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RESUMEN
En gran cantidad de estudios actuales se emplean los métodos de muestreo no
probabilistico, tales como el muestreo por cuotas. Es posible, bajo algunas condiciones,
realizar inferencias a partir del muestreo no probabilistico, utilizando estimadores de
predicciéon, basdndonos Unicamente en la aleatoriedad derivada de la adopcién de un
modelo de superpoblacion.
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1. INTRODUCCION

Sabemos que dentro ddl muestreo en poblaciones finitas podemos diferenciar entre
muestreo aeatorio y no adeatorio. El muestreo por cuotas es uno de los més comunes del segundo
grupo.

La diferencia esencia que presentan los métodos aleatorios con € muestreo por cuotas es
gue en los primeros la seleccion de las unidades muestrales se redliza por agiin método impersona
edtrictamente determinado, mientras que en € segundo, una vez que se ha andizado y decidido la
composicidn genera de la muestra (g: nimero de individuos en los distintos grupos de edad, sexo,

clases socides...) y se han dado las indicaciones correspondientes a cada entrevistador, la eeccion



de las unidades muestrales dentro de este entorno se deja a discrecion de los entrevistadores. Es
éste eemento humano en la seleccidn muestra € aspecto crucia y més controvertido del muestreo
por cuotas ya que se podrian introducir sesgos de seleccion.

Laredlizacion de inferencias en @ muestreo no aeatorio ha sido muy criticada en € pasado
aunque también cuenta con agunos defensores, entre ellos Smith (1983). Estos autores presentan,
bgjo ciertas condiciones, la judtificacion del uso de agunos esquemas, tales como e de cuotas,
basandose en lainferencia condiciond en casos en los que se puedaignorar € plan de muestreo.

En muchas ocasiones, las técnicas del muestreo por cuotas, tedricamente mas débiles, se
prefieren alas del muestreo adeatorio debido a sus ventgjas practicas, su coste y alafacilidad de su
implementacién. Sin embargo también presentan desventgias importantes como los sesgos, la
necesidad de informacion externa parafijar las cuotas y € complicado manegjo de las no respuestas.
Pocos estudios experimentaes se han dedicado a comparar ambos métodos.

El muestreo aeatorio no esta exento de dificultades conceptuaes. Las inferencias y los
cdculos de la varianza deatoria se redizan mediante la utilizacion del teorema Centra ddl Limite.
Como se sabe este teorema no se puede aplicar a todas las poblaciones (Smith, 1979) por lo que se
necesitarian especificar restricciones para cada poblacion. Por otra parte d resultado de Godambe
(1955) demuestra que en € caso de inferencias sobre cuaquier funcion conocida de los valores de
lavariable no existe un estimador insesgado y uniformemente de minima varianza.

Laintroduccion de la modelizacion podria en agunos casos permitirnos € estudio tedrico
del muestreo no aeatorio. Por una parte podemos plantear hip6tesis sobre un modelo que sigue la
poblacién de la que extraemos la muestra, introduciendo asi una fuente de destoriedad que, como
veremos en agunos casos, nos permite por si solaredizar inferencias. Se puede utilizar agui todo €
bagaje tedrico de los model os de superpoblacion en los que se parte de las probabilidades obtenidas
bajo € mode o estimado.

Otra dternativa que nos permitiria abrir otro frente de trabgjo seria partir de la base
probabilistica que podria aportar un modelo de seleccion en larecogida de la muestra. Este modelo,
que afectaria a la actividad de los entrevistadores, nos proveeria de una distribucion muestral a
partir de la cua se obtendrian desarrollos tedricos. Este enfoque no se considera en € presente
trabao.

2.NOTACION Y DEFINICIONES

Supongamos una poblacion finita compuesta por N unidades, U={ u,,...,un} . Parafacilitar la



notacion cada unidad u, seraidentificada por su indice k (k=1,...N).

