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Resumen. E1 presente articulo desarrolla un procedimiento ge-
neral para estimar el total de una caracteristica en situacio-
nes de marcos miltiples. La distribucidn asintStica del esti-
mador es derivada basandose en el comportamiento asintdtico del
Estimador Maximo Verosimil de los tamafios de los dominios y del
método de muestreo. Algunas estimaciones sori obtenidas hacien-
do uso de la Programacidn Geométrica Subrogada.

Palabras y frases claves: Distribucidn binomial; distribucidn
normal bivariada; distribucidn contagiosa (mixta); distribu-
cidn multinomial; marco muestral traslapado; programacidn geo
métrica subrogada; matriz de varianza-covarianza.

1. Introduccion.

La estimacidn de medias y totales para una poblacidn de-
finida por launidn de marcos traslapados fue analizada por Hart-
ley (1962). Los estimadores y las varianzas de los estimadores
para las situaciones de tamafios de marcoconocidos y tamaifios de
dominios desconocidos fueron tambi@n presentados por Hartley
(1962). Lund (1968) sugirid una alteracidn de estos estimado-

res consistente en basar los pesos asociados en los tamafios de



muestra obtenidos. Los estimadores resultantes tienen una efi-
ciencia igual o mayor que los de Hartley. Fuller y Burmeister
(1972), usando los estimadores derivados por ellos para el ta-
mafio del dominio superpuesto, desarrollaron estimadores mas
eficientes que los de Lund (1968) para muestreo sin reemplaza-
miento. Ambos articulos tienen que ver con la situacidn de dos
marcos. Cochran (1965) basado en algunos de los resultados de
Hartley (1962) desarrollé una teoria completa para los diferen
tes casos relacionados con cobertura incompleta de alguno de
los marcos muestrales pero cobertura total por la unidn de dos
o tres marcos. Una forma general para los estimadores Optimos
y las varianzas de los estimadores no se ha determinado. En es—
te articulo se da una aproximacidn general a la estimacidn de
totales para una poblacidn cuando los tamafios de los marcos se
conocen pero los tamafos de los dominios son desconocidos. La
aproximacidn dada se basa en el Principio de Maxima Verosimi-
litud y en la distribucidn asintdtica de los Estimadores Maxi-
mo Verosimiles de los tamafios de los dominios obtenidos ante-

riormente por Ospina (1985)

2. Caso de Dos Marcos.

Hartley (1962) presentd el estimador de la poblacidn total
(V), la varianza del estimador y las formulas para los tamafios
de muestra cuando se usa muestrec aleatorio simple en cada uno
de los dos marcos. El estimador de marco multiple del total da-

do por Hartley fué

v = %11 {y1+Pyiz}+%2l {y2+0yt2} (2.1)

donde :

N, = El1 nGmero de unidades en el marco 1.



N2 = El1 nmero de unidades en el marco 2.
Ny = Tamano de muestra del marco 1.

Ny = Tamano de muestra del marco 2.

n)1 ny9
b = i Y12 = jzl Y12
22 niz
Yy = jzl Ypj» Y12 = jz Y12
P+Q =1

nj, = Nimero de unidades en la muestra extraida del marco 1
que pertenece al dominio traslapado.

ny, = Nimero de unidades en la muestra extraida del marco 2
que pertenece al dominio traslapado.

Yis Y5 Y12 ¥ Y'Y, se denominan totales muestrales.

Ignorando las correcciones para poblacidon finita, la va-

rianza de Y se da como:

= N2 o2 N2 o3
[y} - 7 ﬁﬂhﬁi WE (2.2)
donde :

[ 8 812 I
2 _ 1 52 7.2

°A TN jzl W15Yn) *'jgl (Py1a5~Y)
[ 6 82 ]
2 = 2 =

O'B '%2 jZ]_ (yzj'yB) +j§1 (Qy12j—y8)
L J

ik y Vé son las medias poblacionales de la caracteristica para
los marcos 1 y 2 respectivamente. 8,, 8, y 8;, (N} = 8;+8y2,
N, = 8;,+8;) son el nimero total de unidades en cada uno de los
tres dominios. Cochran (1965) did una forma mas itil para la

varianza basada en resultados de muestreo estratificado con



afijacidn proporcional

- 2 -
vyl = ;&- ((1-0)03 + aP?a?, + a(1-a) (V,-PV1,) ?)

