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RESUMEN

El presente articulo pretende poner en
conocimiento de los usuarios de la estadistica,
en especial aquellos que realizan
investigaciones por muestreo, la importancia
de dos propiedades fundamentales de los
estimadores como lo son: La precision y la
exactitud y de otro lado realizar un resumen
de los principales errores no muestrales y sus
fuentes, mostrando su incidencia en las
estimacicnes mediante los llamados sesgos
inducidos, los cuales conjuntamente con los
errores de muestro son los responsables del
error total de muestreo. Muchas veces el
inadecuado control de los errores no
muestrales hace que el error total se deba
primordialmente a los sesgos y no al error de
muestreo, haciéndose este Gltimo culpable de
circunstancias y procedimientos que no le
pertenecen. Un acertado disefio muestral,
acompanado de una adecuada y minuciosa
ejecucion de todo el proyecto de investigacion
por muestreo aunque no conlleve a la ausencia
total de los errores no muestrales, si permitiré
una buena disminucién de estos, mejorando
la exactitud de las estimaciones. La
metodologia del muestreo provee proce-
dimientos cientificos para la mejora de la
precisién en las estimaciones mas no asi para
la mejora de su exactitud, cuya responsabilidad
en buena parte, recae en los sesgos generados
por los errores no muestrales.

Variabilidad del muestreo y factores que

determinan el tamafio de una muestra

La naturaleza del muestreo lleva intrinseca
la variabilidad de las estimaciones obtenidas
mediante cualquier disefio muestral. En este
sentido, es apenas légico que de muestra a
muestra se presente variabilidad en las
estimaciones sobre el parametro de una
poblacién objetode estudio en una investi-
gacién por muestreo.

De acuerdo con Cochran'!, una de las
expresiones usadas en la determinacién del
tamano de una muestra para la estimacion de
la media poblacional ¥ de la caracteristica X
analizada viene dada por:

yLR-C
ng - 22— (1)

Basandonos en la expresién anterior
podemos conformar el siguiente cuadro que
nos permite conocer el tipo de relacién
exisiente entre el tamano de la muestra n, y
cada uno de los elementos que la definen,
cuando consideramos el resto de ellos
constante. Aqui, n recibeel nombre de primera
aproximacion al tamafio de muestra y resulta
de suponer que la poblacién objeto de estudio
es significativamente grande con respecto al
tamano de la muestra, vale decir en la practica
segun Cochran?ocurre que:

uasivarianza] Maximo error| Nivel de |Comportamiento| Relacién
2 tolerable Confianza| del tamafio de | existente
N X 5 (1-a).100% muestra
nl:
Grande - - Grande Directa |
- Pequeno - Grande Inversa
- - Grande Grande Directa

1 Cochran William, Técnicas de muestreo, méxico, ed.
CECSA, 1980, pag. 109.
2 Ibid, pag. 49.
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Nota: El nivel de confianza esta

representado en la ecuacion (1) por Z% :

En toda investigacion por muestreo es deseable
por supuesto que las estimaciones obtenidas
mediante el uso del estimador se parezcan o
estén lo mas cerca posible del parametro que
se esta estimando y para ello el investigador
determina el maximo error tolerable (5 ), que
permite tal consideracién. En el caso de la
estimacién de y por ejemplo el investigador
al determinar sestablece la siguiente
desigualdad:

lf(—n—f <38 (2)

En ella, esta claro que las estimaciones dadas
por el estimador X, pueden ser menores,

iguales o mayores que Y, esto nunca se sabra,

siendo lo Gnico deseable que la diferencia entre
los dos valores (estimacién y parametro) no
vaya mas alla del valor § al tomar una muestra
cualquiera. Claro esta que existe un riesgo de
que esto no suceda cuyo valor es de 100a% .
Asi las cosas por ejemplo si se tiene un nive!
de confianza del 95% que se cumpla la
ecuacion 2 al tomar una muestra, lo que elio
significa es que si repitiéramos el muestreo
en iguales circunstancias 100 veces
esperariamos que 95 de ellas cumplan con
dicha desigualdad y 5 no.

