promedio de indice de
Shannon A entregan el maximo valor y dicha distribucién que en este caso
es uniforme presenta “la maxima ignorancia”; tal es el caso en estudios de

salud con la utilizacion de la maxima varianza (P=Q=0,50).

Las estimaciones del indice de Shannon promedio son similares sin presentar

variaciones incluso con los valores del indice a nivel poblacional.

Se recomienda para tener buenas estimaciones de medidas de entropia,
estimaciones adecuadas de tamanos de muestra que permitan tener
estimaciones de prevalencias que posibiliten estudiar la informacion

contenida en la informacién levantada.

Los indices de Shannon construidos se pueden interpretar en estudios de
prevalencias de enfermedades asociadas al principio de méaxima varianza en
el sentido de que “existiria mayor incertidumbre en predecir que se encuentre
un evento de salud en un momento determinado en la medida que este valor
se hace extremo”.
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8. Anexos
1.1. Anexo 1 (Manuscrito 1):

Maximizacién de la ecuacién de estimacién de tamano de muestra

considerando maxima indeterminacion.

Se tiene que el tamano de muestra depende de tres parametros: e es el error

. . . . a C . N
muestral, z es el coeficiente de confianza o percentil (1—5) de la distribucion

normal estandar (usualmente 2= 1,96 para un 95% de confianza) y ocyes la
varianza de la variable de interés, que en este caso es , entonces n = f(z, p,e) luego
2262

Z—*  maximizando la funcién respecto al pardmetro p utilizando la

se tiene que n = 2

ecuaciéon (1.1) y derivando se tiene:

e e

o _0f(zipg|_o(zpll-p)|_0o(z(p-p’))_2
p

z
= = =—(1-2
op Op : op : e’ ] ez( 2

. (. %) : Co 1
La funcién tiene su maximo en ai =0, esto es cierto si y sélosi p= 5
/4

Derivacién de la ecuacién (1.2).

Se tiene que la ecuacién asociada a poblaciones finitas estd dada por

2 2
z"x N xoy

n=——— -, que corresponde a la ecuacion (1), luego aplicando limites
z"xoy +(N-1)xe
se tiene:
22 x N x Pq
R A & &
: . N .
lim n = lim| — zZ XN *pq - |= lim| — N 5
N— Noo 27 x pg+ (N —-1)xe Nool z qu+(N—1)><e
N N
2’ x N x pq
- . 2
= lim| ———& ~— ==+
”1%1+(1_jez e
N N
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8.2 Anexo 2 (Manuscrito 2)

Tabla 3a. Estimaciones de tamano de muestra segin propuesta de Tortora.

Tortora

Poblacion 1

Poblacion 2

Poblacién 3

Poblacion 4 Poblacién 5

<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=3 k=3 k=3 k=3 k=3
j=1 j=1 j=2 peor caso constante para cada j
n=1788 n=1190 n=>583 n=>583 n=>518
Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=4 k=4 k=4 k=4 k=4
j=1 j=1 j=1 peor caso constante para cada j
n=1901 n=1296 n=1403 n=623 n=468
Poblacién 11  Poblaciéon 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=5 k=5 k=5 k=5 k=5
j=1 j=1 j=1 peor caso constante para cada j
n=2010 n=1381 n=1380 n=663 n=425
Poblacién 16 Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=6 k=6 k=6 k=6 k=6
j=1 j=1 =1 peor caso j=2
n=2733 n=1451 n=1604 n="710 n=618
Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=7 k=7 k=7 k=7 k=7
j=1 j=1 j=5 peor caso constante para cada j
n=2893 n=1696 n=3571 n=756 n=1030
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Tabla 3b. Estimaciones de tamaiio de muestra segiin propuesta de Cochran.

Cochran

Poblacién 1

Poblacién 2

Poblacién 3

Poblacién 4 Poblacién 5

<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=3 k=3 k=3 k=3 k=3
j=2 j=3 j=2 peor caso j=2
n=382 n=384 n=384 n=384 n=342
Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=4 k=4 k=4 k=4 k=4
j=4 j=3 j=3 peor caso constante para cada j
n=376 n=369 n=384 n=384 n=288
Poblacién 11  Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=5 k=5 k=5 k=5 k=5
j=5 j=5 j=5 peor caso constante para cada j
n=376 n=376 n=384 n=384 n=246
Poblacién 16  Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=6 k=6 k=6 k=6 k=6
j=3 =3 =3 peor caso j=2
n=272 n=246 n=384 n=384 n=214
Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=7 k=7 k=7 k=7 k=7
=3 =3 =3 peor caso constante para cada j
n=289 n=246 n=384 n=384 n=188
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Tabla 3c. Estimaciones de tamano de muestra segiin propuesta de Angers.

Angers
Poblacién 1 Poblacién 2 Poblacién 3 Poblacién 4 Poblacién 5
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=3 k=3 k=3 k=3 k=3
n=1250 n==840 n=485 n=498 n=>510
Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=4 k=4 k=4 k=4 k=4
n=1211 n=854 n=965 n=649 n=1049
Poblacién 11 Poblacién 12 Poblacién 13 Poblaciéon 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=5 k=5 k=5 k=5 k=5
n=1304 n=908 n=928 n=465 n=426
Poblacién 16  Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=6 k=6 k=6 k=6 k=6
n=1498 n=897 n=1496 n=419 n=600
Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblaciéon 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=7 k=7 k=7 k=7 k=7
n=1600 n=1012 n=2203 n=387 n=985
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Tabla 3d. Estimaciones de tamano de muestra segiin propuesta de Thompson.

Thompson

Poblacién 1

Poblacién 2

Poblacién 3

Poblacién 4

Poblacién 5

<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=3 k=3 k=3 k=3 k=3
j=3 j=3 j=3 j=3 j=3
n=512 n=>512 n=>512 n=>512 n=512
Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=4 k=4 k=4 k=4 k=4
j=3 j=3 j=3 j=3 j=3
n=512 n=>512 n=>512 n=>512 n=512
Poblacién 11  Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=5 k=5 k=5 k=5 k=5
j=3 j=3 j=3 j=3 j=3
n=512 n=>512 n=>512 n=>512 n=512
Poblacién 16  Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=6 k=6 k=6 k=6 k=6
j=3 j=3 j=3 j=3 j=3
n=>512 n=>512 n=>512 n=>512 n=512
Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=7 k=7 k=7 k=7 k=7
j=3 j=3 j=3 j=3 j=3
n=512 n=>512 n=>512 n=>512 n=512
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Tabla 3e. Estimaciones de tamaiio de muestra segiin propuesta de Bromaghin.

Bromaghin

Poblacién 1

Poblacién 2

Poblacién 3

Poblacién 4 Poblacién 5

<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=3 k=3 k=3 k=3 k=3
j=1 j=1 j=2 peor caso j=2
n=1784 n=1171 n=>564 n=>564 n=>502
Poblacién 6 Poblacién 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=4 k=4 k=4 k=4 k=4
j=1 j=1 j=1 peor caso constante para cada j
n=1946 n=1306 n=1411 n=618 n=465
Poblacién 11  Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=5 k=5 k=5 k=5 k=5
j=1 j=1 j=1 peor caso constante para cada j
n=2055 n=1390 n=1389 n=657 n=423
Poblacién 16  Poblacién 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=6 k=6 k=6 k=6 k=6
j=1 j=1 j=1 peor caso j=2
n=2720 n=1433 n=1582 n=690 n=606
Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) libre distribucién equiprobabilidad
k=7 k=7 k=7 k=7 k=7
j=1 j=1 j=6 peor caso j=4
n=2807 n=1631 n=3451 n=717 n=987
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Tabla 3f. Estimaciones de tamano de muestra segiin propuesta de Fitzpatrick y Scott.

Fitzpatrick & Scott

Poblacién 1

Poblacién 2

Poblacién 3

Poblacién 4

Poblacién 5

<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=3 k=3 k=3 k=3 k=3
n=510 n=510 n=510 n=>510 n=>510
Poblacién 6 Poblaciéon 7 Poblacién 8 Poblacién 9 Poblacién 10
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=4 k=1 k=4 k=1 k=4
n=>510 n=>510 n=>510 n=>510 n=>510
Poblacién 11  Poblacién 12 Poblacién 13 Poblacién 14 Poblacién 15
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=5 k=5 k=5 k=5 k=5
n=>510 n=>510 n=>510 n=>510 n=>510
Poblaciéon 16 Poblaciéon 17 Poblacién 18 Poblacién 19 Poblacién 20
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=6 k=6 k=6 k=6 k=6
n=>510 n=>510 n=>510 n=>510 n=>510
Poblacién 21  Poblacién 22 Poblacién 23 Poblacién 24 Poblacién 25
<5% <10 % 50% (1 categoria) error constante equiprobabilidad
k=7 k=7 k=7 7 7
n=>510 n=>510 n=510 n=>510 n=>510
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Tabla 4a. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacién 1 de K=3

categorias.
P1 P2 P3
Parametro Poblacional
Método 3,17% 53,86% 42,97%
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 3,17% 53,88% 42.94%
Sesgo 0,000012 0,000222 -0,000233
Tortora % Sesgo 0,04% 0,04% -0,05%
Sesgo Estandarizado 2,62% 18,06% -16,93%
Error Cuadratico Medio 452612,80 406691,80 335482,10
Estimador promedio 3,18% 53,82% 43,00%
Sesgo 0,000091 -0,000375 0,000285
Bromaghin % Sesgo 0,28% -0,06% 0,06%
Sesgo Estandarizado 20,61% -29,04% 22,94%
Error Cuadratico Medio 345323.,30 361269,40 369546,50
Estimador promedio 3.17% 53,84% 42.99%
Sesgo -0,000078 -0,000167 0,000245
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,24% -0,03% 0,05%
Sesgo Estandarizado -7,46% -7,33% 10,44%
Error Cuadratico Medio 279190,10 440162,30 433750,10
Estimador promedio 3,16% 53,84% 42 .99%
Sesgo -0,000088 -0,000178 0,000266
Thompson % Sesgo -0,27% -0,03% 0,06%
Sesgo Estandarizado -8,51% -7,85% 11,38%
Error Cuadratico Medio 223518.,40 447314,70 445377,80
Estimador promedio 3,15% 54,00% 42 86%
Sesgo -0,000266 0,001374 -0,001108
Cochran % Sesgo -0,83% 0,25% -0,26%
Sesgo Estandarizado -26,77% 49.87% -41,45%
Error Cuadratico Medio 312930,10 475505,90 360996,30
Estimador promedio 3.17% 53,81% 43,02%
Sesgo 0,000017 -0,000500 0,000483
Angers % Sesgo 0,05% -0,09% 0,11%
Sesgo Estandarizado 3,33% -31,55% 29.07%

Error Cuadratico Medio 485462,70 367066,00 327779,00
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Tabla 4a’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 1 de K=3

categorias.
Parametro Poblacional P1=3,17% P2=53,86% P3=42,97%
Método Total
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 5 5 3,5 13,5
Sesgo 6 4 6 16
Tortora
Error Cuadratico Medio 2 4 5 11
Total 13 13 14,5 41
Estimador promedio 2,5 3 3,5 9,0
. Sesgo 2 3 3 8
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 3 6 3 12
Total 7.5 12 9,5 29
Estimador promedio 5 5 5,5 15,5
) . Sesgo 4 6 5 15
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 5 3 2 10
Total 14 14 12,5 40,5
Estimador promedio 2,5 5 5,5 13,0
Sesgo 3 5 4 12
Thompson
Error Cuadratico Medio 6 2 9
Total 12 12 11 34
Estimador promedio 1 1 1
Sesgo 1 1 1
Cochran
Error Cuadratico Medio 4 1 4
Total 6 3 6 15
Estimador promedio 5 2 2
Sesgo 5 2 2
Angers . .
Error Cuadratico Medio 1 5 6 12
Total 11 9 10 30
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Tabla 4b. Evaluacion de desempeno las simulaciones para poblacion 2 de K=3 categorias.

Parametro Poblacional Pl b2 b3
Meétodo 8,98% 40,01% 51,01%
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 9,05% 40,00% 50,96%
Sesgo 0,000644 -0,000126 -0,000519
Tortora % Sesgo 0,72% -0,03% -0,10%
Sesgo Estandarizado 66,05% -8,00% -35,22%
Error Cuadratico Medio 354574,30 405918,60 469569,50
Estimador promedio 9,00% 40,00% 51,00%
Sesgo 0,000148 -0,000071 -0,000077
Bromaghin % Sesgo 0,16% -0,02% -0,01%
Sesgo Estandarizado 14,96% -5,09% -5,28%
Error Cuadratico Medio 286541,70 499395,70 388986,30
Estimador promedio 9,01% 40,01% 50,99%
Sesgo 0,000211 0,0000001 -0,000218
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,23% 0,002% -0,04%
Sesgo Estandarizado 15,51% 0,29% -8,00%
Error Cuadratico Medio 363355,40 295296,70 291308,70
Estimador promedio 9,00% 40,01% 50,99%
Sesgo 0,000193 -0,0000005 -0,000188
Thompson % Sesgo 0,21% -0,001% -0,037%
Sesgo Estandarizado 14,15% -0,19% -0,78%
Error Cuadratico Medio 327669,00 317397,50 253663,90
Estimador promedio 9,09% 40,02% 50,90%
Sesgo 0,001014 0,000104 -0,001118
Cochran % Sesgo 1,13% 0,03% -0,22%
Sesgo Estandarizado 61,20% 3,05% -39,40%
Error Cuadratico Medio 302794,70 237237,30 397531,00
Estimador promedio 9,03% 40,00% 50,98%
Sesgo 0,000417 -0,000110 -0,000308
Angers % Sesgo 0,46% -0,03% -0,06%
Sesgo Estandarizado 34.41% -6,19% -14,91%
Error Cuadratico Medio 295410,70 371495,90 364523,30
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Tabla 4b’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 2 de K=3

categorias.
Parametro Poblacional P1=8,98% P2=40,01% P3=51,01%
Método Total
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 2 5 2 9
Sesgo 2 1 2 5
Tortora
Error Cuadratico Medio 2 2 1 5
Total 6 8 5 19
Estimador promedio 5,5 5 6 16,5
. Sesgo 6 4 6 16
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 6 1 3 10
Total 18 10 15 43
Estimador promedio 4 2,5 45 11
) ) Sesgo 4 6 4 14
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 1 5 5 11
Total 9 14 14 36
Estimador promedio 5,5 2,5 45 12,5
Sesgo 5 5 5 15
Thompson
Error Cuadratico Medio 4 6 13
Total 14 12 16 41
Estimador promedio 1 1 1 3
Sesgo 1 1 5
Cochran
Error Cuadratico Medio 4 2 12
Total 6 10 4 20
Estimador promedio 3 3 11
Sesgo 3 3 8
Angers . .
Error Cuadratico Medio 5 4 12
Total 11 10 10 31
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Tabla 4c. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacién 3 de K=3

categorias.
P1 P2 P3
Parametro Poblacional
Método 24,98% 50,03% 29,99%
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 24,96% 50,06% 24,99%
Sesgo -0,000191 0,000243 -0,000052
Tortora % Sesgo -0,08% 0,05% -0,02%
Sesgo Estandarizado -9,93% 11,16% -2.55%
Error Cuadratico Medio 433188,40 34822790 373044,60
Estimador promedio 25,04% 50,04% 24,92%
Sesgo 0,000634 0,000113 -0,000747
Bromaghin % Sesgo 0,25% 0,02% -0,30%
Sesgo Estandarizado 32,11% 5.47% -39,70%
Error Cuadratico Medio 410446,00 453064,60 431048,20
Estimador promedio 25,02% 50,05% 24,92%
Sesgo 0,000495 0,0002196 -0,000715
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,20% 0,04% -0,28%
Sesgo Estandarizado 23,04% 9,14% -32,81%
Error Cuadratico Medio 365737,00 340786,30 339453,30
Estimador promedio 25,05% 50,04% 24.91%
Sesgo 0,000717 0,0000964 -0,000813
Thompson % Sesgo 0,29% 0,02% -0,32%
Sesgo Estandarizado 32,91% 4,02% -38,08%
Error Cuadratico Medio 380096,60 339755,50 304079,30
Estimador promedio 24,99% 50,05% 24,96%
Sesgo 0,000103 0,000211 -0,000314
Cochran % Sesgo 0,04% 0,04% -0,12%
Sesgo Estandarizado 4,15% 8,05% -11,59%
Error Cuadratico Medio 385700,80 369454,40 330725,30
Estimador promedio 25,03% 50,05% 24.93%
Sesgo 0,000498 0,000152 -0,000649
Angers % Sesgo 0,20% 0,03% -0,26%
Sesgo Estandarizado 24.31% 5,92% -30,24%