(2.3)
2
432 ((1-8)03 + BQ%0%, + B(1-8) (7,-071)?)

donde :

n= E#l, ny = 2%1, a = %fl, g = %fz, y 71, 72, 712 son las me-

dias de las caracteristicas para los dominios 1, 2 y el domi-

nio traslapado respectivamente.

En este articulo diferentes estimadores del total y de la
varianza del estimador del total son derivados en base a lo

siguiente:

a) Distribucidon de Y: Para considerar el caso general se asume

que Y tiene una funcidn de densidad (o de probabilidad) dife-

rente para cada uno de los tres dominios. Asumiendo que las

distribuciones compartiridn la misma forma pero con parametros

diferentes tenemos

Y~ §,(y) si la observacidn pertenece al dominio no traslapado
en el marco 1.

Y v §,(y) si la observacidn pertenece al dominio no traslapado
en el marco 2.

Y v §,,(y) si la observacidn pertenece al dominio traslapado.

Se conoce que

P = Pnr [Una observacidon en la muestra pertenece al dominio no

traslapado en el marco 1].

%

_ (N3=813)
N+N-8,,



P, = Pr [Una observacidn en la muestra pertenece al dominio no

traslapado en el marco 2].

N

- N-635)
Ni1+N2-612

P12

Pr [Una observacidn en la muestra pertenece al dominio

traslapado].

_ 812
N

012
Ni+N2-9012

i

donde

N = B;+6,+0;5. (2.4)

Por tanto, la variable aleatoria Y tiene una distribucidn con-

tagiosa o mixta (Mood, Graybill y Boes, 1974) dada por

§Cy) = Prga(y) + Pafa(y) +Prafi12(y) (2.5)

(2.5) es una funcidn de densidad (o de probabilidad) defi-
nida apropiadamente ya que P3j+P,+P;, = 1 v £:(¢), 62(¢) ¥
§12(y) son funciones de densidad (o de probabilidad) por si

mismas.

Como estamos asumiendo los tamafios de los dominios desco-
nocidos y P;, P2 y Py, dependen de 032, la distribucidn de Y
depende también de 0;;.

Por tanto (2.5) puede reescribirse como:

N,-86 N,-8
§Cy/B12) = 'ﬁ(_l-i-lN—z—lell)—z 61(U)+"h§1—_fm:1'e?'l)—2 62(y) + (2.6)



8,
+m $12(Y)-

b) Media de la distribucidon de Y: La esperanza condicional de

dado 632 es:

E[V'eu] = M.L)- E () +_(NLM Ex(Y)

N1+N2-812 N1+N2-612
(2.7)
""Nszzlf@; E12(Y)
Por tanto:
E[v] = E{E[V]012]}
= E[%%]EMVHE[%@’—_‘;B—J E2(Y) (2.8)

61,
+ E{N1+N2-61z] E12(Y)

Reorganizando (2.8) conduce a

Yy = VIE[TL_l——l'*'Nz-elz:I+V2E[~1+N2-912]+ VIZE[N1+N2-612 S (2.9)

donde 71, 72 y ?12 son las medias poblacionales dentro de los
dominios respectivos.

c) EMV de Y: Sean 832 Vf, ?g, V¥2 los EMV de 6,,, 71, Y, v 9;2
respectivamente. El EMV de 7, 7*, estad dado por:

ok _ _(Nj-0%) o (N-6%,) of, -
y* = (J 12 *+ 2 12 y*+ 12 y* 2.10
N1+N2"6¥2 Vl NH—NQ—G’{-‘, 2 N1+N2—e¥2 12, ( )
ya que la media muestral es el EMV de la media poblacional pa-
ra la mayoria de las distribuciones mids conocidas. (2.10) puede

escribirse como:



- (N-B%,) _ (N,-8%,) 0%,
x _ \N—-U7) 2=Y12 12
y 1ﬁ:ﬂ;§%§; Y1+ N3N,-o¥, Y2 F NN, e%, Ur2 (2.11)

donde ¥1, Y2 ¥ Y12 son las medias muestrales correspondientes
a los dominios 1, 2 y al dominio traslapado. Bajo el supuesto
de una muestra grande las distribuciones de las medias mues-

trales estadn dadas por

- 0'2
yz n N[Vz,ﬁ%] (2.12)

_ g2
yr v N (Vumfi']

d) EMV de V (Total poblacional): El1 total de una caracteris-

TOT
tica puede definirse como:

Y = (Nl—912)71+ (N2‘912)72+612712, (2.13)

TOT

Entonces, el VTOT no restringido puede calcularse como:

Veor = E[Vqorl®12]

) ) _ (2.14)
= V,E[N;-0812] + V2E[N2-81,] + V12E[612]

Por tanto, el EﬁV de Yoors V* es:
yx = (N1-8%2) 71+ (Np-872)7, + 0727125 (2.15)

Como las muestras tomadas de los dominios son aleatorias,
las medias ¥, f, ¥ Y;, son independientes. Esto implica que

dado el tamafio de muestra yn;; la distribucidn de ¥%;(1.12) no



depende de 42 o0 yi12. La varianza de Y* puede expresarse como:

V[Y*] = V[(N1-0%2)71] + V[(N2-6%2)7,]
+ V[03,71,] + 2COV[ (N,-0%,)7, , (N,-0%,)7,] (2.16)
+ 200V[ (N1-6%,)71,0%,7,,] + 2COV[ (N,-6%,)7,,6%271,] »

Antes de calcular cada uno de los términos de la derecha en
(2.16 se mostrara en el siguiente teorema que bajo el supuesto

de muestras grandes 0%, y I, pueden asumirse independientes.

Teorema 2.1. Si 7; v N(Vy,0%/n,,) entonces 6%, y U, s0n es
Locdstimente Andependientes.

Demostracibn. La funcidn de probabilidad de n;;, n,, es

[ n ][N,(N,-.e,z)]nx1[~2(~2-e,2)]"22

n N30 Nyysh
§(ny1,n223012) 11sM22 N, N,

(2.17)

[€aNatnoN Y8, |12
HNINZ

donde

"

n=mn+ny, N3 = Nn-N11~Nay.

También el Teorema de Lindberg-Levy presentado por Rao
(1973), implica que la funcidn de densidad de jj, puede aproxi-
marse por una variable aleatoria normal con media ¥, y va-

q 2 ..
rianza cl/n11 para nj; suficientemente grande. Por tanto:

§(F1,71,03/M11.022) = §(F1,Y1,01/n11)
1 e(-(gl—vl)z)/uoi/nn)

g
V2T s (2.18)

-m<g1<m,



La funcidn conjunta mixta (discreta y continua) de n;;, Ny, ¥

gy es

6(n11,n22’y1;912,V1,0§)

n - nii _ na2
= [n11,n22][yl£gjﬂglgll F!zsgﬁzﬁlgl] (2.19)

2
.[(nlNl_mle)e”]n-nl1’"22 ) e(-(g1-71)2)/(201/n“)

ny Ny

—co<g1<w

(2.19) puede ser considerada como la funcidn de verosimilitud
conjunta para Y, y 6,, (tomando 0% como una constante conoci-

da) (Mood, Graybill y Boes, 1974).
L(BIZ’;’]) = f(nyy,n9, ,51;612,?1,0?) (2.20)

La distribucién conjunta de 8%,(EMV de 6,,) y y,(EMV de ¥y)
se distribuye asintdticamente como una distribucidn normal bi-

variada (Mood, Graybill y Boes, 1974) con parametros
E[efz] = 6,,, (2.21)

€3] = %, (2.2

v[ex,] = (N1-0;5) (N2-6,5)6,,
12 nl(~2-612)+n2(N1"612)

V(] = ofs (2.24)
¥
cov[e%,, 71] = 0 (2.25)

De (2.25) se concluye que 6%, y Y, son independientes (Hogg y

Craig, 1978).
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Demostraciones similares prueban la independencia de 0%, y
Y, vy 6%, v Y12. Basado en la anterior demostracidn y algunos
teoremas presentados por Mood, Graybill y Boes (1974), el lado
derecho de (2.16) llega a ser:

V[(N:-8%)7,] = (V))2V[6%,] + (Ny-8,,)2V[7,] + v[6%,]v[7,]

- (Noo..y2 28 . urer o2 | (2.26)
(N1-615) nn+v[e,2] (V)? F
Similarmente: )
_ 2
V[(N2-8T2)72] = (N.-8,,)? —L+ v[e¥,] (V2)2+W622; (2.27)
y
2
vie$.7:2] = (8,27 %%fq-V[e 2][(V12) 4'012] (2.28)

Las covarianzas son derivadas como:

COV[N1-6%5)71,(N2-6%2)72] = E[(N1-08%2)7, (N;-0%,)7,]

{E[(N1-6%2)7, ] E[(N,-6%,)7,] }

Por tanto:

COVN,-832)7, 5 (No=0812)7,] = 7,7, {E[(872)°]-[E(072)]"}

VIVZV[BtZ] (2.29)

Igualmente:

COV[(N,-632)7,,6%2712) ‘71712V£9¥2] (2.30)

-¥,Y,,V[61.] (2.31)

cov[(N,-6%,)7,,6%,7:2)

Combinando estos resultados, la forma final de (2.16) se con-
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vierte en:

2 2 2
(6] a
V[y*] = (N}-82)° —Ln“ +(N3-8,2)" _Lnn +(812)° —11212

_Lﬁrihzlﬂb:ﬂudﬁlz_.[' V.V 0}, 0% _L%
ny(N2=012)+ na(Ny1=642) Ti+¥2-¥12)° i P +"22+”12
(2.32)

Para muestras grandes e ignorando correcciones para pobla-

cion finita:

N N 2 NyN,8
V[Y*] ~ hN -612)07 + 3 (N2-812) 0 + lpd lipor,
(N1=8,2) (N3=0,2)612 | ¥ 47, V.42 __ﬂlgi____
ny(N2-0812)+n2(N1-6,2) V1+2-Y12) +'n1(N1-912)

Nz“i " ~1~z°§z ]

F M2(Na=612) + (naNz+n;N1) 81 (2.33)

El EMV de V|Y*| estd dado por

S2 g2 sz

V*[V*] = (N,-63 2)2 _L+ (N,- 912) +(912) _llf
(N1=6%,) (N,-6%,) 6% _L §i s,
* ny(N2-8%,)+n, (N1-6%3) (Y1+yY2-Y12) + 37+ +-n12

(2.34)

3. Caso General: M Marcos.

. .. M
Con M marcos el nimero madximo de dominios es 2 -1. Para

facilitar la derivacidn de las formulas, denominense los tama-

fios de los dominios 01,62,...,9T, donde T = 2M—1. El estimador
propuesto del total es
y* = e’{g,+e§yz+...+e;yT (3.1)

con varianza
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T
V[y*] = { v[e:._yi] +2} _cov[ezyi,e;syj] (3.2)

£=1 A<q

Ahora, usando la teoria presentada por Mood, Graybill y Boes
(1974):

k= _ * — —2 2, r=—
v[e¥y,] = viezlvig+vie ]V +e V7] (3.3)

*7 ok ] = %7 o*p - 7 =
COV[SLyL,Gjyj] E[eiyiejyj] E[BzyL]E[G?yj]

_ * %107 U (3-4)
= cov[ei,ej] VY

Reemplazando en (3.2)
L * T *7y2 T 2r=
V] = T u[esIviz ]+ 1 v[eN1Pi+ T eiv[g]
A=1 A=1 4=1

+ 2 E cov[e*,6%]V .y,

T _ T 5 .
e[5> * o*1E[y.7. 82v[g,
= ,;Zlv[ei]E[”i]+ 21;2,[6&,6’;] [yLyj]uZl iy,

(3b 5)
que puede expresarse en forma matricial como:

vy*) = G ve)gr+ e v(gle (3.6)
donde ;

- - - .7
- (y1;y2,'°';yT)

<l

(K<)

T
= (91,02,...,9T)

* - « . o
V[g ] = Matriz de varianza-covarianza de todos los tamaiios de
dominio.

V[y] = Matriz de varianza-covarianza de medias muestrales.
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Antes de considerar el teorema siguiente, se presenta al-

guna notacidn yautilizada y otra nueva:

& = (91,62,...,9M)T (Vector de tamafios de dominio dependien-
tes).

QI = (9M+1’9M+2""’6T)T (Vector de tamafios de dominio inde-
pendientes).

0= (0,...,0)T (Un vector nulo).

N = (N;,NZ,...,NM)T (E1l vector de tamafios de marco). 1

G una matriz de tamafio M por T-M(=S) tal que 90 = [y G][QI]

Zﬂ = (y,,yz,...,gM)T (Vector de medias muestrales dentro de
dominios dependientes).

ED = (71,72,...,VM)T (Vector de medias poblacionales dentro de
dominios dependientes).

21 = (BM+1’DM+2""’9T)T (Vector de medias muestrales dentro
de dominios independientes).