Dos propiedades fundamentales de un

estimador

En la préactica se dice que un estimador es
“preciso”, cuando las estimaciones que arroja
para diferentes muestras son parecidas entre
si o lo que es lo mismo se parecen a su valor
promedio (valor esperado del estimador).

Para algunos estimadores, puede suceder,
que al tomar todos los posibles valores dados
por él, el promedio de ellos no coincida con el
parametro investigado y en estas situaciones
se dice que el estimador es “sesgado”,
mientras que en caso contrario sera insesgado.

De acuerdo con lo anterior, podemos realizar
la siguiente clasificacion:

VZZ?:? Sesgo del E:t;fnoafif)r
estimaciones estimador (distribucién)
Pequenia No tiene Preciso e insesgado
Pequena Si tiene Preciso y sesgado
Grande No tiene Impreciso e insesgadd
Grande Si tiene Impreciso y sesgado

De acuerdo con la tabla 2, es deseable que
el estimador que usemos en nuestra
investigaciéon sea preciso e insesgado. El
cumplimiento de estas propiedades nos daréa
tranquilidad a la hora de establecer la
estimaciéon de nuestro parametro, aunque
como veremos se hace necesario ademas,
controlar cualquier tipo de error no muestral
para que nuestra estimacién este cerca del
parametro, con alta probabilidad.

La distribucién de un estimador:

Error cuadratico medio, varianza y sesgo

Para concretar un poco mas estas
propiedades de los estimadores, supongamos
que se tiene una poblacién de N unidades
estadisticas y de ellas se extrae todas las
muestras posibles de tamafo n sin reemplazo,

muestras.
n

obteniéndose en total K = (

Si en cada muestra aplicamos en general el
estimador § , obtenemos la distribucién de la

variable aleatoria §_que podemos representar

sencillamente por: {&i,P,(Q,i) }, en la cual se

relaciona cada valor del estimador con su
respectiva probabilidad.

Al calcular la variabilidad de las
estimaciones con respecto a su valor esperado

E($,), obtenemos la Varianza del Estimador:

V(3,), mientras que si calculamos la
variabilidad de ellas con respecto al parametro
¢ , obtenemos el Error cuadratico Medio del

Estimador: ECM($,) . Es bueno tener presente

que para el caso de la media muestral como
estimador de la media poblacional se cumple
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Muestras
Aleatorias

;

Namero de muestras sin
reemplazo de tamaiio n

wa ' {Jx’ Pr(fx)} 4_‘_‘_¢; A:::;:e é!dehwpn'?:l’li:c?n
i=1,2,3,.K
E@-$ %Em;;t
# Esinsesgado 7= 5{l4-24) '} |t )= £{[4- 41"} [ #:Es sesgado

ECM (#) =¥(¢)

v
L ECM (§)=V (9)+ B}’

Figura 1. Distribucion de un estimador

RA{Z CUADRADA DEL ERROR
CUADRATICO MEDIO DEL ESTIMADOR

ECM(b,) =V (b,)+(BG,))

‘ Z Tan(a) = B(¢:')
- - Vis,)
\/ECM(‘}’") B(;b ) EN1APRACTION
o : EL SESGOES
_ o
Y V$,) SESGO DEL ESTIMADOR b
1‘ Bl [ L o
|W@,)| 10
RafZ wAg&mgsA DELA \I:ARIANZA J
J EG)=zée ECMG,)=VE,)

Figura 2. Relacion entre la varianza, el ECM y el sesgo de un estimador

que: V(X ) = ECM(X, ), Precisamente porque es
un estimador insesgado.

La figura 1.esquematiza el proceso de
obtencién de la distribuciéon de un estimador
cualquiera y su clasificacién como estimador
sesgado o estimador insesgado.

