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Introducción

Era digital: uso extendido de encuestas web.

Rastreador de estudios de Covid-19 (Mat́ıas y Levitt (2023))
90 % utilizó muestreos no probabiĺısticos

Encuestas relacionadas con el covid en España (Sánchez-Cantalejo
et al 2023) 73 %

Ventajas: flexibilidad, rapidez, bajo coste,...

Desaf́ıos: para garantizar la efectividad y representatividad de los
datos obtenidos.
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Introducción

Objetivos

Revisar las principales técnicas de estimación a partir de datos
no probabiĺısticos.

Breve introducción a los estimadores que integran datos de
encuestas probabiĺısticas y no probabiĺısticas.

Algunos ejemplos de encuestas reales en donde se han aplicado
estas técnicas.

Una descripción general del software disponible para aplicar es-
tas técnicas.
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Tipos de muestreo

Muestreo probabiĺıstico

Cuando puede calcularse de antemano cuál es la probabilidad de
obtener cada una de las unidades.
La selección de cada elemento es un experimento aleatorio.
Todos los elementos son elegibles

Muestreo no probabiĺıstico

Muestreo intencional u opinático
En él es la persona que selecciona la muestra la que procura
que ésta sea representativa (ejemplo: muestreo por cuotas)

Muestreo sin norma
En él se toma la muestra por razones de comodidad o capricho
(ejemplo: muestreo en el lugar)
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Muestreo probabiĺıstico

Es el único sobre el que se puede desarrollar una teoŕıa cient́ıfica
que permita predecir la validez de las estimaciones muestrales.

El muestreo probabiĺıstico es el gold standar para la inferencia
estad́ıstica en las encuestas.

Declive de los métodos tradicionales de administración de cues-
tionarios en términos de tasa de respuesta y calidad.

Los nuevos métodos de administración (web, app, redes socia-
les,...) ofrecen grandes tamaños de muestra a costes bajos y
rápidos.

Auge en los últimos años de muestreos no probabiĺısticos (mues-
treo en bola de nieve, paneles online, encuestas online a volun-
tarios,...).
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Muestreos no probabiĺısticos

La selección de las unidades no es aleatoria, no se pueden de-
terminar las probabilidades de participar de cada unidad

No se pueden aplicar los principios de la inferencia estad́ıstica.

No ofrece ninguna garant́ıa de representatividad de la muestra,
con lo que los sesgos potenciales son much́ısimos,

Si las caracteŕısticas de la muestra utilizada difieren de las de la
población de referencia hay una amenaza en la validez interna
y externa de la investigación,

Resultan útiles en investigaciones exploratorias, donde el interés
reside en determinar si existe o no un problema concreto.
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Muestreo no probabiĺıstico

Bradley, et al. (2021) Nature 600(7890):695-700. Unrepresentati-
ve big surveys significantly overestimated US vaccine uptake

Paradoja del Big Data: El aumento del tamaño muestral reduce
los IC pero aumenta el efecto del sesgo.

Estimacion de la vacunación de la primera dosis del COVID-
19 en adultos estadounidenses del 9 de enero al 19 de mayo
de 2021 a partir de dos encuestas: Delphi–Facebook ( 250.000
respuestas por semana) y Census Household Pulse (75.000 cada
dos semanas)

Delphi-Facebook sobrestimó la vacunación en 17 % Census
Household Pulse en 14 % (error estándar 5 %)

Axios-Ipsos con 1.000 respuestas por semana proporcionó esti-
maciones mucho más precisas.
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Bradley, et al. (2021) Nature 600(7890):695-700.
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Definiciones básicas

U = {1, . . . , i , . . . ,N}

sr muestra probabiĺıstica nr , πi , di = 1/πi

sv muestra no probabiĺıstica nv , autoseleccionada de Uf ∈ U.

y variable de interés

x vector de covariables
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Muestra probabiĺıstica

ŶR =
∑
i∈sr

diyi

Insesgado

V̂p(ŶR) =
∑
i ,j∈sr

πij − πiπj
πij

yi
πi

yj
πj
.

