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Introduccidn

Era digital: uso extendido de encuestas web.

o Rastreador de estudios de Covid-19 (Matias y Levitt (2023))
90 % utilizé muestreos no probabilisticos

@ Encuestas relacionadas con el covid en Espafia (Sanchez-Cantalejo
et al 2023) 73%

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

Desafios: para garantizar la efectividad y representatividad de los
datos obtenidos.
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Introduccidn

Objetivos
@ Revisar las principales técnicas de estimacidn a partir de datos
no probabilisticos.

o Breve introduccién a los estimadores que integran datos de
encuestas probabilisticas y no probabilisticas.

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

@ Una descripcidn general del software disponible para aplicar es-
tas técnicas.



Tipos de muestreo

Muestreo probabilistico

Cuando puede calcularse de antemano cudl es la probabilidad de
obtener cada una de las unidades.

La seleccion de cada elemento es un experimento aleatorio.

Todos los elementos son elegibles

Muestreo no probabilistico

@ Muestreo intencional u opinatico
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 probabilistico

(*]

Es el tnico sobre el que se puede desarrollar una teoria cientifica
que permita predecir la validez de las estimaciones muestrales.

El muestreo probabilistico es el gold standar para la inferencia
estadistica en las encuestas.

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

Los nuevos métodos de administracién (web, app, redes socia-
les,...) ofrecen grandes tamafios de muestra a costes bajos y
rapidos.

Auge en los dltimos afios de muestreos no probabilisticos (mues-
treo en bola de nieve, paneles online, encuestas online a volun-
tarios,...).
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Muestreos no probabilisticos

o La seleccién 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 estadistica.

o No ofrece ninguna garantia de representatividad de la muestra,
con lo que los sesgos potenciales son muchisimos,

o Si las caracteristicas de la muestra utilizada difieren de las de la
poblacién de referencia hay una amenaza en la validez interna
y externa de la investigacion,

o Resultan dtiles en investigaciones exploratorias, donde el interés
reside en determinar si existe 0 no un problema concreto.



Muestreo no probabilistico

Nature 600(7890):695-700. Unrepresentati-

ve big surveys significantly overestimated US vaccine uptake

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

o Estimacion de la vacunacién 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 sobrestimé la vacunacién en 17 % Census
Household Pulse en 14 % (error estdndar 5 %)

o Axios-Ipsos con 1.000 respuestas por semana proporciond esti-
maciones mucho mds precisas.




Bradley, et al. (2021) Nature 600(7890):695-700.
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Definiciones bdasicas

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

@ s, muestra probabilistica n,, 7;, d; = 1/7;

@ s, muestra no probabilistica n,, autoseleccionada de Ur € U.
o y variable de interés

@ x vector de covariables



Muestra probabilistica
Yr = Z diyi

i€sy

Insesgado

Uu(Ti) = 3 TTN,

T T

i,jESy




Muestra probabilistica Muestra no probabilistica

Ye=> dyi ¥ = A

i€sy i€sy
Insesgado No es insesgado

T — T Y No se puede determinar la va-
7 (O ij — i i Yj .
Vo(YR) = E e LTl rianza muestral

~ mj T T
1,JESr
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Sesgos

Definicidn: Error sistematico en el que se puede incurrir cuando al
hacer muestreos o ensayos se seleccionan o favorecen unas
respuestas frente a otras

Error de
Error de estimacion
muestreo
Error de
Error de — exceso de
Error total de - B
especificacion cobertura
la encuesta
f Error de Error de
Error ajeno al . - )
observacion medida
muestreo
Error de
Error de no )
L, procesamiento
observacion
A
! \
Error de Error de no
cobertura respuesta




Sesgo de cobertura

Una parte de la poblacién sujeto de estudio no puede ser
contactada, y no estara representada en la muestra

Razones: existen hogares donde no existe acceso a internet, los
sujetos muestrales no se hayan incluido en el marco muestral

Poblacién que ha usado Internet en los dltimos tres meses por
grupos de edad, Espana

100,
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Figura 5.3: Adaptado de 'Poblacién que ha usado Internet en los iltimos tres
meses por grupos de edad’ por Instituto Nacional de Estadistica, 2022,



Sesgo de seleccién

Figura 5.2: Adaptado de Inference for Nonprobability Samples (p.253) por
M.Elliott y R.Valliant, Statistical Science. 32, 2, 249-264.