La relacién entre el ECM de un estimador,
su varianza y su sesgo, puede representarse
con ayuda del teorema de Pitagoras como lo
muestra la figura 2:

Nota® Si ¢,y $,, son dos estimadores de
¢ para los cuales se cumple que:
ECM($:) = V($1) +B7(8;) y ECM($2) = V($2) +B3(42)

la eficiencia relativa de ¢, respecto de &)2 se
define como el cociente:

3 Ruiz-Maya, Luis y Pliego, Martin: Fundamentos de Inferencia
Estadistica. Madrid, Editorial AC. 1999.
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ECM($;)

> 3
ECM(¢2)

ERGy; 6) =

La eficiencia relativa (ER), nos dice qué
estimador debemos aplicar siendo nuestro
deseo que las estimaciones se parezcan lo mas
posible a nuestro parametro investigado.

Con frecuencia se establece un cociente
entre la varianza de un estimador siguiendo
un diseno de muestreo DM, y la varianza que
se deriva del muestreo aleatorio simple (MAS).
Este cociente se denomina efecto de disefioy
permite hacer una estimacién bastante buena
del tamario de muestra que se necesitaria con
el diseio DM, manejando la misma precisién
establecida para el MAS.

Generalmente, la distribucién de un
estimador se considera Normal, salvo que la
muestra sea pequena, y se puede mostrar
empiricamente que la distribucién de un
estimador se acerca rapidamente a la
distribucién Normal a medida que aumenta el
tamano de la muestra.

La proximidad que tiene la distribucion de
un estimador a la Distribucién Normal,
depende béasicamente de los siguientes
aspectos:

- La distribucién de la caracteristica X
analizada (la forma de la distribucién de
frecuencias de X en la poblacién
muestreada).

La forma del estimador.
El disefio muestral (forma y caracteristicas).
El tamano de la muestra.

No es posible o por lo menos facil
suministrar una guia sencilla y precisa para
decidir cuando dicha aproximacién es
suficientemente buena. En la practica
generalmente se asume una distribucién
Normal pero debemos tener presente que esta
situaciéon no sera tan cierta, si la muestra es
pequena y la distribucién de la poblacién es
muy asimétrica.

La figura 3 muestra cuatro tipos de
distribucién de acuerdo con la variabilidad y
la existencia o no del sesgo suponiendo
distribucién Normal para el estimador

A

A:PRECISA Y EXACTA

B: PRECISA EINEXACTA

= C: IMPRECISA Y EXACTA

D: IMPRECISA E INEXACTA

Figura 3. Clasificacion de la distribucion de un estimador
suponiendo normalidad

De la ecuacién: ECM(¢n):v(¢n)+[B(¢n)]2’
presentada en los gréficos 1y 2, se desprende
que el error cuadratico medio que mide la
precision de las estimaciones con respecto al
parametro tiene una componente aleatoria o
“error de muestreo” que se mide por la
desviaciéon estandar del estimador(raiz
cuadrada de la varianza del estimador) y puede
tener una componente sistematica o sesgo

B(¢n) = E(b) - 9-
Noétese que lo ideal es que el estimador §,,
sea preciso “V($,) pequena” e insesgado

“B($,) = 0", ya que siempre trabajaremos con

una muestra la cual podréa sobrestimar o
subestimar el parametro investigado. Esto
nunca se sabra, pero de lo que si debemos
estar seguros es de que la estimacién obtenida

esté cerca del parametro ¢ , con la probabilidad

estipulada.

Lo anterior no significa que no sean validos
e importantes los estimadores sesgados, es
mas en la practica, seguramente solo de estos
dispondremos y por lo tanto debemos procurar
que el sesgo de estimador sea despreciable,
lo cual, de acuerdo con Cochran?, en la
practica significa que:

4 Ibid,pag.36.
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B($,)

W,

El sesgo del estimador puede ser inducido
en una investigaciéon por muestreo, bien sea
por el tipo de estimador, ya que algunos
estimadores son de naturaleza sesgada como
es el caso de los estimadores de razéon y de
regresién para citar dos ejemplos, o el sesgo
puede ser inducido en el estimador por la
presencia de errores no muestrales. Para hacer
claridad sobre sesgo natural y sesgo inducido
veamos algunos ejemplos sencillos:

1
10 (4)

Supongamos que para la caracteristica X
analizada se tiene la siguiente poblacién:

U={ uy(x; =4),up(x; =5),u3(x3 =7),uy(X4 =4)}
Encontrando todas las posibles muestras de
tamafio p=2, tendriamos la siguiente

distribucién para el estimador )?nde la media

poblacional X:

Y calculando el valor esperado para el
estimador, obtenemos ahora que:

E(i )=—————ZX—" =5+3—¢Y.- B(f(' )=E(§ )-X=.3_
" 6 12 M = 12
Ejemplo N° 2 (Sesgo de medicidén)

Si ahora nuestra unidad u, no ha sido medida

correctamente o como en el caso de una
encuesta no se ha dicho la verdad, la

distribucion del estimador );(n, al suponer que

el valor de la unidad u,, esta alterado en una
cantidad ¢ > ( seréa:

Mesres

Ww | pw) | W) | W) | W) | Wy

X | G2 Ake2) Gre/2 | 122 92 2

Encontrando en este caso con respecto al
valor esperado del estimador que:

«X ~.BX,)=EX,)-X=

N )

Ejemplo N°3 (Estimador sesgado por

Mestras

W) | w) | By | GWw) | W

(B )

%

92 12 82 1272 92 12

naturaleza). Tomando como base la misma
poblacién U, la cual tiene para la caracteristica

En esta distribucién no se ha inducido
ningdn error no-aleatorio y ademas el
estimador es de naturaleza insesgada, por lo
tanto:

— Xi

E(X,) = < ~5=X ~BX,)=EX.)-X =0

Ejemplo N° 1 (Sesgo de seleccién).
Vamos a suponer ahora que la unidad
poblacional u,, es suplantada por la unidad

u,, significando asi que la primera tiene
probabilidad cero de ser seleccionada. En estas
circunstancias la distribucién del estimador de
la media poblacional sera:

X una media pc blacional X = 5, vamos ahora
a suponer que utilizamos como estimador de
la media poblacional, el estimador definido
como el rango muestral multiplicado por 3/2,
esto es:

X =

n (xmax - xmln)

N w

Encontrando bajo este supuesto que la
distribucién del estimador de la media
poblacional es:

) | Gw) | Gu) | Lw) | ) | Gew)

Medres
%

32 92 0 62 32 92

Y por lo tanto su valor esperado sera:

w

W)

W uy)

)

ww)

(s, uy)

Medres
Z j{
X, 02

122

92

2R

92

12

ii 5

E(X,) = b -2- +X = BX,) = E(X,)-X = - :

6
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Comparando dos estimadores de acuerdo

con su naturaleza

En muchas oportunidades estaremos en
presencia de dos estimadores para el mismo

parametro ¢ ,viéndonos obligados necesaria-

mente a elegir una de las siguientes circuns-
tancias de acuerdo con la naturaleza de los
dos estimadores:

a) Ambos insesgados

En este caso para cada uno de ellos &)l y

&)2, el ECM coincide con su respectiva

varianza y de este modo, el mejor de ellos
sera aquel que posea la menor varianza o
el menor coeficiente de variacién.

Ver figura 4.

E = =
- I #)=¢ > BEOM@B)=V($)
y muy variable y poco varizble ST t " AT :
E()=¢=ECM($)=V(h)]
[ . ;

g’ﬁ@ W)
CUANDO? 0

> 44 @<V 4y)
Figura 4 Comparacion de dos estimadores insesgados

b) Ambos son sesgados
En este caso preferimos aquel que tenga
menor ECM. Pero dado que la estimacién
de este indicador no siempre es facil de
obtener, se acostumbra utilizar el valor
absoluto del cociente entre el sesgo y la raiz
cuadrada de la varianza.