Error Cuadratico Medio 381504,60 350115,50 357223,40
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Tabla 4¢’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 3 de K=3

categorias.
Parametro Poblacional P1=24,98% P2=50,03% P3=29,99%
Método Total
Criterio pl P2 p3
Estimador promedio 5 2,5 13,5
Sesgo 2 9
Tortora
Error Cuadratico Medio 1 7
Total 8 8 14 29,5
Estimador promedio 2 5,5 2.5 10
. Sesgo 5 5 2 12
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 2 1 1 4
Total 9 12 6 26
Estimador promedio 4 2,5 2,5
Sesgo 3 2 3
Fitzpatrick & Scott s
Error Cuadratico Medio 6 5 4 15
Total 13 9,5 9,5 32
Estimador promedio 1 5,5 1 7.5
Sesgo 6 1 13
Thompson
Error Cuadratico Medio 5 6 6 17
Total 12 17,5 8 37,5
Estimador promedio 6 2.5 5 13,5
Sesgo 1 5 9
Cochran
Error Cuadratico Medio 3 2 5 10
Total 10 7,5 15 32,5
Estimador promedio 3 2.5 4 9,5
Sesgo 4 4 4 12
Angers . .
Error Cuadratico Medio 4 3 3 10
Total 11 9,5 11 32
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Tabla 4d. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacién 4 de K=3

categorias.
Parametro Poblacional Pl P2 3
Método 3,14% 53,83% 43,03%
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 3,09% 53,89% 43,01%
Sesgo -0,000465 0,000637 -0,000172
Tortora % Sesgo -1,48% 0,12% -0,04%
Sesgo Estandarizado -61,30% 29,50% -8,64%
Error Cuadratico Medio 372901,40 421273,60 488031,50
Estimador promedio 3,11% 53,90% 42,99%
Sesgo -0,000299 0,000669 -0,000370
Bromaghin % Sesgo -0,95% 0,12% -0,08%
Sesgo Estandarizado -30,50% 33,13% -15,15%
Error Cuadratico Medio 239584.,80 570728,10 363803,70
Estimador promedio 3,11% 53,91% 42.98%
Sesgo -0,000279 0,0007903 -0,000511
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,89% 0,15% -0,12%
Sesgo Estandarizado -26.27% 34,49% -19,71%
Error Cuadratico Medio 30437770 525269,00 325071,10
Estimador promedio 3.11% 53,93% 42.95%
Sesgo -0,000254 0,0010243 -0,000770
Thompson % Sesgo -0,81% 0,19% -0,18%
Sesgo Estandarizado -24.12% 45,88% -29.62%
Error Cuadratico Medio 294303,00 442864,30 390670,60
Estimador promedio 3,16% 53,81% 43.04%
Sesgo 0,000182 -0,000231 0,000049
Cochran % Sesgo 0,58% -0,04% 0,01%
Sesgo Estandarizado 18,59% -7.87% 1,66%
Error Cuadratico Medio 298873,00 311997,60 357355,60
Estimador promedio 3.11% 53,91% 42.98%
Sesgo -0,000329 0,000796 -0,000468
Angers % Sesgo -1,05% 0,15% -0,11%
Sesgo Estandarizado -29,52% 35,34% -19,40%

Error Cuadratico Medio 225299,60 499211,80 411990,00
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Tabla 4d’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 4 de K=3

categorias.
Parametro Poblacional P1=3,14% P2=53,83% P3=43,03%
Método Total
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 1 5 11
Sesgo 6 2 13
Tortora
Error Cuadratico Medio 1 5 1 7
Total 8 12 11 31
Estimador promedio 3,5 4 11,5
. Sesgo 4 3 11
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 1 10
Total 12,5 8 12 32,5
Estimador promedio 3,5 2,5 2,5 8,5
] ) Sesgo 4 2 9
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 6 10
Total 8.5 8,5 10,5 27,5
Estimador promedio )5 1 1 5,5
Sesgo 2 1 9
Thompson
Error Cuadratico Medio 4 3 11
Total 9,5 11 5 25,5
Estimador promedio 6 6 6 18
Sesgo 1 1 6 8
Cochran
Error Cuadratico Medio 3 6 5 14
Total 10 13 17 40
Estimador promedio 3,5 2,5 2,5 1.8
Sesgo 5 3 13
Angers . .
Error Cuadratico Medio 2 11
Total 14,5 10,5 7,5 32,5
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Tabla 4e. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacién 5 de K=3

categorias.
P1 P2 P3
Parametro Poblacional
Método 33,34% 33,37% 33,29%
Criterio pl P2 p3
Estimador promedio 33,32% 33.37% 33,31%
Sesgo -0,000199 -0,000040 0,000239
Tortora % Sesgo -0,06% -0,01% 0,07%
Sesgo Estandarizado -7,70% -1,99% 10,20%
Error Cuadratico Medio 296801,40 437420,40 291297,50
Estimador promedio 33,26% 33,49% 33,26%
Sesgo -0,000823 0,001152 -0,000328
Bromaghin % Sesgo -0,25% 0,34% -0,09%
Sesgo Estandarizado -35,25% 52,03% -14,44%
Error Cuadratico Medio 393546,60 451536,90 364839,20
Estimador promedio 33,25% 33,48% 33.27%
Sesgo -0,000846 0,0010650 -0,000219
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,25% 0,32% -0,06%
Sesgo Estandarizado -37,44% 52,42% -10,01%
Error Cuadratico Medio 371622,80 483553,60 417818,50
Estimador promedio 33,25% 33,39% 33,36%
Sesgo -0,000924 0,0002103 0,000714
Thompson % Sesgo -0,28% 0,06% 0,21%
Sesgo Estandarizado -44.25% 10,63% -10,01%
Error Cuadratico Medio 391623,90 460181,10 376369,40
Estimador promedio 33,33% 33,51% 33,16%
Sesgo -0,000091 0,001402 -0,001312
Cochran % Sesgo -0,03% 0,42% -0,39%
Sesgo Estandarizado -2,22% 46,48% -49.59%
Error Cuadratico Medio 184975,30 353705,70 572654,10
Estimador promedio 33,25% 33,48% 33.27%
Sesgo -0,000846 0,001065 -0,000219
Angers % Sesgo -0,25% 0,32% -0,07%
Sesgo Estandarizado -37,44% 52,42% -10,01%

Error Cuadratico Medio 371622,80 483553,60 417818,50
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Tabla 4e’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 5 de K=3

categorias.
Parametro Poblacional P1=33,34% P2=33,37% P3=33,29%
Método Total
Criterio pl p2 p3
Estimador promedio 5 6 5 16
Sesgo 5 6 4 15
Tortora
Error Cuadratico Medio 5 5 16
Total 15 17 15 47
Estimador promedio 4 1 8
. Sesgo 4 3 10
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 1 4 4 9
Total 9 8 10 27
Estimador promedio 2 2,5 5 9,5
) ) Sesgo 3 4 5,5 12,5
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 3,5 1,5 2,5 8
Total 8,5 8 13 29,5
Estimador promedio 2 5 2 9
Sesgo 2 5 2 9
Thompson
Error Cuadratico Medio 2 3 5 10
Total 6 13 9 28
Estimador promedio 6 1 11
Sesgo 6 1 9
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 1 13
Total 18 12 3 33
Estimador promedio 2 2,5 6 11
Sesgo 3 4 5,5 13
Angers . .
Error Cuadratico Medio 3,5 1,5 2,5 8
Total 9 8 14 31
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Tabla 4f. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacion 6 de K=4
categorias.
P1 P2 P3 P4
Parametro Poblacional
Meétodo 3,16% 13,83% 40,03% 42,98%
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 3,17% 13,84% 39,99% 43.00%
Sesgo 0,000128 0,000061 -0,000337 0,0001484
Tortora % Sesgo 0,40% 0,04% -0,08% 0,03%
Sesgo Estandarizado 27,64% 6,78% -29,89% 13,85%
Error Cuadratico Medio 324347,60 344082,80 372123,20 468515,80
Estimador promedio 3.17% 13,84% 39,99% 42.99%
Sesgo 0,000142 0,000083 -0,000335 0,0001098
Bromaghin % Sesgo 0,45% 0,06% -0,08% 0,02%
Sesgo Estandarizado 29,74% 8,98% -31,11% 10,68%
Error Cuadratico Medio 337291,70 304709,90 419386,00 492018,2
Estimador promedio 3,15% 13,91% 39,92% 43,02%
Sesgo -0,000063 0,0007589 -0,001051 0,0003548
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,20% 0,55% -0,26% 0,08%
Sesgo Estandarizado -6,37% 46,95% -38,15% 14,08%
Error Cuadratico Medio 331525,40 435815,70 258626,60 314097,6
Estimador promedio 3,16% 13,81% 40,03% 43,00%
Sesgo 0,000021 -0,0002299 0,000060 0,000149
Thompson % Sesgo 0,07% -0,17% 0,01% 0,03%
Sesgo Estandarizado 2,46% -15,68% 2,36% 5,34%
Error Cuadratico Medio 421252,40 473848,20 374503,20 308984,6
Estimador promedio 3,19% 13,84% 40,06% 42.91%
Sesgo 0,000379 0,000055 0,000318 -0,0007522
Cochran % Sesgo 1,20% 0,04% 0,08% -0,17%
Sesgo Estandarizado 34,63% 2,74% 11,25% -29,14%
Error Cuadratico Medio 269183,60 356406,70 373914,40 463565,3
Estimador promedio 3,17% 13,89% 39,97% 42.96%
Sesgo 0,000146 0,000555 -0,000532 -0,0001697
Angers % Sesgo 0,46% 0,40% -0,13% -0,04%
Sesgo Estandarizado 25,93% 50,86% -35,65% -11,33%
Error Cuadratico Medio 381818,80 325310,40 422316,50 402683

143



Tabla 4f’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblaciéon 6 de K=4

categorias.
Parametro Poblacional P1=3,16% P2=13,83% P3=40,03% P4=42,98%
Método Total
Criterio pl P2 p3 p4
Estimador promedio 3,5 5 3,5 4 16
Sesgo 4 5 3 5 17
Tortora
Error Cuadratico Medio 5 4 5 2 16
Total 12,5 14 11,5 11 49
Estimador promedio 3,5 5 3,5 6 18
. Sesgo 4 4 6 17
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 6 2 1 12
Total 9,5 15 9,5 13 47
Estimador promedio 3,5 1 1 2 7.5
. o Sesgo 5 1 1 2 9
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 2 6 5 17
Total 12,5 4,0 8,0 9,0 34
Estimador promedio 6 3 6 4 19
Sesgo 3 6 4 19
Thompson
Error Cuadratico Medio 1 3 6 11
Total 13 7 15 14 49
Estimador promedio 1 6 5 1 13
Ses 1 6 5 1 13
Cochran 580
Error Cuadratico Medio 6 3 4 3 16
Total 8 15 14 5 42
Estimador promedio 3,5 2 2 5 12,5
Sesgo 2 2 2 3 9
Angers . .
Error Cuadratico Medio 5 1 4 12
Total 7,5 9 5 12 33,5
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Tabla 4g. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacién 7 de K=4

categorias.
P1 P2 P3 P4
Parametro Poblacional
Método 9,17% 15,87% 40,03% 34,93%
Criterio pl P2 p3 p4
Estimador promedio 9,17% 15,84% 40,09% 34,90%
Sesgo -0,000028 -0,000283 0,000541 -0,0002301
Tortora % Sesgo -0,03% -0,18% 0,13% -0,06%
Sesgo Estandarizado -3,11% -26,54% 34,35% -17,90%
Error Cuadratico Medio 388930,30 394129,70 335524,90 488360,80
Estimador promedio 9.17% 15,84% 40,09% 34,90%
Sesgo -0,000024 -0,000300 0,000547 -0,0002227
Bromaghin % Sesgo -0,03 -0,19% 0,14 -0,06%
Sesgo Estandarizado -2,85% -28,06% 33,98% -17,63%
Error Cuadratico Medio 419081,20 391472,60 315975,20 517016,8
Estimador promedio 9.17% 15,88% 40,09% 34,86%
Sesgo -0,000013 0,0001176 0,000584 -0,0006884
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,01% 0,07% 0,14% -0,19%
Sesgo Estandarizado -0,95% 4,31% 23.80% -31,91%
Error Cuadratico Medio 360855,80 181929,70 360187,10 390743,3
Estimador promedio 9,16% 15,87% 40,07% 34,90%
Sesgo -0,000084 -0,0000321 0,000395 -0,0002786
Thompson % Sesgo -0,09% -0,02% 0,09% -0,08%
Sesgo Estandarizado -6,17% -1,98% 18,88% -12,41%
Error Cuadratico Medio 503498,10 400762,10 553657,10 352391,6
Estimador promedio 9,22% 15,91% 40,07% 34,80%
Sesgo 0,000486 0,000366 0,000375 -0,0012258
Cochran % Sesgo 0,53% 0,23% 0,09% -0,35%
Sesgo Estandarizado 29,84% 17,27% 14,49% -54,10%
Error Cuadratico Medio 409607,80 340753,30 433786,70 536317
Estimador promedio 9,19% 15,86% 40,06% 34,90%
Sesgo 0,000142 -0,000126 0,000287 -0,0003031
Angers % Sesgo 0,15% -0,08% 0,07% -0,08%
Sesgo Estandarizado 13,92% -9,29% 14,11% -17,79%

Error Cuadratico Medio 423826,20  416523,50  276187,60 360064,2
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Tabla 4g’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 7 de K=4

categorias.
Parametro Poblacional P1=9,17% P2=15,87% P3=40,03% P4=34,93%
Método Total
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 5 2,5 2 45 14
Sesgo 4 5 15
Tortora
Error Cuadratico Medio 5 4 3 16
Total 14,0 9,5 9,0 12,5 45
Estimador promedio 5 2,5 2 5 14,0
. Sesgo 5 2 2 6 15
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 3 3 5 2 13
Total 13 7.5 9 13 42
Estimador promedio 5 4,5 2 2 13,5
. ) Sesgo 5 1 2 14
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 6 6 3 4 19
Total 17 15,5 6 8 47
Estimador promedio 3 6 4,5 4,5 18
Sesgo 3 6 4 4 17
Thompson
Error Cuadratico Medio 1 2 1 6 10
Total 7 14 9.5 14,5 45
Estimador promedio 1 1 4,5 1 7.5
Sesgo 1 1 5 1 8
Cochran
Error Cuadratico Medio 4 5 2 1 12
Total 6 7 11,5 3 27,5
Estimador promedio 2 4,5 6 4,5 17
Sesgo 2 4 6 3 15
Angers . .
Error Cuadratico Medio 2 1 6 5 14
Total 6 9.5 18 12,5 46
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Tabla 4h. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacién 8 de K=4

categorias.
Parametro Poblacional Pl P2 3 o
Método 10,02% 15,01% 50,01% 24,95%
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 9,97% 14,99% 50,05% 24,99%
Sesgo -0,000486  -0,000242  0,000361  0,000367
Tortora % Sesgo -0,48% -0,16% 0,07% 0,15%
Sesgo Estandarizado -58,34 -27,07 22,58 28,78
Error Cuadratico Medio 422128,20  554854,90 373158,80 442832,30
Estimador promedio 10,05% 15,03% 50,02% 24.90%
Sesgo 0,000340 0,000147  0,000071 -0,000558
Bromaghin % Sesgo 0,34% 0,10% 0,01% -0,22%
Sesgo Estandarizado 45,71 13,61 4,96 -45.80
Error Cuadratico Medio 527302,40  419426,40 429454,90 416043,80
Estimador promedio 10,05% 14,98% 49,96% 25,02%
Sesgo 0,000259  -0,000372  -0,000518 0,000632
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,26% -0,25% -0,10% 0,25%
Sesgo Estandarizado 18,32 -20,97 -21,31 27,22
Error Cuadratico Medio 462108,60  359512,70 409164,70 324316,30
Estimador promedio 10,05% 14.97% 49,96% 25,01%
Sesgo 0,000288  -0,000391 -0,000509 0,000612
Thompson % Sesgo 0,29% -0,26% -0,10% 0,25%
Sesgo Estandarizado 20,68 -22,33 -21,02 26,81
Error Cuadratico Medio 433234,30 32744590 409221,30 334417,40
Estimador promedio 10,00% 15,01% 50,06% 24.93%
Sesgo -0,000188  -0,000040  0,000501 -0,000272
Cochran % Sesgo -0,19% -0,03% 0,10% -0,11%
Sesgo Estandarizado -10,68 -2,08 16,10 -11,13
Error Cuadratico Medio ~ 270389,90  396353,10 338418,60 382965,80
Estimador promedio 9,99% 15,05% 50,02% 24,94%
Sesgo -0,000276  0,000347  0,000061 -0,000132
Angers % Sesgo -0,27% 0,23% 0,01% -0,05%
Sesgo Estandarizado -2591 26,32 291 -9,76
Error Cuadratico Medio 425977,50  312721,20 265003,80 495763,80
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Tabla 4h’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 8 de K=4