B(y,) = E(y, ~ )= flva{Cov(/v,y)}

|1 ies, _
IVI_{O l'¢5v s fv—nv/N

Si Corr(ly,y) # 0 habra sesgo de seleccién.



Un buen ejemplo de sesgo de seleccién
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Otro ejemplo de sesgo de seleccidn

FICHA TECNIIIAE LA ENCUESTA

Disefio y Realizacién:

Universo: Trabajadores de la Universidad de
Tamafo de la muestra: 300 sujetos
Fecha trabajo campo: 20/11/02 a 01/02/03
Tipo de encuesta: Acceso a cuestionario a través de Internet
Error muestra: +2,77
Informante: Personal docente y personal de administracion y servicios §
de la Universidad de
Supervision e Informe: Grupo de Investigacién HUM#
Direccion y coordinacion: 1::
80
704

801 B No implicados

OImplicados

Area geogrifica;
[ |

Grfica 1. Porcentaje de trabajadores que confirman el acoso laboral en la Universidad.
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Técnicas de reducciéon de sesgos
Depende de la informacién auxiliar disponible:

o Totales poblacionales de las variables auxiliares => Calibracién

o Variables auxiliares para cada individuo de la poblacién objetivo
=> Modelos de superpoblacién (enfoque predictivo)

o Variables auxiliares de una muestra probabilistica s, =>
e Ajuste de puntuacién de propensién (PSA),
e Prediccién de probabilidad ajustada por propensién (PAPP),
e Método de Ponderacién Kernel (KW),
e Emparejamiento Estadistico (SM) y
e Estimacién Doblemente Robusta (DR).



Calibracién

X1, Xa, ....Xp conocidos
(totales de variables sociodemogréficas obtenidas de censos)

Cuadro: Estructura de datos

n  probabilidades covariables variable de estudio

M. no probabilistica n, no si si
Poblacién N no datos agregados no




Calibracién
Desarrollada por Deville and Sarndal (1992):

\A/CAL = Z W,-* Yi

i€sy

w} de forma que:

min Z G(wj, wyi) s.t. Z wix; = X,

i€sy i€sy

wyi = N/n,.

No se puede eliminar el sesgo de seleccién (Ferri and Rueda,
2018)



Modelos de superpoblacién

X1jy s ... Xpi conocidos Vi =1,..., N

Cuadro: Estructura de datos

n  probabilidades covariables

variable de estudio

M. no probabilistica n, no si
Poblacién N no si

si
no




Modelos de superpoblacién

Modeliza y = mly;|x;] y obtiene los valores predichos ¥; = E.[yi|xi]

\A/MBZZ}’ML Z Vi

i€sy JjEU—sy
Yva = Z)A/i + Z wyi (y; — %)
ieU jesv
\/ MC MC A N
Yuc => wMyi st > w9 ="y
i€sy i€sy ieU

con w,; = N/n,,



Ajuste de propensidades (PSA)

2415 5) ocoo

Xpi conocidos en muestra probabilistica J

Cuadro: Estructura de datos

n m;  covariables variable de estudio

Muestra prob. 1 si si no
Sr

n, si si no

Muestra no prob. 1  no si si
Sv

n, no si si




Ajuste de propensidades (PSA)

Q /i e y; independientes dado x : m,; = Pr(l; = 1l|x;) =
m(x,\), €U

Q m,;>0VielU

O Iy e l,j independientes dados x; e Xx;

PSA proporciona 7, (propensity scores) usando m(x, 3\):
i = Em[lv,' = 1|X,'], I €s,Us,

x se observa en s, y s,, y m puede ser cualquier modelo ML.



i T
Ajuste de propensidades (PSA)

o MLE de m,; es m(s\,x,-)
o w/*A =1/#, (Valliant, 2019)

o INVERSE PROPENSITY WEIGHTING
Yosa =Y yi/hi= Y yiw "

i€sy i€sy

Otras alternativas:

wPA = (1 — #,;)/#,i (Schonlau and Couper, 2017);

1

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

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

@ Si se desconoce la relacién entre variables, usar algoritmos de
seleccién para obtener un subconjunto éptimo de variables.

o Seleccién de variables antes de la estimacién de las propensi-
dades para eliminar variables redundates o irrelevantes (Ferri-
Garcia and Rueda, 2022).



