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INTENTII ST NOTATII

In aceasti lucrare vom sugera utilizarea unei tehnici de simulare
stocastica pe calculator pentru a stabili gradul de reprezentativitate al unui
esantion de volum dat ce va fi selectat aleator. Reprezentativitatea esantionului
va fi determinata in raport cu o caracteristica aleasd X a populatiei studiate. Se
va estima probabilitatea ca valorile h (X) sa apartind unui interval de incredere
precizat, unde h este o functie specificatd (de exemplu media variabilei X). Prin
procedeul de simulare propus poate fi determinat volumul optim al unui
esantion atunci cand se cere o anume acuratete rezultatelor.

In cadrul acestui studiu vom adopta urmatoarele notatii:

Multimea W = {w,, w,, w,, ..., w | semnificd o populatie cu m
Hindivizi” w, 1 <i<m.

Prin p este desemnat un parametru (sau grup de parametri) ce
caracterizeaza populatia W.

Variabila X defineste o caracteristicd a populatiei studiate (de exemplu,
varsta, sex, studii, nationalitate etc.). in general, variabila X este asociata
raspunsului dat de membrii populatiei W la o anumita intrebare din chestionar .
Valorile x,, X,, X, ..., X, ;, X, sunt realizarile variabilei X . Astfel prin
X, 1 £1<m, vom desemna codul de raspuns la intrebarea X dat de cel de al i -

lea individ al populatiei W.

Submultimea E < W, E = {e, e,, ¢;, ..., €, ,, €,} caracterizeazd un
esantion de volum n cu ,,indivizii” e 1<j<n.
Valoril (k) (k) (k) (k) (k) ints codurile i il
alorile x, ", x, ,X; ,...,X,, ,X, reprezintd codurile raspunsurilor

la intrebarea X date de cei n indivizi ai esantionului E”  W. Daci individul

o . . k . . .
ej() din esantionul E(), 1 <j<n, este cel de al i -lea element w, al populatiei W

. . *
atunci, in mod evident avem x =X

Variabila s reprezintd numarul de ,,simulari” ce sunt efectuate in

procesul de estimare.
(k) S . . .
p ~ este o estimatie a parametrului p, valoare ce este obtinutd numai

prin utilizarea informatiei din esantionul E() .
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Prin A, este desemnatd variabila (aleatoare) ale carei realizari sunt

estimatiile p(k) rezultate prin luarea 1n considerare a tuturor celor n esantioanele
E(k), 1 <k < v, de volum n ce se pot alcatui cu cei m membri ai populatiei W.

Vom nota prin q =g, D probabilitatea ca valorile p(k), 1<k<n,sa
apartind intervalului [p - d, p + d], d fiind un numar real, ales arbitrar.

ESANTIONARE SI REPREZENTATIVITATE

Este cunoscut faptul ca cei n ,,indivizi” e, €,, ..., €, ai unui esantion E,
E < W, pot fi ,alesi” in diferite moduri din cei m indivizi w,, w,, ..., w, ai
populatiei W (a se vedea monografia lui Kish, 1963). In acest sens vom
reaminti mai multe tehnici de esantionare. Astfel, membrii ¢ ai esantionului E
pot fi selectati din intreaga populatie W dupd un algoritm determinist sau in
mod aleator. In cazul unei selectii aleatoare evidentiem doua posibile variante
de obtinere a esantionului E: toate elementele din populatia W au aceeasi sansa
de a fi alese, sau vom accepta probabilitati diferite de selectare ce depind
efectiv de fiecare element w, 1 <i<m.

in functie de tipurile de analize ce urmeaza a se desfasura, ,,indivizii”
populatiei sunt grupati dupa anumite criterii (de exemplu, integrarea indivizilor
pe gospodarii). In acest context, elementele esantionului pot fi astfel de grupe.

Din motive de eficientd, in practica se utilizeazd adesea divizarea
populatiei pe ,straturi”, caz In care esantionarea se va desfiasura diferentiat,
separat pentru fiecare strat in parte. Rezultatele finale vor fi insd obtinute prin
ponderarea corespunzitoare a rezultatelor partiale ce au fost initial deduse pe
straturi.

Pe langa aceste proceduri, exista si posibilitatea desfagurarii gradate, pe
etape, a procesului de esantionare. Astfel, esantionul initial E,, de volum n,
relativ mare, este obtinut cu intentia depistarii unei eventuale structurari in
populatia W (daca se urmareste, de exemplu, repartizarea geografica a unor
categorii). Intentiondndu-se utilizarea esantionului E, intr-o operatiune de
»tatonare”, la selectarea elementelor sale nu vor fi alocate prea multe resurse.
Ulterior vor fi obtinute esantioanele E,, E;, ... de volume n,, respectiv n,, de
reguld cu mult mai mici. Aceste esantioane sunt insa ,,mai specializate”,
alegerea elementelor lor fiind ,,directionatd” in raport cu scopul urmadrit in
cercetare.

Din categoria esantioanelor nealeatoare remarcam esantioanele fixe (tip
panel) sau acelea obtinute prin procedura cotelor (a se vedea: Kish, 1963; Raj,
1968; Rotariu, Ilut, 1997).

In practicd, in vederea asigurdrii unei eficiente sporite a procedurii de
selectare, la constructia unui esantion se folosesc simultan mai multe tehnici de
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esantionare. Astfel, metodele aleatoare de selectare se vor imbina cu procedee
deterministe. Mentionam in acest context esantionarea aleatoare
multistratificatd folosita in studiul ,,Dimensiuni ale saraciei” (Catalin Zamfir,
1995, p. 12-14), caz in care sunt insd utilizate si procedee nealeatoare. O
asemenea modalitate este adesea intrebuintatd la construirea unui esantion
national (Rotariu, [lut, 1997, p. 148-152).

Esantioanele E sunt construite in vederea studierii, cu un efort minim si
in timp util, a unei populatii numeroase W, greu de inventariat in totalitate.
Esantionul E, ca submultime a populatiei W, E < W, va contine insd o
informatie trunchiatd in raport cu populatia W. Asadar, aprecierea
comportamentului intregii populatii. W pe baza informatiei prezente 1in
esantionul E va fi supusd unor erori mai mari sau mai mici.

In aceastd situatie, problema principald constd in a aprecia, cit mai
exact posibil, marimea acestor erori. Erorile depind, iIn mod evident, de
algoritmul concret folosit la selectarea elementelor esantionului, ca si de
volumul acestuia. Dimensiunea erorilor defineste gradul de reprezentativitate al
esantionului respectiv.

Pentru a putea fi masurat, gradul de reprezentativitate al esantionului E
se stabileste in raport cu o caracteristica aleasa X (sau un grup de caracteristici)
a populatiei W. Exprimarea riguroasd, prin formule, a gradului de
reprezentativitate al lui E este solutionatd din punct de vedere teoretic pentru
principalele procedee de alegere a esantionului. De multe ori insd, sunt
precizate formule aproximative ce au rezultat prin impunerea unor conditii
suplimentare, adesea simplificatoare. Chiar si In aceasta ultima situatie se poate
ajunge la expresii complicate, impuse in fond de complexitatea algoritmilor
stocastici si deterministi ce intervin la selectarea elementelor esantionului in
cauza. In plus, evaluarea efectiva a formulelor deduse este greoaie din punct de
vedere tehnic datoritd multiplelor relatii de naturd combinatoriald, cat si datorita
termenilor aleatori ce intervin in respectiva formula.

