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Capítulo 6 

I ntroducción al  Uso de M uestras 
para la Real ización de Encuestas 

en la I nvestigación Social  

Gabriel Davidovics Molnar 
Alberto Mayo/ Miranda 

En este capítulo se aborda el problema referido a la estimación de 
una buena muestra (teoría del muestreo) y de sus ventajas, toda vez 
que se revisan los principales aspectos conceptuales. Posteriormente 
se revisan los principales métodos uti l izados en la real ización de 
encuestas por muestreo (ya sean estas de tipo probabi l ístico o no 
probabi l ístico) y los aspectos técnicos referidos a la estimación de 
su tamaño muestra ! .  

Palabras clave: encuestas, muestreo probabilística y no probabilística. 

6.1 . Introducción 

Los investigadores sociales se confrontan permanentemente con 
el viejo problema de estimar el método más adecuado para 
satisfacer un problema de investigación , esto es, la forma más 
eficaz para obtener información relevante y significativa que permita 
afinar respuestas, conclusiones, preguntas o datos. En ocasiones 
estas informaciones resuelven vacíos, otras veces permiten 
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modificar contenidos ya existentes o derechamente faci l itan la 
incorporación de nuevas preguntas. Los investigadores sociales, 
entonces, van a la real idad con un conjunto de herramientas que 
le permiten extraer de un modo vál ido la información que sus 
d iscipl inas científicas le permiten absorber. 

Enfoques, métodos y técnicas de investigación hay muchos y muy 
variados . Los investigadores sociales usan principalmente 
procedimientos cual itativos y cuantitativos, aun cuando hay otros 
procedimientos que no i ngresan en esta clasificación (método 
etnográfico, investigación acción , método biográfico) .  Dentro de 
cada método hay d istintas técnicas y cada una de el las se lee 
con d istintos enfoques, dependiendo de la formación y sensibilidad 
del i nvestigador. 

En los métodos cuantitativos se util izan d iversos procedimientos, 
métodos y herramientas. El método experimental ha sido 
h istóricamente muy seductor, aun cuando su apl icación a las 
ciencias sociales no goza de mucho i nterés fuera del mundo 
conductista . La posibi l idad de medi r, en todo caso, ha sido una 
conquista muy añorada en los estud ios sociales y la fuerza de la 
construcción de i nd icadores, índices y del anál isis univariable , 
bivariable y multivariable de datos, resulta evidente en las distintas 
d iscipl inas de las ciencias sociales. 

Sin embargo , hay un punto donde usualmente los métodos 
cuantitativos se juegan gran parte de su prestigio, como 
cualqu ier método después de todo: se trata de la val idez. Como 
es sabido, gozar de val idez externa i mpl ica fundamentalmente 
haber satisfecho condiciones que permiten extrapolar resu ltados 
obten idos con los sujetos en estudio, hacia sujetos que no fueron 
investigados. Este movimiento mediante el cual lo i nvestigado en 
concreto ' representa' de algún modo lo no observado, es lo que 
se denomina 'val idez externa' .  Por el contrario, la 'val idez interna' 
se relaciona con la coherencia de la construcción de los 
razonamientos e instrumentos de la i nvestigación misma. De todos 
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modos, es evidente que la principal d ificultad de los estud ios es 
acceder a la val idez externa. 

La val idez externa se torna un problema crítico cuando intentamos 
obtener datos sobre cantidades de casos muy grandes, por 
ejemplo, poblaciones humanas. En esos escenarios, la posibi l idad 
de 'medir' todos los casos no es viable. Cuando la necesidad de 
estimar mediciones de grandes cantidades de casos es lo 
suficientemente evidente ,  los científicos pueden d isponer de las 
reglas de método que permitan hacer una estimación confiable . 
Para una pol ítica públ ica sobre reforestación , no parece ser 
razonable hacer un censo de todos los árboles del país y desde 
él establecer la magnitud del problema y el tipo de medidas a tomar. 
Parece razonable no demorarse tanto en censar cada bosque y 
s implemente hacer una estimación.  S in embargo, ¿cómo hacer 
una estimación confiable? 

En este t ipo de escenarios i nvestigativos es donde emerge un 
desarrollo matemático de alta i mportancia :  la teoría del muestreo. 
Esta teoría opera con una base conceptual que le permite dar 
resolución matemática a un problema que no necesariamente es 
matemático. Un  investigador puede tener un problema, como 
ocurre en ciencias sociales, que no tiene nada de matemático, 
pero puede requerir resolverlo desde una mirada matemática, como 
es la teoría del muestreo. 

La teoría del muestreo es propia de la estadística y en este sentido, 
quienes deban util izar esta teoría ,  aunque sea en cal idad de 
usuarios, deben tener algunas nociones para evaluar una buena 
muestra. En este sentido, es fundamental que los dentistas sociales 
internal icen algunos conceptos y conocim ientos básicos que le 
permitan ser usuarios competentes de este tipo de procedi mientos, 
para conocer bajo qué condiciones se ha conseguido la val idez 
externa y para d istinguir un aspecto esencial :  cómo se consigue 
mayor precisión en los resultados a parti r de muestras. Más aún,  
debe quedar en claro que en el muestreo estrictamente científico, 
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el probabi l ístico, el rasgo de cientificidad no se consigue por la 
notable adecuación de los resu ltados de la muestra respecto a 
lo que habría ocurrido de investigarse el un iverso en su 
total idad , que es la clásica tesis de la encuesta como fotografía 
de la real idad ; por el contrario, el muestreo probabi l ístico es 
científico en la medida en que entrega información sobre sus 
propias vulnerabi l idades, esto es, ostenta la capacidad de estimar 
la probabi l idad que tiene un resultado obten ido en la muestra de 
representar la situación existente en el universo, dentro de ciertos 
intervalos. Por eso cuando apreciamos resultados de una encuesta, 
la forma más competente de entenderlos supone asumir que hay 
una probabi l idad , por ejemplo, del 95o/o de que el resultado se 
encuentre entre,  por ejemplo, el 30%> y el 35%). Supon iendo que 
la pregunta había sido d istinguir  entre casos que rechazan a los 
inmigrantes y casos que no lo hacen, asumimos que este resultado 
es propio de qu ienes no los rechazan .  En ese caso, lo que nos 
dirá una encuesta seria es que hay una probabi l idad conocida 
(95%> en el ejemplo) de que, al medir una variable de interés (en 
n uestro caso , aceptación o rechazo a i n migrantes) ,  nos 
encontremos con una inferencia al un iverso de estudio según la 
cual se estima que entre un  30°/o y un 35°/o del universo no 
rechazará inmigrantes, ten iendo este intervalo ( llamado " intervalo 
de confianza"), un 95 °/o de probabil idad de contener en su i nterior 
el parámetro (o "valor verdadero") ,  definido como el valor que 
habríamos obtenido de haber apl icado el mismo instrumento de 
medición (normalmente un cuestionario) ,  no a la muestra 
solamente, sino que a la total idad del universo de estudio. En 
defin itiva, un estud io basado en muestras probabil ísticas d ice que 
hay una probabi l idad conocida de que el resultado se encuentre 
entre ciertas cifras (en un i ntervalo determinado) . 

Los resultados de este tipo de estudios se deben interpretar en 
este contexto, es decir, que los resultados reflejen las respuestas 
que se habrían obtenido en caso de una cobertura completa 
idéntica (Censo), y no reflejan necesariamente el verdadero 
comportamiento u opin ión de los respondentes. Esto es muy 
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i mportante : que un porcentaje determinado declare no tener 
conflicto alguno en relacionarse cercanamente con homosexuales, 
no sign ifica que se pueda determinar que ese porcentaje carece 
de confl icto alguno en sus relaciones con d icho grupo. Lo que sí 
i mporta es que una encuesta permite obtener resu ltados 
semejantes a los de haber entrevistado a todo el universo. La 
encuesta no repl ica la realidad, sino que repl ica una situación 
h ipotética de una aplicación de un cuestionario a todo el universo. 