categorias.
Parametro Poblacional P1=10,02% P2=15,01% P3=50,01% P4=24,95%
Método Total
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 1 4,5 4 4 13,5
Sesgo 1 4 4 4 13
Tortora
Error Cuadratico Medio 5 1 4 2 12
Total 7 9,5 12 10 38,5
Estimador promedio 3,5 R} 5,5 3 16,5
X Sesgo 2 5 3 15
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 1 1 3 7
Total 6,5 11,5 11,5 9 38,5
Estimador promedio 3,5 2 1 9,5
Sesgo 5 1 1 10
Fitzpatrick & Scott &
Error Cuadratico Medio 2 3 6 15
Total 10,5 10 6 8 34,5
Estimador promedio 3,5 1,5 2 2 9
Sesgo 3 1 2 2 8
Thompson
Error Cuadratico Medio 3 5 2 5 15
Total 9,5 7,5 6 9 32
Estimador promedio 6 2 5 19
Sesgo 6 3 5 20
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 5 4 18
Total 18 15 10 14 57
Estimador promedio 3,5 1,5 5,5 6 16,5
Sesgo 4 6 18
Angers . .
Error Cuadratico Medio 4 6 6 1 17
Total 11,5 9,5 17,5 13 51,5
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Tabla 4i. Evaluacién de desempeiio de las simulaciones para poblacién 9 de K=4

categorias.
P1 P2 P3 P4
Parametro Poblacional
Método 3,13% 13,85% 40,02% 42,99%
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 3,16% 13,87% 40,01% 42.97%
Sesgo 0,000226  0,000207 -0,000174 -0,000259
Tortora % Sesgo 0,72% 0,15% -0,04% -0,06%
Sesgo Estandarizado 33,32 13,34 -9,86 -11,79
Error Cuadratico Medio  680682,50 350592,10 575059,30 419886,20
Estimador promedio 3,17% 13,82% 40,05% 42.96%
Sesgo 0,000397 -0,000294 0,000250 -0,000354
Bromaghin % Sesgo 1,27% -0,21% 0,06% -0,08%
Sesgo Estandarizado 53,86 -20,05 10,99 -12,68
Error Cuadratico Medio 544581,50 379337,20 350999,00 230383,20
Estimador promedio 3,15% 13,89% 39,98% 42 97%
Sesgo 0,000219  0,000432 -0,000415 -0,000236
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,70% 0,31% -0,10% -0,05%
Sesgo Estandarizado 22,19 26,95 -19,07 -10,91
Error Cuadratico Medio 349792,00 433106,20 410671,30 489781,70
Estimador promedio 3.17% 13,80% 40,05% 42.99%
Sesgo 0,000322 -0,000445 0,000242 -0,000120
Thompson % Sesgo 1,03% -0,32% 0,06% -0,03%
Sesgo Estandarizado 37,82 -29.17 10,02 -4.12
Error Cuadratico Medio  459964,40 393602,80 328908,40 231863,60
Estimador promedio 3,13% 13,82% 40,03% 43,02%
Sesgo 0,000013 -0,000275 0,000026  0,000236
Cochran % Sesgo 0,04% -0,20% 0,01% 0,05%
Sesgo Estandarizado 1,23 -11,94 1,06 9,18
Error Cuadratico Medio ~ 244901,90 222904,00 463648,00 383149,20
Estimador promedio 3,16% 13,.87% 40,00% 42 97%
Sesgo 0,000287  0,000274 -0,000239 -0,000239
Angers % Sesgo 0,92% 0,20% -0,06% -0,07%
Sesgo Estandarizado 43,64 18,12 -12,78 -14,30

Error Cuadratico Medio 61014590 389874,30 518170,30 384403,90
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Tabla 4i’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblaciéon 9 de K=4

categorias.
Parametro Poblacional P1=3,13% P2=13,85% P3=40,02% P4=42,99%
Método Total
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 3,5 5,5 5,5 4 18,5
Sesgo 4 6 5 2 17
Tortora
Error Cuadratico Medio 5 1 2 9
Total 8,5 16,5 11,5 8 44,5
Estimador promedio 1,5 3,5 2,5 1,5 9
. Sesgo 3 2 1
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 3 4 6 18
Total 5,5 10,5 9,5 8,5 34
Estimador promedio 5 2 1 4 12
. . Sesgo 5 2 1 4,5 12,5
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 5 1 4 1 11
Total 15 5 6 9,5 35,5
Estimador promedio 1,5 1 2.5 6 11
Sesgo 2 1 3 6 12
Thompson
Error Cuadratico Medio 4 2 6 5 17
Total 7,5 4 11,5 17 40
Estimador promedio 3,5 55 1,5 16,5
Sesgo 4 6 4.5 20,5
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 3 4 19
Total 18 13,5 14,5 10 56
Estimador promedio 3,5 5,5 4 4 17
Sesgo 3 5 4 3 15
Angers . .
Error Cuadratico Medio 2 3 2 3 10
Total 8,5 13,5 10 10 42
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Tabla 4j. Evaluacién de desempeinio de las simulaciones para poblacion 10 de K=4

categorias.
P1 P2 P3 P4
Parametro Poblacional
Método 24,97% 25,03% 24,99% 24,99%
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 25,05% 25,00% 25,03% 24.,92%
Sesgo 0,000708  -0,000343  0,000360 -0,000724
Tortora % Sesgo 0,28% -0,14% 0,14% -0,29%
Sesgo Estandarizado 35,82 -16,93 17,65 -31,84
Error Cuadratico Medio  437658,30 420968,30 397744,30 320679,20
Estimador promedio 25,04% 25,00% 25,03% 24.92%
Sesgo 0,000653  -0,000318  0,000360 -0,000695
Bromaghin % Sesgo 0,26% -0,13% 0,14% -0,28%
Sesgo Estandarizado 32,44 -15,96 17,39 -31,03
Error Cuadratico Medio  430370,60 478979,20 420034,60 357504,00
Estimador promedio 25,02% 25,00% 25,05% 24.92%
Sesgo 0,000495  -0,000357  0,000576  -0,000715
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,20% -0,14% 0,23% -0,29%
Sesgo Estandarizado 23,04 -17,69 28,34 -32,81
Error Cuadratico Medio  365737,00 378981,10 395060,30 339453,30
Estimador promedio 24,90% 25,07% 25,09% 24.,94%
Sesgo -0,000774  0,000364  0,000910 -0,000501
Thompson % Sesgo -0,31% 0,15% 0,36% -0,20%
Sesgo Estandarizado -43,89 17,52 46,67 -24,34
Error Cuadratico Medio  580270,40 336322,80 489194,00 327726,40
Estimador promedio 25,02% 24,98% 24.97% 25,03%
Sesgo 0,000416  -0,000559 -0,000250  0,000393
Cochran % Sesgo 0,17% -0,22% -0,10% 0,16%
Sesgo Estandarizado 15,75 -23,07 -6,70 16,18
Error Cuadratico Medio  419677,30 49329880 216218,00 508197,40
Estimador promedio 24,94% 25,02% 24.,98% 25,06%
Sesgo -0,000390 -0,000143 -0,000155  0,000688
Angers % Sesgo -0,16% -0,06% -0,06% 0,28%
Sesgo Estandarizado -36,81 -12,97 -13,09 64,44

Error Cuadratico Medio  388046,90 296304,60 292040,00 360269,40
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Tabla 4j’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 10 de K=4

categorias.
Parametro Poblacional
Método P1=24,97% P2=25,03% P3=24,99% P4=24,99% Total
Criterio pl p2 p3 p4
Estimador promedio 1 4.5 2,5 11
Sesgo 2 3,5 1 10,5
Tortora
Error Cuadratico Medio 2 3 6 14,0
Total 5 10 11 9,5 35,5
Estimador promedio 2,5 5,5 4.5 2.5 15
. Sesgo 3 5 3.5 4 15,5
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 3 2 2 3 10
Total 8,5 12,5 10 9,5 40,5
Estimador promedio 45 5,5 3 5 15,5
. . Sesgo 4 3 2 2 11
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 6 4 4 4 18
Total 14,5 12,5 9 8,5 44,5
Estimador promedio 2.5 2 2 5 11,5
Sesgo 2 1 5 9
Thompson
Error Cuadratico Medio 1 5 1 5 12
Total 4,5 9 4 15 32,5
Estimador promedio 4.5 1 1 6 12,5
Sesgo 5 1 5 6 17
Cochran
Error Cuadratico Medio 4 1 6 1 12
Total 13,5 3 12 13 41,5
Estimador promedio 6 4 6 2,5 18,5
Sesgo 6 6 6 3 21
Angers . .
Error Cuadratico Medio 5 6 5 2 18
Total 17 16 17 7,5 57,5
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Tabla 4k. Evaluacion de desempeino de

las simulaciones para poblacién 11 de K=5

categorias.
P1 P2 P3 P4 P5
Parametro Poblacional
Método 3,13% 8,89% 25,02%  19,98% 42,97
Criterio pl p2 p3 p4 p5
Estimador promedio 3,10% 8,91% 25,02% 20,02% 42,95%
Sesgo -0,000323  0,000169  -0,000001 0,0003998 -0,0002375
Tortora % Sesgo -1,03% 0,19% -0,33% 0,20% -0,06%
Sesgo Estandarizado -71,63 23,35 -0,74 40,00 -16,46
Error Cuadratico Medio  437353,80 278767,80 34143890 375478,10 2596775
Estimador promedio 3,14% 8,89% 25,05% 19,98% 42.94%
Sesgo 0,000051  -0,000031  0,000317 -0,0000285 -0,0003084
Bromaghin % Sesgo 0,16% -0,03% 0,13% -0,01% -0,07%
Sesgo Estandarizado 13,57 -4,52 32,51 -2,75 -27,64
Error Cuadratico Medio  350970,70  383087,30 41559530 333841,2 486742,1
Estimador promedio 3,15% 8,85% 25,05% 19,96% 42,98%
Sesgo 0,000192  -0,0003569  0,000336 -0,0002754 0,0001041
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,61% -0,40% 0,13% 0,14% 0,02%
Sesgo Estandarizado 24,00 -20,66 16,04 -13,36 5,05
Error Cuadratico Medio  533023,80 242612,00 360559,20 317431,1  465180,9
Estimador promedio 3,09% 8,90% 25,03% 20,00% 42.99%
Sesgo -0,000454  0,0001098  0,000086 0,0001403 0,0001183
Thompson % Sesgo -1,45% 0,12% 0,03% 0,07% 0,03%
Sesgo Estandarizado -51,83 7,58 4,19 7,73 5,49
Error Cuadratico Medio  433004,30  365854,60 43493570 372905,1  404907,2
Estimador promedio 3,08% 8,90% 25,01% 20,04% 42.97%
Sesgo -0,000533  0,000121  -0,000109 0,0005317 -0,0000116
Cochran % Sesgo -1,70% 0,14% -0,04% 0,27% -0,003%
Sesgo Estandarizado -50,97 8,22 -4,79 27,89 -0,33
Error Cuadratico Medio  318168,10 415253,20 482056,50 514521 237920,7
Estimador promedio 3,12% 8,88% 24,99% 19,98% 43,02%
Sesgo -0,000104  -0,000073  -0,000229 -0,000055 0,000461
Angers % Sesgo -0,33% -0,08% -0,09% -0,28% 0,11%
Sesgo Estandarizado -22,26 -7,90 -19,70 -3,90 27,54
Error Cuadratico Medio  459322,20  334799,30 454487,60 258217,50 277640,40
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Tabla 4k’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 10 de

K=4 categorias.

Parametro Poblacional P1=3,13 P2=8,89% P3=25,02% P4=19,98% P5=42,97%
Método Total
Criterio pl p2 p3 p4 P5
Estimador promedio 3 3 6 2 3,5 17,5
Sesgo 3 2 6 2 3 16
Tortora
Error Cuadratico Medio 3 5 6 2 5 21
Total 9 10 18 6 11,5 54,5
Estimador promedio 55 6 2 5,5 2 21
i Sesgo 6 6 2 6 2 22
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 5 2 4 4 1 16
Total 16,5 14 8 15,5 5 59
Estimador promedio 4 1,5 2 3,5 5 16
. i Sesgo 4 1 1 3 5 14
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 1 6 5 5 2 19
Total 9 8,5 11,5 12 49
Estimador promedio 2 1,5 45 3,5 3,5 15
Sesgo 2 1 5 4 4 16
Thompson
Error Cuadratico Medio 4 6 3 3 19
Total 8 8,5 12,5 10,5 10,5 50
Estimador promedio 1 4,5 4,5 1 6 17
Sesgo 1 3 4 1 6 15
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 1 1 1 6 15
Total 8 8,5 9,5 3 18 47
Estimador promedio 55 45 2 5,5 1 18,5
Sesgo 5 5 3 5 1 19
Angers . .
i Error Cuadratico Medio 2 4 2 6 4 18
Total 12,5 13,5 7 16,5 6 55,5
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Tabla 4l. Evaluacion de desempeno de las simulaciones para poblacion 12 de K=5
categorias.
P1 P2 P3 P4 P5
Parametro Poblacional
Método 9,18% 12,83% 15,09% 19,99% 42,98%
Criterio pl p2 p3 p4 PS5
Estimador promedio 9,23% 12,79% 15,08% 19,95% 42.96%
Sesgo 0,000481  -0,000213 0,000360 -0,000399 -0,000229
Tortora % Sesgo 0,52% -0,17% 0,24% -0,20% -0,05%
Sesgo Estandarizado 62,50 -24,65 37,56 -39,18 -17,14
Error Cuadratico Medio ~ 465833,90 443094,60 339912,90 499042,70 393792,50
Estimador promedio 9,22% 12,81% 15,06% 19,96% 42.95%
Sesgo 0,000434  0,000011 0,000148 -0,000252 -0,000341
Bromaghin % Sesgo 0,47% 0,01% 0,10% -0,13% -0,08%
Sesgo Estandarizado 58,08 1,18 15,61 -24,83 -24,58
Error Cuadratico Medio  511483,70 410191,50 36138220 489659,50 387629,60
Estimador promedio 9,16% 12,75% 15,05% 20,04% 42.99%
Sesgo -0,000220 -0,000585 0,000117  0,000553  0,000135
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,24% -0,46% 0,08% 0,28% 0,03%
Sesgo Estandarizado -13,00 -41,04 7,45 32,10 5,41
Error Cuadratico Medio ~ 235543,20 411851,60 439613,50 47472820 374575,10
Estimador promedio 9,22% 12,81% 15,02% 19,94% 43.01%
Sesgo 0,000432  0,000015 -0,000235 -0,000507  0,000296
Thompson % Sesgo 0,47% 0,01% -0,16% -0,25% 0,07%
Sesgo Estandarizado 30,67 1,08 -13,07 -25,72 11,73
Error Cuadratico Medio ~ 479183,60 420337,80 295535,50 313586,00 378423,30
Estimador promedio 9,16% 12,78% 15,06% 20,03% 42.97%
Sesgo -0,000175 -0,000295 0,000207  0,000393  -0,000130
Cochran % Sesgo -0,19% -0,23% 0,14% 0,20% -0,03%
Sesgo Estandarizado -9,66 -15,88 10,51 20,59 -5,24
Error Cuadratico Medio ~ 264686,70 357113,60 379058,50 516587,40 503239,30
Estimador promedio 9,24% 12,81% 15,07% 19,95% 42.93%
Sesgo 0,000652  -0,000001 0,000261 -0,000439 -0,000473
Angers % Sesgo 0,71% -0,0004% 0,17% -0,22% -0,11%
Sesgo Estandarizado 62,49 -0,05 17,77 -25,78 -25,22
Error Cuadratico Medio  447690,30 314305,50 242034,10 268462,90 363238,30
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Tabla 41’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblaciéon 12 de K=4

