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Plantilla de ficha de formacion

Teoria del muestreo

Recopilacion de datos, inferencia estadistica, estimacion,
determinacién del tamaio de la muestra, muestreo aleatorio simple,
muestreo estratificado

Espafiol

El objetivo de este mddulo es introducir y explicar los conceptos
basicos de la teoria del muestreo.

Al final de este médulo podras:

- Comprender las diferencias entre poblacion y muestra.

- Conocer las técnicas de muestreo que se aplican mas
habitualmente

- Calcular el tamafio 6ptimo de muestra

Curso de formacion:

Alfabetizacion en ciencia de datos

Moddulo de visualizacion de datos y analisis visual

Introduccidn a la ciencia de datos para las ciencias humanas y sociales

Ciencia de datos para siempre

Periodismo de datos y narrativa basada en datos

Descripcion

En este mdédulo de formacion se presentaran los conceptos bdsicos de la
teoria del muestreo. Relacionado con la inferencia estadistica, mas
concretamente con las herramientas que permiten calcular los
intervalos de confianza, estudiaremos los procedimientos que se utilizan
para calcular los tamafios de muestra éptimos en funcién de la
caracteristica a estimar y la técnica de muestreo utilizada.

En este mdodulo estudiaremos las diferencias entre datos basados en
muestras y los datos basados en poblaciones y las técnicas de muestreo
aplicadas mas habitualmente: muestreo simple y muestreo
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estratificado. Asimismo analizaremos las reglas para encontrar tamafios
de muestra 6ptimos en funcidn a objetivos relacionados con la confianza
y el margen de error que queremos tener en nuestras inferencias.

Contenidos dispuestos en 1. INTRODUCCION

3 niveles En el andlisis estadistico una poblacién constituye una base de datos de
la que queremos extraer algunas conclusiones. Una encuesta es un
procedimiento gracias al cual obtenemos datos para ser analizados. Las
encuestas pueden basarse en toda la poblacion (basadas en el censo o
en la poblacién) o basarse en un subconjunto representativo de esta
poblacién que debemos seleccionar. Este subconjunto se define como
una "muestra" si su estructura refleja la misma estructura que la de la
poblacién. Los datos recopilados de las encuestas realizadas sobre una
muestra se denominan datos “basados en muestras” o muestrales.

éPor qué trabajar con bases de datos que proceden de una muestra en
lugar de analizar al total de la poblacién (encuestas basadas en censos)?
Las encuestas basadas en censos son necesarias en conteos o en
investigaciones de character exhaustive, pero requieren una cantidad
ingente de recursos y esto se traduce en altos costes. Por el contrario,
las encuestas basadas en una muestra son idéneas si la poblacion es
homogénea ya que en ese caso constituiran una buena representacion
de la poblacidon. Ademas, son la Unica opcidn cuando la poblacién es
infinita y se encuentra en procesos destructivos de informaciéon. En
cualquier caso, las muestras ahorran tiempo y otros costes.

En términos practicos, normalmente no contamos con los recursos para
realizar estudios censales (poblacionales), por lo que la alternativa es
basar nuestros analisis en muestras. Basar nuestras conclusiones en
datos muestrales implica que habra un margen inherente de error que
va a depender de varios factores.

El margen de error dependerd, basicamente, de tres factores:

a. La homogeneidad de los datos en la poblacién: cuanto mas
heterogéneos -resto constante-, mayor es el margen de error.

b. El tamafio de la muestra: cuanto menor sea el tamafio de la
muestra — resto constante-, mayor sera el margen de error.

c. La técnica de muestreo: que elegiremos en funcién de las
caracteristicas de los datos.
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No podemos hacer mucho sobre (a), pero si que podemos actuar sobre
los factores (b) y (c). En cuanto al factor (c) y la eleccién de la técnica de
muestreo aplicada, es importante sefialar que existe una gran variedad
de técnicas de muestreo disponibles que podriamos aplicar. El siguiente
diagrama muestra visualmente esta variedad:

Tipos de muestreo :

épodemos calcular la
probabilidad de obtener
una muestra
determinada?

Muestreo No aleatorio

aleatorio
| A |

Al A Al | Otros:.)
. . Otros: cluster, L Judicial cuotas ad
Simple { Estratificado { multietapa, etc. [ hoc,

voluntario, ...