Sea y=(Y1,..-.Y.----yn) € vector de valores desconocidos objeto de estudio, donde yx es €
valor asociado ala unidad uy, Y seaX=(Xa,-.-,Xkj---Xkg)' € Vector conocido de informacion auxiliar
correpondiente a dicha unidad. Las g variables que congtituyen estainformacion previa pueden ser
de tipo cuditativo o cuantitetivo. Por tanto, la informacion auxiliar quedara recogida en la matriz
de la poblacion x=(X4,...,Xn)-

Llamaremos s d subconjunto de unidades de la poblacion que estén contenidas en la
muestray S={s/sl U} a conjunto de todas |as posibles muestras.

Se define @ vector de indicadores de seleccion en lamuestras por 1=(l4,...,In)" donde cada
lx tomalos vaores

il sikis

"=1g skis

Ad | puede representar a cualquier muestra sel eccionada mediante muestreo aestorio o no
destorio Sin repeticion.

Con d denotamos un dato u observacion de forma que o ={ (k.y /Kl s}

Un disefio 0 esquema de muesireo se puede definir como una forma de obtener las
diferentes muestras I S mediante un proceso de seleccion. Esta regla puede depender de la
informacién auxiliar contenida en X, de los vadores y objeto de la estimacidn, y de un vector de
pardmetros desconocidos, Y, que representan |os factores que se escagpan d control del que redliza
la sdleccion. Por tanto la funcion de cuantia asociada d esquema de seleccidn podriamos escribirla
como p(s)=p(I4x,y;y ).

Paralos métodos aestorios tradicionaes de muestreo esta funcion tomariala forma p(l 4x).
En un muestreo no aeatorio, como por gemplo € de cuotas, la regla de seleccidn podria depender
no solo de lainformacion auxiliar previa sino también de agunos vaores de la propia varidble que
se deseainvestigar. El problema de la fata de respuesta se podria considerar como otro esquema
de sdleccion muestrd en d que ademés de la posible dependenciaen x ey, influirian otras variables
desconocidas.

3. LA INFERENCIA BASADA EN MODELOS



En este enfoque, € vector de vaores y=(y,...,yn) N0 Se consdera fijo, como en € caso del
muestreo tradicional en poblaciones finitas, Sno que ahora se considera una redizacion muestral
generada a partir del vector deatorio Y=(Y,...,Y ). Esdecir se tendrian N variables aeatorias cuya
distribucion conjunta se denota por g(y;q); € modeo de superpoblacion seria € conjunto de
condiciones que define una clase de didtribuciones a la que pertenece g(y;q). En € caso de
distribuciones absol utamente continuas g(y;q) seralafuncion de densidad conjuntade (Y g,..., Y n).

Asi pues, en genera, se pueden considerar dos fuentes de aeatoriedad, la debida d disefio
de muestreo y la originada por € propio modelo de superpoblacion.

Nos encontramos con una dicotomia en laforma de abordar lainferencia:

- la inferencia clésica, donde los vaores de la variable de interés de la poblacion se
consderan cantidades fijas, aunque desconocidas, y las probabilidades de seleccion, introducidas
con € disefio, se utilizan para determinar |as esperanzas, varianzas, errores y otras propiedades de
los estimadoresyy,

- laiinferencia basada en modelos de superpoblacidn (o smplemente modelos), en la cua
los vaores de la variable de interés de la poblacidn se consideran generados por variables deatorias,
con ellas se describe la incertidumbre sobre los vaores particulares que gpareceran, a través de un
modelo probabiligtico. Las propiedades de |os estimadores dependen de la distribucidn conjunta de
edtas variables destorias. Por |0 tanto seria ésta una via de andisis formad dternativo aplicable, en

algunos casos, incluso a esquemas de seleccidn no aeatorios.