EI = (VM+1’-M+2""’?T)T (Vector de medias poblacionales den-
tro de dominios independientes).

? = (71,72,...,7T)T (Vector de medias poblacionales) (3.7)

Teorema 3.1.
ot Da aluln T, *
V[v*] = ¥ vt ¥+e vgle+dw (@) dwven)

+ ' (V(g)Hd(evEEh)

donde:
T
_ o o o (3.8)
é(v(gp)) = ["ﬁ?l'l'ﬁﬁ;zz-’-"’nm
o2 o2 o2 T
M+1 M+2 T
g3 = ["m ML 2 M+z""’"rr] (35

dV(ED) = (@l ) Vek, ) s
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d(V(8,) = (oZx * «s0 3.10
1(1 31J (3.10)
d(GU(B*)G ) = El vector cuyos elementos son la diagonal de la
matriz GV(GI)G (3.11)
Demostracibn.

A%

%

v[e*] = V| g»
G
I

1
][ 9 } donde.l = Una matriz idéntica de ta-
mafio (T-M) por (T-M).

cveepe’ Gveeh

- (3.12)
vepe’ v

Ahora usando (2.6):

Gy (e* )G GU(B;)

o) - g o |2+ e"viale
e vep (3.13)

= EGIGV(ONIC T +2E lygBV (8T, HE G,V (07, 148"V (718

pero,

£GPV (36 g} = 7608677+ d' (V(gp))d(GV(e 6%)6")
(3.14)
En una manera similar puede demostrarse

E{QI)GV(Q}')QI} = YgGV(Q}‘)YI (3.15)

EGUEnT,) = TTvenT,+d (V@) dwed)  (3.16)
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Reemplazando en (3.13)

VIY*] = T3evcen6TTp+ dT (V) deevcar6Ty + 27 6ucen T
+ TUEnT; + 4" W@ dve) + v@e
= Vuem7+8"vme +d (V@) dcved)

+d' (W(@p)Hd@neHeh (3.17)

Para muestras grandes una f6rmula aproximada para U[V*]
puede obtenerse reemplazando los tamafios de muestra verdaderos
correspondientes a cada dominio en (3.8) y (3.9) por sus "va-
lores esperados" respectivos. La distribucidn asintdtica de 9?

fué obtenida por Ospina (1985).

Ejemplo 3.2.

M = 3 (Tres marcos)
T
£ =1(6,,6,,03,615,0,5,023,0123)
= (91,62,93,6“,95,95,97)T
ev L (el 362 sBS)T
91 = (6“,65,95,97)T
N = Ny, Ny N T
= = = aT
Yp = (Y1,Y2,Ys3)
- - = =T, - - - o T
Y1 = (Uu,Ys,Ys,Y7) (=(Y12,413,Y23,Y123) )
.
g = (Ux’yzoys,yu’ys,ys,y7)
o o oo T
yv L) (ylvy29y3)
VI = (V.,?5,?6,7,)T(=(?,2,?1,,V,,,?,23)T)
V= (71,72,73,00,75,%6, 70
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Pero,
(6] M -1 -1 0 -1
B2 Nz =1 0 =1 -1 |[1 ]
O3 Ns 0 -1 -1 =1 By
Oy =|0 1 0 O Os
Os 0 0 1 0 O B¢
06 o o0 o 1 | 07 |
6, ] Lo o o0 o 1
Por tanto:
ST I =]
G=|-1 0 -1 -1
[ 0 -1 -1 -1
'v[gv] 0
vigl = =
7= 0 0 ©0 0 0 O
11
o3
0 T2z 0 0 0 0 0
02
0 0 7L o 0 0 0
0,2
= 0 0 ar— 0 0 0
LY 2
Os
0 0 0 0 w»- O 0
s
0 0 0 0 0 = O
66
03
0 0 0 0 0 0 7=
T2
donde:
2 2 2 2 2 2 2 2
Oy _032 095 _933 O¢ _ 923 97 _ Ji23 (3.18)

- =
Nyy  N12° Nss  Nyg® Ngg  Np3® Nyg Ni23



Sea ¢, = V(ez), L=1,...,7

- * *’ F =
C‘:j COV(ei’ej) ) 4]

Por tanto:

Cyy Cys Cug Cu7
. Cys Css5 Csg Cs7
Ve =
[-I] Cys Cse Ces Cg7
| Cu7 Cs7 Cg7 C77
- c [d
-1 -1 0 -1 uy W5
c C
GvexH = [ -1 o -1 -1 SR
. Cye Css
| 0 -1 -1 =1
Cy? Cs7
Cuyy Cys Cy7 Css5 Cus Cs7 Cuye Cse
= |Cun Cyg Cu7 Cus Csg Cs7 Cge Cus
Cys5 Cye Cu7 Css Cse Cs57 Cge Cse
= [hepl, €= 1,2,3, § = 1,2,3,4

VD6’ = [(g; 0], 4= 1,2,3 § = 1,2,3

g13
g23
LEE

g1
- g21
g31

812
g22
932

g11 = Cyy+CssHC77+2C,5+2Cy 7+2Cs7
22 = CaytCgetCr7+2C,6+2Cy 7+2C6 7
g33 = CsstCggtCr7+2C56+2C57+2C67
g12 = CyntCrrtCystCugt2CyrtCsetlsrtCer

g13 = Css5+C77+Cys+Cye+Cy 7HCse+2Cs57+C6 7

Lyenopls £ # §

Cue
Css
Cée
Ce7

Cg7
Ce7

Ce7

17

(3.19)

Cy7
Cs7
Cg7

Cy7

C77 Cy7 Cs7
C77 Cu7 Ce7|(-1)

C77 Cs7 Cg7

(3.20)

(3.21)
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923 = CgetCrrtCys+CyetCy7+CsetCsr+2Ce7
921 = 912
931 = J13

g3z = Q323

g11 912 G13 Y1
V1,Y2,Y3)| 921 822 Q23 Y
31 Q32 Ggs33z Ys

-
Thev(e e’y

4,21 1217‘}719“ (3.22)

hll hlZ hls hlk

- * - - - -
!EGV(QI)XI = (Y1,Y2,Y3)| ha:1 haz has hay ;5
hsy hsa hss hsy _8
Y
f Y .V.h
L 2 fei-3) (3.23)
Y.,
TUEhT, = GoTs.Te T | 7
21 (-I)-I = (Vu,VssVG.V7)V(QI) 7
6
Ve
= L j 4VL j Lj (3.24)
T T o3 -
U 0'
d' @ d@vepe = |k, gi, 7| 922
33
o>
L
= g ﬁzgu (3.25)

4=1
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Cuy
- o2 o2 o2 o
gT(vcyI))d(V(@;‘)) = | T T n,,] Z“
66
C77
I wee (3.26)
i T )
[ 61 ]
02
B3
8 V(@8 = (01,62,05,64,05,06,067) V]3| 6
Os
Be
Foy i (3.27)
£=1 A7 |
Ahora, reemplazando en (3.17):
* = y —4- 42 V.V.h
- f Tt bk ey i ,24 i

2

* % E 74;7]&4_1 % w““c .+ ): 62 ’%& (3.28)

A=4 {=4 =4

La formula generla para V[V*] dada por (3.17) puede escribirse

alternativamente como

MM _
v[y*] = Ty -0 ; +22 21 .
.2 .21 A {745 LZI e =1 jehs1 j L(j M)

T 2 o2
VV.e..+ - Z e =
=M1 j=5+1 R R L AU

(3.29)
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donde ¢;;, gij y hij se definen en forma similar a (3.19),

44
(3.20) y (3.21).

E1l EMV de V[V*], dado por (3.29), puede obtenerse reempla-
zando cada parametro por su EMV como sigue:
sd_ T

MM M
v*[v*] = 7.7.9%. 7. .h%
) = 3 198+ '21 e 9% +21‘Z1 szf‘-yf Tty
+ % E U.7.0% .+ g Si o* Z o* 257
ey e AT Ly TE U LT

donde: (3.30)

czj es el elemento (£,f) de la matriz V*(gf) la cual es el EMV
de V(e Hi

g:j es el elemento (£,4§) de la matriz Gv* (8 )GT

h* es el elemento (4,f) de la matriz GV*(Q

(3 30) puede escribirse también en forma matricial.
VY] = vt e}6 gy + d (v (gp))d(Gv* (b6
+ 2BV @DT; + g1V @0 T + & (@) eD)

+ X v (e (3.31)