Muestra no probabiĺıstica

Ŷv = N
∑
i∈sv

yi
nv

No es insesgado

No se puede determinar la va-
rianza muestral
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Sesgos

Definición: Error sistemático en el que se puede incurrir cuando al
hacer muestreos o ensayos se seleccionan o favorecen unas
respuestas frente a otras
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Sesgo de cobertura

Una parte de la población sujeto de estudio no puede ser
contactada, y no estará representada en la muestra
Razones: existen hogares donde no existe acceso a internet, los
sujetos muestrales no se hayan incluido en el marco muestral
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Sesgo de selección

B(y v ) = Ev (y v − Y ) =
1

fv
Ev{Cov(Iv , y)}

Ivi =

{
1 i ∈ sv
0 i /∈ sv

, fv = nv/N

Si Corr(Iv , y) 6= 0 habrá sesgo de selección.
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Un buen ejemplo de sesgo de selección
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Otro ejemplo de sesgo de selección
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Técnicas de reducción de sesgos

Depende de la información auxiliar disponible:

Totales poblacionales de las variables auxiliares => Calibración

Variables auxiliares para cada individuo de la población objetivo
=> Modelos de superpoblación (enfoque predictivo)

Variables auxiliares de una muestra probabiĺıstica sr =>

• Ajuste de puntuación de propensión (PSA),

• Predicción de probabilidad ajustada por propensión (PAPP),

• Método de Ponderación Kernel (KW),

• Emparejamiento Estad́ıstico (SM) y

• Estimación Doblemente Robusta (DR).
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Calibración

X1,X2, ....Xp conocidos
(totales de variables sociodemográficas obtenidas de censos)

Cuadro: Estructura de datos

n probabilidades covariables variable de estudio

M. no probabiĺıstica nv no si si
Población N no datos agregados no
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Calibración

Desarrollada por Deville and Särndal (1992):

ŶCAL =
∑
i∈sv

w?
i yi

w?
i de forma que:

ḿın
∑
i∈sv

G (w?
i ,wvi ) s.t.

∑
i∈sv

w?
i xi = X ,

wvi = N/nv .

No se puede eliminar el sesgo de selección (Ferri and Rueda,
2018)
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Modelos de superpoblación

x1i , , ....xpi conocidos ∀i = 1, ...,N

Cuadro: Estructura de datos

n probabilidades covariables variable de estudio

M. no probabiĺıstica nv no si si
Población N no si no
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Modelos de superpoblación

Modeliza y = m[yi |xi ] y obtiene los valores predichos ŷi = Em[yi |xi ]

ŶMB =
∑
i∈sv

yi +
∑

j∈u−sv

ŷj

ŶMA =
∑
i∈U

ŷi +
∑
j∈sv

wvj(yj − ŷj)

ŶMC =
∑
i∈sv

wMC
i yi s.t.

∑
i∈sv

wMC
i ŷi =

∑
i∈U

ŷi

con wvi = N/nv ,
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Ajuste de propensidades (PSA)

x1i , , ....xpi conocidos en muestra probabiĺıstica

Cuadro: Estructura de datos

n πi covariables variable de estudio

Muestra prob. 1 si si no

sr
...

...
...

...
nr si si no

Muestra no prob. 1 no si si

sv
...

...
...

...
nv no si si
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Ajuste de propensidades (PSA)

Hipótesis

1 Ivi e yi independientes dado x : πvi = Pr(Ivi = 1|xi ) =
m(x, λ), i ∈ U

2 πvi > 0,∀i ∈ U

3 Ivi e Ivj independientes dados xi e xj

PSA proporciona π̂v (propensity scores) usando m(x, λ̂):

π̂vi = Em[Ivi = 1|xi ], i ∈ sv ∪ sr

x se observa en sv y sr , y m puede ser cualquier modelo ML.
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Ajuste de propensidades (PSA)

MLE de πvi es m(λ̂, xi )

wPSA
i = 1/π̂vi (Valliant, 2019)

INVERSE PROPENSITY WEIGHTING

ŶPSA =
∑
i∈sV

yi/π̂vi =
∑
i∈sV

yiw
PSA
i

Otras alternativas:

wPSA
i = (1− π̂vi )/π̂vi (Schonlau and Couper, 2017);

media de cada estrato (Valliant and Dever, 2011),...
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Selección de variables

La eficiencia del PSA depende en gran medida de las covaria-
bles utilizadas para la estimación de la propensión (Lee, 2006;
Valliant and Dever, 2011).

Si se desconoce la relación entre variables, usar algoritmos de
selección para obtener un subconjunto óptimo de variables.