BSOS Eh oaa050000wb0s I ¢ e e mustras o b bIIseas G on S e e enevs
Modificaciones a PSA

Propensity-adjusted probability prediction (PAPP)

Versién modificada de PAS que asume s, y s, son disjuntas:

Jpaee L 1=y

: ri i
Kernel Weighting Method (KW)
wi W = Z djkij
JESsr

@55, 5%)) = G = g

Es menos sensible a las especificaciones erréneas del modelo y evita
los pesos extremos.




e e
Statistical Matching (SM)

yi = Emlyilxi] + e, e~ N(0,0)

o Aproximacion predictiva:
i = Enlyilxi, il = M(x)) vy Yem = diji
i€sy

o Nearest neighbour imputation: Para i € s, y Vj € s,

d(xia), %) < d(xioxi) y  Yem=_ diyi

i€sy
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Estimador doble robusto (DR)

El estimador basado en PSA funciona bien si el modelo de
propensidades estd bien especificado, y el de SM si el modelo de
prediccidn estad bien especificado.

o (vi— %) .
Ypr = ZT‘FZCMG
I1ES, 1ES,

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

Hay tres posibles fuentes de variacién.

o d diseno muestral de s,.
o El modelo m de la propensidad en s,

o El modelo M para la regresién y = M(x)

Cada uno de los diferentes enfoques utilizados para ajustar el sesgo
de seleccién requiere un marco de aleatorizacién 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



Asociacién para la investigacion de los medios de
comunicacién (AIMC)

Muestra no probabilistica

Universo: usuarios de internet
mayores de edad en Espaia

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

3000 entrevistas a un panel on-
line de Dynata.

.
.




Asociacién para la investigacion de los medios de
comunicacién (AIMC)

Muestra probabilistica

Muestra no probabilistica

Universo: usuarios de internet
mayores de edad en Espaia

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

3000 entrevistas a un panel on-
line de Dynata.

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

3014 entrevistas  mediante
muestreo aleatorio de teléfonos
fijos y moviles en estratos
poblacionales resultantes de la
divisién en 7 categorias segln
el nimero de habitantes de las
comunidades auténomas.

V.




Variables

Covariables
Sexo. Recodificada

Edad
Comunidad Auténoma

Situacién Laboral Recodificada

Estudios Recodificada




Covariables
Sexo. Recodificada

Edad
Comunidad Auténoma
Situacién Laboral Recodificada

Estudios Recodificada

Variables

variables objeto de estudio

i Cual cree usted que es su grado
de conocimiento de la informati-
ca general?

Principiante, medio, avanzado o
experto.




Técnicas usadas

@ PSA con pesos de Valliant
Q PSA y calibracién
© Statistical Matching

@ ML: drboles de regresién y clasificacion (CART), redes neuro-
nales (NNET) y regresién lineal (GLM).



Resultados estimaciones

Resultados opcion 'Principiante’

016
014
012
o1
0,08
006
o0s
0,02
o
PRa Tt STM FSA PSOsC STV PSA+C 5TM
CART NNET GLM
Principiznte
Resultados opcidn 'Avanzadeo’

035
034
033
032
031
03
0.29

028 I
0327

PR Tt TR FsA PRGeC 5TV PiasC 5TM
CART NNET GLM

Avenzada

051

Resultados opcién "Experto’

A

sTM FSA PsteC  STM PSASC  STM
CART NNET GLM
Experte

Resultados opcidn 'Medio'

PSA FRALL  STM FSA  PateC  STM  PSA PSAeL  STM
CART NHET GLM
Media



Resultados errores

Errar estandar "Medio' Error estandar 'Principiante’

0025 0025
0,02 0,02
0015 0015
001 001
0,005 I I I I I I 0,005 I I
. NN i

PsA FSAC ST™ FEA FSAC STM PsA F5AsL 5TM PsA FSAL ST™ FEA FSAC STM PsA F5AsL 5TM

CART NNET GLM CART NNET GLM
Medic Princigiont=
Error estdndar 'Avanzado' Error estdndar "Experto’

002 003
0018
0,015 0,025
0014 802
o2
0oL 0015
0,008
0005 ool
g:g‘; 0,005 I I I
“ , N [ | [ |

PSA  FSHel  STM | FSA  FSAC  STM | PSA  PSMC  STM PSA  FSasL  STM | FSA  FSAC  STM | PSA  PSMC  STM

CART NNET GM CaRT NNET GM
Awnzado Experto

PSA+ Calibracién mayor error. La calibracién aumenta la
variabilidad de los pesos pero no disminuve el sesgo.



Conocimiento de los factores de riesgo y sintomas del
cancer

Muestra no probabilistica

Universo: poblacién espaiiola
mayor de 18 afios.