4. LOSESQUEMASDE MUESTREO Y LA INFERENCIA BASADA EN MODELOSDE
SUPERPOBLACION

L as dos fuentes de a eatoriedad citadas en € epigrafe anterior, quedarian representadas por
las didtribuciones de las variables deatorias Y, | que quedan expresadas, respectivamente, como

a(yp;q) y p(ldx,y;y ). Ladistribucion conjunta de estas dos varigbles seria
h(y.I 0.y )=p(ldx.ysy )g(ylx;q)

S redlizamos una particion en Y de forma que Y=(YsY u.9), Sendo Y las variables objeto
de estudio que corresponden a las unidades de la muestra s, podemos obtener la margina
h(ys!iay )= Oh(ysyuslday ) dyus
=0p( 1 dysyusxy) g¥syudxia) dyus
entendiendo que esta hotacion se aplica de manera generd, pudiendo particularizarse segin € tipo



concreto de las variables consideradas.
S s satisface lacondicion
p(ldyx;y )= p(l4.xy) (1]
que implicaria que & esguema de sdeccion no edta influido por Y, sno Unicamente por la

informacion previa, X, 10 que se denomina disefio no informativo, entonces se tiene:

h(yslday J=p(1dxy ) Og( ysyudxa) dyus
=p(ld:xy ) 9lydxa)
que indicarialaindependencia de tipo condiciond entre las varidbles|se Y Asi Smith (1983) llega
a la concluson de que s la seleccidn de la muestra no depende de los valores de Y, d disefio
muestral no tendria influencia sobre las inferencias redizadas a partir del model o de superpoblacion
considerado. El muestreo destorio smple satisface esta condicion [1]; Pero es posible que también
otros disefios, incluidos adgunos no deatorios, la verifiquen con lo cud su utilizacion quedaria

justificada bgjo € modelo de superpoblacion.

5. MUESTREO POR CUOTAS E INFERENCIA BAJO EL MODELO DE
SUPERPOBLACION

Supongamos que utilizamos varios criterios hyi,...,j (h=1,...H; i=1,...1;...;j=1,....J), que
dividen a la poblacion en grupos con caracteristicas diferentes sobre los que se disefia la muestra
por cuotas.

Sea Nyi; € nimero de unidades de la poblacion que verifican las caracteriticas hii,...,j de
los criterios anteriores . La muestra estaria formada por 1a suma de las ny,_; unidades elegidas entre
los individuos que pertenezcan a esa categoria.

La caracteristica diferencial del muestreo por cuotas es que la éeccion de los ny,; unidades
sedgaajuicio dd entrevistador.

S d esquema | representara a muestreo por cuotas, deberiamos comprobar que este
esquema de seleccion es independiente de los valores de Y para aplicar las conclusiones del punto
anterior. En otras paabras, habria que demostrar que la aeatoriedad de la poblacion a partir del
modelo y la deatoriedad en @ proceso de recogida son independientes. En € muestreo aesatorio
esto se cumple sempre pero en € muestreo por cuotas no hay una garantia total. A continuacion
supondremoas que se verifica esta propiedad, 10 que implica d uso de disefios no informativos.

Por tanto, e modelo de superpoblacion proporcionara unarelacion entre losvaoresde Y y

los parametros del modelo. Los valores observados yy, ki s permitirian conseguir estimaciones para



los pardmetros y predicciones de los vaores yy que no pertenecen ala muestra s. De este modo €
estimador parad tota poblaciond (T) de la caracteristica en estudio, basado en estos modelos, sera
delaforma

T= é. yk+ é. Vi
s U-s
que utiliza los valores observados en la muestra elegida y una prediccidn en base d modelo paralas
unidades no observadas. A partir de este estimador se deduce sin dificultad € correspondiente ala
media poblaciona, como bien es conocido.

Para que este estimador seainsesgado bgjo € modelo se deberia verificar que

_('f-T) =0, donde _ representa |a esperanza cal culada a partir de
[ a distribuci6n conjunta del nodel o de super pobl aci 6n.