La encuesta supone, en todo caso, la i nteracción de otras 
competencias y habil idades i mportantes, que solo nos corresponde 
mencionar: el muestreo es el procedi miento de inferencia 
estad ística que permite proyectar resultados de la muestra al 
universo, o entendiéndolo al revés, lograr conocer parámetros del 
universo mediante una muestra. Pero para que la encuesta exista, 
es necesario que haya una i nstancia de recolección de la 
i nformación estudiada. El muestreo es un medio,  no un fin en sí 
mismo. Para esto se trabaja con las metodologías propias de la 
construcción de entrevistas, tanto respecto a las formas de 
operación humana de la misma (trabajo con encuestador) como 
respecto a formas automatizadas o de autoaplicación .  Al m ismo 
tiempo, siendo incluso más importante, están los aspectos 
relacionados con la construcción m isma del cuestionario ,  
haciendo uso de indicadores, construcciones de índices y toda 
la clase de procedi mientos estandarizados que existen para 
constru i r  un instrumento que respete los l ineamientos básicos de 
la encuesta . Muchas veces también se uti l iza , para seleccionar 
categorías cerradas en preguntas complejas, la información 
recogida en estudios cual itativos, que permiten determinar l íneas 
d iscursivas saturadas sobre una temática, que solo requieren una 
cuantificación de su presencia mediante los métodos cuantitativos. 

Uno de los aspectos que usualmente se asume para las muestras 
como procedimiento de recolección de información,  es que se 
real izan encuestas por muestreo ya que la real ización de un censo 
(estudio que se aplica a todo el universo), que sería más preciso, 
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tardaría mucho y sería excesivamente caro. Esto en parte es cierto, 
pero si se analizan los conjuntos de ventajas y desventajas de 
un censo y una recolección por muestreo, se verá que la 
comparación es más compleja. Veamos entonces ventajas del 
muestreo: 

1 ) Su mucho · menor costo. 

2) Su rapidez de ejecución en terreno. 

3) La relativa facil idad de contratar y preparar mejor a un grupo 
eficiente de encuestadores, lo que permite a su vez, disminuir 
probables sesgos y otros errores no-muestrales . 

4) S i  la muestra es probabil ística , entonces también podemos 
estimar la precisión de los resultados, basados en la teoría 
del Muestreo. 

5) Si se fija de antemano una precisión determ inada para las 
variables de mayor interés, entonces puede d iseñarse una 
muestra tal  que permita obtener dicha precisión . Esto 
involucra el esquema de muestreo, el tamaño muestra! y 
fórmulas de estimación . 

En cambio, en beneficio del Censo,  podemos señalar: 

1 )  No posee error muestra ! .  

2) Puede obtenerse información muy desagregada geográfica 
o demográficamente, lo que permite tabulaciones a un n ivel 
de desagregación que no es posible obtener en base a una 
muestra. 

En defin itiva y esto es lo que i mporta- lo relevante de cualquier 
recolección de datos es min imizar el error total .  Y el error total 
incluye el error Standard, que en el censo es O, y el sesgo, que 
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usualmente en las muestras es menor, pues se puede preparar 
mucho mejor el equipo de encuestadores. Además, en el caso 
del muestreo, el error standard se puede manejar a priori, utilizando 
diseños muestra les o tamaños m uestrales que produzcan el error 
deseado, y en cuanto al sesgo, se puede controlar mejor q ue en 
el caso de un censo. En consecuencia , hay muchos casos en que 
el error total es menor en una m uestra que en un censo. Y todo 
esto acompañado de un mucho menor costo y tiempo de ejecución .  
De todos modos, se debe tener en cuenta un elemento no menor: 
que toda apl icación de un cuestionario, sea censal o muestra ! ,  
cuando no es obligatorio (como los censos oficiales), siempre 
entregan i nformación de una categoría de la población que no 
incluye al total : se trata de las personas que contestan este tipo 
de i nstrumentos. Eventualmente podemos asumir que ese tipo 
de personas, quienes contestan ,  no tienen ninguna diferencia 
psicosocial con quienes no contestan , en cuyo caso no habría 
problema. Pero eso no lo sabemos: podría ocurrir que no contestar 
cuestionarios sea una · característica propia de un  tipo de 
característica psicosocial y, en ese caso, estaríamos en presencia 
de un sesgo permanente de todo estud io cuantitativo de este tipo. 
Por cierto, lo más notable es que eso nunca se podrá saber, pues 
si alguien que no contesta cuestionarios acepta participar en un 
estud io que incluya cuestionarios, dejará de pertenecer a la  
categoría en estudio. 

Por lo tanto, tenemos que los resu ltados de un estud io muestra! 
están basados en un  subconjunto de las personas seleccionadas 
en la m uestra , e l  subconj unto de los "respondentes" . Dentro de 
este subconjunto se encuentra otro subconjunto, el de los "no 
respondentes selectivos", vale  decir, aquel los que estando 
d ispuestos a participar en el estudio y a contestar el  cuestionario, 
se n iegan a responder a determinadas preguntas (item non­
response) .  En estos casos también surge la duda sobre si los 
respondentes finales a cada pregunta, reflejan realmente la 
opin ión o conducta de todos los i ntegrantes del un iverso de 
estudio 
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6.2. Aspectos Conceptuales Básicos 

Para entender los aspectos operativos de la teoría del muestreo 
es necesario conocer algunos conceptos básicos . Entre el los, 
resultan fundamentales los conceptos de universo y población ,  
d istinción que  en ocasiones no  se real iza adecuadamente.  

Debe entenderse como U niverso a un conjunto de unidades de 
análisis respecto a las cuales deseamos obtener cierta información, 
principalmente de t ipo descriptivo. Generalmente se identifica el 
tamaño del Universo con la letra N (n mayúscula). Los siguientes 
ejemplos muestran unidades de anál isis como las descritas. 

a) El  total de la población adulta (se debe defin i r  lo que se 
entiende por adulto), habitantes de los hogares particulares 
ubicados en el área urbana del Gran Santiago. 

b) Todos los negocios detal l istas del rubro confites, ubicados 
dentro de los l ímites del Gran Santiago (se debe defin i r  
geográficamente lo que se entiende por e l  "Gran Santiago" . 

e) Todos los estudiantes secundarios que estud ian en 
escuelas particulares ubicadas en las ciudades sobre 40.000 
habitantes de Chi le. 

En genera l ,  se debe defin i r  s in  ambigüedades tanto la un idad 
de anál is is ,  como los l í mi tes geográficos que comprende el 
U niverso. Normalmente , este Universo es denominado también 
como U n iverso de I nterés . Por razones práct icas,  d ificultades 
de acceso o problemas de costo , e l  U n iverso de I nterés se 
reduce genera lmente a lo que l lamaremos U niverso de Estudio, 
e l  cual es normalmente un  subconjunto del U niverso de I nterés . 
Este U n iverso de Estudio es una solución de compromiso entre 
lo ideal y lo fact ib le .  S in  e mbargo, se debe tomar en 
consideración que, s i  esta solución de com prom iso no 
satisface los deseos del investigador o usuario - por cubri r solo 
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el i nvestigador, cumplen con e l  objetivo de "representar'' bien 
el un iverso . 