Selección de variables antes de la estimación de las propensi-
dades para eliminar variables redundates o irrelevantes (Ferri-
Garćıa and Rueda, 2022).
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Modificaciones a PSA

Propensity-adjusted probability prediction (PAPP) Elliot et al 2020

Versión modificada de PAS que asume sv y sr son disjuntas:

wPAPP
i =

1

π̂ri
· 1− π̂vi

π̂vi

Kernel Weighting Method (KW) Wang et. al. (2020)

wKW
i =

∑
j∈sr

djkij

d(xi , xj) = π̂vi − π̂vj
Es menos sensible a las especificaciones erróneas del modelo y evita
los pesos extremos.
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Statistical Matching (SM)

yi = Em[yi |xi ] + ei , e ∼ N(0, σ)

Aproximación predictiva:

ŷi = Em[yi |xi , Iri ] = M(xi ) y ŶSM =
∑
i∈sr

di ŷi

Nearest neighbour imputation: Para i ∈ sr y ∀j ∈ sv :

d(xi(1), xi ) ≤ d(xi , xi ) y ŶSM =
∑
i∈sr

diyi(1)
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Estimador doble robusto (DR)

El estimador basado en PSA funciona bien si el modelo de
propensidades está bien especificado, y el de SM si el modelo de
predicción está bien especificado.

ŶDR =
∑
i∈sv

(yi − ŷi )

π̂vi
+
∑
i∈sr

di ŷi

Estimador consistente si el modelo de PSA o el modelo de
predicción se especifican correctamente, no necesariamente ambos.
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Estimación de la varianza

Hay tres posibles fuentes de variación.

d diseño muestral de sr .

El modelo m de la propensidad en sv

El modelo M para la regresión y = M(x)

Cada uno de los diferentes enfoques utilizados para ajustar el sesgo
de selección requiere un marco de aleatorización conjunto.

No es sencillo obtener estimadores insesgados.

Técnicas de remuestreo (Jackknife y bootstrap) usadas por
Valliant (2020) and Chen et al (2019) pero no se ha
demostrado la consistencia de los estimadores
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Asociación para la investigación de los medios de
comunicación (AIMC)

Muestra no probabiĺıstica

Universo: usuarios de internet
mayores de edad en España

16.482 cuestionarios obtenidos
mediante anuncios en páginas
internet y sitios web colabora-
dores (más de 200)

3000 entrevistas a un panel on-
line de Dynata.

Muestra probabiĺıstica

Tendencias digitales COVID-19,
(CIS, 2021).

3014 entrevistas mediante
muestreo aleatorio de teléfonos
fijos y móviles en estratos
poblacionales resultantes de la
división en 7 categoŕıas según
el número de habitantes de las
comunidades autónomas.
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Variables

Covariables

Sexo. Recodificada

Edad

Comunidad Autónoma

Situación Laboral Recodificada

Estudios Recodificada

variables objeto de estudio

¿Cual cree usted que es su grado
de conocimiento de la informáti-
ca general?

Principiante, medio, avanzado o
experto.
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Técnicas usadas

1 PSA con pesos de Valliant

2 PSA y calibración

3 Statistical Matching

4 ML: árboles de regresión y clasificación (CART), redes neuro-
nales (NNET) y regresión lineal (GLM).
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Resultados estimaciones
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Resultados errores

PSA+ Calibración mayor error. La calibración aumenta la
variabilidad de los pesos pero no disminuye el sesgo.
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Conocimiento de los factores de riesgo y śıntomas del
cáncer

Muestra no probabiĺıstica

Universo: población española
mayor de 18 años.

1029 entrevistas completas me-
diante Limesurvey difundidas
online en listas de distribución
de la EASP, colaboradores y di-
versas universidades.

Muestra probabiĺıstica

Oncobarómetro. AACC en cola-
boración con el CIS.

4769 entrevistas CATI obteni-
das mediante muestreo aleatorio
estratificado con asignación pro-
porcional por CCAA, con cuotas
de sexo y edad en hogares.
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Variables

Covariables

Sociodemográficas: sexo, inter-
valo de edad, estado civil, situa-
ción laboral, y nivel de estudios
completado.

Relacionadas con el estado de
salud: estado de salud en los ul-
timos doce meses, tipo de vida
que lleva, riesgo de cancer a lo
largo de su vida, un médico le ha
dicho alguna vez que sufre can-
cer y familiar cercano con can-
cer.

Variables objeto de estudio

1. Variables de śıntomas del
cáncer: (realmente relacionados
con algún tipo de cáncer).

2. Variables de factores de riesgo
confirmados del cáncer: (demos-
tradas que incrementan el riesgo
de cáncer).

3. Variables de factores de ries-
go del cáncer que aún no han
sido confirmados. (Algunas fal-
sas creencias).
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Técnicas usadas

1 Calibración

2 PSA con pesos de Valliant

3 PSA y calibración
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Comparativa muestras
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Resultados

Porcentaje de encuestados que reconoce cada factor de riesgo de
cáncer
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Resultados

Porcentaje de encuestados que respaldan cada causa ḿıtica
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Conocimiento de los factores de riesgo y śıntomas del
cáncer

Resultados de modelos de regresión lineal múltiple: a) el número
de factores de riesgo reconocidos y b) el número de causas ḿıticas
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Conocimiento de los factores de riesgo y śıntomas del
cáncer

Los participantes con educación alta (es decir, nivel universitario)
reconocieron más factores de riesgo y respaldaron menos causas
ḿıticas.