In cazul in care la obtinerea unui esantion E sunt folosite combinat mai
multe procedee de selectie, practic este imposibil de a stabili din punct de
vedere teoretic formule exacte care sa mdsoare gradul de reprezentativitate al
lui E.

In cele ce urmeazi vom estima gradul de reprezentativitate al
esantionului E de volum n utilizdnd pentru aceasta o tehnica de simulare
stocastica. O astfel de procedura este deosebit de flexibild, putand fi adaptata cu
usurintd diverselor metode concrete, unele sofisticate, de selectare a
esantionului E.

Numai cu un simplu efort de programare pe calculator, fard a se
interveni efectiv ,,in teren”, pot fi facute analize utile privind tehnica de
esantionare ce trebuie adoptati. In plus, pentru orice metoda de selectare fixati,
comparand rezultatele simularilor efectuate cu esantioane de diferite volume, se
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va putea stabili in final dimensiunea optima a esantionului ce va trebui construit
intr-o situatie concreta.

SOLUTIONAREA UNEI PROBLEME CONCRETE

Vom ilustra aspectele amintite pe un exemplu ce apare adesea In
practica, anume esantionul simplu aleator.

Asadar vom accepta :

Ipoteza 1. Cele n elemente ¢, ¢,, ..., ¢, ale esantionului E sunt n
»indivizi” din populatia W (si nu ,,grupuri” de indivizi) . Elementele lui E sunt
alese in mod aleator din populatia W = {w,, w,, ..., w,_}, fiecare dintre acestea
avand aceeasi sansa de a fi selectate (nici un individ w, 1 <1 < m, nu este
privilegiat).

In final, va trebui si stabilim reprezentativitatea esantionului E in raport
cu o caracteristica X a populatiei W. Pentru simplificarea expunerii vom
presupune:

Ipoteza 2. Variabila X este o variabila dihotomica (binomiald) ce ia
valorile 1 (,,da”) sau 0 (,,nu”). In plus, volumul m al populatiei este considerat
finit, eventual foarte mare.

Vom nota prin p probabilitatea de a obtine un raspuns afirmativ la
intrebarea X presupunand ca au fost intervievati toti membrii populatiei W.

Cu notatiile anterioare, stiind rdspunsul x, dat de individul w; la
,intrebarea” X avem

p=I[x,tx,+x;+...+x ,+x ]/m (1)

In practica suntem in imposibilitate de a trece in revista raspunsurile la
intrebarea X a tuturor membrilor populatiei W. Asadar, evaluarea numarului de
raspunsuri afirmative 1 din populatia W nu poate fi realizatd prin intermediul
formulei (1).

De fapt, populatia W depinde de parametrul p ce trebuie insd estimat
utilizdndu-se numai informatia detinuta in esantionul E. Acest aspect ar putea fi
generalizat, in locul parametrului p considerandu-se o multime de astfel de
parametri.

m-1

A < . E B 75 . .
Avand raspunsurile xl( ), xz( ), e xn() la intrebarea X pentru cei n

membri ai esantionului E, atunci parametrul p va fi estimat de valoarea
E £ L E E E
p?=1x,7+x,7+x+ +x P +x/n @)
Prezenta 1n esantionul E a unei informatii ,,trunchiate” in raport cu
raspunsul efectiv al tuturor membrilor populatiei W la intrebarea X, va antrena
in mod obligatoriu aparitia unei erori & masurata prin ,diferenta de raspuns”
dintre populatia W si esantionul E, adica
(E) _ (E)
e =|p-p | €)
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Gradul de ,reprezentativitate” al esantionului E de volum n ar putea fi
stabilit In raport cu marimea erorii € .

Problema nu poate fi insd abordata in aceastd maniera deoarece practic
cantitatea p nu este cunoscuta, efectiv fiind dedusa numai valoarea p(E).

In plus, considerand un alt esantion EY de acelasi volum n, cu

- . k k . % . .
raspunsurile Xz()’ xz(), ..., respectiv xn(), la intrebarea X, vom obtine o alta

Sk . .
estimatie p() a parametrului necunoscut p, unde evident

% % % k % %
p=1x," "+, x4 x™]/n (4)
C e e e o . (K
eroarea estimarii fiind de aceasta data s(),
k) _ (k)
e =|p-p | (%)

Presupunand ca avem posibilitatea de a enumera efectiv toate cele v
esantioane E” de volum n, I <k < v, ce se pot construi cu cei m indivizi ai
populatiei W, prin procedura descrisa vom obtine v estimatii (diferite) p(k), 1<
k <, fiecare dintre acestea sugerand o posibild valoare pentru parametrul p.

Asadar vom aprecia gradul de reprezentativitate al esantioanelor E de
volum n prin repartitia valorilor e(k), 1<k<wv.

Precizarea repartitiei valorilor e(k), 1 <k < v, este imposibil de realizat

in realitate, fiind mult mai usor de a se opera cu probabilitatile q = Uy

determinate astfel ca valorile p(k), 1 <k <, sd apartind unui interval [p-d,p+
d] precizat anterior. Capetele acestui interval sunt alese arbitrar prin
specificarea numarului real d.

Formalizind, dacd vom desemna prin A, variabila (aleatoare) ale carei
realizdri sunt cele n estimatii p(k) rezultate prin luarea In considerare a tuturor
esantioanelor E(k), 1 <k < v, de volum n ce se pot alcdtui cu cei m membri ai
populatiei W, atunci.

q=4,,,=Pr(Age[p-d,p+d]) (6)
Prin urmare, reprezentativitatea esantioanelor E de volum n va fi
dictatd de sirul de probabilitati q, , . sir indexat dupa indicii p si d (volumul n
este presupus fix).

In literatura de specialitate probabilititile q,,,q au fost efectiv calculate
in cazul unor proceduri simple de alegere a membrilor esantionului. In situatia
combindrii diverselor proceduri de selectare (metode aleatoare utilizate
impreund cu metode deterministe), nu au fost deduse formule exacte ce dau
valorile probabilitatilor Uy - In plus, determinarea valorilor q,,q Presupune
utilizarea unui aparat matematic sofisticat.

Toate aceste neajunsuri pot fi inlaturate prin aplicarea unei tehnici de
simulare stocasticd pe calculator, fapt ce va fi explicat in continuare.

Mentiondm ca analiza prezentatd poate fi preluatd fara modificari in
cazul unei populatii infinite.
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PROCEDURA DE SIMULARE

Pentru intelegerea detaliata a problematicii simulérii stocastice
recomandam parcurgerea cartii ,,Stochastic modelling” (Nelson, 1995), unde
tratarea multiplelor aspecte se face mai mult din punct de vedere practic, cu
multe exemple.