Ditiburion Sesgada S y

E@))#§ = ECM@)#V )

E@)#4 :Ecm&w(m}

Preficro ¢, en lugar de 4, o

/Y A \&—4,
14 \ N ECH (§,)< ECM (§;)
g \.\\R CUANDO .
—— = B@) | | B4
¢ | [T

Figura 5. Comparacion de dos estimadores sesgados

Debemos tener presente que si ambos
estimadores cumplen con la condicién
establecida por la desigualdad (4) antes
mencionada, la comparacion se puede realizar
como en el caso anterior, pues podemos
considerar despreciable el sesgo en ambos
estimadores.

c) Uno es insesgado y el otro sesgado

En este caso lo ideal seré decidirnos por
aquel que tenga el menor ECM al igual que
en el caso anterior, pero en caso de
presentarse imposibilidad para la estimacion
del ECM, damos la favorabilidad a aquel que
tenga menor coeficiente de variacién. Ver
figura 6.

y

[B@)=¢ = ECM$)=V$)

e \EG)+ 4 ECMG) = V(8|

Figura 6. Comparacion de un estimador insesgado
Yy otro sesgado

¢Cuando el sesgo de un estimador es
insignificante?

La conclusién mediante la cual
despreciamos el sesgo de un estimador,
cuando el valor absoluto del cociente entre el
sesgo y la raiz cuadrada de la varianza del
estimador es menor del 10%, podemos
verificarla de la siguiente manera, después de
suponer normalidad para la distribucién del
estimador.

Sea ¢ el estimador insesgado de ¢ para el

cual §, ~ N(E(&,,), V($n)). Estandarizando
tenemos:
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7 - 4 ~E@n) _
W) J\7<¢n)
sabemos que: B(2<20)=09772

~NO, D para la cual

Ahora consideremos que el estimador ¢,
es sesgado, en cuyo caso tenemos:

Y al intentar calcular la P.(Z<2.0), llegamos a
la expresion:

P(Z22.0) & P{Z' Filaa o VAN

wapn) W)

Para la cual usando el paquete estadistico
MINITAB, obtenemos los valores de la tabla
siguiente:

B@)| 1
Tabla 3. Insignificancia del sesgo cuando |{V(§)| 10
Bloy | 1 _ ® =
A B o P.(Z" <2.0-A)
0.00
0.02
0.04
0.06
0.08
0.10 97128,
0.20 0.964070
0.30 0.955435
0.40 0.945201

Mediante los célculos anteriores podemos
concluir que la distorsién introducida por el
sesgo del estimador no es importante cuando:

B(y —1 < 0.1
V(¢n)

En las investigaciones por muestreo, los
errores de medicién y de seleccién inducen

BG,) <20J {Z ot B(é,,)]:?

sesgos en las estimaciones deteriorando la
proximidad de ellas al parametro investigado.

En general se dice que “Sesgo es el efecto
que priva a un resultado estadistico de
representatividad al distorsionarlo sistema-
ticamente’™, esta definicion lo que significa
matematicamente es que sesgo es todo aquello
que induce a que el promedio de las
estimaciones sobre un parametro no coincida
con el parametro.

De acuerdo con Kish®-Se usan ampliamente
los términos exactitud y precisién para separar
los efectos del sesgo. En general, la precisién
se refiere a los errores pequenos y variables; a
veces denota Unicamente el valor inverso de
la varianza; en cualquiera de los casos, excluye
los efectos de los sesgos. La exactitud se refiere
a los errores totales pequerios, e incluye los
efectos del sesgo. En un disefo preciso debe
haber errores variables pequefios; pero un
diseno exacto, ademaés de ser preciso, ha de
tener un sesgo de cero o de valor muy pequefio.
Un disefio de encuesta con sesgo grande sera
preciso si sus errores variables son pequerios,
aungue no sera exacto-