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

o y




Conocimiento de los factores de riesgo y sintomas del
cancer

Muestra no probabilistica Muestra probabilistica
Universo: poblacién espafiola Oncobarémetro. AACC en cola-
mayor de 18 afios. boracién con el CIS.

1029 entrevistas completas me- 4769 entrevistas CATI obteni-
diante Limesurvey difundidas das mediante muestreo aleatorio
online en listas de distribucién estratificado con asignacién pro-
de la EASP, colaboradores y di- porcional por CCAA, con cuotas
versas universidades. ) de sexo y edad en hogares.




Variables

Covariables

Sociodemogréficas: sexo, inter-
valo de edad, estado civil, situa-
cién 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. )

.




Covariables

Sociodemogréficas: sexo, inter-
valo de edad, estado civil, situa-
cién 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

Variables objeto de estudio

1. Variables de sintomas del
céncer: (realmente relacionados
con algtin tipo de cdncer).

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

3. Variables de factores de ries-
go del cancer que aun no han
sido confirmados. (Algunas fal-
sas creencias).




Técnicas usadas

@ Calibracion
Q PSA con pesos de Valliant

© PSA vy calibracién



Comparativa muestras

Probabilistica No prob.  Poblacidn

Sexo Hombre 43.2%, IT% A8 5%
Mujer H6.8% 67.3% 51.5%
Edad 18-24 7Y 19.9% B.5%
25-34 144% 11.7% 13.5%
35-44 18% 15.3% 18.1%
45-54 18.7% 17.7% 19.5%
55-64 16.8% 25.5% 16.5%
65 0 mds 25.1% 2.9% 23.9%
Estudios  No sabe leer o escribir 0.5%, 0% 13%
Primarios incompletos 4.5% 0.7% 4.4%
Primarios completos 16.4 % 24% 10.7%
Primera otapa de educacidn 16.5%, hA% 28 7%
Segunda etapa de educacidn
secundaria, con orientacion 21.1% 17.9% 14.2%
genoral
Segunda etapa de educacidn
spcundaria con orientacidn 17.3% 21.8% B4%
profesional
Educacidn superior 23.7% 51.8% 323%

Tabla 3.1: Datos obtenidos a partir del INEbaze del ano 2021 sobre la variable

mmare amtarenlae da adad ae smieeal da ocee i



Resultados

Porcentaje de encuestados que reconoce cada factor de riesgo de

cancer

7y 9% 5% 5%

Mo 1% H 1% [ 14% 1 12% b oo, | 16% | 570, H 22% H 24% [ 23% [ 289 |

22% | | 26% o

i i H § H H 18% [ 24% H_—H H H 5

H H 1 L L+ I 30% [ | H a I

i i 8 8 8 : | 21% @ Ha7% H azoh [{ oo |
92%

H 84% [ 84% || 84% | H H H H H ] I

i i i H 64% | 62% H 61% [ 60% H H H
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Resultados

Porcentaje de encuestados que respaldan cada causa mitica

24% | | 3304 || 329% || 29% | | 30% || 30% || 33% | | 29% | | 570, || 30% || 27% | | a5

25%

18% | | 20% || 25% | | ogg; 32%

31% | | 37% || 390, || 40% | | 47%

41%

52% | | 50% || 48% 9
4% || 41% | | 38% | | 35% | | 349 31% || 29% | | 26% | | 24%

% % % % o ) © & © @
%\@f’ §m y é\e} Qoob 00_&@ (\\Qe: é\c}a ‘\OQG ) & $ 0_\9}‘ ) r&,@
S . 4 N Q @ § @ o
d)bﬁ é@% ob\\\‘z'b & th‘ & @ v QQ & >
N\ & N & & & &
< & N © N F &
(L\\ \\A QQG c}?) ‘§\
N C
@ N
0@‘:’

OYes ONo Ol don't know



Introduction Métodos de estimacién para corregir el sesgo de muestras no probabilisticas Simulation study  Integracién de encues
0000000000080 OO