In prezenta lucrare nu vom intra in detalii tehnice. Vom urmari si
sugeram modul intuitiv in care se realizeaza efectiv algoritmul de simulare. In
final vom face o analizd a rezultatelor simuldrilor si vom trage anumite
concluzii ce sunt valabile si pentru alte tipuri de esantioane.

In cazul unei populatii W numeroase este practic imposibila enumerarea
tuturor celor n esantioane E(k), 1 <k < v, de volum n, aceasta In vederea
estimarii probabilitatilor q,  , De regula, valoarea v este ,astronomica” (v
reprezintd combindri de m obiecte luate cate n).

Aceasta dificultate va fi Tnlaturata luand in considerare numai s astfel de
esantioane, unde s este de regula ales mult mai mic decat v. In noua situatie,

probabilitatea reald q,,q va fi estimatd prin valoarea q(s) = qn,p,d(s) consideran-
. 2 C L
du-se numai cele s realizari p(), p( ), . p(s) ale variabilei A, adica
) _ () _
qQ =d,,; —K/s (7)
< . . D2 ; .
unde p este numarul de cazuri in care valorile p( /, p(), e p(s) apartin

intervalului [p - d, p + d].

Formula (7) s-a obtinut aproximand probabilitatea q, , , = Pr (p - d <A,
< p + d) prin raportul q(s) = /s dintre numarul m de ,,cazuri favorabile” si
numarul s de ,,cazuri posibile” (rezultat clasic ce apare in urmatoarele lucrari:
losifescu, s.a., 1985; Klimov, 1986; Koroliouk, s.a., 1983; Popoulis, 1990).

In concluzie, algoritmul AS de obtinere a estimatiei qw (formula (7)) a
probabilitatii q (formula (6)) si care utilizeazd s pasi de simulare, are
urmatoarea structura :

Algoritmul AS (simulare stocasticd).
Pas 0. Precizeaza valorile parametrilor : m, n, p, d, s .
Pas 1. Luand in considerare populatia W se genereaza s esantioane E(]),
..., EY (simplu)
aleatoare, toate avand acelasi volumn .
Pas 2. Se calculeaza estimatiile pm, p(z), ey pm dupa formula (4).

< < C .2 ‘ .
Pas 3. Evalueaza numarul p, adica, cate valori p( ), p( ), ey p(q) apartin

intervalului [p - d, p + d].
Pas 4. Se estimeazi q° utilizandu-se relatia ¢ = W/ s (formula (7)).
Pas 5. Se editeaza valoarea estimata q(s).

2
E()
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Valorile q(s) astfel obtinute vor caracteriza gradul de reprezentativitate
al esantioanelor E de volum n (ce sunt selectate simplu aleator dintr-o populatie
W cum ,,indivizi”).

Remarca. Pentru generarea esantioanelor (simplu) aleatoare (Pasul 1 al
algoritmului AS), ca si pentru obtinerea estimatiei q(s) se poate folosi produsul
soft SPSS sau se poate rescrie algoritmul AS folosind orice alt limbaj de
programare (de exemplu limbajul BASIC). Pentru aceastd lucrare am preferat
scrierea algoritmului AS in limbajul PASCAL .

Mentionam faptul ca limbajele de programare (ca si SPSS-ul) au
subrutine specializate In generarea de valori aleatoare (uniform repartizate pe
intervalul [0, 1]).

ANALIZA REZULTATELOR SIMULARII

Formula (7) poate fi rescrisa si interpretatad in sensul
(E) (E)
q=q,,,=Pr(p -d<p<p +d) (8)
(E) . . . . Sy
unde p ~ este o estimare a raspunsurilor populatiei W considerandu-se
esantioane E de volum n (a se vedea formula (2)).
Pentru orice esantion E de volum n din populatia W putem calcula
exact modul de rdspuns p(E) al indivizilor esantionului la intrebarea X.

Aproximand probabilitatea q prin valoarea qm data de algoritmul AS, din
formula (8) rezulta
q"~Pr(p"”-d<p<p”+a) ©)

Asadar, cu o sansd de (aproximativ) q(s) procente, indicatorul p al
raspunsurilor afirmative la intrebarea X la nivelul intregii populatii W se
incadreaza in intervalul [p(E) -d
cunoscut.

Cum X este o variabila dihotomica a carei medie Med (X) este chiar p,
reinterpretdm formula (9) 1n sensul

q” ~Pr(p” -d <Med (X) <p™ +d) (10)

estimatia q(s) fiind produsa de algoritmul AS .

In plus, valoarea p(E) poate fi privitda ca medie a raspunsurilor la
intrebarea X, raspunsuri colectate numai de la indivizii esantionului E. Deci p(E)
este ,,media pe esantion” in raport cu caracteristica X.

Prin rularea algoritmului AS s-au obtinut rezultatele precizate in
Tabelele 1-4. In acest context s-au efectuat 30.000 de simuliri pentru
esantioane de diverse volume n, n € {100, 400, 700, 1000, 1300, 1600}, si
diferite caracteristici X, p € {0,05, 0,1, 0,2, ..., 0,9, 0,95}. Intervalul de
incredere are lungimea 2 d, variabila d € {0,005, 0,025}, fapt ce semnifica
»precizii” diferite atribuite rezultatelor.

E . S 1ox
, p() + d], interval ce este de aceasta data
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Studiul a fost facut pentru populatii cu un numar variabil de indivizi, m
e {50.000, 1.000.000}.

Comparand Tabelele 1 si 2, respectiv Tabelele 3 si 4, concludem ca o
madrire semnificativa a populatiei (de 20 de ori, adicd o crestere de la 50.000 de
persoane la 1.000.000 de persoane) nu antrencazd o crestere palpabila a
gradului de reprezentativitate a diverselor esantioane (ale caror volume
variazd). Esantioanele studiate se raporteaza la caracteristici X distincte
(diferite valori ale parametrului p).

Cum era si de asteptat, o marire a preciziei estimatiei (micsorarea
intervalului de incredere [p - d, p + d]) se realizeaza printr-o micgorare a sansei
de apartenentd la intervalul respectiv (adicd o crestere a riscului de
neapartenentd la intervalul de incredere). Acest lucru reiese experimental
comparand Tabelele 1 cu 3, respectiv din analizarea concomitenta a Tabelelor 2
si4.

In plus, marirea volumului esantionului E antreneaza in mod obligatoriu
o crestere a reprezentativitatii sale .

Astfel, pentru fiecare linie a oricarui Tabel 1-4, sirul probabilitatilor q(s)
_ (s)
- qn,p,d
estimatiilor g, , d(s) ce se regasesc pe aceeasi linie a unuia dintre Tabelele 1-4 au
s )

este crescator in raport cu n. Trebuie precizat faptul ca valorile

parametrii p si d mentinuti constanti. Pozitionarea elementelor q, , , in cadrul
unei linii fixate din Tabelele 1-4 este dictata de indicele n (ce reprezintd
volumul esantionului E).