De acuerdo con esta apreciacién podemos
decir que El error total de estimacion (ET) en
que se incurre en cualquier investigacién por
muestreo, depende de dos aspectos: El error
de muestreo (Raiz cuadrada de la varianza del
estimador) y El sesgo de estimacién. La
relacion entre estos elementos puede
representarse mediante un triangulo rectangulo
para el cual, de acuerdo con el teorema de
Pitagoras:

ETG)) = V) + B (5)

5 Kendall, Maurice y Buckland, William: Diccionario de
Estadistica. Madrid. Ediciones Piramide, S.A. 1980.
6 Kish Leslie, Muestreo de encuestas, méxico, ed trillas, 1979,

pag. 588.
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Mirando el efecto del sesgo y el error de
muestreo en el error total de estimacion al
usar dos estimadores de un mismo para-
metro.

La figura 7 muestra la posible incidencia del
sesgo y el error de muestreo en el error total
de estimacién cuando tratamos de estimar un
parametro mediante dos estimadores
diferentes.

A 3 Situacién ideal
Sesgo cero o muy pequefio y
1 Error de muestreo pequefio

ET($,)=ET($,) 1!

El error total de investigacién

YB($,) I:[
se debe exclusivamente al

\ 1 é
/m }B(‘sz error de muestreo

~

V(4,)

Figura 7. Efecio del sesgo en el error total de estimacion

La figura 7, muestra el mismo error total
para los estimadores ¢, y ¢,, pero en el caso

del estimador J)], dicho error esta explicado

sustancialmente por el sesgo de estimaciéon
~aunque el error de muestreo esta controlado
(poca variabilidad en el muestreo), mientras

que para el estimador &)2, el sesgo esta

ERRORES EN LAS INVESTIGACIONES POR MUESTREO

ERRORES NO MUESTRALES

P B —

— — ~ Y

e«  Se presentan solo en e  Son de naturaleza sistemética
investigaciones por muestreo. e No son cuantificables.

e  Se pueden limitar en magnitud ¢  Seacumulan sobre la muestra
usando mejores métodos de entera.
muestreo y/ o muestras e  Se pueden prevenir con
grandes, medidas de tipo

*  Se pueden medir usando administrativo.

modelos de probabilidad.
e Se deben publicar conjuntamente
con los resultados de toda encuesta

Figura 8. Caracterizacién de los errores en las
investigaciones por muestreo

Los errores no muestrales son tan

importantes como los errores muestrales, pero
debido a la poca atenciéon que se les presta
tiran al traste la mejor investigacién por
muestreo, al punto que debido a tal
desconocimiento se le atribuye al muestreo
errores que no le pertenecen.
En términos generales, un error no muestral
es la diferencia entre el verdadero valor para
una caracteristica analizada en una unidad
investigada y su valor reportado en la hoja de
recoleccién de informacién o encuesta. Las
causas o fuentes que determinan estos errores
se pueden clasificar en tres como se muestra
en la figura 9:

1
[

controlado pero la variabilidad del muestreo
no, haciendo que el error total se deba
fundamentalmente al error de muestreo.

Asi las cosas, podemos entonces clasificar
los errores en las investigaciones por muestreo
en dos clases: Errores muestrales y Errores
no-muestrales, estos Gltimos causantes de los
sesgos inducidos. La figura 8 nos ayuda a la
caracterizaciéon de cada uno de ellos.

Errores debidos al
procesamiento/
publicacion

Errores debidos a
la recoleccién de la
informacién

Errores debidos a una
preparacién inadecuada
de la investigacién

Figura 9. Principales fuentes de los errores no muestrales

Los errores no muestrales debidos a una
preparacion inadecuada de la investigacion,
pueden a su vez clasificarse en: a) Errores que




paracién inadecuada
de la investigacion

fores debidos a una
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generan procedimientos sesgados debidos a
la medida de una caracteristica, a la seleccién
de una unidad o a la estimacién de un
parametro. b) los que se generan mediante el
uso de instrumentos sesgados, que pueden a
su vez provenir de la conformacién o mal uso
de tablas de nimeros aleatorios; cuestionarios
con preguntas mal redactadas o disefadas,
instrucciones equivocadas impartidas a los
recolectores y del uso equivocado de un marco
de muestreo o de sus deficiencias.Ver figura
10.