categorias.
Parametro Poblacional P1=9,18% P2=12,83% P3=15,09% P4=19,99% P5=42,98%
Método Total
Criterio pl p2 p3 p4 PS5
Estimador promedio 2 3 6 4 19
Sesgo 2 3 1 4 14
Tortora
Error Cuadratico Medio 3 1 4 2 12
Total 7 7 11 10 10 45
Estimador promedio 3,5 5 3,5 6 2,5 20,5
. Sesgo 3 5 5 6 2 21
Bromaghin
i Error Cuadratico Medio 4 3 3 14
Total 7,5 14 11,5 15 7,5 55,5
Estimador promedio 5,5 1 2 1,5 55 15,5
. . Sesgo 5 1 [ 1 5 18
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 6 3 1 5 19
Total 16,5 5 9 6,5 15,5 52,5
Estimador promedio 3,5 5 1 5 2.5 13,5
Sesgo 4 4 3 2 3 16
Thompson
Error Cuadratico Medio 2 2 5 5 4 18
Total 9,5 11 9 8,5 9,5 47,5
Estimador promedio 5,5 2 3,5 4 55 20,5
Sesgo 6 2 4 5 6 23
Cochran
Error Cuadratico Medio 5 5 2 1 1 14
Total 16,5 9 9,5 10 12,5 57,5
Estimador promedio 1 5 5 4 1 16
Sesgo 1 6 2 3 1 13
Angers . .
i Error Cuadratico Medio 4 6 6 6 6 28
Total 6 17 13 13 8 57
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Tabla 4m. Evaluacion de desempeiio de las simulaciones para poblacién 13 de K=5

categorias.
Parametro P1 P2 P3 P4 P5
Método Poblacional 9,17% 12,83% 15,09% 13,03%  49,88%
Criterio pl P2 p3 p4 PS5
Estimador promedio 9,20% 12,82% 15,09% 13,03% 49,86%
Sesgo 0,000268 -0,000106 0,000036 -0,000022 -0,000176
Tortora % Sesgo 0,29% -0,08% 0,02% -0,02% -0,04%
Sesgo Estandarizado 29,88 -10,75 3,80 -2,20 -12,20
Error Cuadratico Medio 374821,5 353245,1 485713,0 334193,7 404826,6
Estimador promedio 9,18% 12,79% 15,14% 13,04% 49.84%
Sesgo 0,000083 -0,000397 0,000571 0,000136 -0,000393
Bromaghin % Sesgo 0,09% -0,31% 0,38% 0,10% -0,08%
Sesgo Estandarizado 9,95 -41,20 49,45 12,27 -30,11
Error Cuadratico Medio 409908,0 380024,5 356160,2 339606,1 531558,5
Estimador promedio 9,17% 12,87% 15,08% 13,08% 49,79%
Sesgo -0,000013  0,000362 -0,000059 0,000539 -0,000829
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,01% 0,28% -0,04% 0,41% -0,17%
Sesgo Estandarizado -0,95 16,99 -3,66 33,08 -35,11
Error Cuadratico Medio 360855,8 251075,7 518944,7 298689,9 375190,3
Estimador promedio 9,17% 12,87% 15,08% 13,09% 49,79%
Sesgo -0,000006 0,000387 -0,000055 0,000587 -0,000913
Thompson % Sesgo -0,01% 0,30% -0,04% 0,45% -0,18%
Sesgo Estandarizado -0,42 18,36 -3,30 36,53 -37,78
Error Cuadratico Medio 307317,6 240919,0 461003,2 329535,3 355127,8
Estimador promedio 9,16% 12,74% 15,18% 13,04% 49.87%
Sesgo -0,000080 -0,000887 0,000942 0,000081 -0,000056
Cochran % Sesgo -0,09% -0,69% 0,62% 0,06% -0,01%
Sesgo Estandarizado -5,42 -51,13 46,29 4,43 -2,30
Error Cuadratico Medio 450250,9 412282,3 398733,1 334593,2 489028,8
Estimador promedio 9,19% 12,82% 15,08% 13,06% 49,84%
Sesgo 0,000213 -0,000084 -0,000031 0,000250 -0,000347
Angers % Sesgo 0,23% -0,07% -0,02% 0,19% -0,07%
Sesgo Estandarizado 22,05 -5,89 -2,36 17,55 -22,88

Error Cuadratico Medio 465601,8 284864,5 418881,2 210421,8 517779,5
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Tabla 4m’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 13 de

K=4 categorias.

Parametro
Método Poblacional P1=9,17% P2=12,83% P3=15,09% P4=13,03% P5=49,88% Total
Criterio pl p2 p3 p4 p5
Estimador promedio 1 5.5 6 6 5 23.5
Sesgo 1 5 5 6 5 22
Tortora
Error Cuadratico Medio 4 3 2 2 4 15
Total 6 13,5 13 14 14 60,5
Estimador promedio 3,5 4 2 4.5 3,5 17,5
i Sesgo 3 2 2 4 3 14
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 3 2 6 3 1 15
Total 9,5 8 10 11,5 7,5 46,5
Estimador promedio 5,5 2,5 4 2 1,5 15,5
. i Sesgo 5 4 3 2 2 16
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 5 5 1 5 5 21
Total 15,5 11,5 8 9 8,5 52,5
Estimador promedio 5,5 2,5 4 1 1,5 14,5
Sesgo 6 3 4 1 1 15
Thompson
Error Cuadratico Medio 6 6 3 4 6 25
Total 17,5 11,5 11 6 8,5 54,5
Estimador promedio 3,5 1 1 4.5 6 16
Sesgo 4 1 1 5 6 17
Cochran
Error Cuadratico Medio 2 1 5 3 12
Total 9,5 3 7 10,5 15 45
Estimador promedio 2 5,5 4 3 3,5 18
Sesgo 2 6 6 3 4 21
Angers i i
Error Cuadratico Medio 1 4 4 6 2 17
Total 5 15,5 14 12 9,5 56
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Tabla 4n. Evaluacién de desempeno de

las simulaciones para poblacién 14 de K=5

categorias.
Parametro P1 P2 P3 P4 P5
Método Poblacional 3,16% 8,87% 25,01% 19,99% 42,98%
Criterio pl P2 p3 p4 PS5
Estimador promedio 3,15% 8,85% 24.98% 20,04% 42,98%
Sesgo -0,000019 -0,000161 -0,000271 0,000465 -0,000015
Tortora % Sesgo -0,06% -0,18% -0,11% 0,23% -0,003%
Sesgo Estandarizado -2,03 -12,37 -15,59 27,71 -0,70
Error Cuadratico Medio  259100,3 3644194 349084,7 3445139 413628,0
Estimador promedio 3,16% 8,92% 25,00% 19,93% 42,99%
Sesgo 0,000044  0,000530 -0,000097 -0,000619 0,000142
Bromaghin % Sesgo 0,14% 0,60% -0,04% -0,31% 0,03%
Sesgo Estandarizado 5,67 37,41 -4,96 -37,69 7,46
Error Cuadratico Medio 283941,7 260830,7 320368,2 382713,7 475887,5
Estimador promedio 3,15% 8,92% 24.97% 19,94% 43,02%
Sesgo -0,000063 0,000572 -0,000376 -0,000488 0,000355
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,20% 0,65% -0,15% -0,24% 0,08%
Sesgo Estandarizado -6,37 39,27 -19,77 -25,14 14,08
Error Cuadratico Medio 3315254  321769,8 454579,7 360440,7 314097,6
Estimador promedio 3,15% 8,93% 24.97% 19,94% 43,01%
Sesgo -0,000057  0,000601 -0,000332 -0,000507 0,000296
Thompson % Sesgo -0,18% 0,68% -0,13% -0,25% 0,07%
Sesgo Estandarizado -5,83 41,73 -17,82 -25,72 11,73
Error Cuadratico Medio 3199079 3552175 5332034 313586,0 378423,3
Estimador promedio 3.17% 8,80% 25,07% 19,94% 43,01%
Sesgo 0,000174 -0,000617 0,000596 -0,000488 0,000335
Cochran % Sesgo 0,55% -0,70% 0,24% -0,24% 0,08%
Sesgo Estandarizado 14,26 -41,19 23,90 -20,82 11,57
Error Cuadratico Medio  204658,5 4721555 389002,8 339510,2 390420,6
Estimador promedio 3,16% 8,83% 25,01% 20,00% 43,00%
Sesgo 0,000041 -0,000356 0,000001 0,000100 0,000214
Angers % Sesgo 0,13% -0,40%  0,0006% 0,05% 0,05%
Sesgo Estandarizado 3,97 -20,16 0,05 5,42 6,98
Error Cuadratico Medio  305622,8 265221,0 263321,8 3494578 251896,3
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Tabla 4n’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacion 14 de

K=4 categorias.

Pardmetro
Método Poblacional P1=3,16% P2=8,87% P3=25,01% P4=19,99% P5=42,98% Total
Criterio pl p2 p3 p4 p5
Estimador promedio 3 6,0 4 3,5 6 225
Sesgo 6 6 4 5 6 27
Tortora i
Error Cuadratico Medio 5 2 4 4 2 17
Total 14 14 12 12,5 14 66,5
Estimador promedio 5,5 3,5 5 1 5 20
. Sesgo 4 4 5 1 5 19
Bromaghin i
Error Cuadratico Medio 4 6 5 1 1 17
Total 13,5 13,5 15 3 11 56
Estimador promedio 3 3.5 2,5 3,5 13,5
. L Sesgo 2 3 2 3,5 1 11,5
Fitzpatrick & Scott i
Error Cuadratico Medio 1 4 2 2 5 14
Total 6 10,5 6,5 9 7 39
Estimador promedio 3 2 2,5 3,5 2,5 135
Sesgo 3 2 3 2 3 13
Thompson
Error Cuadratico Medio 2 3 1 6 16
Total 8 7 6,5 11,5 9,5 42,5
Estimador promedio 1 1 1 3,5 2,5 9
Sesgo 1 1 1 3,5 2 8,5
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 1 3 5 3 18
Total 8 3 5 12 7,5 35,5
Estimador promedio 55 5 6 6 4 26,5
Sesgo 5 5 6 6 4 26
Angers . .
i Error Cuadratico Medio 3 5 6 3 4 21
Total 13,5 15 18 15 12 73,5
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Tabla 40. Evaluacién de desempeinio de las simulaciones para poblacion 15 de K=5

categorias.
Parametro P1 P2 P3 P4 P5
Método Poblacional 20,02% 20,04% 20,01% 19,96% 19,97%
Criterio pl p2 p3 p4 PS5
Estimador promedio 20,06% 19,95% 20,08% 19,91% 20,00%
Sesgo 0,000423 -0,000917 0,000711 -0,000498 0,000280
Tortora, % Sesgo 0,21% -0,46% 0,36% -0,25% 0,14%
Sesgo Estandarizado 21,26 -42.14 32,21 -25,35 14,47
Error Cuadratico Medio  489492,1  398393,8 404230,4 488388,5 3856314
Estimador promedio 20,06% 19,95% 20,08% 19.91% 19,99%
Sesgo 0,000443 -0,000877 0,000760 -0,000462 0,000136
Bromaghin % Sesgo 0,22% -0,44% 0,38% -0,23% 0,07%
Sesgo Estandarizado 22,64 -40,97 34,98 -23,97 6,85
Error Cuadratico Medio  472104,7 405383,3 375669,7 466440,6 4272843
Estimador promedio 20,04% 19,92% 20,09% 19,93% 20,02%
Sesgo 0,000238 -0,001195 0,000807 -0,000337 0,000486
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,12% -0,60% 0,40% -0,17% 0,24%
Sesgo Estandarizado 15,51 -67,78 37,67 -18,51 23,85
Error Cuadratico Medio  604809,7 475119,7 305255,1 445229,3 347386,4
Estimador promedio 20,05% 19,92% 20,09% 19,93% 20,02%
Sesgo 0,000266 -0,001201 0,000782 -0,000307 0,000460
Thompson % Sesgo 0,13% -0,60% 0,39% -0,15% 0,23%
Sesgo Estandarizado 16,97 -69,39 36,01 -17,17 22,92
Error Cuadratico Medio  655531,6  521725,1 335090,1 457656,6 371580,6
Estimador promedio 20,02% 19,92% 20,07% 19,94% 20,05%
Sesgo -0,000016 -0,001153 0,000630 -0,000240 0,000779
Cochran % Sesgo -0,01% -0,58% 0,32% -0,12% 0,39%
Sesgo Estandarizado -0,58 -42.72 19,12 -8,87 26,73
Error Cuadratico Medio  380653,0 418263,2 270776,2 379776,3 332511,8
Estimador promedio 20,09% 19,96% 20,06% 19,90% 19,98%
Sesgo 0,000715 -0,000754 0,000518 -0,000573 0,000094
Angers % Sesgo 0,36% -0,38% 0,26% -0,29% 0,05%
Sesgo Estandarizado 36,08 -32,53 23,40 -29,15 4,88

Error Cuadratico Medio  494063,9 350542,2 402004,7 487205,9 387984,7
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Tabla 40’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblaciéon 15 de

K=4 categorias.

Parametro
Método Poblacional P1=20,02% P2=20,04% P3=20,01% P4=19,96% P5=19,97% Total
Criterio pl p2 p3 p4 PS5
Estimador promedio 2.5 4.5 3,5 2,5 4 17
Sesgo 3 4 3 2 4 16
Tortora
Error Cuadratico Medio 4 5 1 1 3 14
Total 9,5 13,5 7,5 5,5 11 47
Estimador promedio 2,5 4,5 3,5 2,5 5 18
. Sesgo 2 5 4 3 5 19
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 5 4 3 3 1 16
Total 9,5 13,5 10,5 8,5 11 53
Estimador promedio 5 2 1.5 4.5 2.5 155
. o Sesgo 5 2 1 4 2 14
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 2 2 5 5 19
Total 12 6 7,5 13,5 10 49
Estimador promedio 4 2 1,5 4.5 2.5 14,5
Sesgo 4 1 2 5 3 15
Thompson
Error Cuadratico Medio 1 1 4 4 14
Total 9 4 7,5 13,5 9,5 43,5
Estimador promedio 6 2 5 6 1 20
Sesgo 6 3 5 6 1 21
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 3 6 6 6 27
Total 18 8 16 18 8 68
Estimador promedio 1 6 6 1 6 20
Sesgo 1 6 6 1 6 20
Angers .
Error Cuadratico Medio 3 6 2 2 2 15
Total 5 18 14 4 14 55
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Tabla 4p. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para poblacion 16 de K=6
categorias.
Parametro P1 P2 P3 P4 P5 P6
Método Poblacional 4,02% 12,97% 23,03% 17,00% 22,00% 20,98%
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6

Estimador promedio 4,02% 12,96% 22,99% 17,04% 22,04% 20,96%

Sesgo 0,000013 -0,000122 -0,000397 0,000407 0,000376 -0,000277
Tortora % Sesgo 0,03% -0,09% -0,17% 0,24% 0,17% -0,13%
Sesgo Estandarizado 2,78 -16,71 -38,67 57,26 44,98 -30,53

Error Cuadratico Medio  330236,8 332978,0 306920,5 482952,6 386004,7 3411922

Estimador promedio 4,02% 12,97% 23,00% 17,02% 22,04% 20,95%

Sesgo -0,000051  0,000006 -0,000314 0,000235 0,000424 -0,000301
Bromaghin % Sesgo -0,13% 0,005% -0,14% 0,14% 0,19% -0,14%
Sesgo Estandarizado -11,33 0,87 -29.87 32,05 50,30 -32,26

Error Cuadratico Medio  361478,2 351867,1 292797,8 4057784 408710,8 316788,1

Estimador promedio 4,01% 13,05% 22,95% 16,97% 22,09% 20,93%

Sesgo -0,000115 0,000811 -0,000774 -0,000277 0,000890 -0,000535
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,29% 0,63% -0,34% -0,16% 0,40% -0,25%
Sesgo Estandarizado -11,19 58,24 -39,07 -14,17 47,24 -26,34

Error Cuadratico Medio  229317,2 5257181 3003154 3254988 366125,0 333951,1
Estimador promedio 4,01% 13,05% 22,96% 16,97% 22,08% 20,93%

Sesgo -0,000113 0,000846 -0,000733 -0,000295 0,000871 -0,000575
Thompson % Sesgo -0,28% 0,65% -0,32% -0,17% 0,40% -0,27%
Sesgo Estandarizado -11,14 59,10 -36,56 -15,33 47,08 -28,09

Error Cuadratico Medio  246670,7 544486,6 332959,6 368721,3 353355,1 2818743
Estimador promedio 4,08% 12,92% 23,03% 16,93% 22,01% 21,04%

Sesgo 0,000568 -0,000488 -0,000049 -0,000691 0,000093 0,000566
Cochran % Sesgo 1,41% -0,38% -0,02% -0,41% 0,04% 0,27%
Sesgo Estandarizado 44 80 -17,58 -1,66 -29,75 2,94 20,47

Error Cuadratico Medio  357197,8  243130,3 335324,8 4484685 316870,3 361187,8
Estimador promedio 4,03% 13,00% 23,02% 16,97% 22,00% 20,97%

Sesgo 0,000073  0,000343 -0,000158 -0,000209 0,000036 -0,000085
Angers % Sesgo 0,18% 0,26% -0,07% -0,12% 0,02% -0,04%
Sesgo Estandarizado 12,13 34,42 -13,18 -21,68 2,84 -7,83

Error Cuadratico Medio  333585,7  308404,5 373464,9 440413,8 372518,6 406406,8
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Tabla 4p’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 16 de K=5 categorias.