• Muestras de cuotas (caso especial de muestra de juicio). 
Como señalan Azorín y Sánchez-Crespo ( 1 986), el muestreo 
de cuotas -desarrollado en los años treinta, por Cherington, 
Roger, Gai i iUp y Cressley- no cuenta con una definición clara. 
Los muestreos por cuotas manifiestan diferencias entre sus 
distintas variantes, al tiempo que cuentan con muchas 
variantes, lo que hace difícil definir tipos de muestreos por 
cuotas. De todos modos, como en cualquier muestreo por 
juicio, el punto crítico está en la selección de las personas 
que pertenecen a la muestra. Nos encontramos aquí con 
el ámbito de mayor d ificultad del muestreo por cuotas, pues 
en este tipo de estud io es el entrevistador no solo el agente 
que aplica un cuestionario o un procedimiento de selección , 
sino además, el encuestador se transforma en 'dispositivo 
probabil ístico de selección' (y el uso del término es muy 
afortunado por parte de los autores citados). Esto es así, 
ya que es el entrevistador quien tiene 'cuotas' que l lenar: 
debe completar un número de entrevistas a personas de 
determinadas características: sea por grupos de edad , nivel 
socioeconómico, lugar de domici l io, sexo, n ivel educacional 
o cualqu ier característica que el investigador haya 
considerado relevante. Dentro de estas esferas delimitadas, 
el entrevistador tiene l ibertad para 'elegir' a qu ienes calzan 
dentro de la tipología. Como resulta obvio, no solo es posible 
de este modo que emerjan sesgos, sino que además, se 
tiene el defecto típico de los estudios no probabil ísticos: ni 
siquiera se puede detectar ni menos determinar el sesgo, 
como tampoco los errores en las ponderaciones o los errores 
del muestreo. Como ha dicho Deming (1 950), ni  siquiera 
se puede comparar el muestreo probabil ístico con este tipo 
de muestreo (cuotas o no probabi l ístico en general), pues 
se trata de "mercancías diferentes que no son 
intercambiables". 
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•) Muestras de conveniencia. Estas muestras se caracterizan 
por seleccionar las unidades muestrales, personas u 
objetos, por su facil idad o cercanía. Por supuesto, tampoco 
son científicas. I ncluso en los casos en que interviene el 
azar en la selección, este azar no es científico , de modo 
que la real probabi l idad de selección de las un idades no 
es conocida, y en consecuencia , los resu ltados no son 
inferibles al universo. Ejemplos de este tipo de muestreo 
son :  la selección de la fruta o verdura por parte de una 
dueña de casa,  basada en la extracción u observación de 
una pequeña muestra de las frutas o verduras, tomadas 
de la parte superior de una pila en el stand de un verdulero. 
Un ejemplo semejante,  aunque más cercano a nuestro 
tema, son las encuestas real izadas a personas al pasar 
por la calle o ubicadas en una plaza descansando, aunque 
se alegue que fueron tomadas al "azar" .  Recuérdese que 
"azar'' no es sinónimo de "aleatoriedad", siendo este último 
un concepto mucho más complejo que remite a que cada 
caso tenga una probabil idad existente de ser seleccionado 
(d istinta de O) y que, además, esa probabil idad sea 
conocida. 

• Muestras de voluntarios. Este tipo de muestras es muy 
poco ocupado en la práctica comercia l ,  pero suele ocurrir 
en las universidades, cuando se necesitan voluntarios para 
experimentar con el los (en psicología y ciencias médicas 
especialmente). Tampoco se puede inferir de los resultados 
de estas muestras al Universo de estudiantes del cual 
proceden los voluntarios. En general, los voluntarios suelen 
tener características que los hacen diferentes de aquel los 
que no desean o no se atreven a participar de estos 
experimentos. 

• Central Location. Cuando el método de medición de 
las variables bajo estud io tiene ciertas características 
que hacen imposible o impracticable su apl icación a una 
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muestra de personas en sus hogares, como es lo común 
en el  caso de las muestras probab i l íst icas, se suele 
uti l izar lugares de alta concentración de personas, como 
las p lazas púb l icas, sal idas de metro o paraderos de 
buses, los centros comercia les, supermercados o 
cualqu ier otro espacio o lugar que tenga u n  e levado 
tráfico de personas potencialme nte entrevistables. En 
estos lugares es relativamente fáci l  seleccionar a la 
gente que  está paseando o vitrineando, y ped i rles q ue 
pasen a una ofic ina o recinto sim i lar, ab ierto o cerrado, 
donde se puede apl icar la metodolog ía de toma de la 
información .  

La desventaja de este método -que solo debiera aplicarse 
cuando no es posible el método tradicional de una encuesta 
probabil ística- es que no puede pretenderse que sea una 
muestra representativa del universo de Estud io ,  aunque se 
apl iquen cuotas por edad, sexo o (un pretendido) n ivel socio­
económico .  

Finalmente, l legamos a la  conclusión que e l  ún ico método 
científico, de todos los actualmente conocidos, que está basado 
en sanos fundamentos matemáticos (especialmente en la teoría 
de las proba b i l idades) ,  es , j usta mente ,  e l  muestreo 
probabi l ístico .  

6.3.2. Encuestas Probabilísticas 

Las encuestas probab i l ísticas son indudablemente el tipo de 
método de i nvestigación por muestreo más sofisticado. Por 
eso mismo, sus d ificu ltades en la operación son evidentes. 
M uchos equ ipos de terreno acostumbrados a estud ios no 
probabi l íst icos, senci l lamente no entienden el conjunto de 
d ificu l tades y restriccion es que supo n e  e l  m uestreo 
probabil ístico. Entre las características más operativas de las 
encuestas probabil ísticas está la imposibil idad de reemplazar 
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casos, la necesidad de catastro de manzanas y hogares y la 
selección aleatoria de la persona en el hogar. Todo esto , y 
muchos otros proced imientos, tienen sentido en la medida 
en que permiten satisfacer la necesidad de que cada caso 
tenga una probabi l idad conocida de selección y de que cada 
miembro del universo en estudio cuente con una probabi l idad 
d istinta de O de ser seleccionado. 

Los diseños muestrales probabil ísticos más comunes son :  

a) Muestreo aleatorio simple s i n  reposición 

b) Muestreo estratificado 

e) Muestreo de áreas multietápico 

d)  Muestreo sistemático 

Cabe consignar que todos estos d iseños se pueden combinar 
en cada estudio. Así por ejemplo en el caso del muestreo 
de áreas, se suele estratificar geográficamente (d iseño b) ,  
l uego ,  de cad a  estrato , se se lecci o n a n  m a nza nas  
aleatoriamente (diseño a ) ,  y dentro de el las, hogares (diseño 
e). Generalmente, la selección de hogares dentro de cada 
manzana se efectúa mediante una extracción sistemática 
(d iseño d) .  

• Muestreo Aleatorio Simple (MAS); En este caso, el marco 
muestra! para la extracción de la muestra consiste en 
un l istado completo, ojalá actualizado y sin duplicaciones, 
que  cont iene a todos los in tegrantes (un idad es 
m uestrales) de l  u n iverso de estud io .  E l  l istado ,  
idealmente debiera contener toda la  i nformación 
necesaria para la u bicación de las unidades muestrales 
seleccionadas (nombre completo , d i rección ,  comuna,  
teléfono,  ciudad , etc . ) .  Resu lta obvio que s in la  
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presencia de este listado de población no hay posibil idad 
de aplicar este método y, por cierto, es evidente que 
hay muchas ocasiones donde no se tiene un  l istado del 
universo em estudio o ,  cuando se tiene,  no todas sus 
variables son fidedignas (por ejemplo, en el  reg istro 
electoral  están todos los i nscritos y es posible obtener 
el listado, pero mucha gente se ha cam biado de domicilio 
y no obstante sigue votando en la mesa electoral 
correspondiente al domici l io anterior, por tanto, esas 
personas no serán  encontradas e n  el domici l i o  
reg istrado en el l istado). 