,.f ‘ Procedimiento

Sesgado

De seleccién
De medida
De estimacion

Tabla de nimeros aleatorias
Cuestionarios

Instrucciones (Manuales)
Marcos de muestreo

ERRORES SISTEMATICOS

Figural0. Clasificacion basica de los errores debidos a una
preparacion inadecuada de la investigacién:

Los errores no muestrales debidos a la
recoleccién de la informacién, pueden
clasificarse en tres a saber: a) los debidos a
los defectos del marco de muestreo, que
pueden darse por el uso de marcos ineficientes
o de un mal uso de estos. b) los llamados
DATOS FALTANTES, que son un tipo especial
de errores y que ocurren cuando para una
unidad estadistica investigada no se tiene la
informacién solicitada total o parcialmente “no
se puede medir” (ejemplo en el caso de las
encuestas: La unidad no se puede ubicar, la
unidad no quiere contestar, etc.) y c¢) los
debidos a los errores en las respuestas o
mediciones, los cuales pueden ser: humanos
(ejemplo: fatiga, falta de interés, etc.); de
temporada (ejemplo: festividades, vacaciones,
etc.) o de tendencia (la memoria del
entrevistado, la experiencia del encuestado).
Ver figura 11.
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Figura 11. Errores no muestrales debidos a la
recoleccion de la informacion
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Figura 12. Fuentes de errores no muestrales debidos al
procesamiento y/o publicacién de resultados
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Los errores no muestrales debidos al
tratamiento de la informacién recogida y a la
publicacién de resultados, pueden deberse a:
mala revisioén de cuestionarios, equivocaciones
en la codificacién, tabulacion, procesamiento,
interpretacion, publicacién, etc.

La figura 12 muestra las fuentes que
alimentan los errores no muestrales debidos
al tratamiento de la informacion recogida y a
la publicacién de los resultados.

En las investigaciones por muestreo y en
gereral, en todo tipo de encuesta, puede ocurrir
que no se recoja la informacién para todas las
undades investigadas o esta informacién
resulte nula para algunas preguntas. Este
hacho, que perjudica notablemente la
cbtencion de los indicadores estadisticos
planeados dentro de la investigacion, esta
motivado basicamente por los siguientes cinco
factores: a) los motivados por el encuestador,
b) los debidos al disefio de la investigacion, c)
los debidos al encuestado, d) los debidos al
tipo de encuesta y ¢) los debidos a la forrmna de
recoleccion de la informacién. Ver figura 13.
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DISERO

RECOLECCION 'S
Teleﬁnica» s Falta de cobertura
diil@ﬂ;;:l{rlo auto ; Ineficiencia del marco

Entrevista directa

TIPO DE ENCUESTA ENCUESTADCR

mm Extravio
‘ Motivacitn
Econémica Sobrecarge
Ete. ENCUESTADO Falta de entrenamiento
Ausencia / No colaboracion /
Olvido / Ignorancia
Sustitucion/ Tipo de pregunta

Figura 13. Factores que motivan la ausencia de respuesta en
una investigacion muestral mediante el uso de encuestas

En los factores de disefio, merecen una
mencién especial aquellos problemas
generados por la mala definiciéon de la
poblacién objetivo y la dificultad de acceso
fisico a las unidades estadisticas seleccionadas
para la muestra, como puede ser el caso de
unidades ubicadas en regiones contaminadas,
regiones selvaticas y regiones en conflicto
militar o social.

A manera de conclusion

Todo investigador al realizar un proyecto por
muestreo debe valorar juiciosamente en cuanto
al disefio muestral los siguientes aspectos:
Método de muestreo; tipo de parametro que
se investiga; la funciénde los costos
involucrada; la obtencién o tenencia de
informacién adicional; el tamano de la
poblacién investigada; la variabilidad de la
caracteristica o caracteristicas investigadas; los
niveles de confianza y los errores maximos
tolerables (distancia permitida entre las
estimaciones y el parametro). La anterior
rigurosidad puede derrumbarse invalidando la
investigacioén, si el investigador, desdefia o no
presta la debida atencion a la parte
administrativa del proyecto en sus diferentes
fases.