Tabelul nr.1
L . - 15 s . N
Estimatia experimentala q, od 7 a probabilitatii ca media pe esantion in raport

cu caracteristica X sd apartina intervalului [p - 0,025, p + 0,025], pentru esantioane de diferite volume
n (s =30000, m = 1000000, d = 0.025)

p n =100 n =400 n =700 n=1000 n= 1300 n = 1600
0,050 0,7533 0,9786 0,9972 0,9996 0,9999 1,0000
0,100 0,5945 0,9036 0,9724 0,9917 0,9974 0,9991
0,200 0,4659 0,7833 0,9010 0,9511 0,9752 0,9859
0,300 0,4200 0,7293 0,8523 0,9171 0,9521 0,9723
0,400 0,3870 0,6927 0,8251 0,8947 0,9345 0,9587
0,500 0,3835 0,6986 0,8124 0,8896 0,9272 0,9560
0,600 0,3899 0,6886 0,8210 0,8906 0,9319 0,9571
0,700 0,4156 0,7213 0,8490 0,9150 0,9506 0,9701
0,800 0,4671 0,7918 0,9047 0,9522 0,9751 0,9871
0,900 0,5899 0,9034 0,9723 0,9917 0,9972 0,9992
0,950 0,7536 0,9778 0,9975 0,9997 1,0000 1,0000
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Tabelul nr. 2

. . . < (s) s . C A ..
Estimatia experimentala 4,4 Va probabilitatii ca media pe esantion in raport cu caracteristica X

sa apartina intervalului [p - 0,025, p + 0,025] pentru esantioane de diferite volume n (s = 30000, m =
50000, d = 0,025).

p n=100 n =400 n=700 n = 1000 n= 1300 n = 1600
0,050 0,7521 0,9778 0,9972 0,9997 0,9999 1,0000
0,100 0,5993 0,9033 0,9732 0,9926 0,9977 0,9994
0,200 0,4721 0,7860 0,9014 0,9523 0,9760 0,9875
0,300 0,4143 0,7288 0,8505 09151 0,9502 0,9699
0,400 0,3908 0,6888 0,8220 0,8953 0,9351 0,9592
0,500 0,3853 0,7085 0,8177 0,8918 0,9284 0,9574
0,600 0,3879 0,6886 0,8228 0,8935 0,9341 0,9582
0,700 0.4194 0,7229 0,8501 0,9174 0,9503 0,9702
0,800 0,4666 0,7875 0,8992 0,9512 0,9761 0,9883
0,900 0,5922 0,8996 0,9722 0,9920 0,9976 0,9994
0,950 0,7568 0,9799 0,9974 0,9998 0,9999 1.0000

Tabelul nr.3

S . < © s . N .
Estimatia experimentald q, Va probabilitdtii ca media pe esantion in raport cu caracteristica X

sd apartina intervalului [p - 0;005, p + 0,005] pentru esantioane de diferite volume n (s = 30000, m =
1000000, d = 0,005) .

D =100 =400 =700 = 1000 1= 1300 = 1600
0050 |0,1816 0,3486 0,4490 0,5285 0,5909 0,6336
0,100 |0,1301 0,2594 0,3398 03951 0,4493 04957
0200 0,097 0,1959 0,256 03072 0,3451 0,3845
0300 |0,0880 0,1755 0,2285 02724 0,3077 0,3403
0400 |0,0823 0,1598 02153 0,2553 0,2892 03210
0500 |0,0785 0,1942 0,204 02725 02877 0,3323
0600 |0,0812 0,1635 02127 0,2478 0,2870 03215
0,700 |0,0879 0,1726 0,2310 02691 0,3083 0,3405
0800 |0,1021 0,1975 0,2629 0,3089 0,3450 0,3855
0900 0,129 0,2562 0,3389 0,4000 04540 0,4920
0950  |0,1780 0,3457 04538 0,5266 0,5897 0,6377
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Tabelul nr.4
. . < € s . PN .
Estimatia experimentald Qypa g a probabilitatii ca media pe esantion in raport cu caracteristica X

sd apartina intervalului [p - 0,005, p + 0,005] pentru esantioane de diferite volume n (s = 30000, m =
50000, d = 0,005).

p |n=100 n = 400 n =700 n=1000 |n=1300 |n=1600
0,050 0,1831 0,3502 0,4600 0,5310 0,5886 0,6369
0,100 0,1303 0,2614 0,3418 0,4006 0,4527 0,4958
0,200 0,0969 0,1941 0,2609 0,3078 0,3486 0,3897
0,300 0,0854 0,1717 0,2242 0,2658 0,3039 0,3365
0,400 0,0855 0,1625 0,2096 0,2532 0,2843 03123
0,500 0,0796 0,1975 0,2036 0,2698 0,2816 0,3280
0,600 0,0778 0,1621 0,2150 0,2542 0,2881 03165
0,700 0,0887 0,1709 0,2280 0,2684 0,3027 0,3395
0,800 0,0971 0,1964 0,2610 0,3017 0,3502 0,3853
0,900 0,1339 0,2604 0,3372 0,4008 0,4524 0,4953
0,950 0,1802 0,3454 0,4528 0,5252 0,5894 0,6350

Remarca. Datorita dihotomiei caracteristicii X avem o ,,simetrie” a
rezultatelor in raport cu valorile luate de parametrul p. Astfel, raspunsurile
afirmative la intrebarea X sintetizate prin valoarea p pot fi interpretate ca
raspunsuri negative la aceeasi intrebarea X unde, de aceasta data, s-a considerat
1 - p drept parametru. Aceasta observatie poate fi validatd urmarind efectiv

rezultatele din Tabelele 1-4. Astfel se constata ca d,,, dm) ~d,., f)

Utilizarea algoritmului AS permite obtinerea unor tabele cu estimatiile
probabilitatilor q, , in raport cu orice valori ale parametrilor n, p, d, fapt
ilustrat prin Tabelele 5 si 6 . Asemenea tabele definesc de fapt gradul de
reprezentativitate al unui esantion E 1n raport cu cei trei parametri n, p, d.

Tabelele 5 si 6 permit stabilirea volumului n al esantionului E pentru o
probabilitate q, , , data, valorile parametrilor p si d fiind presupuse cunoscute.

Prin urmare, utilizarea unor tabele de tipul Tabelelor 5 si 6 conduce la o
dimensionare optimd a volumului unui esantion E, in ipoteza unui grad de
reprezentativitate acceptat.
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Listarea perechilor de valori q,, dﬁ) (n), unde la calculul valorii q,

,p.dS(s)

Tabelul nr.5

s-au utilizat s = 100.000

esantioane E de volum n (esantioanele E sunt extrase aleator dintr-o populatie cu m = 2.000.000
indivizi; p= 0,05, d=0,01).