Estas unidades muestrales deben estar numeradas de 
1 a N, donde N es el tamaño del Universo, usando para 
su ordenamiento cualquier criterio. 

Si la muestra deseada es de tamaño "n" , se deben extraer 
"n" números aleatorios (entre 1 y N)  de una tabla de 
n úmeros a leatorios . Los "n"  n ú meros a leatorios 
corresponden a la muestra. Para estos efectos, se extraen 
del marco las "n" unidades muestrales cuyos números 
de listado coi ncidan con los "n" números aleatorios 
seleccionados. 

Hoy en día se puede recurrir fácilmente a un computador 
para extraer los números aleatorios, en lugar de usar una 
tabla de números aleatorios. 

Hay que recordar que en este tipo de muestreo, nos 
enfrentamos con dos alternativas, a saber: que el 
muestreo sea aleatorio simple con reposición o aleatorio 
simple sin reposición . En el primer caso, un m ismo 
número puede sal ir seleccionado una,  dos, o más veces. 
En cambio, en el muestreo sin reposición , un número que 
ya salió seleccionado, no puede volver a ser extraído. 
Para esto, si el número volviera a sal i r, se rechaza esta 
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repetición y se sigue adelante, hasta terminar con una 
muestra de "n" unidades distintas. E l  método del 
muestreo aleatorio simple más uti l izado en la práctica es 
el muestreo sin reposición , vale decir, s in repeticiones 
de casos ya seleccionados. 

Estimación del tamaño muestra/ 

En base a error muestra/ relativo y varianza poblacional 
relativa. S i  se desea calcular el tamaño muestra!  
necesario para poder obtener determi nado margen de 
error muestra !  re lativo, a un determinado n ivel de 
confianza ,  para la  variable pri ncipal de estud io ,  la 
fórmula correspondiente a l  tamaño muestra ! es la  
s igu iente : 

k2NV2 
n = --

----

ND2 + k2V2 

Donde: 

k = es e l  valor de la  abscisa levantada en la  curva 
normal q ue determina el n ivel de confianza. Por 
eje mplo k = 1 .96,  si se desea un n ivel de 
confianza del 95°/o .  En cambio k =2 .58 , si se desea 
un n ivel de confianza del 99o/o .  Si se desea un n ivel 
de confianza del 99.7o/o ,  por ejemplo, k debe valer 
3.  

N = Es el tamaño del Universo 

V = Es el coeficiente de variación poblacional de la 
variable bajo estudio. Vale decir, es la relación entre 
el desvío standard poblacional y el parámetro. En 
genera l ,  este valor debe conocerse de un estudio 
previo o de otras fuentes . 
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En el caso de variables dicotómicas: 

D = Es el margen de error muestra! relativo deseado, al 
n ivel de confianza determinado por k 

Esta fórmula para estimar el tamaño muestra! , es vál ida 
para el caso que se desee estimar u na proporción, un 
total o una media.  

En base 61 error muestra/ absoluto y varianza poblacional 
absoluta. Si se desea calcular el  tamaño muestra! 
necesario para poder obtener determinado margen de 
error muestra! absoluto , a un determinado n ivel de 
confianza, para la variable principal de estudio, la fórmula 
correspondiente al tamaño muestra! es la siguiente : 

Donde: 

52 
n =  2 

2 S 
() - + ­

X N 

S = Es la cuasi-varianza poblacional de la variable bajo 
estudio. En genera l ,  este valor debe conocerse de 
un estudio previo o de otras fuentes, o estimarse en 
base a un estudio piloto. 

En el caso de variables dicotómicas: 
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Donde: 

N =  Es el tamaño del Un iverso 

() _ 2 = Es el error standard de la estimación de la media, 
x elevado al cuadrado. 

Esta fórmula para estimar el tamaño muestra! ,  es vál ida 
para el caso que se desee estimar una proporción, un  
total o una media. 

• Muestreo Estratificado; un paso más allá del muestreo 
aleatorio simple está el d iseño estratificado, que tiene 
como propósito esencial aprovechar i nformación adicional 
para obtener mejor precisión en sus estimaciones sin 
necesidad de aumentar el tamaño muestra! ,  y, en muchas 
ocasiones, con ·  tamaños muestrales aún menores que 
con muestreo aleatorio simple. 

Para poder implementar este d iseño, se necesita contar 
con alguna variable auxil iar de estratificación que esté 
positivamente correlacionada con una o más de las 
principales variables de estudio. 

En estudios poblacionales, específicamente en las 
encuestas basadas en muestras de áreas, generalmente 
multietápicas, se suele estratificar los conglomerados en 
áreas geográficas, las que en las grandes ciudades suelen 
estar correlacionadas con el n ivel socio-económico de 
la población . Este n ivel socio-económico ,  a su vez, está 
generalmente correlacionado con una amplia gama de 
variables de interés tanto en los estudios de mercado 
como en los estud ios de opin ión publ ica .  

En pocas palabras, l o  que  caracteriza a un  d iseño 
estratificado, es la creación de estratos o subconjuntos 
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estratificado.  En estos casos, es común recurrir a lo que 
se l lama ';'muestreo de conglomerados". Este muestreo 
puede ser monoetápico o bien mu ltietápico. 

En genera l ,  podemos describ ir  los conglomerados 
como un conjunto compacto de elementos de anál isis o 
bien de conglomerados de n ivel inferior, los que a su vez 
se subdividen en nuevos conglomerados o en elementos 
de anál isis. 

Un esquema multietápico puede i lustrarse con el 
sigu iente ejemplo: supongamos que para un estudio 
determinado, el universo de estudio se define como 
consistiendo de todos los habitantes mayores de 1 5  años, 
que viven en viviendas particulares en las áreas urbanas 
de una ciudad determinada . No se d ispone de un l istado 
de todas estas personas, por lo cual no podemos aplicar 
ni un esquema de muestreo aleatorio simple n i  uno 
estratificado simple. Sin embargo, podemos uti l izar las 
Comunas como estratos (en el caso del Gran Santiago 
serían 34 Comunas) y cada Comuna subdivid irla en un 
conjunto de conglomerados, los que podrían ser las 
manzanas que la componen, o bien cada conglomerado 
puede construirse como un conjunto de manzanas (por 
ejemplo 3 ó 4 manzanas) .  Estos conglomerados 
constitu irían las l lamadas unidades muestrales primarias 
(o unidades muestrales de primera etapa). 

Para los efectos de pasar a la segunda etapa, se debe 
seleccionar de cada Comuna (estrato) una muestra de 
conglomerados (cada conglomerado sería una manzana 
o un conjunto de manzanas). Para poder efectuar esta 
se lección , debería m os i dent ifica r  pr imero cad a  
conglomerado con un número. 

Hab iéndose nu merado todos los cong lomerados, 
idealmente con numeraciones independ ientes en cada 
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estrato, se procede a la selección de una muestra de estos 
conglomerados, de todos y cada uno de los estratos. En 
esta segunda etapa,  normalmente se empadronan todas 
las  v iv iendas part icu lares q u e  com ponen cada 
conglomerado (no incluyéndose por lo tanto negocios ni 
otras estructuras simi lares: bancos , oficinas, etc.)  