Parametro
Método Poblacional P1=4,02% P2=12,97% P3=23,03% P4=17,00% P5=22,00% P6=20,98% Total
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6
Estimador promedio 5,5 5 3 2 3,5 5 24
Sesgo 6 5 3 2 4 5 25
Tortora
Error Cuadratico Medio 4 4 4 1 3 18
Total 15,5 14 10 5 9,5 13 67
Estimador promedio 5,5 6 4 6 3,5 4 29
X Sesgo 5 6 4 5 3 4 27
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 1 3 6 4 5 20
Total 11,5 15 14 15 7,5 13 76
Estimador promedio 3 1,5 1 4 1 2.5 13
Sesgo 2 2 1 4 1 3 13
Fitzpatrick & Scott 8
Error Cuadratico Medio 6 p 5 6 4 4 27
Total 11 5,5 7 14 6 9,5 53
Estimador promedio 3 1,5 2 4 2 2.5 15
Sesgo 3 1 2 3 2 1 12
Thompson
Error Cuadratico Medio 5 1 3 5 5 25
Total 11 3,5 7 12 9 9,5 52
Estimador promedio 1 3 6 1 5 1 17
Sesgo 1 3 6 1 5 2 18
Cochran
Error Cuadratico Medio 2 6 2 2 [ 2 20
Total 4 12 14 4 16 5 55
Estimador promedio 3 4 5 4 6 6 28
Sesgo 1 4 5 6 6 6 28
Angers . . .
Error Cuadratico Medio 3 5 1 3 3 1 16
Total 7 13 11 13 15 13 72
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Tabla 4q. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para
poblaciéon 17 de K=6 categorias.
Parametro P1 P2 P3 P4 P5 P6
Método Poblacional 8,99% 16,04%  20,05% 20,02% 19,91% 14,99%
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6
Estimador promedio 9,00% 16,06% 20,05% 20,03% 19,84% 15,02%
Sesgo 0,000055 0,000212  0,000003 0,000164 -0,000717 0,000284
Tortora % Sesgo 0,06% 0,13% 0,001% 0,08% -0,36% 0,19%
Sesgo Estandarizado 6,98 19,88 0,26 14,78 -73,06 29,02
Error Cuadratico Medio 415083,9 4065752 4432741  358704,1 502543,8 4297897
Estimador promedio 9,03% 15,97% 20,07% 20,00% 19,92% 15,00%
Sesgo 0,000367 -0,000633 0,000219 -0,000163 0,000090 0,000121
Bromaghin % Sesgo 0,41% -0,39% 0,11% -0,08% 0,04% 0,08%
Sesgo Estandarizado 48,32 -65,00 18,48 -13,79 7,18 12,70
Error Cuadratico Medio 426815,2 434197,0 397334,3 336491,6 292469,5 4218284
Estimador promedio 9,05% 16,01% 20,11% 20,02% 19,85% 14,96%
Sesgo 0,000564 -0,000302 0,000615 0,000001 -0,000581 -0,000297
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,63% -0,19% 0,31% 0,0003% -0,29% -0,20%
Sesgo Estandarizado 4509 -2000  27.97 0,04 2773 -1817
Error Cuadratico Medio 419259,1  563499,2 262918,3 555516,2 260874,9 4429374
Estimador promedio 9,02% 16,05% 20,07% 19,97% 19,93% 14,96%
Sesgo 0,000228  0,000153  0,000232 -0,000500 0,000208 -0,000320
Thompson % Sesgo 0,25% 0,10% 0,12% -0,25% 0,10% -0,21%
Sesgo Estandarizado 16,89 8,57 12,00 -26,77 11,61 -18,92
Error Cuadratico Medio 428626,7 4177324 412730,8 459766,2 434079,2 365249,5
Estimador promedio 9,04% 16,11% 19,96% 20,07% 19,94% 14,89%
Sesgo 0,000428 0,000718 -0,000928 0,000533 0,000297 -0,001048
Cochran % Sesgo 0,48% 0,45% -0,46% 0,27% 0,15% -0,70%
Sesgo Estandarizado 17,73 30,40 -25,85 23,52 10,05 -39,99
Error Cuadratico Medio 234281,3  372900,6 239531,7 578178,9 306460,6 362351,3
Estimador promedio 9,01% 15,99% 20,09% 20,04% 19,86% 15,01%
Sesgo 0,000113 -0,000477 0,000426 0,000247 -0,000494 0,000186
Angers % Sesgo 013%  -030%  021%  012%  -025%  0,12%
Sesgo Estandarizado 9,61 -38,04 23,77 15,45 -36,02 15,36
Error Cuadratico Medio 291827,9 403541,3 257865,5 278279,1 4670574 4736344
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Tabla 4q’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 17 de K=5 categorias.

Parametro
Método Poblacional P1=8,99% P2=16,04% P3=20,05% P4=20,02% P5=19,91% P6=14,99% Total
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6
Estimador promedio 6 5 6 5 1 26
Sesgo 6 5 6 4 1 26
Tortora
Error Cuadratico Medio 4 4 1 4 1 17
Total 16 14 13 13 3 10 69
Estimador promedio 3 1,5 45 3,5 6 245
. Sesgo 3 2 5 5 6 27
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 2 2 3 5 5 21
Total 8 5,5 12,5 13,5 17 16 72,5
Estimador promedio 1 4 2 6 2 3,0 18
. . Sesgo 1 4 2 6 2 3 18
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 3 1 4 2 6 2 18
Total 5 9 8 14 10 8 54
Estimador promedio 4 6 4,5 15 5 3,0 24
Sesgo 4 6 4 2 5 2 23
Thompson
Error Cuadratico Medio 1 3 2 3 5 17
Total 9 15 10,5 6,5 13 10 64
Estimador promedio 2 1.5 1 1.5 4 1 11
Sesgo 2 1 1 1 1 10
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 6 6 4 6 29
Total 10 8,5 8 3,5 12 8 50
Estimador promedio 5 3 3 3,5 3 5 225
Sesgo 5 3 3 3 3 5 22
Angers . .
Error Cuadratico Medio 5 5 5 2 1 24
Total 15 11 11 12,5 8 11 68,5
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Tabla 4r. Evaluacién de desempeiio de

18 de K=6 categorias.

las simulaciones para poblacién

Parametro P1 P2 P3 P4 P5 P6
Método Poblacional 10,06% 9,96% 50,04% 9,98% 10,01% 9,95%
Criterio pl p2 p3 p4 PS5 p6
Estimador promedio 10,08% 9,94% 50,01% 10,00% 10,01% 9.97%
Sesgo 0,000195 -0,000184 -0,000289 0,000140 -0,000012 0,000149
Tortora % Sesgo 0,19% -0,18% -0,06% 0,14% -0,01% 0,15%
Sesgo Estandarizado 25,75 -21,34 -22,45 20,10 -1,65 15,75
Error Cuadratico Medio  472736,0 310656,6 415881,6 497901,3 544014,4 3009674
Estimador promedio 10,05% 9,97% 49,99% 9,96% 10,04% 10,00%
Sesgo -0,000122  0,000131 -0,000552 -0,000252 0,000328 0,000466
Bromaghin % Sesgo -0,12% 0,13% -0,11% -0,25% 0,33% 0,47%
Sesgo Estandarizado -13,22 16,72 -44.69 -24,45 41,93 44,14
Error Cuadratico Medio  311084,0  467399,0 463836,3 236138,6 491202,3 203719,9
Estimador promedio 10,14% 9,96% 49.94% 10,02% 9,97% 9,98%
Sesgo 0,000795  0,000025 -0,001062 0,000372 -0,000365 0,000235
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,79% 0,03% -0,21% 0,37% -0,36% 0,24%
Sesgo Estandarizado 55,04 1,84 -50,85 24,09 -25,43 17,10
Error Cuadratico Medio  406772,7 3615729 4591184  269727,7 459144,3  462902,1
Estimador promedio 10,01% 9,93% 50,02% 10,02% 10,03% 9,98%
Sesgo 20,000441 -0,000272 -0,000199 0,000379  0,000247  0,000284
Thompson % Sesgo -0,44% -0,27% -0,04% 0,38% 0,25% 0,29%
Sesgo Estandarizado -32,81 -18,20 -8,96 27,52 20,38 21,02
Error Cuadratico Medio 4287225  277383,0 469591,5 480705,3 587694,6 5127974
Estimador promedio 10,08% 9,93% 50,07% 10,00% 10,00% 9,92%
Sesgo 0,000179 -0,000208 0,000241  0,000177 -0,000034 -0,000355
Cochran % Sesgo 0,18% -0.21% 0,05% 0,18% -0,03% -0,36%
Sesgo Estandarizado 11,60 -12,72 9,06 9,53 -2,22 -22,77
Error Cuadratico Medio  375729,1  453630,4 3649453 3668284 567103,4 398863,5
Estimador promedio 10,09% 9,93% 50,02% 9,99% 10,00% 9,97%
Sesgo 0,000287 -0,000230 -0,000232 0,000082 -0,000030 0,000122
Angers % Sesgo 0,28% -0,23% -0,05% 0,08% -0,03% 0,12%
Sesgo Estandarizado 34,67 -23,80 -16,53 10,57 -4,03 12,34
Error Cuadratico Medio 3698420  302755,9 363401,0 4399172 5714458 2977753
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Tabla 4r’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 18 de K=5 categorias.

Parametro
Método Poblacional P1=10,06% P2=9,96% P3=50,04% P4=9,98% P5=10,01% P6=9,95% Total
Criterio pl P2 P3 p4 pP5 p6
Estimador promedio 4,5 4 3,5 4 6 5,5 27,5
Sesgo 4 4 3 5 6 5 27
Tortora
Error Cuadratico Medio 1 4 4 1 4 4 18
Total 9,5 12 10,5 10 16 14,5 72,5
Estimador promedio 6 5 2 4 2 1 20
. Sesgo 6 5 2 3 2 1 19
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 6 1 2 6 5 6 26
Total 18 11 6 13 9 8 65
Estimador promedio 1 6 1 1,5 1 3 135
. . Sesgo 1 6 1 2 1 4 15
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 3 3 3 5 6 2 22
Total 5 15 5 8,5 8 9 50,5
Estimador promedio 2 2 5,5 5 3 3 17
Sesgo 2 1 6 1 3 3 16
Thompson
Error Cuadratico Medio 2 6 1 2 1 1 13
Total 6 9 12,5 4,5 7 7 46
Estimador promedio 4.5 2 3,5 4 4.5 3 21,5
Sesgo 5 3 4 4 2 22
Cochran
Error Cuadratico Medio 4 2 5 3 3 21
Total 13,5 7 12,5 12 11,5 8 64,5
Estimador promedio 3 2 5,5 6 4.5 5,5 26,5
Sesgo 3 2 5 6 5 6 27
Angers . . _
Error Cuadratico Medio 5 5 3 2 5 26
Total 11 9 16,5 15 11,5 16,5 79,5
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Tabla 4s. Evaluacién de desempeiio de

19 de K=6 categorias.

las simulaciones para poblacién

Parametro P1 P2 P3 P4 P5 P6
Método Poblacional 3,99% 12,99% 22,99% 17,03% 22,05%  20,95%
Criterio pl P2 p3 p4 p5 p6
Estimador promedio 4,04% 12,94% 23,03% 17,00% 22.07% 20,93%
Sesgo 0,000469 -0,000452 0,000317 -0,000288 0,000212 -0,000259
Tortora % Sesgo 1,18% -0,35% 0,14% -0,17% 0,10% -0,12%
Sesgo Estandarizado 63,19 -33,68 20,06 -17,32 11,79 -17.81
Error Cuadratico Medio  484006,9 427356,8 418508,9 3414704 3455244 493339,9
Estimador promedio 4,03% 13,00% 22,99% 17,01% 21,99% 20,98%
Sesgo 0,000379  0,000139 -0,000065 -0,000188 -0,000531 0,000266
Bromaghin % Sesgo 0,95% 0,11% -0,03% -0,11% -0,24% 0,13%
Sesgo Estandarizado 50,95 10,38 -3,69 -11,51 -28,43 16,97
Error Cuadratico Medio  475052,2  473389,3 3984355  331490,7 304402,8 4702224
Estimador promedio 4,02% 13,02% 23,02% 16,96% 21,98% 20,99%
Sesgo 0,000308 0,000314  0,000253 -0,000639 -0,000661 0,000425
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,77% 0,24% 0,11% -0,38% -0,30% 0,20%
Sesgo Estandarizado 30,08 20,73 14,26 -38,88 -29,67 22,05
Error Cuadratico Medio 257733,0 461550,3 552636,4 486058,0 320473,3 354840,5
Estimador promedio 4,04% 12,93% 23,05% 16,99% 22,04% 20,94%
Sesgo 0,000498 -0,000621 0,000592 -0,000350 -0,000012 -0,000108
Thompson % Sesgo 1,25% -0,48% 0,26% -0,21% -0,01% -0,05%
Sesgo Estandarizado 52,66 -42.17 29,00 -20,99 -0,58 -5,26
Error Cuadratico Medio  501407,8  357687,8 330156,8 463702,0 456871,0 3564755
Estimador promedio 3,95% 12,98% 23,01% 17,07% 22,04% 20,95%
Sesgo -0,000396 -0,000063 0,000186  0,000420 -0,000078 -0,000069
Cochran % Sesgo -0,99% -0,05% 0,08% 0,25% -0,04% -0,03%
Sesgo Estandarizado -37,48 -4,01 8,92 18,57 -2,92 -2,94
Error Cuadratico Medio  434943,4  555845,9  504130,3 384655,1  304665,1  379829,1
Estimador promedio 3,95% 12,88% 23,09% 17,05% 21,98% 21,05%
Sesgo -0,000372 -0,001052 0,000948 0,000183 -0,000694 0,000986
Angers % Sesgo -0,93% -0,81% 0,41% 0,11% -0,31% 0,47%
Sesgo Estandarizado -34,11 -60,51 40,19 7,66 -33,94 4875
Error Cuadratico Medio  354599,1  394652,2  326634,1 286391,5 392841,0 377673,2

169



Tabla 4s’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 19 de K=5 categorias.