Sélo podemos controlar el margen de error de nuestras conclusiones si
trabajamos con muestras aleatorias y las técnicas de muestreo aleatorio
mas frecuentes son el muestreo aleatorio simple y el muestreo aleatorio
estratificado.

2. TECNICAS DE MUESTREO

2.1. Muestreo aleatorio simple

El muestreo aleatorio simple es la técnica de muestreo mas elemental
gue se basa en la seleccién aleatoria de los individuos o unidades
encuestadas. A partir de una lista de las unidades de la poblacidn,
consiste en seleccionar aleatoriamente n de estas unidades. Pero incluso
dentro de esta técnica simple se pueden decidir algunos detalles sobre
el proceso de seleccidn aleatoria. Por ejemplo, podemos decidir si el
muestreo se va a realizar con o sin reposicion. Si el muestreo se realiza
con reposicion, esto significa que cada unidad seleccionada
aleatoriamente para formar parte de la muestra vuelve a formar parte
de la poblacién después de cada sorteo de seleccion aleatoria. Esto
obviamente implica que una unidad puede ser muestreada mds de una
vez, pero garantiza que las condiciones en las que se realiza cada sorteo
de seleccidén sean iguales y constantes, y que los resultados de cada uno
de ellos sean independientes entre si.
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Por el contrario, si se realiza un muestreo aleatorio simple sin reposicion,
cada unidad se muestrea una sola vez, pero no podemos garantizar que
las condiciones sean constantes a lo largo de los sorteos de seleccidn. El
muestreo con y sin reemplazo o reposicién puede producir resultados
significativamente diferentes para poblaciones pequefias, y son
equivalentes solo si el tamafio de la poblaciéon (N) es muy grande.

2.2. Muestreo estratificado

En muchas ocasiones, las observaciones se agrupan naturalmente en
funcién de caracteristicas que comparten. Por ejemplo, los datos sobre
la distribucidn de los salarios se agrupan segun el sector econdmico de
los trabajadores, su género o su regidon de residencia. Los estratos se
definen como partes de la poblacidn de interés que presentan una alta
homogeneidad interna, aun cuando existe una gran variabilidad entre
estratos. El muestreo estratificado aprovecha esta agrupacion de las
observaciones y selecciona aleatoriamente un nimero de unidades en
cada estrato L ( N ), de modo que el tamafio total de la muestra se
obtiene sumando los elementos muestreados en cada estrato. Existen
varios criterios para asignar el tamafio total de la muestra entre estratos,
siendo los mas comunes los siguientes:

- Uniforme: mismo tamafio de muestra en cualquier estrato

- Proporcional: proporcién de miembros de la muestra igual a la
proporcién de miembros de la poblacién en cada estrato

- Optimo: proporcional al tamafio y heterogeneidad (varianza) en
cada estrato

En las mismas condiciones y con los mismos requisitos de precision y
confianza, podemos afirmar que, en términos generales, el muestreo
estratificado requiere un tamafio de muestra mas pequeiio que el
muestreo simple, pero las cuestiones relacionadas con el cdlculo de
tamafios de muestra se detallaran en el siguiente punto.

3. CALCULO DE TAMANOS OPTIMOS DE MUESTRAS

La regla de oro en términos de relacionar el tamafo de la muestra con la
precision de nuestras estimaciones es que cuanto mayor sea el tamafio
—resto constante-, menor sera el margen de error. Sin embargo, generar
datos estadisticos, incluso si es en forma de muestra, puede ser costoso

y, a veces, no tenemos recursos para tener muestras grandes. Como
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consecuencia, existe una solucion de compromiso que establece el
tamafo de muestra optimo (minimo) que necesitamos, dados nuestros
requisitos en términos de precision (margen de error) y confianza de
nuestras estimaciones, y la heterogeneidad (varianza) de la variable de
interés en la poblacion.

3.1 Solucion para muestreo simple

Supongamos primero que queremos que nuestra muestra estime una
media poblacional para una variable continua, y nuestra muestra se
seleccionara aplicando un muestreo aleatorio simple. Las formulas que
debemos aplicar son las siguientes:

2

*x _ 1,2

n* =k 2
n*

n=——y

1+W

La constante k proviene de una distribucién normal y aumenta si
aumentamos el nivel de confianza deseado y el simbolo e representa el
margen de error que estamos dispuestos a asumir. Ademas, necesitamos
hacer una suposicién sobre la homogeneidad de la variable en la
poblacién. Esto implica que debemos imponer un valor realista
(generalmente proveniente de algun estudio previo) sobre la varianza
poblacional o 2.