De esta . l ista , se selecciona una muestra de viviendas 
(estas son las unidades muestra les secundarias, también 
l lamadas unidades muestrales de segunda etapa).  Para 
algunas de las variables que deseamos investigar, las 
viviendas bien pueden ser consideradas como las 
un idades muestrales finales .  Para otras variables 
(opin iones personales, atribución de importancia a 
determinados temas, etc.)  las viviendas pueden ser 
consideradas como un conglomerado de personas las 
que, a su vez, consistirían en las un idades elementales 
de anál isis . En este último caso, o se entrevistan a todas 
las personas que, por defin ición , pertenezcan al universo 
de estud io en cada hogar seleccionado, o se selecciona 
una de estas personas aleatoriamente. En el primer caso, 
la muestra sería denominada: "muestra de conglomerados 
bi-etápica" (manzanas, viviendas),  puesto que en cada 
vivienda seleccionada en la muestra , haríamos un 
pequeño censo de todas las personas que pertenecieran, 
por definición, al un iverso de estudio.  En cambio, si se 
selecciona a una sola persona de la  vivienda , 
aleatoriamente, estamos en presencia de un esquema 
tri-etápico (manzanas, viviendas, personas).  

En general ,  como principio básico,  el muestreo de 
cong lomerados busca lo  opuesto del m u estreo 
estratificado. En el caso del muestreo estratificado, 
buscamos formar estratos lo más homogéneos posibles 
a su interior. En cambio, en el caso del muestreo por 
conglomerados, lo ideal sería que los conglomerados 
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fueran lo más heterogéneos posibles en su i nterior. Así ,  
idealmente , cada conglomerado inclu i ría personas de 
todas las extracciones sociales, económicas, etc. En 
pocas palabras, cada conglomerado se asemejaría a una 
muestra aleatoria representativa del universo de estudio, 
con toda su heterogeneidad. 

S in  embargo, lamentablemente, los conglomerados, en 
la mayoría de los casos, no los prepara el investigador, 
sino que éste aprovecha lo que la naturaleza o la real idad 
de las circunstancias, le ofrecen ; por ejemplo, las 
ma nzanas de u na c iudad . E n  estos casos , l a  
heterogeneidad que se desea no  se logra. Por el contrario, 
las fami l ias que viven al i nterior de cada manzana suelen 
ser homogéneas con respecto a un sinnúmero de 
variables. 

Esta característica - la homogeneidad al interior de los 
conglomerados - es un factor negativo en la precisión 
de los resu ltados, y normalmente, al comparar los 
resultados de dos estudios real izados con tamaños 
muestrales idénticos , pero uno real izado (en teoría) por 
medio de un muestreo aleatorio simple y el otro en base 
a una muestra de conglomerados (por ejemplo 5 
entrevistas por manzana), la encuesta basada en el 
muestreo a leatorio simple suele ser más precisa. En 
algunos casos, para algunas variables, esta mayor 
precis ión no es muy notoria, pero para otras variables 
puede se1r bastante evidente . 

Esto implica que, cuando se efectúen encuestas en base 
a muestreo por conglomerados, se debe tomar en 
consideración, seriamente, el grado de conglomeración, vale 
deci r, el número de viv iendas a entrevistar por 
conglomerado. Lo ideal sería, desde el punto de vista de 
la precisión, uti l izar conglomerados mayores a una 
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manzana (por ejemplo: conglomerados de cuatro manzanas 
en promed io}, con lo que disminuye - por el mayor tamaño 
del conglomerado - la homogeneidad (indicada por el así 
l lamado "coeficiente de correlación intraclase"}. 

Cuando el coeficiente de correlación intraclase para 
variables i mportantes de estudio se estima como 
elevado, es decir, cuando se estima alta la homogeneidad 
al interior de los conglomerados; hay procedimientos que 
permiten aumentar la precisión del estudio sin necesidad 
de aumentar el tamaño muestra! .  Esto se consigue 
mediante la disminución de la cantidad de entrevistas por 
conglomerado, reduciendo así el efecto de la correlación 
intraclase. De este modo, se aumenta el número de 
cong lomerados. De todos modos, estos proced imientos 
generan mayores costos en terreno, por la d ificultad 
añadida de tener menos casos en zonas próximas. 

Como ejemplo de esto ú lt imo, podríamos decir que si se 
desea una muestra de 600 personas, con una persona 
entrevistada por hogar, es mejor tener una muestra de 
1 00 cong lomerados y 6 entrevistas por conglomerado, 
que una muestra de 50 conglomerados y 1 2  entrevistas 
por conglomerado. 

6.4. Conceptos Importantes en el Muestreo Probabi l ístico 

A continuación se exponen algunos conceptos que resultan 
fundamentales para comprender los fundamentos y la operatoria 
del muestreo probabi l ístico. 

• Cobertura Completa Idéntica: Cuando mencionamos el 
hecho que la muestra debe representar el Un iverso, nos 
referimos a que el resultado obtenido debe ser Jo que 
se habría obtenido en caso de efectuar la misma encuesta 
en base a un Censo del universo de estudio. Para ser 
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más expl ícitos, podemos referirnos a lo señalado por W. 
Edwards Deming ( 1 960), quien señaló que la cobertura 
completa idéntica es el resultado que se habría obtenido 
del examen de todas las unidades muestrales en el marco 
(segmentos de áreas, establecimientos comerciales, por 
ejemplo), si se hubiera realizado un Censo por los mismos 
trabajadores de campo (encuestadores) ,  con el mismo 
i nstrumento, con los mismos inspectores, usando las 
mismas defi niciones y procedimientos y ejerciendo el 
mismo cuidado que el que el los ejercieron en la 
muestra , y aproximadamente en el mismo período de 
tiempo. Una muestra probabil ística, entonces, i ntenta 
replicar una situación de investigación donde se consigue 
entrevistar a todo el u niverso, pero asumiendo todas las 
' desviac iones '  prop ias de la ap l icac ión de u n  
procedimiento d e  investigación . D e  este modo, está 
asumido que el trabajo investigativo i nvolucra un  
'principio de  incertidumbre', pues incorpora métodos que 
necesariamente modifican el  objeto de estudio. E l  
muestreo no resuelve ese problema. Lo que hace es 
generar la posibi l idad de vincular el  trabajo con una 
muestra del  universo a los resu ltados que obtendríamos 
investigando todo el  un iverso. De este modo, el 
muestreo no solo resuelve problemas científicos, sino 
además logísticos. 

• Marco muestra/: Cuando hablamos de extraer una 
muestra del universo de estudio,  debemos recordar que 
para posibi l itar d icha extracción necesitamos contar con 
u n  l istado y/u otros elementos físicos (por ejemplo: 
material cartográfico) que contenga(n) a todos los 
elementos de d icho universo. Este l istado (o conjunto de 
medios físicos) se denomina marco muestra ! ,  el que en 
algunas ocasiones debe complementarse con información 
estadística lo más actualizada posible respecto a ciertas 
áreas (geográficas o de otro tipo). 
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Un marco muestra! ,  entonces, puede ser un l istado de 
población o el l istado de manzanas (o cualquier otra 
unidad muestra ! )  de u na ciudad o zona geográfica. En 
genera l ,  podemos decir que el marco muestra! es e l  
conjunto de elementos materiales, l istas, mapas, datos 
sobre población, archivos computacionales, bases de 
datos, etc. que logremos reunir, los que nos permiten y 
facilitan la extracción de la muestra. En general, un marco 
muestra! puede constar, para un  estudio, de uno solo de 
los elementos arriba citados, aunque también puede 
consist ir en una combinación de ellos. El marco muestra! 
óptimo es aquel que está totalmente actualizado {algo 
casi imposible en la práctica), que está completo (contiene 
a todos los elementos del un iverso de estudio) ,  s in 
dupl icaciones (cada elemento figura solo una vez) y, si 
fuera pos ib le ,  no debiera contener casos "cero" 
(elementos no pertenecientes por defin ición al un iverso 
de estudio). Además debiera contener i nformación 
suficiente sobre cada elemento (por ejemplo, en el caso 
de un l istado: nombre,  d i rección ,  comuna, teléfono), para 
perm iti r o facil itar su ubicación.  