Parametro
Método Poblacional P1=3,99% P2=12,99% P3=22,99% P4=17,03% P5=22,05% P6=20,95% Total
Criterio prl p2 p3 p4 PS5 p6
Estimador promedio 15 3 3 4 4 19,5
Sesgo p 3 3 4 4 20
Tortora
Error Cuadratico Medio p 4 3 3 1 17
Total 5,5 10 9 12 11 9 56,5
Estimador promedio 4 5,5 6 5,5 3 3 27
. Sesgo 5 6 5 3 3 26
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 2 4 5 6 2 22
Total 11 12,5 16 15,5 12 8 75
Estimador promedio 4 4 1 15 2 18,5
Sesgo 4 4 1 2 2 19
Fitzpatrick & Scott 8
Error Cuadratico Medio 3 1 1 4 6 21
Total 18 11 9 3 7,5 10 58,5
Estimador promedio 15 2 2 2,5 5,5 5 18,5
Sesgo 1 2 2 3 6 5 19
Thompson
Error Cuadratico Medio 1 6 5 1 5 20
Total 3,5 10 9 7.5 12,5 15 58
Estimador promedio 5,5 5 2,5 5,5 6 28.5
Sesgo 3 6 5 2 5 6 27
Cochran
Error Cuadratico Medio 4 2 5 3 18
Total 11 12,5 12 7,5 15,5 15 73,5
Estimador promedio 4 1 1 5,5 1.5 1,0 14
Sesgo 5 1 1 6 1 15
Angers . .
Error Cuadratico Medio 5 5 6 2 4 28
Total 14 7 8 17,5 4,5 57
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Tabla 4t. Evaluaciéon de desempeio de
20 de K=6 categorias.

las simulaciones para poblacion

Parametro Poblacional Pl P2 Ps P4 5 P6
Método 16,66% 16,74% 16,61% 16,67% 16,65% 16,67%
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6
Estimador promedio 16,64% 16,77% 16,58% 16,70% 16,65% 16,66%
Sesgo -0,000296  0,000316 -0,000231 0,000258  0,000064 -0,000111
Tortora % Sesgo -0,18% 0,19% -0,14% 0,15% 0,04% -0,07%
Sesgo Estandarizado -18,53 17,43 -13,05 16,67 3,48 -6,57
Error Cuadratico Medio  436176,0 3440884 340106,1 398744,3 291068,6 334297,1
Estimador promedio 16,64% 16,76% 16,60% 16,70% 16,64% 16,67%
Sesgo -0,000281 0,000212 -0,000079 0,000282 -0,000071 -0,000064
Bromaghin % Sesgo -0,17% 0,13% -0,05% 0.17% -0,04% -0,04%
Sesgo Estandarizado -17,81 11,80 -4,51 17,88 -3,90 -3,83
Error Cuadratico Medio  396365,2  347867,7 362100,7 390194,6 3091454 356048.8
Estimador promedio 16,58% 16,77% 16,61% 16,75% 16,64% 16,65%
Sesgo -0,000808 0,000356  0,000075 0,000733 -0,000098 -0,000258
Fitzpatrick & Scott % Sesgo -0,48% 0,21% 0,05% 0,44% -0,06% -0,15%
Sesgo Estandarizado -41,44 20,87 4,44 38,61 -4,92 -13,35
Error Cuadratico Medio  363033,8  421500,0 436117,6 380738,6 335503,5 367659.8
Estimador promedio 16,69% 16,78% 16,73% 16,55% 16,65% 16,61%
Sesgo 0,000205 0,000386 0,001192 -0,001263 0,000080 -0,000599
Thompson % Sesgo 0,12% 0,23% 0,72% -0,76% 0,05% -0,36%
Sesgo Estandarizado 12,01 2221 68,00 -63,30 4,67 -34,71
Error Cuadratico Medio  423473,5  502746,8 4428296 304878,5 433039,9 4059747
Estimador promedio 16,68% 16,72% 16,73% 16,50% 16,72% 16,65%
Sesgo 0,000199 -0,000185 0,001222 -0,001713 0,000753 -0,000276
Cochran % Sesgo 0,12% -0,11% 0,74% -1,03% 0,45% -0,17%
Sesgo Estandarizado 8,79 -6,19 54,40 -58,86 24,01 -8,73
Error Cuadratico Medio  572812,2  356041,3 541747,1 3485458 291102,7 296197.3
Estimador promedio 16,74% 16,74% 16,55% 16,68% 16,69% 16,60%
Sesgo 0,000742  0,000032 -0,000556 0,000056 0,000486 -0,000761
Angers % Sesgo 0,45% 0,02% -0,33% 0,03% 0,29% -0,46%
Sesgo Estandarizado 43,52 148 -38,38 3,55 29,49 -51,15
Error Cuadratico Medio  360526,7  182258,6 5053525 432985,7 361375,1 420064,2
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Tabla 4t’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 20 de K=6 categorias.

Parametro Poblacional

Método P1=16,66% P2=16,74% P3=16,61% P4=16,67% P5=16,65% P6=16,67% Total
Criterio pl P2 P3 p4 p5 p6
Estimador promedio 5 2,5 4,5 5,5 5 26,5
Sesgo 3 3 4 5 6 5 26
Tortora
Error Cuadratico Medio 2 5 6 2 6 5 26
Total 10 10,5 14 11,5 17,5 15 78,5
Estimador promedio 5 4.5 5 4.5 3,5 6 28.5
. Sesgo 4 4 5 4 5 6 28
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 4 4 5 3 4 4 24
Total 13 12,5 15 11,5 12,5 16 80,5
Estimador promedio 15 2,5 6 3 3,5 3,5 20
. L Sesgo 1 2 3 3 4 19
Fitzpatrick & Scott
Error Cuadratico Medio 5 1 4 4 3 20
Total 7,5 5,5 16 10 9,5 10,5 59
Estimador promedio 3 1 2 2 5.5 2 15,5
Sesgo 5 1 2 2 4 2 16
Thompson
Error Cuadratico Medio 3 2 3 6 1 2 17
Total 11 4 7 10 10,5 6 48,5
Estimador promedio 5 4,5 1 1 1 3,5 16
Sesgo 6 5 1 1 1 3 17
Cochran
Error Cuadratico Medio 1 3 1 5 5 6 21
Total 12 12,5 3 7 7 12,5 54
Estimador promedio 2 5 3 4.5 2 1 16,5
Sesgo 2 6 3 6 2 1 20
Angers . .
Error Cuadratico Medio 6 6 2 1 2 1 18
Total 10 17 8 11,5 6 3 54,5
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Tabla 4u. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para
poblaciéon 21 de K=7 categorias.
Parametro Poblacional P1 P2 3 P4 s e P
Método 3,99% 15,99%  14,94% 15,01% 15,00% 25,07%  9,99%
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6 p7
Estimador promedio 3,98% 15,98% 14,95% 15,00% 15,03% 25,05% 10,00%
Sesgo -0,000088 -0,000019  0,000054 -0,000044 0,000261 -0,000188 0,000024
Tortora % Sesgo -0,22% -0,01% 0,04% -0,03% 0,17% -0,07% 0,02%
Sesgo Estandarizado -2141 -2,40 7,81 -5,03 36,00 -25,16 3,68
Error Cuadratico Medio  393219,5  355805,0 399154,5 270846,6 387322,1 525243,6 3383575
Estimador promedio 4,00% 16,02% 14,93% 14,99% 14,98% 25,09% 9,99%
Sesgo 0,000042  0,000296 -0,000086 -0,000155 -0,000264 0,000162 0,000005
Bromaghin % Sesgo 0,10% 0,19% -0,06% -0,10% -0,18% 0,06% 0,01%
Sesgo Estandarizado 10,06 38,40 -14,12 -20,29 -37,50 19,87 1,02
Error Cuadratico Medio  369453,5  374820,3 5267784 3515224 4247683 5018334 488907,6
Estimador promedio 4,00% 15,92% 14,93% 15,07% 15,03% 25,06% 10,00%
Sesgo 0,000045 -0,000702 -0,000080 0,000571  0,000233 -0,000114 0,000048
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,11% -0,44% -0,05% 0,38% 0,16% -0,05% 0,05%
Sesgo Estandarizado 4,32 -42,20 -4,80 35,17 13,23 -5,55 3,54
Error Cuadratico Medio  409395,3 4248588 376471,5 434793,8 373487,0 340512,3 508671,2
Estimador promedio 3,98% 16,07% 14,92% 14,96% 14,96% 25,10% 10,01%
Sesgo -0,000092  0,000824 -0,000277 -0,000492 -0,000415 0,000301  0,000150
Thompson % Sesgo -0,23% 0,52% -0,19% -0,33% -0,28% 0,12% 0,15%
Sesgo Estandarizado -8,46 49,92 -15,25 -26,19 -23,64 14,56 11,16
Error Cuadratico Medio  382165,3 4789523 3514049 3685294 4189613 391406,6 493109,9
Estimador promedio 3,99% 16,06% 14,95% 14,91% 14,91% 2511% 10,07%
Sesgo -0,000025 0,000770  0,000024 -0,001028 -0,000937 0,000413  0,000782
Cochran % Sesgo -0,06% 0,48% 0,02% -0,69% -0,62% 0,16% 0,78%
Sesgo Estandarizado -1,57 34,42 1,07 -39,01 -35,78 16,72 41,77
Error Cuadratico Medio  289004,2 4227719  404102,8 3295944 231661,3 403546,9 332100,6
Estimador promedio 3,99% 16,01% 14,95% 15,02% 15,00% 25,03% 9,99%
Sesgo 0,000021  0,000247  0,000087 0,000118  0,000009 -0,000461 -0,000021
Angers % Sesgo 0,05% 0,15% 0,06% 0,08% 0,01% -0,18% -0,02%
Sesgo Estandarizado 4,05 2741 741 12,07 0,66 -40,43 -2,57
Error Cuadratico Medio  381892,6 4741783 270166,0 431277,8 189478,5 3916834 380161,1
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Tabla 4u’. Puntajes asignados a desempeiio de las simulaciones para poblacién 21 de K=7 categorias.

Parametro Poblacional

Método P1=3,99% P2=15,99% P3=14,94% P4=15,01% P5=15,00% P6=25,07% P7=9,99% Total
Criterio pl P2 P3 p4 p5 p6 p7
Estimador promedio 5 6 4 55 3,5 4.5 35 32
Sesgo 2 6 2 6 4 4 4 28
Tortora
Error Cuadratico Medio 2 6 3 6 3 1 5 26
Total 9 18 9 17,5 10,5 9,5 12,5 86
Estimador promedio 2 4 4 5 4.5 3.5 27
. Sesgo 4 4 4 3 5 6 30
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 5 1 4 1 2 3 21
Total 11 13 9 12 9 11,5 12,5 78
Estimador promedio 2 2,5 4 2 3,5 6 5 25
Ses 3 2 3 2 5 6 3 24
Fitzpatrick & Scott 560
Error Cuadratico Medio 1 3 4 1 4 6 1 20
Total 6 7,5 11 5 12,5 18 9 69
Estimador promedio 2 1 1 3 2 3 2 14
Sesgo 1 1 6 3 2 3 2 18
Thompson
Error Cuadratico Medio 3 1 5 3 2 5 2 21
Total 6 3 12 9 6 11 6 53
Estimador promedio 5 2,5 4 1 1 1,5 1 16
Sesgo 5 3 1 1 1 2 1 14
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 4 2 5 5 3 6 31
Total 16 9,5 7 7 7 6,5 8 61
Estimador promedio 5 5 4 5,5 6 1,5 6 33
Sesgo 6 5 5 5 6 1 5 33
Angers K .
Error Cuadratico Medio 4 2 6 2 6 4 4 28
Total 15 12 15 12,5 18 6,5 15 94
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Tabla 4v. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para
poblacién 22 de K=7 categorias.
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
Parametro Poblacional
Método 9,97% 13,98% 15,98% 19,99% 15,01% 13,06% 12,00%
Criterio pl p2 p3 p4 PS5 p6 pT7
Estimador promedio 9,94% 13,97% 15,97% 20,01% 15,03% 13,05% 12,03%
Sesgo -0,000312 -0,000067 -0,000168 0,000145 0,000215 -0,000115 0,000303
Tortora % Sesgo -0,31% -0,05% -0,10% 0,07% 0,14% -0,09% 0,25%
Sesgo Estandarizado -40,47 -5,67 -18,06 15,40 22,09 -14,22 36,84
Error Cuadratico Medio  359607,6  258304,7  409591,7 4829582 403734,5 4843373 464253,6
Estimador promedio 9.97% 13,96% 15,97% 20,00% 15,01% 13,10% 12,00%
Sesgo -0,000058 -0,000250 -0,000168 0,000074  0,000032 0,000355 0,000014
Bromaghin % Sesgo -0,06% -0,18% -0,10% 0,04% 0,02% 0,27% 0,01%
Sesgo Estandarizado -6,48 -29,55 -16,79 6,49 3,62 41,30 1,49
Error Cuadratico Medio  321868,1  474700,8 401284,7 345268,2 447097,7 406157,8 370063,3
Estimador promedio 10,05% 13,96% 15,97% 20,07% 14,97% 13,02% 11,96%
Sesgo 0,000784 -0,000230 -0,000127 0,000802 -0,000385 -0,000403 -0,000441
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,79% -0,16% -0,08% 0,40% -0,26% -0,31% -0,37%
Sesgo Estandarizado 60,92 -14,35 -8,35 36,26 -19,79 -21,33 -28.47
Error Cuadratico Medio 5497473 4861458 501490,5 279310,7 303504,7 230529,7 369569,1
Estimador promedio 10,05% 13,96% 15,98% 20,07% 14,97% 13,03% 11,95%
Sesgo 0,000741 -0,000230 -0,000068 0,000781 -0,000391 -0,000368 -0,000465
Thompson % Sesgo 0,74% -0,16% -0,04% 0,39% -0,26% -0,28% -0,39%
Sesgo Estandarizado 58,30 -14,03 -4.17 35,87 -20,02 -20,07 -31,08
Error Cuadratico Medio  576010,1 4427873  495838,5 256040,1 266020,6 270004,3 355210,1
Estimador promedio 10,02% 13,99% 16,04% 20,01% 14,99% 12,98% 11,97%
Sesgo 0,000514  0,000062  0,000525 0,000220 -0,000171 -0,000852 -0,000299
Cochran % Sesgo 0,52% 0,04% 0,33% 0,11% -0,11% -0,65% -0,25%
Sesgo Estandarizado 24,46 2,60 24,65 7,20 -6,93 -32,98 -13,32
Error Cuadratico Medio  449397,3 3757343  493896,4 309008,3 4193025 243549,9 406391,2
Estimador promedio 9,99% 13,93% 16,00% 20,10% 14,99% 13,04% 11,96%
Sesgo 0,000182 -0,000516  0,000203  0,001055 -0,000221 -0,000275 -0,000428
Angers % Sesgo 0,18% -0,37% 0,13% 0,53% -0,15% -0.21% -0,36%
Sesgo Estandarizado 18,94 -51,80 15,39 74,40 -18,53 -23,79 -40,20
Error Cuadratico Medio  383354,5 5330804 352758,3 351360,3 4355259 392684,3 368595,7
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Tabla 4v’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacion 22 de K=7 categorias.