0,2181 (50); 0,3294 (100); 0,4077 (150); 0,4690 (200); 0,5206 (250);
0,5637 (300); 0,6004 (350); 0,6345 (400); 0,6628 (450); 0,6868 (500);
0,7120 (550); 0,7345 (600); 0,7544 (650); 0,7734 (700); 0,7896 (750);
0,8049 (800); 0,8183 (850); 0,8291 (900); 0,8413 (950); 0,8517 (1000);

0,8624 (1050);
0,9088 (1350);
0,9392 (1650);
0,9587 (1950);
0,9616 (2050);
0,9735 (2350);
0,9815 (2650);
0,9873 (2950);
0,9903 (3250);
0,9934 (3550);

0,8722 (1100);
0,9155 (1400);
0,9427 (1700);
0,9607 (2000);
0,9641 (2100);
0.9752 (2400);
0,9826 (2700);
0,9876 (3000);
0,9909 (3300);
0,9937 (3600);

0,8809 (1150);
0,9210 (1450);
0,9458 (1750);

0,9661 (2150);
0.9769 (2450);
0,9837 (2750);
0,9885 (3050);
0,9915 (3350);
0,9942 (3650);

0,8890 (1200);
0,9262 (1500);
0,9492 (1800);

0,9674 (2200);
0.9779 (2500);
0,9848 (2800);
0,9890 (3100);
0,9923 (3400);
0,9946 (3700);

0,9953 (3850); 0,9955 (3900); 0,9958 (3950); 0,9961 (4000);

0,9968 (4050); 0,9971 (4100); 0,9972 (4150); 0,9974 (4200);
0,9978 (4400); 0,9978 (4450); 0,9980 (4500);
0,9985 (4700); 0,9986 (4750); 0,9986 (4800);

0,9977 (4350);
0,9984 (4650);
0,9987 (4950);
0,9993 (5500);

0,9988 (5000);
0,9997 (6000);

0,8960 (1250);
0,9307 (1550);
0,9520 (1850);

0,9698 (2250);
0,9793 (2550);
0,9857 (2850);
0,9897 (3150);
0,9928 (3450);
0,9947 (3750);

0,9975 (4250);
0,9982 (4550);
0,9986 (4850);

0,9031 (1300);
0,9349 (1600);
0,9556 (1900);

0,9715 (2300);
0,9804 (2600);
0,9864 (2900);
0,9901 (3200);
0,9931 (3500);
0,9950 (3800);

0,9975 (4300);
0,9983 (4600);
0,9987 (4900);

Tabelul nr.6

Listarea perechilor de valori q,, d(S) (n), unde la calculul valorii q,, d(s) s-au utilizat s =
100.000 esantioane E de volum n (esantioanele E sunt extrase aleator dintr-o populatie cu m =
2.000.000 indivizi; p € {0,05, 0,10, 0,15, ... . 0,45, 0,50}, d = 0,02).

6.2 p = 0,05

0,6153 (100); 0,7994 (200); 0,8875 (300); 0,9349 (400); 0,9610 (500);

0,9767 (600); 0,9855 (700); 0,9907 (800); 0,9943 (900); 0,9963 (1000);

0,9977 (1100); 0,9983 (1200); 0,9990 (1300); 0,9993 (1400); 0,9997 (1500);
0,9999 (1700); 0,9999 (1800); 0,9999 (1900); 1,0000 (2000); 1,0000 (2100);
1,0000 (2300);

0,9998 (1600);
1,0000 (2200);

6b  p=0,10

0,4771 (100); 0,6460 (200); 0,7474 (300); 0,8133 (400); 0,8606 (500);

0,8960 (600); 0,9227 (700); 0,9408 (800); 0,9556 (900); 0,9649 (1000);

0,9730 (1100); 0,9799 (1200); 0,9840 (1300); 0,9876 (1400); 0,9902 (1500);
0,9941 (1700); 0,9956 (1800); 0,9960 (1900); 0,9969 (2000); 0,9977 (2100);
0,9984 (2300); 0,9986 (2400); 0,9989 (2500); 0,9992 (2600); 0,9994 (2700);
0,9995 (2900); 0,9997 (3000);

0,9998 (3100); 0,9998 (3200); 0,9999 (3300); 0,9999 (3400); 0,9999 (3500);
0,9999 (3600); 0,9999 (3700); 0,9999 (3800); 0,9999 (3900); 1,0000 (4000);
1,0000 (4100); 1,0000 (4200); 1,0000 (4300);

0,9925 (1600);
0,9979 (2200);
0,9995 (2800);
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6.c p=0,15

0,4202 (100); 0,5671 (200); 0,6637 (300); 0,7332 (400); 0,7889 (500);
0,8297 (600); 0,8610 (700); 0,8864 (800); 0,9058 (900); 0,9217 (1000);

0,9367 (1100);
0,9789 (1700);
0,9928 (2300);

0,9478 (1200); 0,9571 (1300); 0,9644 (1400); 0,9698 (1500); 0,9752 (1600);
0,9826 (1800); 0,9858 (1900); 0,9882 (2000); 0,9898 (2100); 0,9914 (2200);
0,9940 (2400); 0,9952 (2500); 0,9959 (2600); 0,9969 (2700); 0,9972 (2800);

0,9979 (2900); 0,9981 (3000);

0,9981 (3100); 0,9985 (3200); 0,9987 (3300); 0,9989 (3400); 0,9991 (3500);
0,9992 (3600); 0,9993 (3700); 0,9993 (3800); 0,9995 (3900); 0,9995 (4000);
0,9997 (4100); 0,9997 (4200): 0,9998 (4300); 0,9998 (4400); 0,9998 (4500);

6.d

p=10,20

0,9024 (1100);
0,9603 (1700);
0,9832 (2300);

0,3762 (100); 0,5156 (200); 0,6114 (300); 0,6815 (400); 0,7349 (500);
0,7780 (600); 0,8134 (700); 0,8403 (800); 0,8655 (900); 0,8864 (1000);

0,9149 (1200); 0,9281 (1300); 0,9377 (1400); 0,9465 (1500); 0,9536 (1600);
0,9650 (1800); 0,9696 (1900); 0,9739 (2000); 0,9776 (2100); 0,9802 (2200);
0,9852 (2400); 0,9873 (2500); 0,9891 (2600); 0,9907 (2700); 0,9920 (2800);

0,9930 (2900); 0,9940 (3000);

0,9946 (3100); 0,9952 (3200); 0,9959 (3300); 0,9964 (3400); 0,9968 (3500);
0,9974 (3600); 0,9978 (3700); 0,9980 (3800); 0,9983 (3900); 0,9986 (4000);
0,9985 (4100); 0,9987 (4200); 0,9990 (4300); 0,9991 (4400); 0,9992 (4500);

6.¢

p=0,25

0,8822 (1100);
0,9459 (1700);
0,9739 (2300);

0,4357 (100); 0,5365 (200); 0,6128 (300); 0,6740 (400); 0,7227 (500);
0,7606 (600); 0,7935 (700); 0,8228 (800); 0,8470 (900); 0,8649 (1000);