Las mujeres apoyaron más causas ḿıticas que los hombres.

Entre los diferentes grupos de edad, el reconocimiento de los
factores de riesgo fue más bajo entre los de 65 años o más, y más
alto entre los de 18 a 24 años. Los adultos jóvenes (de 25 a 44
años) respaldaron el mayor número de causas ḿıticas.
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Estimadores para combinar mustras probabiĺısticas con no
probabiĺısticas

Encuestas probabiĺısticas tienen que seguir usándose (Beau-
mont y Rao (2021))

Un volumen muy grande de datos puede hacer que la contribu-
ción relativa del sesgo al error total sea pequeña y puede reducir
el tamaño efectivo de la muestra probabiĺıstica.

Es necesario desarrollar enfoques que permitan incluir datos no
probabiĺısticos a gran escala con datos de muestras probabiĺısti-
cas.

Cuadro: Estructura de datos

n probabilidades de primer orden x y

sr nr si si si
sv nv no si si
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Métodos para integrar datos

Combinando los estimadores de cada muestra

Elliot and Haviland (2007) ŶEH = αŶr + (1− α)Ŷv

Rueda et. al.(2022, 2023)

ŶCPSA = αŶr + (1− α)ŶPSA, α =
MSE (ŶPSA)

V (Ŷr ) + MSE (ŶPSA)

Combinando las muestra

s = sv ∪ sr

Ŷintegrado =
1

N

∑
k∈s

ŵkyk

ŵk =
nv

nr + nv
wZ
k (Z = PSA,DR,KW , ) k ∈ sv

ŵk =
nr

nr + nv
dk k ∈ sr .
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Software

Libreŕıas de R

NonProbEst (Rueda et. al. 2020): MS, PSA, Cal, SM

nonprobsvy (Chrostowski and Beresewicz, 2023): PSA, SM,
DR

KWML (Kern et al. 2020):

Libreŕıas de Python

NonProbEst (Rueda et. al. 2024):

Disponible en Python Package Index (PyPI)
https://pypi.org/project/nonprobest/.

Todos los estimadores con cualquier modelo ML implementado en
Python.

https://pypi.org/project/nonprobest/
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DESARROLLO TECNOLÓGICO DE UNA PLATAFORMA
WEB PARA EL AJUSTE DE ENCUESTAS

Objetivo: Diseñar, desarrollar y validar una plataforma para corregir los
sesgos y mejorar la validez y precisión de las estimaciones de encuestas.
Encuestas: Uso combinado de datos provenientes de diversas fuentes:
(muestras probabiĺısticas, muestras no probabiĺısticas y registros adminis-
trativos).
Técnicas: Métodos para tratamiento de sesgos de autoselección, cober-
tura y falta de respuesta, selección de variables, técnicas de aprendizaje
automático.
Financiación:
1. Desarrollo tecnológico para mejorar la representatividad de encuestas
mediante técnicas de reponderación estad́ıstica y de aprendizaje automáti-
co: plataforma BETTERSURVEYS. Instituto de Salud Carlos III. 2024-
2025
2. Plataforma para ajustar la representatividad de las encuestas realizadas
mediante web y redes sociales mediante reponderación con técnicas es-
tad́ısticas y de ML avanzada. Ministerio de Ciencia e Innovación. Pruebas
de Concepto. 2022-2024.
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BETTERSURVEYS: https://bettersurveys.org/
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Conclusiones

Beaumont y Rao (2021) Las encuestas no probabiĺısticas, aunque
suelen tener tamaños muestrales grandes, pueden presentar impor-
tantes problemas de selección y cobertura

Se han desarrollado nuevas y potentes metodoloǵıas para inferir paráme-
tros utilizando datos de muestras no probabiĺısticas.

Las encuestas web no probabiĺısticas pueden resultar útiles. Por ejem-
plo, cuando el grupo bajo estudio son subpoblaciones pequeñas, com-
plementar una muestra probabiĺıstica pequeña con una muestra no
probabiĺıstica más grande puede mejorar la eficiencia de las estima-
ciones.

Existe software libre para poder aplicar estos métodos de forma sen-
cilla.

Kalton (2023) Este es un momento emocionante y desafiante para
los metodólogos de encuestas.
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