En estas ecuaciones, 1 *es la solucién para un muestreo aleatorio simple
con reemplazo, n es la solucidn para un muestreo aleatorio simple sin
reemplazoy N es el tamafio de la poblacidn. En términos generalesn* >

n, y ambas soluciones convergen cuando N es muy grande.

De manera similar, si estamos interesados en estimar la proporcion (P)
de unidades en una poblacidon que tienen una caracteristica dada, las
expresiones requeridas para encontrar tamafios de muestra 6ptimos en
esta técnica de muestreo son:
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*

n

n*
1+W

Nuevamente, la constante k proviene de una distribucién normal y
aumenta si aumentamos el nivel de confianza deseado, y el término e
representa el margen de error que estamos dispuestos a asumir. En este
caso, necesitamos hacer una suposicién sobre el valor de P*( 1 - P), que
es la varianza de una variable binaria (si/no). La solucion habitual es
suponer P=1- P=0.5, porloque P* (1-P)=0.25 toma su valor maximo.

Podemos ilustrar esta técnica presentando un ejemplo practico sobre
como se determinan los tamanos de muestra y cémo la aplicacién de R
puede ayudarnos en este sentido: el Public Broadcasting Service (PBS) en
EE.UU. estima regularmente el porcentaje de ciudadanos que aprueban
o desaprueban la gestion del president. En el caso del Presidente Joe
Biden, PBS lleva realizando estas encuestas desde enero de 2021. El
siguiente grafico muestra la evolucion de sus estimaciones:
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2 out of 3 independent voters disapprove  PBSQ
of Biden's job performance

Jan. March May July Sept. Nov. NELR March May July
2021 2021 2021 2021 2021 2021 2022 2022 2022 2022

En una encuesta reciente a lo largo de esta serie, PBS queria tener

estimaciones con un nivel de confianza del 99 %, estaban dispuestos a
tener un margen de error de 4,4 % y asumieron el peor de los casos
(solucién habitual) y supusieron que el porcentaje de personas que
aprueban la gestion de Biden (P) es el mismo que el porcentaje que no
la aprueba (1 — P ). ¢Cual seria el nimero de ciudadanos a muestrear
con estas condiciones? Las ecuaciones que se muestran arriba se pueden
implementar en lenguaje R para encontrar una solucion.

Primero necesitamos instalar y cargar los paquetes requeridos:

#install and call the required package
install. packages("samplingbook")
Tibrary("samplingbook™)

Y luego, podemos encontrar este tamafo de muestra éptimo llamando
a la funcién " sample.size.prop " en el paquete “samplingbook”. Esta
funcién permite un muestreo con o sin reposicion, aunque no se
encontraran diferencias practicas entre la solucion de estas dos
alternativas dado el gran tamafio de poblacién (N) de la que se extraen
las muestras (podemos suponer arbitrariamente que N=200.000.000).
Las siguientes piezas de cddigo calculan las soluciones respectivas para
un muestreo sin y con reemplazo:
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#calculation of simple random sample for estimating a population proportion

#the margin of error is "e" , the pop. proportion is assumed to be "p"
sample.size.prop(e=0.04,pP=0.5,N=200000000, level = 0.99) #without replacement#
sample.size.prop(e=0.04,pP=0.5,level = 0.99) #with replacement#

En ambos casos la solucion al tamafio de muestra dptimo es
aproximadamente 1.000 unidades.

3.2. Solucion para muestreo estratificado

En este punto se detallan las férmulas para el calculo de tamafos
(6ptimos) de muestra en el caso de muestreo estratificado. En aras de la
sencillez y claridad, nos centraremos Unicamente en el caso de estimar
una media poblacional, y ofreceremos las dos soluciones mds habituales,
que corresponden a los casos de asignacion por criterio proporcional (1)
y criterio éptimo (2):

L 2
(1) n= j=1 N]O-]
e2 !“_1N-c)'.2
__|_]_—]]
k2 N
1 L 2
(2) n= N(ijleaj)
2 !“_ N-()'.2
k? N

Como se ha comentado anteriormente, en ambos casos la férmula
corresponde a la estimacién de la media poblacional para una variable
continua con un muestreo estratificado sin reposicion. En estas
expresiones N;representa el tamafio del estrato jy 0 j2la varianza de la
variable en este mismo estrato.