0,8977 (1200); 0,9106 (1300); 0,9213 (1400); 0,9305 (1500); 0,9379 (1600);
0,9528 (1800); 0,9575 (1900); 0,9624 (2000); 0,9667 (2100); 0,9702 (2200);
0,9774 (2400); 0,9798 (2500); 0,9825 (2600); 0,9843 (2700); 0,9860 (2800);

0,9875 (2900); 0,9891 (3000);

0,9902 (3100); 0,9913 (3200); 0,9922 (3300); 0,9928 (3400); 0,9940 (3500);
0,9944 (3600); 0,9950 (3700); 0,9956 (3800); 0,9960 (3900); 0,9964 (4000);
0,9970 (4100); 0,9974 (4200): 0,9977 (4300); 0,9980 (4400); 0,9982 (4500);

6.f

p =030

0,8511 (1100);
0,9281 (1700);
0,9636 (2300);

0,3339 (100); 0,4576 (200); 0,5467 (300); 0,6144 (400); 0,6677 (500);
0,7140 (600); 0,7504 (700); 0,7826 (800); 0,8088 (900); 0,8319 (1000);

0,8685 (1200); 0,8835 (1300); 0,8967 (1400); 0,9086 (1500); 0,9197 (1600);
0,9359 (1800); 0,9433 (1900); 0,9496 (2000); 0,9548 (2100); 0,9600 (2200);
0,9671 (2400); 0,9709 (2500); 0,9739 (2600); 0,9767 (2700); 0,9793 (2800);

0,9814 (2900); 0,9832 (3000);
0,9847 (3100); 0,9861 (3200); 0,9875 (3300); 0,9889 (3400); 0,9902 (3500);
0,9913 (3600); 0,9922 (3700); 0,9931 (3800); 0,9937 (3900); 0,9946 (4000);
0,9950 (4100); 0,9954 (4200); 0,9958 (4300); 0,9962 (4400): 0,9966 (4500);
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6.g p =035
0,3256 (100); 0,4458 (200); 0,5320 (300); 0,6003 (400); 0,6505 (500);
0,6969 (600); 0,7320 (700); 0,7630 (800); 0,7911 (900); 0,8130 (1000);
0,8352 (1100); 0,8531 (1200); 0,8697 (1300); 0,8841 (1400); 0,8971 (1500); 0,9070 (1600);
0,9177 (1700); 0,9256 (1800); 0,9334 (1900); 0,9402 (2000); 0,9461 (2100); 0,9513 (2200);
0,9566 (2300); 0,9610 (2400); 0,9643 (2500); 0,9678 (2600); 0,9714 (2700); 0,9741 (2800);
0,9763 (2900); 0,9788 (3000);
0,9809 (3100); 0,9829 (3200); 0,9846 (3300); 0,9861 (3400); 0,9876 (3500);
0,9882 (3600); 0,9895 (3700); 0,9904 (3800); 0,9915 (3900); 0,9920 (4000);
0,9928 (4100); 0,9936 (4200); 0,9942 (4300); 0,9947 (4400); 0,9951 (4500);

6h  p=040
0,3145 (100); 0,4364 (200); 0,5201 (300); 0,5867 (400); 0,6390 (500);
0,6825 (600); 0,7172 (700); 0,7510 (800); 0,7789 (900); 0,8034 (1000);
0,8243 (1100); 0,8433 (1200); 0,8594 (1300); 0,8737 (1400); 0,8873 (1500); 0,8983 (1600);
0,9084 (1700); 0,9182 (1800); 0,9262 (1900); 0,9327 (2000); 0,9392 (2100); 0,9441 (2200);
0,9495 (2300); 0,9537 (2400); 0,9584 (2500); 0,9622 (2600); 0,9654 (2700); 0,9689 (2800);
0,9717 (2900); 0,9744 (3000);
0,9772 (3100); 0,9790 (3200); 0,9806 (3300); 0,9826 (3400); 0,9842 (3500);
0,9852 (3600); 0,9867 (3700); 0,9877 (3800); 0,9888 (3900); 0,9896 (4000);
0,9908 (4100); 0,9916 (4200): 0,9926 (4300); 0,9932 (4400); 0,9939 (4500);

6i p=045
0,3120 (100); 0,4286 (200); 0,5107 (300); 0,5747 (400); 0,6287 (500);
0,6736 (600); 0,7122 (700); 0,7436 (800); 0,7723 (900); 0,7947 (1000);
0,8174 (1100); 0,8353 (1200); 0,8517 (1300); 0,8668 (1400); 0,8806 (1500); 0,8925 (1600);
0,9022 (1700); 0,9114 (1800); 0,9205 (1900); 0,9274 (2000); 0,9341 (2100); 0,9411 (2200);
0,9466 (2300); 0,9515 (2400); 0,9558 (2500); 0,9598 (2600); 0,9634 (2700); 0,9666 (2800);
0,9693 (2900); 0,9722 (3000);
0,9756 (3100); 0,9775 (3200); 0,9798 (3300); 0,9814 (3400); 0,9833 (3500);
0,9843 (3600); 0,9859 (3700); 0,9868 (3800); 0,9881 (3900); 0,9889 (4000);
0,9898 (4100); 0,9908 (4200): 0,9916 (4300); 0,9923 (4400); 0,9929 (4500);

6j p=050
0,3816 (100); 0,4771 (200); 0,5480 (300); 0,6087 (400); 0,6533 (500);
0,6944 (600); 0,7294 (700); 0,7567 (800); 0,7819 (900); 0,8051 (1000);
0,8249 (1100); 0,8427 (1200); 0,8596 (1300); 0,8735 (1400); 0,8857 (1500); 0,8966 (1600);
0,9073 (1700); 0,9162 (1800); 0,9241 (1900); 0,9322 (2000); 0,9376 (2100); 0,9433 (2200);
0,9475 (2300); 0,9525 (2400); 0,9574 (2500); 0,9622 (2600); 0,9646 (2700); 0,9678 (2800);
0,9707 (2900); 0,9733 (3000);
0,9758 (3100); 0,9775 (3200); 0,9794 (3300); 0,9812 (3400); 0,9828 (3500);
0,9853 (3600); 0,9864 (3700); 0,9874 (3800); 0,9889 (3900); 0,9898 (4000);
0,9898 (4100); 0,9908 (4200): 0,9916 (4300); 0,9924 (4400); 0,9931 (4500);

Analizand Tabelele 5 si 6 constatam ca la o crestere liniara a volumului
n al esantionului E nu corespunde tot o crestere liniard a indicatorului y,pa €€

exprima gradul de reprezentativitate al lui E.
Astfel se observa ca indicatorul g, ,, are mai intdi o crestere foarte

brusca, dupa care cresterea sa devine cu mult mai lentd, aceasta incepand cu o
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valoare n, atribuitd volumului esantionului. In fapt, valoarea n, defineste
»volumul optim” al esantionului E deoarece o crestere a volumului lui E peste
pragul n, nu aduce modificari semnificative ale probabilitatilor q,, , ,

Aspectul mentionat este sugerat sugestiv de Figura 1 unde este
reprezentat graficul functiei q, » d(s) al carei argument este volumul n al
esantionului E. In reprezentarea grafica amintita, parametrii p, d, s sunt fixati.