0000000 0000000000 0000000000

Conocimiento de los factores de riesgo y sintomas del

cancer

Resultados de modelos de regresién lineal miltiple: a) el ndmero
de factores de riesgo reconocidos y b) el nimero de causas miticas

a) # Risk factors b) # Mythical causes
Parameter N B p B p
(Intercept) 8.37 <0.001 254 <0.001
' 0 464 -1.66 <0.001 0.87 0.01
E‘f::gf“ Medium 72 435 <0001 175 <0001
High 393 Ref. Ref.
Women 530 0.03 0.90 0.64 0.01
SeXhen 499 Ref. Ref.
65+ 247 -1.63 <0.001 -0.04 0.92
55-64 159 -0.32 0.46 0.54 0.21
Age 45-54 201 -0.35 0.41 0.27 048
35-44 186 0.74 0.08 2.81 <0.001
25-34 139 0.59 0.20 1.85 <0.001
18-24 88 Ref. Ref.
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Conocimiento de los factores de riesgo y sintomas del
cancer

Los participantes con educacién alta (es decir, nivel universitario)
reconocieron mas factores de riesgo y respaldaron menos causas
miticas.

Las mujeres apoyaron mds causas miticas que los hombres.

Entre los diferentes grupos de edad, el reconocimiento de los
factores de riesgo fue mas bajo entre los de 65 afios 0 mds, y mas
alto entre los de 18 a 24 afios. Los adultos jévenes (de 25 a 44
afios) respaldaron el mayor niimero de causas miticas.
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Estimadores para combinar mustras probabilisticas con no
probabilisticas

o Encuestas probabilisticas tienen que seguir usindose (Beau-
mont y Rao (2021))

@ Un volumen muy grande de datos puede hacer que la contribu-
cién relativa del sesgo al error total sea pequeiia y puede reducir
el tamano efectivo de la muestra probabilistica.

o Es necesario desarrollar enfoques que permitan incluir datos no
probabilisticos a gran escala con datos de muestras probabilisti-
cas.

Cuadro: Estructura de datos

n probabilidades de primer orden x y

s n si si si
s, Ny no si si




Métodos para integrar datos

Combinando los estimadores de cada muestra

Elliot and Haviland (2007) Yey = a¥, + (1 — @)Y,

Rueda et. al.(2022, 2023)
MSE(Ypsa)

V(Y,) + MSE(Ypsa)

Yepsa = a¥y, + (1 — a)Ypsa, a=

Combinando las muestra

s=s,Us,
mtegrado = Z Wk Yk
kes

~ ny 7

= Z = PSA,DR,KW, ) k€ s
Wk nr+n, k ( ) v

ny

Wy = di k € s,.

nr -+ ny,



Software

Librerias de R

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

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

o KWML (Kern et al. 2020):

Librerias de Python
o 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 TECNOLOGICO DE UNA PLATAFORMA
WEB PARA EL AJUSTE DE ENCUESTAS

Objetivo: Disefiar, desarrollar y validar una plataforma para corregir los
sesgos y mejorar la validez y precisién de las estimaciones de encuestas.
Encuestas: Uso combinado de datos provenientes de diversas fuentes:
(muestras probabilisticas, muestras no probabilisticas y registros adminis-
trativos).

Técnicas: Métodos para tratamiento de sesgos de autoseleccién, cober-
tura y falta de respuesta, seleccién de variables, técnicas de aprendizaje
automatico.

Financiacion:

1. Desarrollo tecnolégico para mejorar la representatividad de encuestas
mediante técnicas de reponderacion estadistica y de aprendizaje automati-
co: plataforma BETTERSURVEYS. Instituto de Salud Carlos Ill. 2024-
2025

2. Plataforma para ajustar la representatividad de las encuestas realizadas
mediante web y redes sociales mediante reponderacién con técnicas es-
tadisticas y de ML avanzada. Ministerio de Ciencia e Innovacién. Pruebas
de Concepto. 2022-2024.



BETTERSURVEYS: https://bettersurveys.org/
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Descripcién de encuesta por defecto

Cargadedatos  Datos  Representatividad  Ponderacién  Evaluacién de pesos

X
propi “peso

Evaluacién de pesos
BarimeroFebrero 2024 (Responses) (2)
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Conclusiones

o Beaumont y Rao (2021) Las encuestas no probabilisticas, aunque
suelen tener tamanos muestrales grandes, pueden presentar impor-
tantes problemas de seleccién y cobertura

@ Se han desarrollado nuevas y potentes metodologias para inferir parame-
tros utilizando datos de muestras no probabilisticas.

@ Las encuestas web no probabilisticas pueden resultar utiles. Por ejem-
plo, cuando el grupo bajo estudio son subpoblaciones pequeiias, com-
plementar una muestra probabilistica pequena con una muestra no
probabilistica mds grande puede mejorar la eficiencia de las estima-
ciones.

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

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