De manera similar a las soluciones detalladas para el muestreo aleatorio
simple, podemos ilustrar cdmo se calculan los tamafios de muestra
Optimos en el muestreo estratificado presentando un ejemplo practico
aplicando el lenguaje R.

Supongamos que una organizacion benéfica estd realizando una
encuesta por muestreo para estudiar las donaciones anuales realizadas
por sus miembros, que se clasifican en tres grupos diferentes segun su

edad con 100, 700 y 200 miembros cada uno. A partir de un estudio
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piloto, esta organizacion benéfica sabe que las respectivas desviaciones
estandar ( g j) en las donaciones anuales en cada grupo son 6€, 30€ y
12€. Queremos encontrar el tamafio de muestra minimo necesario para
estimar la donaciéon media anual, estableciendo un margen de error de
2€ y un nivel de confianza del 95%.

Con la funcién " stratasize " incluida en el paquete " sampleingbook " de
R, podremos calcular el tamafio (6ptimo) de la muestra y las soluciones
para el caso de una asignacion bajo el criterio proporcional y bajo el
criterio éptimo,:

=

#calculation of stratified random sample for estimating a population mean
#the margin of error is "e" , the pop. standard deviation is assumed to be "sh”
&

#proportional allecation

n_prop<-stratasize(e=2, level=0.95, Nh=c(100,700,200), Sh=c(6,30,12), type="prop™)
#optimal allocation

n_opt<-stratasize(e=2, level=0.95, Nh=c(100,700,200), Sh=c(6,30,12), type="opt")
#display the results (already rounded up to the next integer)

n_prop

n_opt

Las soluciones respectivas son 390 y 339 unidades, como se detalla a
continuacioén:

stratamean object: sStratified sample size determination
type of sample: prop

total sample size determinated: 390
> n_opt

stratamean object: Stratified sample size determination
type of sample: opt

total sample size determinated: 339

Finalmente, podemos preguntarnos como se asignaran estos dos
tamafios de muestra entre los estratos. Esto se puede hacer con la
funcién " stratasamp " de este mismo paquete:

#=
#allocating the sample size|
#=

# extract the sample size from the Tist
n_prop_int <- as.integer (n_propin)
n_opt_int <- as.integer (n_optin)

# allocate the sample size across strata: proportional allocation
stratasamp(n=n_prop_int, Nh=c(100,700,200), sh=c(6,30,12), type="prop")

# allocate the sample size across strata: optimal allocation
stratasamp(n=n_opt_int, Nh=c(100,700,200), Sh=c(6,30,12), type="opt")
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Siendo las soluciones:

> # allocate the sample size across strata: proportional allocation
> stratasamp(n=n_prop_int, Nh=c(100,700,200), sh=c(6,30,12), type="prop")

Stratum 1 2 3

size 39 273 78

=

> # allocate the sample size across strata: optimal allocation

> stratasamp(n=n_opt_int, Nh=c(100,700,200), sh=c(6,30,12), type="opt")

stratum 1 2 3
size B 297 34

Autoevaluacion (preguntas

y respuestas de opcién Encuestas basadas en muestras:
multiple) a) Ahorran recursos en comparacion con una encuesta basada en
un censo

b) Permiten la investigacion exhaustiva en una poblacién.
c) Ambas respuestas son verdaderas

El tamafio de la muestra se ve afectado por:
a) Elmargen de errory el nivel de confianza
b) Latécnica de muestreo aplicada
c) Ambas respuestas son verdaderas

El criterio proporcional de asignacién distribuye el tamafo de la
muestra entre los estratos basandose en:

a) Lavarianza en cada estrato

b) Eltamafio de cada estrato.

c) Elvalor medio en cada estrato

Recursos (videos, enlaces a
referencias)

material relacionado

PPT relacionado

Bibliografia NEWBOLD, P. et al. (2008): Estadisticas para la Gestion y la Economia, (62
edicidn) Ed. Prentice Hall. Capitulo 20, pags. 763-784.
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