Precizam faptul cd in acest caz valorile q,, f) au fost preluate din Tabelul 5,
pentru p = 0,05, d = 0,01, s = 100.000, m = 2.000.000 .

Figura 1. Graficul estimatiei g, , d(s) in raport cu volumul n al
esantionului

(p = 0,05, d = 0,01, s = 100000, m = 2000000; datele preluate din
Tabelul 5).

Reprezentativitatea esantionului E

Probabilitatea q

I
T
o
o
©
- —

Volumul n al esantionului

, ,
} }
o O
o O
< w0

Mentionam ca o reorientare spre o altd caracteristica X a populatiei W

(de exemplu, modificarea valorii parametrului p), caracteristicd in raport cu

care s-a stabilit de fapt gradul de reprezentativitate al esantionului E, conduce
inevitabil la un alt volum optim n, pentru E.

Aceastd afirmatie este justificatd clar prin studierea comparativd a
datelor din Tabelele 6.a - 6.j. Astfel, trecerea la o noua valoare a parametrului
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p, 0 < p < 1, pastreaza alura curbei din Figura 1 (mai intai o crestere rapida

urmata de o plafonare), fara insa ca noua curba sa se suprapuna peste cea veche.
Un exemplu concludent este prezentat in Figura 2 unde sunt

. y 100000) .

reprezentate simultan graficele functiilor f; (n) =q, 5 .0 si f,(n)=q,
100000 . . . . .

0.45 002( ), selectarea simplu aleatoare a esantionului E facandu-se dintr-o

populatie de doua milioane de indivizi.

Figura 2. Graficul estimatiei Q,,,p,d(S)

in functie de volumul n al
esantionului atunci cand caracteristica X se modifica; variante : p =0.05, p =
0.45 (cazul m =2000000, s = 100000,

d = 0.02; datele preluate din Tabelele 6.a si 6.1).

Modificarea caracteristicii X
(P=0.05) ----(P=045)

-
-
-
-

0,8
061 .

0,4 1

Probabilitatea q

0,2 +

o

Volumul n al esantionului

2 o o ) -
IMBUNATATIREA ESTIMATIILOR Q, ,,~ ALE PROBABILITATIIQ, ,

Algoritmul AS ar putea fi apelat de un numar r de ori, la fiecare apelare
(s)

t, 1 <t <, listindu-se valorile estimatiilor q, , d@. Vom desemna prin q, ,

valoarea ¢, , d(s) obtinutd la a t -a rulare a algoritmului AS. Bineinteles,
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estimatiile Upd, t(s) vor fi diferite de la o apelare la alta a algoritmului AS, fapt

ilustrat in Tabelul 7 (valorile q,, , , I(S) se modificad In raport cu indicele t ce da
numarul apeldrii).

Vom nota prin o media, respectiv abaterea standard, a celor

n,p,d,r’ Bn,p,d,r

r valori q, d,t(s) , 1 £t < r, obtinute succesiv dupa r ruldri (apelari) ale
() A

algoritmului AS. Vom putea evalua marimea fluctuatiile estimatiilor g, ,,, ~ in
raport cu diversele apelari t ale algoritmului AS prin determinarea abaterii
standard B, , a sirului de valori g, d’t(s), 1 <t < r Aceste aspecte sunt
subliniate si de rezultatele prezentate in Tabelele 7 si 8 (pentru care s-au
efectuat s = 10000, respectiv s = 90000 de simulari).

Tabelul nr.7

Apelarea de r = 10 ori a algoritmului de simulare AS in vederea compararii
diverselor estimatii q, ', 1 < t<r, ale probabilittii q, = Pr (A, € [0,045, 0,055])
pentru esantioane de diferite volume n (s = 10000, m = 1000000, p = 0,05, d = 0,005) .

t n=100 n =400 n="700 n = 1000 n= 1300 n = 1600
1 0,1832 0,3452 0,4598 0,5248 0,5988 0,6391
2 0,1813 0,3436 0,4567 0,5213 0,5867 0,6346
3 0,1848 0,3462 0,4551 0,5349 0,5968 0,6427
4 0,1783 0,3500 0,4647 0,5343 0,5885 0,6335
5 0,1791 0,3472 0,4494 0,5225 0,5938 0,6393
6 0,1740 0,3556 0,4567 0,5307 0,5974 0,6428
7 0,1852 0,3479 0,4630 0,5339 0,6003 0,6495
8 0,1849 0,3453 0,4582 0,5337 0,5919 0,6348
9 0,1809 0,3451 0,4523 0,5187 0,5872 0,6295
10 0,1827 0,3551 0,4547 0,5305 0,5870 0,6368
a4 0,18144 0,34812 0,45706 0,52853 0,59284 0,63826
oue | 0003362796 | 0003985173 | 0.004398454 | 0005806901 | 0,005019004 | 0,005434556
Prin marirea numarului s de simuldri va creste acuratetea estimatiilor
d,,, f) privind probabilitatea ca media pe esantion p(E), la caracteristica X, sa

apartind intervalului [p - d, p + d].

Acest lucru este justificat si de faptul ca valorile q,, , d(s) sunt determinate
ca raport dintre numarul p al ,,cazurilor favorabile” si numarul s al ,,cazurilor
posibile” (formula (7)). Avem egalitatea g, ,, = p / s daca s = v, adica in
situatia in care se iau 1n considerare toate esantioanele E de acelasi volum n ce
pot fi construite cu cei m indivizi din populatia W.

Ilustrarea acestor aspecte reiese clar prin compararea Tabelelor 7 si 8 .
O marire a numarului s de simuléri de la s = 10.000 la s = 90.000 conduce la o
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micsorare (de aproximativ 3 ori) a abaterilor standard Bn‘p‘ 4, fata de media

o ale celor r estimatii q,,  , t@, 1<t<r.

np,d,r

Tabelul nr.8
Apelarea de r =10 ori a algoritmului de simulare AS in vederea compararii

diverselor estimatii q, , dr(S)’ 1 <t <r, ale probabilititii q, = Pr (A, € [0,045, 0,055])
pentru esantioane de diferite volume n (s = 90000, m = 1000000, p = 0,05, d = 0,005)

t n =100 n = 400 n = 700 n=1000 | n=1300 | n=1600
1 0,1802 0,3488 0,4545 0,5298 0,5942 0,6409
2 0,1794 0,3459 0,4587 0,5284 0,5915 0,6407
3 0,1786 0,3506 0,4595 0,5315 0,5924 0,6397
4 0,1803 0,3468 0,4562 0,5296 0,5901 0,6387
5 0,1818 0,3443 0,4548 0,5250 0,5892 0,6374
6 0,1806 0,3478 0,4566 0,5306 0,5934 0,6404
7 0,1804 0,3470 0,4575 0,5272 0,5918 0,6369
8 0,1821 0,3466 0,4585 0,5290 0,5920 0,6374
9 0,1817 0,3472 0,4565 0,5298 0,5939 0,6397
10 0,1794 0,3492 0,4549 0,5268 0,5887 0,6375
o 0,18045 0,34742 0,45677 0,52877 0,59172 0,63893

B, | 0.001088347 [ 0,001692808 | 000166316 | 0,001853672 | 0,001800444 [ 0,001458115

Remarca. Este cunoscut urmaitorul rezultat teoretic (Gentle, 1998;
Nelson, 1995): o marire a numarului de simulari (independente) de un numar de
%’ ori antreneazi o crestere a acuratetii rezultatelor simularii de numai A ori
(abaterea standard a rezultatelor se micgoreaza de A ori).