Toda información adicional para cada elemento del listado 
-como por ejemplo ingresos u otra información similar que 
permitiera la estratificación del Marco, lo que a su vez 
posibi l i taría un diseño muestra! más sofisticado- será 
siempre bienvenida. 

• Tamaño Muestra/, Tamaño del Universo y Precisión: Hay 
un par de fantasías instaladas entre quienes no son 
expertos en muestreo y operan con él en nuestro país 
(particularmente a n ivel de la prensa e i ncluso al interior 
m ismo del mundi l lo de las encuestas): 

Se suele creer que si el tamaño del universo es muy 
grande (por ejemplo, una ciudad de 20 mi l lones de 
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habitantes, como Shangai, por poner un ejemplo), 
entonces el tamaño de la muestra debe ser muy grande 
para poder acceder a resultados confiables. 

Se suele asumir que una muestra pequeña no es vál ida 
y q ue una muestra es más válida mientras mayor su 
tamaño. 

Se suele suponer que una muestra de un tamaño 'y' es 
mucho más i mprecisa q ue una muestra de tamaño '2y' . 
Es así como los 'encuestólogos' del mercado suelen 
competir con el tamaño de la muestra y señalan como 
argumento tener 2 .000 casos en vez de 1 .000 o incluso 
1 .500 sobre 1 .200 . 

Despejemos estos asuntos. La teoría del muestreo señala 
a lgo bastante d istinto: 

Puede decirse que, generalmente, no existe mayor 
relación entre el tamaño muestra! y el tamaño del 
Universo, por lo que, si se qu iere tener una idea del 
tamaño muestra! que se necesita para lograr una 
determinada precisión, no debería preguntarse qué 
proporción del Universo debe comprender la muestra, 
sino que más bien debe pensarse en el tamaño 
absoluto que ésta debe tener, independientemente del 
tamaño del Universo. De este modo, no es un factor 
relevante si la muestra será real izada en un país de 300 
mi l lones de habitantes, en un país de 30 mi l lones de 
habitantes o en u no de 3 mi l lones de habitantes. Lo 
relevante es el tamaño absoluto de la muestra, que es 
el factor que determina la precisión . De este modo, 
sigu iendo con el ejemplo señalado anteriormente, una 
muestra extraída para investigar la ciudad de Shangai 
(de casi 20 mi llones de habitantes) no será muy distinta 
a una muestra extraída para investigar la ciudad de 
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Santiago de Chile (casi 6 mi l lones de habitantes) ,  a igual 
margen de error y nivel de confianza . Esto es señal de 
que lo importante para una muestra más precisa no es 
la relación entre tamaño de muestra y tamaño del 
Universo, sino que es el tamaño absoluto de la muestra . 

La validez y la precisión son temas distintos. Una muestra 
muy pequeña puede ser perfectamente vál ida y una 
muestra muy grande puede ser extraordinariamente 
invál ida. La val idez está en función de la capacidad de 
inferir resultados desde la muestra al universo. Otra cosa 
es la precisión de esta extrapolación . Y en ese punto el 
tamaño muestra! sí es importante . 

Respecto al tamaño muestra!, las diferencias de tamaño 
pequeñas o incluso dupl icaciones del tamaño no son 
realmente importantes en el incremento de la precisión . 
A decir verdad ,  para pasar por ejemplo de un 5% de 
margen de error a un 2 ,5°/o de margen de error, es 
necesario incrementar en cuatro veces el tamaño de la 
muestra . Es decir, para aumentar la precisión dos veces 
(reducir el error muestra! a la mitad) ,  es necesario 
aumentar el tamaño cuatro veces. En este sentido, 
d isputas de precisión en encuestas que tienen 1 .500 
casos contra otras que tienen 1 .200, carecen de 
importancia. Más aún, una encuesta real izada con un 
muestreo aleatorio simple será más precisa a igual 
cant idad de casos q ue u n a  con m uestreo d e  
conglomerados, por ejemplo. Por cierto, puede ser más 
precisa incluso ten iendo menos casos, pues los 
muestreos de conglomerados sufren mermas de precisión 
por la correlación intraclase. De hecho, una muestra muy 
grande donde se sacan muchos casos por unidad 
muestra! de primera etapa (por manzana por ejemplo), 
puede perfectamente ser altamente imprecisa , a pesar 
del gran tamaño de la muestra. 
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Por otro lado,  m uchas encuestas señalan margen de 
error sin poder calcu larlo .  Es muy típ ico ver q ue 
empresas de investigación y Centros de Estudio d icen 
frases como la  sigu iente: "si esta muestra fuera 
probabi l íst ica ,  e l  error muestra! sería X% y el n ivel de 
confianza sería Y%". Por cierto, muchas veces se 
señala esto en m uestreos de cuotas, muestreos por 
conveniencia u otros procedimientos no probabi l ísticos. 
En estos casos , estamos en  presenc ia  de u n  
argumento que teóricamente carece d e  sustento. Esas 
encuestas no son probabi l ísticas, y por tanto, no tienen 
un margen de error calculable, como tampoco cuentan 
con un n ivel de confianza conocido ,  n i  ostentan n ingún 
otro atributo privativo de las encuestas probab i l ísticas. 
Por tanto, si esas encuestas fueran probabi l íst icas, no 
serían 'esas encuestas'. De este modo, esa clase de 
aseveraciones no se debe tomar en consideración n i  
const it u ye i n form a ción  re leva n te p a ra los 
i nvestigadores. Más aún ,  constituyen una falta grave 
a la entrega de información científica confiable, pues 
inducen a error, e i ncluso se pueden considerar  actos 
reñ idos con la ét ica prop ia  de u n  eq u i po de 
investigación responsable.  

Esperanza Matemática: Defin iremos la  "esperanza 
matemática" o "expectancia" , como u n  promed io 
ponderado de una variable aleatoria (como el resu ltado 
de una muestra probabil ística, por ej, ) ,  donde cada factor 
de ponderación consiste en la probabi l idad de q ue la 
variable a ponderar obtenga el valor que obtuvo. Como 
un ejemplo fáci l  de entender, tenemos el lanzamiento 
de u n  dado científ icamente balanceado. Se ve 
claramente entonces que los 6 valores que puede asumir 
la variable "cara superior del dado luego de lanzarlo", 
t ienen todos y cada uno de ellos ,  u na probabi l idad de 
1 /6.  
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La esperanza matemática , en este caso, será de 

1 /6*1 + 1 /6*2 + . . . . .  + 1 /6*6 
= 1 /6*( 1  +2+3+4+5+6) 
= 1 /6*21 
= 3 ,5 .  

Como se ve, lo sustancial es que estamos en presencia 
de un fenómeno aleatorio, como en este caso el 
lanzamiento de un dado, o ,  en lo que más nos atañe, 
los resultados de una muestra probabil ística . En este 
último caso, la esperanza matemática de una estimación 
es el promedio ponderado de todos los resultados posibles 
de obtener de todas las muestras posibles de formar, cada 
uno de estos resultados (una media por ejemplo) 
mu lt ipl icada por la probab i l idad de obtener d icho 
resultado. En el caso en que todas las muestras posibles 
de obtener tengan la misma probabi l idad de ser 
seleccionadas (este tipo de muestras se denominan 
"autoponderadas") como en el caso del muestreo 
aleatorio simple, por ejemplo, esta probabil idad es de 1 /K, 
donde K es el total de muestras d istintas de tamaño "n" 
posibles de obtener a partir de un  universo de tamaño 
"N" .  

En el caso del muestreo aleatorio s imple,  este número 
K es igual a 

K= N! 
n ! (N-n) ! 