5.1. Modeo de superpoblacién bajo un criterio de clasficacion

Consideramos un Unico criterio h=1,..,.H para establecer las cuotas, conocemos los
tamafios poblacionaes Ny, correspondientes a grupo de la poblacion cuyos individuos redinen la
caracteristica h. EI model o de superpoblacién que supondremos, en este caso, es € siguiente

Y =ante k=1,...,.N
donde a;, es una constante para todos las unidades que pertenecen a grupo h, y e son variables

deatorias independientes, centradasy de varianza s*.

Los estimadores por minimos cuadrados de los ay, serén las medias muestrales, Yo en cada
grupo h.

El estimador utilizando este modelo sera

T=

§ - & —
MY, +a (Nn-m)y,
h= h=1

1

Ademés parajuzgar la precision del estimador se puede cacular su varianza bgjo € modelo
(Deville, 1991).

5.2. Modeo de superpoblacion bajo dos criterios de clasficacion

En € gguiente modelo utilizaremos dos criterios para clasficar los individuos (la

generdizacion a mas de dos criterios Unicamente presenta las dificultades derivadas de la notacion).



Sean h e i (h=1,...H; i=1,...,]) estos dos criterios. El nimero de individuos que presentan la
caracterigticah ei seriaNy y ny 10s seleccionados en lamuestra,

0 & o &
Nh=a Nni Ni=a N Nh=a ni=a Nn
Definimos; i=1 h=1 i=1 h=1
El modelo que se utilizard ahora seréa
Y =aygtbyte k=1,...,N
h=1,...,
i=1,...,(I-1)
b|:

donde de nuevo los g, son centrados e independientes; lavarianza de g, ess,™+g°.

Los estimadores de a, y b; por minimos cuadrados se obtienen resolviendo € siguiente

dstemade ecuaciones
| |
é.nhiyhi:nh_dh+é,nhibi (h=1,...,H)
iﬂl ;_Tl
o — ~ o A .
anhiyhi=n.ibi+anhiah i=1,.,1-1

o
T

1 h=1

El estimador por prediccion seria

A o ~ A o — —
T=a (Nhi'nhi)_(ah"' bi)+ a N Y= Ny
hi hi

Se puede demodtrar que este estimador es insesgado y andizar también su precision
mediante la varianza cal culada bgjo d modelo de superpoblacion.

6. CONCLUSIONES

S e trabga con esquemas de muestreo no informativos, es decir aquellos en los que la
seleccion de las unidades muestrdes es independiente de los vaores de la variable objeto de
estudio, se podria ignorar é mecanismo de sdeccidn d redizar inferencias. Probar esta condicion
es lo que s requiere S queremos basar nuestras inferencias Unicamente en un modelo de
superpoblacion. Lo que implicaria en los casos no deatorios diminar & efecto subjetivo de
seleccion de los entrevistadores.

En e caso de que un disefio concreto de muestreo por cuotas verificara esta condicion, se
andizan dos model os de superpoblacion y se presentan |os estimadores por prediccion obtenidos en
base a este modelo.

Vemos pues que una via de investigacion abierta sobre los principios de Smith y que ha



recibido gportaciones como las de Deville, puede servir de andisis forma del muestreo no aegtorio
rechazado por lateoriatradicional.

Sin embargo, es preciso enfatizar que € trabgo con modelos sempreimplicala
formulacion de hipotesis, bien sobre € comportamiento de los individuos de una poblacion, bien
sobre un plan de muestreo. Se introduce asi una subjetividad de la que esta exenta la teoria clésica
del muestreo destorio.

El estudio ddl muestreo por cuotas, sobre la base de una modelizacidén del proceso de
seleccion de los individuos, aunque no e trate en @ presente trabgo, ya ha sdo abordado por

diversos autores. El modelo, en este caso, se establece paralas probabilidades de seleccion.
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