Una mirada juiciosa y responsable de los
aspectos de diseno y administraciéon en
cualquier investigacion por muestrec son los
que determinan la precision vy la exactitud de
las estimaciones involucradas e elia. Sobre
todo el investigador debe controlar la varianza
del estimador, ya que esta controia ia longitud
del intervalo de confianza que contiene al
parametro y el sesgo, por que este hace que
las estimaciones no estén cerca del parametro,
esto es, reducen la exactitud de las
estimaciones.

Glosario de términos:

Cuasivarianza:

Divisién de la suma de los cuadrados de
desviaciones de un grupo de datos muestrales
o poblacionales con respecto a su media, entre
el namero de ellos menos uno. Al igual que la
varianza poblacional es un indicador de
variabilidad. La cuasivarianza poblacional y la
varianza poblacional coinciden cuando la
poblacion es muy grande o infinita.

Exactitud:

Un estimador es exacto cuando puede
producir estimaciones sobre un parametro
carentes de sesgo

Estimador:
Regla o método de estimacién de un
parametro para una poblacion definida. Es
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usualmente expresado como una funcién de
valores muestrales. En el muestreo
probabilistico, el estimador es una variable
aleatoria, cuya distribucién es de gran
importancia para valorar la fiabilidad de la
estimacién a la que él conduce.

Estimacién:

Es el proceso mediante el cual, utilizamos
datos muestrales para estimar o realizar
pruebas de hipétesis sobre los valores de los
pardmetros desconocidos en una poblacion.

Error Cuadratico Medio(ECM):

Parametro que mide en los estimadores
sesgados las desviaciones de las estimaciones
con respecto al parametro investigado. Su
cuadrado es igual a la suma de la varianza del
estimador mas el cuadrado del sesgo. Para los
estimadores insesgados el ECM coincide con
la varianza del estimador.

Error total de Investigacién:

Para las investigaciones por muestreo se
define como la raiz cuadrada de la suma del
cuadrado del error muestral con el cuadrado
de los errores no muestrales, medidos estos a
través de los sesgos inducidos en la
investigacion.

Fraccién de Muestreo:

Proporcion establecida entre el tamario de
la muestra y el tamario de la poblacién. Suele
llamarse también proporcién o intensidad del
muestreo y basicamente indica cuantas
unidades poblacionales estan siendo
representadas por cada unidad muestral.

Inferencia estadistica:

Parte de la Estadistica que nos permite
hacer juicios respecto de caracteristicas
poblacionales, basandonos en una muestra
probabilistica de dicha poblacién.

Marco de Muestreo:

Es todo dispositivo material o electrénico
en el cual se hallan representadas directa o
indirectamente las unidades objeto de estudio.

Muestreo Probabilistico:

Método formal basado en la teoria de la
probabilidad que permite la obtencién de una
muestra representativa. Muestreo vy
probabilidad estan estrechamente ligados y
juntos constituyen la base de la Inferencia
Estadistica.

Parametro:

Valor que sintetiza la distribucién de una
poblacién. Uno de los objetivos del anélisis
estadistico consiste en estimar los parametros
poblacionales a partir de las observaciones
muestrales.

Precisién:

Es la variabilidad de las observaciones
muestrales con respecto a su valor esperado y
se mide por la varianza del estimador.

Poblacién Objetivo:

Es el conjunto de unidades en espacio y
tiempo que cumplen con determinadas
propiedades definidas en una investigacion.

Sesgo:

Es el efecto que priva a un resultado
estadistico de representatividad al
distorsionarlo sistematicamente. Se dice que
un estimador es de naturaleza sesgada cuando
el promedio de sus estimaciones no coincide
con el parametro medido.
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