4. Proceso de Simulacion.

Los resultados tedricos derivados en las Secciones 2 y 3

se validaron mediante simulaciones para las situaciones de dos
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y tres marcos. El proceso de simulacidn consistid de varios pa-
sos: (1) Se generaron muestras aleatorias de distribuciones
binomiales (dos marcos) y multinomiales (tres marcos) haciendo
uso de las subrutinas GGBN y GGMIN del IMSL (Institute of Math
ematical Statistics Library, 1980). (2) Se registrd el nimero
de unidades en la muestra total que pertenecian a cada dominio
y se escribieron dos subrutinas para obtener las estimaciones
maximo-verosimiles para cada tamafio de dominio. Se utilizd el
procedimiento conocido como Programacidn Geométrica Subrogada
presentado por Cooke (1983) para obtener las estimaciones ma-
ximo-verosimiles y se halld que trabaja muy eficientemente en
esta situacidn. (3) Se utilizd la subrutina GGNML (Normal Ran-
dom Deviate Generator) del IMSL (1980) para generar observa-
ciones normales para cada una de las poblaciones que corres-
ponde a cada uno de los dominios usando los tamanos de muestra
obtenidos en el paso (2). (4) Se registraron las estimaciones
maximo-verosimiles para el total usando los resultados de los
pasos (2) y (3). (5) El test para normalidad dado por Ryan y
Joiner el cual es equivalente al test de Shapiro-Wilk (1965)
se aplicd aqui para probar la bondad de la aproximacidn en di-

ferentes niveles de significacidn.

Los tamafios de los marcos se tomaron grandes para ser con-
sistentes con la aproximacidén multinomial (el tamafio minimo
igual a 10.000) El tamafio del dominio traslapado se considerd
al menos el 10%Z y como midximo el 902 de cualquiera de los mar-
cos. Los tamanos de muestra fueron diferentes en cada caso pe-
ro nunca menores de 50 para obtener una buena aproximacidn al
supuesto de muestras grandes. Se tomaron 75 muestras diferen-
tes para decidir acerca de qué tan adecuada es la aproximacidn
normal para la distribucidn del EMV del total de la caracte-

ristica Y bajo consideracidn. Se asignaron diferentes valores
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cada vez a los tamafios traslapados. El valor observado del es-
distico Rp (probability plot correlation coefficient) se com-
pard con los valores criticos dados por Ryan y Joiner. La hi-
potesis de normalidad no fué rechazada en ninglin caso para la
situacidn de dos marcos. En la situacidn de tres marcos el re-
chazo s6lo ocurrid en 1 de los 15 casos considerados. Estos re
chazos iniciales no deben preocupar ya que las "correlaciones
limites" observadas al incrementar las muestras a 1000 mostra-
ron que el supuesto normal era correcto. Se consideraron si-
tuaciones diferentes con tamafios de marco iguales y diferentes,
asi como afijaciones muestrales proporcionales y no proporcio-
nales. Se tomaron en cuenta también casos especiales con me-
dias y varianzas diferentes y no muy diferentes. El sesgo re-
lativo negativo del EMV de la varianza del EMV del total fué

la cuestifn m@s importante para resaltar aqui.

5. Conclusiones.

Un procedimiento general usado para gstimar totales y me-
dias poblaciones de caracteristicas especificas se ha presen-
tado. Esta aproximacidn general se ha tomado usando el crite-
rio de maxima-verosimilitud. La distribucidn normal asintdti-
ca para estos estimadoregfué también identificada haciendo uso
de los resultados teoricos obtenidos por Ospina y Cochran

(1985) para estimaciones de tamafios de dominio.

Esta aproximacidon maximo-verosimil es muy Util en aquellos
casos donde los tamafios de marco originales son tan grandes
que determinar los tamafios exactos de los traslapes es poco
practico. La aproximacidn normal de los EMV de los totales

trabaja bien siempre y cuando cada dominio traslapado cubra al
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menos el 5% de los marcos a los cuales pertenece. Tambin pare
ce dar resultados satisfactorios independientemente de la afi-
jacidn muestral a los marcos o las medias y varianzas verdade-
ras dentro de cada dominio. El proceso de simulacidn no sugi-

rid restricciones en este aspecto.

Un comentario final debe hacerse con respecto al EMV de la
varianza del EMV para el total de una caracteristica. E1 EMV
subestimd consistentemente la varianza verdadera. Una correc-
cidn leve del estimador propuesto podrd mejorar este sesgo ne~

gativo. Sin embargo esto requiere un andlisis mas cuidadoso.
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