Sesgos: Vamos a defin ir  como estimador insesgado a 
aquel estimador (fórmula de estimación), cuya esperanza 
matemática sea igual al parámetro que se habría obtenido 
como resultado de la implementación de una cobertura 
completa idéntica . El estimador es sesgado, en cambio, 
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si la esperanza matemática es d isti nta al parámetro del 
un iverso . Por lo tanto: 

Sesgo del estimador x = E{x} - -

Donde - simboliza el parámetro 

Como se observa, el sesgo es O (cero) si la esperanza 
matemática iguala al parámetro; de no ser iguales, 
tenemos que el sesgo puede ser positivo o negativo. 

Generalmente, antes de efectuar un estudio, y sabiendo 
cuál va a ser el d iseño muestra! a uti l izar y el (o los) 
estimador( es) a uti l izar en la fase del procesam iento 
computacional de la información recopilada, ya se sabe 
si el resultado va a tener un sesgo matemático o no. Cabe 
señalar que aqu í  estamos hablando solo de los sesgos 
atribuibles al d iseño muestra! y/o al estimador (sesgos 
matemáticos), no incluyendo por lo tanto ,  otros tipos de 
sesgo, que pueden ser comunes tanto a un estudio 
muestra! como a un  estud io censal .  

En e l  caso de los sesgos matemáticos atribuibles a l  diseño 
muestra! , pueden corregi rse en algunos casos, mediante 
el uso de ponderadores basados en el conocimiento de 
los t ipos de sesgo cometidos . 

Por ejemplo, piénsese en la extracción de una muestra 
de apoderados extraídos en base a la selección de los 
h ijos inscritos en las escuelas de una Comuna.  En este 
caso , la probabi lidad de selección de los padres o 
apoderados va a depender del número de h ijos que cada 
fami l ia tenga en el conjunto de escuelas de la comuna 
y que forman el marco muestra! . Así ,  una fami l ia con 
tres hijos inscritos (considerando el conjunto de escuelas), 
va a tener un triple de probabi l idades que una famil ia con 
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un solo h ijo inscrito, etc. Si  no se corrige este sesgo, y 
se anal izan los resu ltados como si la muestra de 
apoderados fuera autoponderada,  entonces se estaría 
incurriendo en un error al suponer que los estimadores 
son insesgados. Sin embargo, ponderando los resultados 
de cada respuesta dada por cada apoderado, por el 
recíproco del número de h ijos i nscritos de cada 
apoderado, se vuelve a un esquema que permite que los 
estimadores simples de medias, proporciones o totales, 
calcu lados a partir de los resultados de d icha encuesta, 
sean insesgados. 

Igualmente, existen estimadores sesgados, aun util izando 
d iseños muestrales sanos y no sesgados. Tal es el caso 
de los llamados "estimadores de razón", en los que tanto 
el numerador como el denominador son variables 
a leatorias. Sin embargo, este sesgo suele ser leve y 
disminu i r  a casi cero con un aumento del tamaño 
muestra!. Para todos los efectos prácticos, con tamaños 
muestrales sobre 30 casos, generalmente , uno se puede 
olvidar  de este tipo de sesgos. 

De los sesgos que uno no se puede olvidar, el más 
importante suele ser el ocasionado por las no-respuestas, 
factor éste muy recurrente en casi todos los estudios,  y 
que debe ser tomado en consideración al momento de 
anal izar los resultados. La forma más correcta de 
combatir este flagelo , especialmente cuando se sabe o 
se sospecha con fundamentos, que los no-respondentes 
tienden a tener un comportamiento distinto --en relación 
a las variables estudiadas-- al resto de la muestra que sí  
contestó, es la de las revisitas (Deming recomienda hasta 
6 si fuera necesario), antes de dar por perdida la entrevista. 

Complementaria a la medida expresada en el párrafo 
anterior (la de las revisitas) ,  sería muy honesto de parte 

1 30 



Introducción al Uso de Muestras 

del i nvestigador, expresarle al usuario o cliente, las 
l imitantes de su estud io, y man ifestarle que sus 
resultados reflejan las respuestas que se habrían 
obten ido si  se hubiese i mplementado una "cobertura 
completa idéntica" , en cuyo caso también habría una 
tasa s imi lar de no-respuestas . Por lo tanto,  las 
respuestas obtenidas de la encuesta (del subconjunto 
que contestó), reflejarían las respuestas que se habrían 
obten ido del subconjunto de los respondentes de la 
respectiva "cobertura completa idéntica" y nada se sabría 
de los no-respondentes en relación a las variables bajo 
estudio. 

En todo caso� si alguien desea inferir a l  total del universo 
de estudio, debe asumi r  que d icha inferencia es 
responsabi lidad de aquel que así procediere.  

Existen muchas otras clases de sesgo, como la del 
entrevistador, la del entrevistado (por ej . el sesgo de 
prestigio), el sesgo del auspiciador (del estudio) que 
también puede influ i r  en las respuestas del entrevistado 
si l lega a conocer el nombre del auspiciador, y otros. 

Es conveniente, por lo tanto, invertir fondos y tiempo en 
tratar de d isminuir estos sesgos, los que a veces pueden 
ser muy importantes, y que no se corrigen aumentando 
el tamaño de la muestra sino mejorando su cal idad . 

Estos sesgos son comunes tanto a las muestras como 
a los censos, y por lo tanto no hay tamaño muestra! que 
los corrija o el i mine.  

• Teorema del Límite Central: Este teorema es fundamental 
en la teoría del muestreo, y, en pocas palabras, puede 
resumirse como que la "distribución de muestreo", (que 
no es otra cosa que el espacio muestra! de los 
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resultados de todas las muestras d istintas, de un m ismo 
tamaño y d iseño muestra! ,  posibles de extraer de un 
un iverso, ) ,  tiende a tomar rápidamente la forma de una 
"curva normal" o "curva de Gauss" (curva o 'campana' 
que representa la d istribución que suelen tomar los 
resultados de la medición de muchas variables, habiendo 
siempre más casos en las proximidades de la media y 
menos en los puntajes más alejados de la media) . 

Figura 3. Curva o 'Campana ' de Gauss 
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La ventaja principal de este fenómeno es que esta curva 
normal es asumida por la d istribución de muestreo, 
cualquiera sea la forma de la d istribución de la variable 
a n ivel de la población de origen . Puesto que las 
características de la curva normal se conocen tan bien , 
es entonces sumamente fácil calcular los i ntervalos de 
confianza del estimador para niveles pre-establecidos de 
probabil idad (niveles de confianza). 

Puesto que la curva normal se define por sus dos 
parámetros pri ncipales, a saber, la media y la varianza, 
tenemos que en el caso de la distribución de muestreo 
la med ia es la esperanza matemática del estimador, y 
su varianza (error muestra! standard al cuadrado), se 
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calcula d ividiendo la varianza original de la variable, por 
el tamaño muestra! (en el caso de muestreo aleatorio 
simple con reposición) .  

Tal como ya lo d ij imos, esta varianza del estimador no 
es otra cosa que e l  error standard al cuadrado ,  del 
estimador. 

6.5. Varianzas 

El estudio de la  varianza es sumamente importante en la teoría 
del muestreo, pues es en ella q ue se basa para medir los márgenes 
de error de los estimadores. Además, a partir del conocimiento 
de la varianza s�3 pueden efectuar d iseños muestrales más 
eficientes, como d iseños estratificados, afijación de la muestra a 
los estratos, etc. A continuación defin i remos algunos conceptos 
relevantes: 

• Varianza y cuasi varianza absolutas. Como es sabido, éste 
es el estad ígrafo más uti l izado para medir  el n ivel de 
heterogene idad de las variables bajo  estudio .  S i  se desea 
estimar la rnedia o el total de una variable cuya varianza 
poblacional es baja ,  sign ifica q ue se puede trabajar con 
u n  tamaño muestra! relativamente pequeño. En  cambio, 
u na a lta varianza , para igual precisión q ue en  el caso 
anterior, impl icará el uso de una muestra mayor. Veamos 
las fórmu las: 

Varianza 

cr 2 L (x, - X}' 
N 

y la cuasi - varianza se define como 

s2 = L �' X)2 
N I  
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En ambos casos, se trata de varianza y cuasi-varianza , 
absolutas. Algunos estadísticos util izan ambas fórmulas bajo 
el mismo término de "varianza", pero nosotros creemos que, 
para mayor claridad , conviene distinguir ambos casos, por 
lo que preferimos la d iferencia en la denominación . 