Parametro Poblacional

Método P1=9,97% P2=13,98% P3=15,98% P4=19,99% P5=15,01% P6=13,06% P7=12,00% Total
Criterio pl p2 P3 p4 p5 pé p7
Estimador promedio 4 6 4 45 4 6 4,5 33
Sesgo 4 5 3.5 5 3 6 4 30,5
Tortora
Error Cuadratico Medio 5 6 4 1 4 1 1 22
Total 13 17 11,5 10,5 11 13 9,5 85,5
Estimador promedio 6 3 4 6 6 2.5 6,0 33,5
. Sesgo 6 2 3.5 6 6 4 6 33,5
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 6 3 5 3 1 2 3 23
Total 18 8 12,5 15 13 8,5 15 90
Estimador promedio 1,5 3 4 2,5 15 2,5 2,5 18
Ses 1 3.5 5 2 2 2 2 17,5
Fitzpatrick & Scott 560 ) )
Error Cuadratico Medio 2 2 1 5 5 6 4 25
Total 4,5 8,5 10 9,5 8,5 10,5 8,5 60
Estimador promedio 15 3 6 2,5 15 4 1 19,5
Sesgo 2 3.5 6 3 1 3 1 19,5
Thompson
Error Cuadratico Medio 1 4 2 6 6 4 6 29
Total 4,5 10,5 14 11,5 8,5 11 8 68
Estimador promedio 3 5 4,5 4 1 4.5 23
Sesgo 3 6 6 4 5 1 5 30
Cochran
Error Cuadratico Medio 3 5 3 4 3 5 2 25
Total 9 16 10 12,5 12 7 11,5 78
Estimador promedio 5 1 2 1 4 5 2,5 20,5
Sesgo 5 1 5 1 4 5 3 24
Angers . .
Error Cuadratico Medio 4 1 6 2 2 3 5 23
Total 14 3 13 4 10 13 10,5 67,5
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Tabla 4w. Evaluacién de desempeio de las simulaciones para
poblaciéon 23 de K=7 categorias.
Parametro Poblacional Pl P2 P3 P4 s e P
Método 4,04% 14,00%  49,98% 11,97%  9,99% 4,98% 5,03%
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6 p7
Estimador promedio 4,03% 14,01% 49.97% 11,97% 9,99% 4,99% 5,04%
Sesgo -0,000096  0,000080 -0,000099 0,000010 -0,000022 0,000049 0,000078
Tortora % Sesgo -0,24% 0,06% -0,02% 0,01% -0,02% 0,10% 0,16%
Sesgo Estandarizado -0,24 0,06 -0,02 0,01 -0,02 0,10 0,16
Error Cuadratico Medio  349427,1 4648359 303086,1 378178,6 492367,5 435322,3 4524798
Estimador promedio 4,05% 14,03% 49,92% 11,98% 9,99% 4,98% 5,04%
Sesgo 0,000119  0,000295 -0,000548 0,000074  0,000016 0,000015  0,000031
Bromaghin % Sesgo 0,29% 0,21% -0,11% 0,06% 0,02% 0,03% 0,06%
Sesgo Estandarizado 30,66 45,48 -61,10 13,06 2,37 3,09 8,34
Error Cuadratico Medio  324180,7 3764253 495012,4 461018,5 315989,1 301483,0 452868,7
Estimador promedio 4,05% 13,93% 50,06% 11,89% 9,98% 5,02% 5,07%
Sesgo 0,000077 -0,000727 0,000825 -0,000856 -0,000055 0,000323 0,000414
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,19% -0,52% 0,16% -0,711% -0,06% 0,65% 0,82%
Sesgo Estandarizado 6,72 -46,98 33,81 -45,41 -3,71 31,70 33,18
Error Cuadratico Medio ~ 342403,1 4713783 402883,6 2638214 419594,1 431891,6 2739877
Estimador promedio 4,05% 13,93% 50,06% 11,89% 9,98% 5,02% 5,08%
Sesgo 0,000081 -0,000711 0,000762 -0,000877 -0,000029 0,000342 0,000433
Thompson % Sesgo 0,20% -0,51% 0,15% -0,73% -0,03% 0,69% 0,86%
Sesgo Estandarizado 7,14 -46,64 31,37 -45,55 -1,99 33,91 35,00
Error Cuadratico Medio  329290,8 461313,0 403478,1 227133,3 414356,2 463664,8 2605515
Estimador promedio 4,02% 13,94% 50,03% 11,91% 10,01% 5,03% 5,07%
Sesgo -0,000225 -0,000664 0,000533 -0,000653 0,000199  0,000418  0,000392
Cochran % Sesgo -0,56% -0,47% 0,11% -0,55% 0,20% 0,84% 0,78%
Sesgo Estandarizado -20,09 -35,85 19,53 -31,37 12,31 34,50 25,71
Error Cuadratico Medio  341886,1  450728,1 4361134 253027,1 420556,4 379136,8 208140,5
Estimador promedio 4,03% 13,94% 50,06% 11,97% 9,98% 4,97% 5,04%
Sesgo -0,000064 -0,000591 0,000782 0,0000003 0,000046 -0,000046 -0,000121
Angers % Sesgo -0,16% -0,42% 0,16% 0,003% -0,05% -0,24% 0,07%
Sesgo Estandarizado -15,83 -75,86 55,69 0,42 -6,87 -23,10 7,14
Error Cuadratico Medio  455571,4  375278,1  236659,2 374991,8 369830,6 3444423 365208,3
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Tabla 4w’. Puntajes asignados a desempeio de las simulaciones para poblacién 23 de K=7 categorias.

Parametro Poblacional
Método P1=4,04% P2=14,00% P3=49,98% P4=11,97% P5=9,99% P6=4,98% P7=5,03% Total
Criterio pl p2 p3 p4 pP5 pé p7
Estimador promedio 4 6 6 6 55 4.5 5 37
Sesgo 3 6 6 5 5 4 5 34
Tortora
Error Cuadratico Medio 2 2 5 2 1 2 2 16
Total 9 14 17 13 11,5 10,5 12 87
Estimador promedio 4 5 4 5 55 5 34,5
. Sesgo 2 5 4 4 6 6 6 33
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 6 5 1 1 6 6 1 26
Total 12 15 9 10 17,5 18 12 93,5
Estimador promedio 4 1,5 2 1,5 3 2,5 2,5 17
Ses 5 1 1 2 2 3 3 17
Fitzpatrick & Scott 560 °
Error Cuadratico Medio 3 1 4 2 3 4 21
Total 12 3,5 7 7,5 7 8,5 9,5 55
Estimador promedio 4 2 2 D 3 3 1 15,5
Sesgo 4 2 3 1 4 2 2 18
Thompson
Error Cuadratico Medio 5 3 3 4 1 5 27
Total 13 7 8 8,5 11 6 8 60,5
Estimador promedio 1 35 5 5 1 1 2,5 175
Sesgo 1 3 5 3 1 1 4 18
Cochran
Error Cuadratico Medio 4 4 2 5 3 4 6 28
Total 6 10,5 12 11,5 5 6 12,5 63,5
Estimador promedio 4 3,5 2 3,5 3 4.5 5 25,5
Sesgo 6 4 2 6 3 5 1 27
Angers . .
Error Cuadratico Medio 1 6 6 3 5 5 3 29
Total 11 13,5 10 12,5 11 14,5 9 81,5
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Tabla 4x. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para
poblaciéon 24 de K=7 categorias.
Parametro Poblacional P1 P2 3 P4 s 6 P7
Método 3,99% 16,00% 14,97% 15,03%  15,04% 24,98%  9,99%
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6 p7
Estimador promedio 4,04% 16,00% 14,98% 14,96% 15,05% 24,95% 10,02%
Sesgo 0,000533  0,000000 0,000087 -0,000786 0,000112 -0,000286 0,000340
Tortora % Sesgo 1,33% 0,0001% 0,06% -0,52% 0,07% -0,11% 0,34%
Sesgo Estandarizado 73,00 0,02 7,11 -45.88 8,66 -16,90 29,85
Error Cuadratico Medio  483005,9 467932,8 539110,1 2641053 421166,0 407095,9 407489,3
Estimador promedio 4,00% 16,00% 14,94% 15,03% 15,05% 24,97% 10,02%
Sesgo 0,000068  0,000022 -0,000334 -0,000062 0,000097 -0,000135 0,000342
Bromaghin % Sesgo 0,17% 0,01% -0,22% -0,04% 0,06% -0,05% 0,34%
Sesgo Estandarizado 7,98 1,48 -24,51 -3,55 6,92 -6,35 22,05
Error Cuadratico Medio  306727,8 3373451 461760,7 299223,6 3754464 2849922 254209,9
Estimador promedio 4,04% 15,98% 15,01% 14,98% 15,02% 24,96% 10,01%
Sesgo 0,000514 -0,000182 0,000349 -0,000508 -0,000203 -0,000173 0,000203
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 1,29% -0,11% 0.23% -0,34% -0,14% -0,07% 0,20%
Sesgo Estandarizado 57,55 -10,65 20,51 -30,78 -13,34 -7,46 14,22
Error Cuadratico Medio  541980,6 4119426 381566,8 454850,0 4658254 312573,1 4611614
Estimador promedio 4,02% 15,99% 15,05% 15,01% 14,93% 25,00% 9,99%
Sesgo 0,000319 -0,000064 0,000808 -0,000269 -0,001032 0,000173  0,000066
Thompson % Sesgo 0,80% -0,04% 0,54% -0,18% -0,69% 0,07% 0,07%
Sesgo Estandarizado 31,43 -3,67 50,13 -17,99 -60,66 7,35 4,86
Error Cuadratico Medio  244985,2  440408,8 471450,5 432261,7 4729348 3291382 4963444
Estimador promedio 4,01% 15,97% 15,05% 14,97% 14,99% 25,01% 10,00%
Sesgo 0,000169 -0,000266 0,000745 -0,000610 -0,000465 0,000285 0,000143
Cochran % Sesgo 0,42% -0,17% 0,50% -0,41% -0,31% 0,11% 0,14%
Sesgo Estandarizado 16,26 -12]12 38,94 -31,50 -22,20 11,50 9,34
Error Cuadratico Medio  450039,4 2933575  375529,5 502538,3 347473,1 388756,3 384893,3
Estimador promedio 4,01% 15,96% 15,05% 14,97% 15,00% 25,01% 9,99%
Sesgo 0,000197 -0,000326 0,000782 -0,000608 -0,000418 0,000297 0,000076
Angers % Sesgo 0,49% -0,20% 0,52% -0,40% -0,28% 0,12% 0,08%
Sesgo Estandarizado 17,85 -14,65 42,07 -31,04 -20,47 12,19 4,80
Error Cuadratico Medio  359446,7 3250124  472648,8 467691,1 370056,1 450497,0 506462,3
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Tabla 4x’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacion 24 de K=7 categorias.

Parametro Poblacional
Método P1=3,99% P2=16,00% P3=14,97% P4=15,03% P5=15,04% P6=24,98% P7=9,99% Total
Criterio pl P2 P3 p4 p5 p6 p7
Estimador promedio 15 5,5 6 1.5 55 2 15 23,5
Sesgo 1 6 6 1 5 2 2 23
Tortora
Error Cuadratico Medio 2 1 1 2 19
Total 4,5 12,5 13 8,5 13,5 6 7,5 65,5
Estimador promedio 6 5,5 5 1,5 5,5 6 1,5 31
. Sesgo 6 5 5 6 6 6 1 35,0
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 5 4 4 5 4 6 6 34,0
Total 17 14,5 14 12,5 15,5 18 9 100
Estimador promedio 1,5 3 4 5 4 4.5 3 25
Ses 2 3 4 4 4 4,5 3 24.5
Fitzpatrick & Scott 560 ) °
Error Cuadratico Medio 1 3 5 3 2 5 3 22
Total 4,5 9 13 12 10 14 71,5
Estimador promedio 3 4 2 6 1 45 5,5 26
Sesgo 3 4 1 5 1 4,5 6 24,5
Thompson
Error Cuadratico Medio 6 2 3 4 1 4 2 22
Total 12 10 6 15 3 13 13,5 72,5
Estimador promedio 45 2 2 3,5 2 2 20
Sesgo 5 2 3 2 2 3 4 21
Cochran
Error Cuadratico Medio 3 6 6 3 5 30
Total 12,5 10 11 6,5 10 8 13 71
Estimador promedio 45 1 2 3,5 3 2 5,5 21,5
Sesgo 4 1 2 3 3 1 5 19
Angers . .
Error Cuadratico Medio 5 2 2 5 1 1 20
Total 12,5 7 6 8,5 11 4 11,5 60,5
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Tabla 4y. Evaluacién de desempeno de las simulaciones para
poblacién 25 de K=7 categorias.
Parametro Poblacional Pl P2 P3 P4 s o P
Método 14,31% 14,290% 14,24%  14,32%  14,28% 14,26%  14,29%
Criterio pl p2 p3 p4 p5 p6 p7
Estimador promedio 14,41% 14,29% 14,23% 14,28% 14,28% 14,25% 14,27%
Sesgo 0,000961 -0,000030 -0,000115 -0,000362 -0,000035 -0,000182 -0,000236
Tortora % Sesgo 0,67% -0,02% -0,08% -0,25% -0,02% -0,13% -0,17%
Sesgo Estandarizado 83,66 -2,62 -9,95 -28,82 -3,11 -13,38 -20,23
Error Cuadratico Medio  504527,9  421969,3 379368,5 332567,2 368547,6 3200952 4197385
Estimador promedio 14,33% 14,31% 14,21% 14,34% 14,28% 14,18% 14,35%
Sesgo 0,000178  0,000193 -0,000331 0,000194  0,000031 -0,000834 0,000569
Bromaghin % Sesgo 0,12% 0,13% -0,23% 0,14% 0,02% -0,58% 0,40%
Sesgo Estandarizado 13,67 14,08 -28,08 14,92 247 -81,34 48,82
Error Cuadratico Medio  318914,3  308783,0 409364,4 360358,8 3257851 508249,3 375897,3
Estimador promedio 14,40% 14,23% 14,22% 14,27% 14,37% 14,25% 14,25%
Sesgo 0,000906 -0,000647 -0,000186 -0,000453 0,000875 -0,000103 -0,000392
Fitzpatrick & Scott % Sesgo 0,63% -0,45% -0,13% -0,32% 0,61% -0,07% -0,27%
Sesgo Estandarizado 51,13 -38,02 -8,24 -26,30 48,19 -6,07 -24,57
Error Cuadratico Medio  308065,8 3189343 2167829 325605,7 311027,1 3021444 395868,3
Estimador promedio 14,23% 14,30% 14,29% 14,32% 14,32% 14,27% 14,26%
Sesgo -0,000760  0,000039  0,000532  0,000079  0,000341  0,000100 -0,000331
Thompson % Sesgo -0,53% 0,03% 0,37% 0,06% 0,24% 0,07% -0,23%
Sesgo Estandarizado -40,86 247 28,85 5,41 19,94 5,81 -20,60
Error Cuadratico Medio 3061584 403982,9 290828,6 501894,3 3410573 4563479 3954724
Estimador promedio 14,38% 14,25% 14,26% 14,35% 14,28% 14,28% 14,20%
Sesgo 0,000661 -0,000438 0,000225 0,000331 0,000029 0,000106 -0,000915
Cochran % Sesgo 0,46% -0,31% 0,16% 0,23% 0,02% 0,07% -0,64%
Sesgo Estandarizado 19,68 -17,10 7,78 9,82 1,26 3,67 -31,42
Error Cuadratico Medio  239980,7  356550,3 352325,3 237051,8 5169615 3435835 3272733
Estimador promedio 14,40% 14,30% 14,22% 14,28% 14,29% 14,25% 14,26%
Sesgo 0,000912  0,000027 -0,000165 -0,000409 0,000093 -0,000161 -0,000296
Angers % Sesgo 0,64% 0,02% -0,12% -0,29% 0,06% -0,11% -0,21%
Sesgo Estandarizado 76,83 2,30 -14,55 -32,09 7,20 -12,40 -26,10
Error Cuadratico Medio ~ 454532,3  383334,7 4419124 3243684 321070,9 3559414 400755,2
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Tabla 4y’. Puntajes asignados a desempeno de las simulaciones para poblacién 25 de K=7 categorias

Parametro Poblacional

Método P1=14,31% P2=14,29% P3=14,24% P4=14,32% P5=14,28% P6=14,26% P7=14,29% Total
Criterio pl p2 p3 p4 p5 pé p7
Estimador promedio 1 6 6 25 5 4.5 4,5 295
Sesgo 1 5 6 3 4 2 6 27
Tortora
Error Cuadratico Medio 1 1 3 3 2 5 2 17
Total 3 12 15 8,5 11 11,5 12,5 73,5
Estimador promedio 6 3 2 5 5 1 2 24
. Sesgo 6 3 2 5 5 1 2 24
Bromaghin
Error Cuadratico Medio 3 6 2 2 4 1 5 23
Total 15 12 6 12 14 3 9 71
Estimador promedio 2 1,5 4 1 1 4.5 3 17
Ses 3 1 4 1 1 5 3 18
Fitzpatrick & Scott 560
Error Cuadratico Medio 4 5 6 4 6 6 3 34
Total 9 7,5 14 6 8 15,5 9 69
Estimador promedio 3 4.5 1 6 2 4.5 4.5 25,5
Sesgo 4 4 1 6 2 6 4 27
Thompson
Error Cuadratico Medio 5 2 5 1 3 4 22
Total 12 11 7 13 7 12,5 12,5 74,5
Estimador promedio 4,5 1,5 4 5 2 1 22
Sesgo 5 2 3 4 6 4 1 25
Cochran
Error Cuadratico Medio 6 4 4 6 1 4 6 31
Total 15,5 7,5 11 14 12 10 8 78
Estimador promedio 45 4.5 4 25 3 4.5 4.5 275
Sesgo 2 6 5 2 3 3 5 26
Angers . .
Error Cuadratico Medio 2 3 1 2 5 3 1 17
Total 8,5 13,5 10 6,5 11 10,5 10,5 70,5

182



Tabla 5a. Prevalencias estimadas segtin métodos para k=3 categorias.