Aceasta observatie a fost deja confirmatd experimental prin rezultatele
prezentate in Tabelele 7-8 (a se compara abaterile standard 3, ,,, listate in
aceste tabele).

O marire a numdrului r de apelari ale Algoritmului AS va conduce in
mod evident la rezultate mai precise. In Tabelele 7 - 8 analiza era ficuta pentru
r = 10 apeldri ale algoritmului de simulare AS. Cu aceleasi valori ale
parametrilor n, p, d, s reludm aceasta analizd, de aceastd data utilizdndu-se
rezultatele obtinute din r = 50 de rulari ale procedurii AS. Editarea sintetica a
rezultatelor astfel obtinute este prezentate in Tabelul 9 (9.a si 9.b). O trecere de
la s =10.000 de simulari (Tabelul 9.a) la s = 90.000 simulari (de 9 ori mai mult;

Tabelul 9.b) va antrena, din punct de vedere teoretic, o reducere a abaterii
12 . . . .
standard de A = 9~ = 3 ori. Rezultatul teoretic mentionat este validat

experimental prin compararea valorilor 3,  , 5, din Tabelele 9.a 51 9.b.
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Tabelul nr.9
Mediile &, si abaterile standard [3” o ale rezultatelor obtinute din r = 50
de rulari ale Algoritmului AS (in varianta: m = 1000000, p = 0,05, d = 0,005).

9.a Varianta s = 10.000 simulari
a, B n=100 n =400 n="700 n= 1000 n=1300 n= 1600
o, 50 0,17993 0,34806 0,45624 0,52901 0,59159 0,64014
ﬁ”“o 0,00407 0,00526 0,00486 0,00515 0,00516 0,00526
9.b Varianta s =90.000 simulari
o,p n=100 n =400 n="700 n= 1000 n=1300 n = 1600
o, 5o 0,17991 0,34772 0,45604 0,52906 0,59170 0,63970
deﬂ) 0,00155 0,00158 0,00157 0,00208 0,00159 0,00161

CONCLUZII ST POSIBILE EXTENSII

Alternativa simularii stocastice

Procedura simuldrii stocastice poate fi adaptatd cu usurintad si in cazul
unor metode complexe de selectare a esantionului E. Numai printr-un simplu
efort de programare pe calculator, fara a se face investigatii efective ,,in teren”,
pot fi determinate eficienta si dezavantajele unei tehnici de esantionare ce se
intentioneaza a fi folosita.

Fixandu-ne asupra unei proceduri de selectare a esantionului, prin
compararea rezultatelor simuldrilor stocastice, se va putea aprecia in final
dimensiunea optima a esantionului in raport cu resursele existente intr-o situatie
concreta.

Concluziile analizei prezentate sunt, in general, valabile si pentru alte
tipuri de esantioane.

In acest context, sintetizim unele dintre rezultatele calitative ce au fost
justificate experimental:

- In cadrul procesului de esantionare, cresterea volumului esantionului
E afecteaza in mod direct gradul de reprezentativitate al acestuia. Trebuie insa
precizat cd marirea numarului indivizilor populatiei W nu modifica
semnificativ acest grad de reprezentativitate. Tinandu-se seama de acest ultim
aspect, cu erori neglijabile, populatii infinite pot fi asimilate cu populatii finite
ce au un numar relativ mare de indivizi.

- La o crestere liniara a volumului esantionului, cresterea reprezen-
tativitatii sale nu mai este liniard. In aceastd situatie asistim la o crestere a
reprezentativitatii, mai intdi dupa o ,,pantd abruptd”, urmand apoi o ,,pantad
deosebit de lind”. Aparent paradoxal, acest fapt ne conduce la esantioane de
volum relativ mic (de ordinul miilor) ce sunt Insd reprezentative pentru
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populatii deosebit de numeroase (de ordinul miliardelor), aspect ce a fost
validat experimental in prezentul studiu.

- Tehnica simuldrii stocastice nu presupune cunostinte matematice
deosebite sau efectuarea de rationamente sofisticate ce conduc la calcule
complexe. In plus, algoritmul de simulare poate fi adaptat usor diverselor
variante de lucru.

- Marirea numarului de ,,simulari” afecteaza direct, dar nu proportional,
acuratetea rezultatelor.

- Dintre rezultatele mentionate in aceastd lucrare, multe au deja o
justificare teoretica. Avantajul simularii stocastice il constituie insa ilustrarea
cantitativa a aspectelor respective.

O observatie generala

Daca se urmaresc comparativ rezultatele simuldrilor, acestea vor fi
mereu altele datorita utilizarii in simularile respective a unor siruri diferite de
numere aleatoare. Eroarea poate fi insa controlatd, ea avand o interpretare
statistica.

Mentionam faptul ca rezultatele simularilor pot fi afectate si de erori
datorate imperfectiunilor generatorilor de numere aleatoare ce sunt folositi de
diversele produse soft prezente pe piata.

In cazul in care se cer precizii foarte mari privind rezultatele, pe langa
marirea numarului de simulari, este obligatorie efectuarea unei analize
calitative a sirului de valori aleatoare produse de generatorul de numere
intamplatoare ce va fi intrebuintat. De reguld, un astfel de generator produce
(prin metode matematice, si nu numai) valori pseudoaleatoare, ce sunt uniform
repartizate intr-un interval (de obicei in intervalul [0, 1]; a se vedea, de
exemplu, Gentle, 1998).

Mentionam faptul cd existd o mare varietate de proceduri pentru
generarea sirurilor de valori intamplatoare ce sunt uniform repartizate pe un
interval. In acest sens, recomandam lucrarile lui Niederreiter (1995), Yarmolik
si Demidenko (1988) in care sunt prezentate analize aprofundate privind
calitatile statistice ale numerelor pseudoaleatoare produse de diverse tipuri de
algoritmi matematici de generare a sirurilor de numere intamplatoare.

Sugestii

Remarcam cateva posibile extinderi ce urmeaza a fi abordate prin
tehnica simuldrii stocastice: caracteristica X nu este neaparat dihotomica si
poate fi chiar si o variabila continud, operarea simulatd cu mai multe
caracteristici, influenta unor caracteristici corelate, stabilirea gradului de eroare
impus de diferite proceduri de selectare si precizarea esantionului optim,
determinarea intervalelor de incredere [d,, d,] pentru o probabilitate q,, , fixatd.
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