• Varianza y cuasi varianza relativas. Como varianza relativa 
a nivel poblacional ,  defin iremos a la varianza poblacional 
absoluta d ividida por la media al cuadrado.  

En todo caso, de lo anterior se desprende que, cuando se 
habla de márgenes de error muestra!, se puede hablar tanto 
de error muestra! absoluto como relativo. 

Suele hablarse de error muestra! absoluto cuando las 
estimaciones se refieren a proporciones o porcentajes, pues 
entonces se puede pedir que el error muestra! no sea 
superior a 3% (tres puntos porcentuales), por ejemplo, a un 
determinado n ivel de confianza (por ej . 95°/o) .  

Pero cuando las estimaciones se refieren a cantidades 
absolutas, especialmente a totales o promedios (como por 
ej .: ingreso medio o ingreso total ,  o ventas totales o cosecha 
en toneladas por hacienda , etc. , etc.) ,  entonces puede muy 
bien pedirse que el margen de error muestra! no sea superior, 
por ejemplo, al 5% (cinco por ciento relativo) del total (o de 
la med ia) estimado, a un determinado nivel de confianza 
(por ejemplo 95% ) . 

2 
2 O" 

V = -

X2 

el coeficiente de valor es la raíz cuadradade la varianza 
relativa , a saber: 
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y el coeficient e de variación es la raíz cuadrada de la varianza relativa,. a saber : 

cr 
V = -

X 
Para el caso de la cuasi - varianza relativa se reemplaza cr 2 por S 2 . 
Igu.alrnente , tal conrx> hablaznos de varianza relativa y de coeficient e de variación a nivel 

poblaciona 1, podernos hablar del coeficient e de variación (o error relativo) de una estimación 

muestral.E ste no e;;� otro que el error standard absoluto de la estimación , dividido por el 

paráinetro que se desea estimar, vale decir que en el caso de muestreo aleatorio simple, 

seria : 

2 . . . s 2  
donde V es l a  cuas 1  - van anza  relativa 

X 2 

• Intervalo de Confianza y Nivel de Confianza. Al tratar el 
teorema del Límite Centra l ,  no se puede desaprovechar la 
oportunidad de expl icar el concepto del intervalo de 
confianza y de su permanente acompañante: el nivel de 
confianza. 

Cuando se habla de la d istribución de muestreo, que 
adquiere la forma de una curva Normal ,  debemos recordar 
que como toda distribución, ésta también posee una varianza 
y su raíz cuadrada,  vale decir, un desvío standard . Este 
desvío standard es lo que l lamamos el "error muestra! 
standard",  y gracias a las cual idades tan conocidas de la 
curva Normal ,  sabemos que, por ejemplo, bajo la curva 
del imitada por la curva Normal y las ordenadas levantadas 
sobre el eje de las abscisas a una distancia de 1 .96 desvíos 
standard bajo la media y 1 .96 desvíos standard sobre la 
media, se encuentra un 95o/o del área total bajo la curva 
Normal (ver imagen de la curva normal presentada 
anteriormente) .  

Como esta curva representa la distribución de todas las 
muestras posibles, podemos colegir  que, en este caso, 
estamos diciendo que el 95% de todas las muestras posibles 
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se encuentran concentradas entre estos 2 l ímites (inferior 
y superior) . 

En consecuencia, podemos esperar que si todas las 
muestras tienen igual probabi l idad de ser seleccionadas, 
nuestra muestra (supuestamente la única seleccionada para 
un estud io determinado) tiene una probabil idad del 95o/o de 
pertenecer a este conjunto de muestras (el 95o/o que se 
encuentra entre ambos l ímites) .  

Por lo tanto, podemos definir al intervalo formado por e l  límite 
inferior (en este caso 1 .96 desvíos standard bajo la media) 
y el l ímite superior ( 1 .96 desvíos standard sobre la media)  
como el " intervalo de confianza" . Asimismo, la probabi l idad 
del 95°/o se denomina "n ivel de confianza". 

Obviamente, si usamos otro coeficiente en lugar de 1 .96, 
estamos en presencia de un intervalo de confianza distinto 
(más ampl io o más angosto) y de un "n ivel de confianza" 
d istinto. Por ejemplo, si usamos un coeficiente 3 en lugar 
de 1 .96, entonces el intervalo se ampl ía ,  y junto con él 
aumenta el n ivel de confianza, a un 99. 73o/o .  Este n ivel de 
confianza indica la probabi l idad (en este ú ltimo ejemplo de 
un 99.73°/o) que el resultado de nuestra muestra (mejor dicho 
la estimación obtenida de nuestra muestra) se ubica dentro 
de este intervalo de confianza . 

En  la práctica , s in  e m bargo ,  no  se pued e  a rmar  este 
intervalo, pues para hacerlo requeri ríamos del parámetro 
( la  m ed ia  de la d istri bución d e  muestreo)  para sumarle  
y restarle e l  margen  d e  error m uestra! y as í  formar e l  
i ntervalo de confianza (E l  error m uestra! se define com o  
e l  producto de l  error standard -desvío standard d e  l a  
d istribución de m uestreo- por  e l  coefic iente "z" d e  l a  
curva Norma l  correspond iente a l  n ivel d e  confianza 
d eseado) .  
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Este parámetro, que es la esperanza matemática buscada, 
y q ue en el caso de estimadores i nsesgados es el valor real 
del Universo que la muestra trata de estimar, es obviamente 
desconocido, pues si lo conociéramos, entonces no 
estaríamos tratando de estimarlo a través del estudio 
muestra ! .  Y si es desconocido, entonces no podemos 
proceder a calcular el intervalo de confianza. En la 
práctica, por lo tanto, lo que hacemos es sumarle y restarle 
el "error muestra!" a la estimación obtenida de la muestra, 
y luego afi rmamos, con una probabi l idad determinada , por 
ejemplo con un n ivel de confianza del 95o/o, que el parámetro 
estimado es el que estaría dentro de este intervalo. Y en 
la práctica, esto es lo que i nteresa. 

6.6. Consideraciones finales 

E n  defin it iva , resulta fundamental que  los dentistas sociales 
se i nformen adecuadamente de  las potencia l idades de l  
m uestreo, pues es una herram ienta de gran  uti l idad para e l  
trabajo investigativo. Tam bién deben tener en cuenta sus l ímites, 
para ejecutar as í trabajos con responsabi l idad . Es cierto q ue 
m uchas veces las d ificu ltades logísticas y económicas de 
rea l izar estud ios serios mediante muestreo ob l igan a explora r  
mediante observaciones in icia les que perm itan tener a lguna 
l uz  sobre e l  fenómeno a estud iar. S in  e mbargo ,  esos 
resu ltados no pueden ser considerados científicos. Se debe 
tener el  máximo rigor en la revis ión de  las cond iciones 
metodológicas de recolección de  datos .  U n  uso respetuoso del 
sofisticado desarrol lo matemático que ha  pos ib i l itado e l  
muestreo probabi l ística es l a  m ejor recomendación  para e l  
trabajo i nvestigativo . 
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