Metodo Estimacién Tamano Muestral

Poblacién Parametro Estimador
Poblacional Promedio Tortora Bromaghin F & Scott Thompson Cochran Angers
P1=3,17% pl 317% 3,18% 3,17% 3,16% 3,15% 3,17%
Poblacién 1 <5% P2=53,86% p2 53,88% 53,82% 53,84% 53,84% 54,00% 53,81%
P3=42,97% p3 42,94% 42,99% 42,99% 42,99% 42,86% 43,02%
P1=8,98% pl 9,05% 8,99% 9,01% 9,00% 9,09% 9,03%
Poblacién 2 <10 % P2=40,01% p2 40,00% 40,00% 40,01% 40,01% 40,02% 40,00%
P3=51,01% p3 50,96% 51,00% 50,99% 50,99% 50,90% 50,98%
P1=24,98% pl 24,96% 25,03% 25,02% 25,05% 24,99% 25,03%
Poblacién 3 50% (1 categoria) P2=50,03% p2 50,05% 50,04% 50,05% 50,04% 50,05% 50,05%
P3=24,99% p3 24,99% 24,92% 24,92% 24,91% 24,96% 24,93%
P1=3,14% pl 3,09% 3,11% 3,11% 3,11% 3,16% 3,11%
Poblacién 4 libre distribucién P2=53,83% p2 53,89% 53,90% 53,91% 53,93% 53,81% 53,91%
P3=43,03% p3 43,01% 42,99% 42.98% 42.95% 43,04% 42,98%
P1=33,34% pl 33,32% 33,25% 33,25% 33,25% 33,33% 33,25%
Poblacién 5 equiprobabilidad P2=33,37% p2 33,37% 33,49% 33,48% 33,39% 33,51% 33,48%
P3=33,29% p3 33,31% 33,25% 33,27% 33,36% 33,16% 33,27%
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Tabla 5b. Prevalencias estimadas segiin métodos para k=4 categorias.

Metodo Estimaciéon Tamaino Muestral

., Parametro Estimador
Poblacién 3
Poblacional Promedio Tortora Bromaghin F & Scott Thompson Cochran Angers
P1=3,16% pl 3.17% 3.17% 3,15% 3,16% 3,19% 3.17%
L P2=13,83% p2 13,84% 13,84% 13,91% 13,81% 13,84% 13,89%
Poblacién 6 <5% R X
P3=40,03% p3 39,99% 39,99% 39,92% 40,03% 40,06% 39,97%
P4=42,98% p4 43,00% 42.99% 43,02% 43,00% 42 91% 42,96%
P1=9,17% pl 9,17% 9.17% 9,17% 9,16% 9.22% 9,19%
P2=15,87% 2 15,84% 15,84% 15,88% 15,87% 15,91% 15,86%
Poblacién 7 <10 % =0 P oR 202 2,007 ° \0 7 \O ,E07
P3=40,03% p3 40,09% 40,08% 40,09% 40,07% 40,07% 40,06%
P4=34,93% p4 34,90% 34,90% 34,36% 34,90% 34,80% 34,90%
P1=10,02% pl 9,97% 10,05% 10,05% 10,05% 10,00% 9,99%
L, ) P2=15,01% p2 14,99% 15,03% 14,98% 14,97% 15,01% 15,05%
Poblacién 8 50% (1 categoria)
P3=50,01% p3 50,05% 50,02% 49,96% 49,96% 50,06% 50,02%
P4=24,95% p4 24,99% 24,839% 25,02% 25,01% 24,93% 24,94%
P1=3,13% pl 3,16% 3.17% 3,15% 3,17% 3,13% 3,16%
P2=13,85% p2 13,87% 13,82% 13,89% 13,80% 13,82% 13,87%
Poblacién 9 libre distribuciéon
P3=40,02% p3 40,01% 40,05% 39,98% 40,05% 40,03% 40,00%
P4=43,00% p4 42.97% 42.96% 42.97% 42,99% 43,02% 42 97%
P1=24,98% pl 25,05% 25,04% 25,02% 24,90% 25,02% 24,94%
» X . P2=25,03% p2 25,00% 25,00% 25,00% 25,07% 24,98% 25,02%
Poblacién 10 equiprobabilidad
P3=25,00% p3 25,03% 25,03% 25,05% 25,09% 24.97% 24,98%
P4=24,99% p4 24,92% 24,92% 24,92% 24,94% 25,03% 25,06%
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Tabla 5c. Prevalencias estimadas segin métodos para k=5 categorias.

Metodo Estimacién Tamano Muestral

Poblacién Pardametro Estimador

Poblacional Promedio Tortora Bromaghin F & Scott Thompson Cochran Angers

P1=3,13% pl 3,10% 3,14% 3,15% 3,09% 3,08% 3,12%

P2=8,89% p2 8,91% 8,89% 8,85% 8,90% 8,90% 8,88%

Poblacién 11 <5% P3=25,02% p3 25,02% 25,05% 25,05% 25,03% 25,01% 24,99%
P4=19,98% p4 20,02% 19,98% 19,96% 20,00% 20,04% 19,98%

P5=42,97% p5 42,95% 42,94% 42,98% 42,99% 42,97% 43,02%

P1=9,18% pl 9,23% 9,22% 9,16% 9,22% 9,16% 9,24%

P2=12,81% p2 12,79% 12,81% 12,75% 12,81% 12,78% 12,81%

Poblacién 12 <10 % P3=15,04% p3 15,08% 15,05% 15,05% 15,02% 15,06% 15,07%
P4=19,99% p4 19,95% 19,96% 20,04% 19,94% 20,03% 19,95%

P5=42,98% p5 42,96% 42,95% 42,99% 43,01% 42,97% 42,93%

P1=9,17% pl 9,20% 9,18% 9,17% 9,17% 9,16% 9,19%

P2=12,83% p2 12,82% 12,80% 12,87% 12,87% 12,74% 12,82%

Poblacién 13  50% (1 categoria) P3=15,09% p3 15,09% 15,14% 15,08% 15,08% 15,18% 15,08%
P4=13,03% p4 13,03% 13,04% 13,08% 13,09% 13,04% 13,06%

P5=49,88% p5 49,36% 49,84% 49,79% 49,79% 49,87% 49,84%

P1=3,16% pl 3,15% 3,16% 3,15% 3,15% 3,17% 3,16%

P2=8,87% p2 8,85% 8,92% 8,92% 8,93% 8,80% 8,83%

Poblacién 14  libre distribucién P3=25,01% p3 24,98% 25,00% 24,97% 24,97% 25,07% 25,01%
P4=19,99% p4 20,04% 19,93% 19,94% 19,94% 19,94% 20,00%

P5=42,98% p5 42,98% 42,99% 43,02% 43,01% 43,01% 43,00%

P1=20,02% pl 20,06% 20,06% 20,04% 20,05% 20,02% 20,09%

P2=20,04% p2 19,95% 19,95% 19,92% 19,92% 19,92% 19,96%

Poblacién 15  equiprobabilidad P3=20,01% p3 20,08% 20,08% 20,09% 20,09% 20,07% 20,06%
P4=19,96% p4 19,91% 19,91% 19,93% 19,93% 19,94% 19,90%

P5=19,97% p5 20,00% 19,99% 20,02% 20,02% 20,05% 19,98%
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Tabla 5d. Prevalencias estimadas segiin métodos para k=6 categorias.

Metodo Estimacién Tamano Muestral

» Parametro Estimador
Poblacién .
Poblacional Promedio Tortora Bromaghin F & Scott Thompson Cochran Angers
P1=4,02% pl 4.02% 4,02% 4.01% 401% 4,08% 4,03%
P2=12,97% p2 12,96% 12,97% 13,05% 13,05% 12,92% 13,00%
Poblacién 16 <5% P3=23,03% p3 22,99% 23,00% 22,95% 22,96% 23,03% 23,02%
oblacién
’ P4=17,00% p4 17,04% 17,02% 16,97% 16,97% 16,93% 16,97%
P5=22,00% p5 22,04% 22,04% 22,09% 22,08% 22,01% 22,00%
P6=20,98% p6 20,96% 20,95% 20,93% 20,93% 21,04% 20,97%
P1=8,99% pl 9,00% 9,03% 9,05% 9,02% 9,04% 9,01%
P2=16,04% p2 16,06% 15,97% 16,01% 16,05% 16,11% 15,99%
Poblacién 17 <10 % P3=20,05% p3 20,05% 20,07% 20,11% 20,07% 19,96% 20,09%
oblacién

’ P4=20,02% p4 20,03% 20,00% 20,02% 19,97% 20,07% 20,04%
P5=19,91% p5 19,84% 19,92% 19.85% 19,93% 19,94% 19,86%
P6=14,99% p6 15,02% 15,00% 14,96% 14,96% 14,89% 15,01%
P1=10,06% pl 10,08% 10,05% 10,14% 10,01% 10,08% 10,09%

P2=9,96% p2 9.94% 9.97% 9.96% 9.93% 9.93% 9.93%
.. . P3=50,04% p3 50,01% 49,99% 49,94% 50,02% 50,07% 50,02%
Poblacién 18 50% (1 categoria) » A
P4=9,98% p4 10,00% 9,95% 10,02% 10,02% 10,00% 9,99%
P5=10,01% PS5 10,01% 10,04% 9,97% 10,03% 10,00% 10,00%

P6=9,95% p6 9.97% 9,99% 9.98% 9.98% 9,92% 9,97%

P1=3,99% pl 4,04% 4,03% 4,02% 4,04% 3,95% 3,95%
P2=12,99% P2 12,94% 13,00% 13,02% 12,93% 12,98% 12,38%
.. . ., P3=2299% p3 23,03% 22,99% 23,02% 23,05% 23,01% 23,09%
Poblacién 19 libre distribucién § i
P4=17,03% p4 17,00% 17,01% 16,96% 16,99% 17,07% 17,05%
P5=22,05% PS5 22,07% 21,99% 21,98% 22,04% 22,04% 21,98%
P6=20,95% p6 20,93% 20,98% 20,99% 20,94% 20,95% 21,05%
P1=16,66% pl 16,64% 16,63% 16,58% 16,69% 16,68% 16,74%
P2=16,74% P2 16,77% 16,75% 16,77% 16,78% 16,72% 16,74%
.. . - P3=16,61% p3 16,58% 16,60% 16,61% 16,73% 16,73% 16,55%
Poblacién 20 equiprobabilidad § § §
P4=16,67% p4 16,70% 16,70% 16,75% 16,55% 16,50% 16,68%
P5=16,65% PS5 16,65% 16,64% 16,64% 16,65% 16,72% 16,69%
P6=16,67% p6 16,66% 16,67% 16,65% 16,61% 16,65% 16,60%
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Tabla 5e. Prevalencias estimadas segtin métodos para k=7 categorias

Metodo Estimacién Tamafio Muestral

Poblacién Parametro Estimador
Poblacional Promedio Tortora Bromaghin F & Scott Thompson Cochran Angers
P1=3,99% pl 3,98% 3,99% 4,00% 3,98% 3.99% 3.99%
P2=15,99% p2 15,98% 16,02% 15,92% 16,07% 16,06% 16.01%
P3=14,94% p3 14,95% 14,93% 14,93% 14,92% 14,95% 14,95%
Poblacién 21 <5% P4=15,01% p4 15,00% 14,99% 15,07% 14,96% 14,91% 15,02%
P5=15,00% p5 15,03% 14,98% 15,03% 14,96% 14,91% 15.00%
P6=25,07% p6 25,05% 25.09% 25.06% 25.10% 25.11% 25.03%
P7=9,99% p7 10,00% 9,99% 10,00% 10,01% 10,07% 9,99%
P1=9,97% pl 9,94% 9,.97% 10,05% 10,05% 10,02% 9,99%
P2=13,98% p2 13,97% 13,96% 13,96% 13,96% 13,99% 13.93%
P3=15,98% p3 15,97% 15,97% 15,97% 15,98% 16,04% 16.00%
Poblacién 22 <10 % P4=19,99% p4 20,01% 19,99% 20,07% 20,07% 20,01% 20,10%
P5=15,01% p5 15,03% 15,01% 14,97% 14,97% 14,99% 14,99%
P6=13,06% p6 13,05% 13,10% 13,02% 13,03% 12,98% 13.04%
P7=12,00% p7 12,03% 12,00% 11,96% 11,95% 11,97% 11,96%
P1=4,04% pl 4,03% 4,05% 4,05% 4,05% 4,02% 4,03%
P2=14,00% p2 14,01% 14,03% 13,93% 13,93% 13,94% 13,94%
P3=49,98% p3 49.97% 49,92% 50,06% 50,06% 50,03% 50.06%
Poblacién 23 50% (1 categoria) P4=11,97% p4 11,97% 11,98% 11,89% 11,89% 11,91% 11.97%
P5=9,99% PS5 9,99% 9,99% 9,98% 9,98% 10,01% 9,98%
P6=4,98% p6 4,99% 4,98% 5,02% 5,02% 5,03% 4,97%
P7=5,03% p7 4% 5.03% 5.07% 5,08% 5.07% 5.04%
P1=3,99% pl 4,04% 4,04% 4,04% 4,02% 4,01% 4.01%
P2=16,00% p2 16,00% 16,00% 15,98% 15,99% 15,97% 15,96%
P3=14,97% p3 14,98% 14,98% 15,01% 15,05% 15,05% 15,05%
Poblacién 24 libre distribucién P4=15,03% p4 14,96% 14,96% 14,98% 15,01% 14,97% 14.97%
P5=15,04% p5 15,05% 15,06% 15,02% J 14,99% 15.00%
P6=24,98% p6 24,95% 24,95% 24,96% 25,01% 25,01%
P7=9,99% p7 10,02% 10,01% 10,01% 9,99% 10,00% 9,99%
P1=14,31% pl 14,41% 14,33% 14,40% 14,23% 14,38% 14,40%
P2=14,29% p2 14,29% 14,31% 14,23% 14,30% 14,25% 14.30%
P3=14,24% p3 14,23% 14,21% 14,22% 14,29% 14,26% 14,22%
Poblacién 25 equiprobabilidad P4=14,32% p4 14,28% 14,34% 14,27% 14,32% 14,35% 14,28%
P5=14,28% p5 14,28% 14,28% 14,37% 14,32% 14,28% 14,29%
P6=14,26% p6 14,25% 14,18% 14,25% 14,27% 14,28% 14,25%
P7=14,29% p7 14,27% 14,35% 14,25% 14,26% 14,20% 14,26%
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8.3 Anexo 3 (Manuscrito 3)

Figura 1. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 1 para los seis métodos evaluados.

Tortora Bromaghin Fitzpatrick & Scott
Poblacion 1 Poblacién 1 Poblacion 1
8 i - -
~ &4
=
- 8- ey
g .
o T T T T T © == T T T o T T T T
76 78 8 .82 84 76 78 8 .82 75 8 ,85 9
H H H
Thompson Cochran Angers
Poblacion 1 Poblacién 1 Poblacion 1
=d 8 7
84
8+ g 4
© |
T 81 o =
= 3
4 31
S84
R - 8
o T T T T © == T T T o T T T T T
75 8 85 9 s 75 8 .85 76 78 8 .82 84
H H H

188



Figura 2. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la
poblacién 2 para los seis métodos evaluados.
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Figura 3. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 3 para los seis métodos evaluados.
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Figura 4. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la
poblacién 4 para los seis métodos evaluados.
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Figura 5. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 5 para los seis métodos evaluados.
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Figura 6. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la
poblacién 6 para los seis métodos evaluados.
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Figura 7. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 7 para los seis métodos evaluados.
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Figura 8. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la
poblacién 8 para los seis métodos evaluados.
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Figura 9. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la
poblacién 9 para los seis métodos evaluados.
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Figura 10. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 10 para los seis métodos evaluados.
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Figura 11. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 11 para los seis métodos evaluados.
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Figura 12. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 12 para los seis métodos evaluados.
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Figura 13. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 13 para los seis métodos evaluados.
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Figura 14. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la
poblacién 14 para los seis métodos evaluados.
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Figura 15. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 15 para los seis métodos evaluados.
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Figura 16. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 16 para los seis métodos evaluados.
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Figura 17. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 17 para los seis métodos evaluados.
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Figura 18. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 18 para los seis métodos evaluados.
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Figura 19. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 19 para los seis métodos evaluados.
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Figura 20. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 20 para los seis métodos evaluados.
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Figura 21. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la
poblacién 21 para los seis métodos evaluados.
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Figura 22. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 22 para los seis métodos evaluados.
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Figura 23. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 23 para los seis métodos evaluados.
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Figura 24. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 24 para los seis métodos evaluados.
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Figura 25. Histogramas de para el indice de Shannon promedio en la

poblacién 25 para los seis métodos evaluados.
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