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Formulas de muestreo

El muestreo estadistico es el mecanismo por el que se selecciona la muestra a partir de una poblacién. A grandes rasgos, hay que determinar como se seleccionan los elementos de la muestra y cuantos se seleccionan. Este tamano muestral lo representamos por \(n\), y a menudo se habla de “la \(n\)” del experimento (o del estudio, en general). El
tamano de la muestra lo determina la caracteristica que queremos estudiar, que se representada por una variable aleatoria. En funcién del modelo de distribucion de probabilidad que sigue la variable aleatoria, se determina el tamafio de la muestra. Es importante diferenciar las muestras estadisticas de las muestras “biolégicas” o de materiales. A
veces estaran relacionadas, pero otras veces seran cosas totalmente distintas y no relacionadas. El muestreo es muy importante en cualquier estudio estadistico para poder extraer conclusiones validas y tomar decisiones sobre la poblaciénrespaldadas por los datos. El aspecto mas importante es que tienen que ser muestras representativas de la la
poblacién. Para asegurar esta representatividad, utilizamos métodos probabilisticos, de forma que los sesgos (falta de representatividad) que se produzcan sean achacables tinicamente al azar, y no a otro tipo de cuestiones. No siempre realizamos estudios estadisticos basados en una muestra extraida ad-hoc, sino que analizamos datos disponibles que
se han recogido o estan disponibles sin realizar un muestreo. Con estos datos podemos hacer estudios observacionales (frente a los experimentos disefiados) siempre teniendo en cuenta que puede haber sesgos y la muestra no represente a la poblacion. Por otra parte, muchas veces no es posible hacer un muestreo completamente aleatorizado, y
entonces podemos recurrir a muestreos cuasi-probabilisticos. En cualquier caso, hay que intentar evitar a toda costa las muestras “de conveniencia”, y plantearnos en todo momento si podemos considerar que es representativa de la poblacion. Entre los muestreos probabilisticos, podemos elegir entre muestreo aleatorio simple (MAS), muestreo
estratificado, muestreo por conglomerados y muestreo sisteméatico. Salvo en este tltimo, en los demds necesitamos una enumeracion e identificacion de los individuos de la poblacién. En el muestreo sistematico, necesitamos solamente un orden. El muestreo aleatorio simple es el mas sencillo. Todos los elementos de la poblacién tienen la misma
probabilidad de pertenecer a la muestra. Requiere tener identificados de alguna manera a los individuos de la poblacion, y es adecuado en poblaciones pequeinas, homogéneas, en las que no hay patrones conocidos. Se dispone del listado de depuradoras de agua de una region y se quiere estudiar alguna caracteristica especifica de instalaciones sin
hacer andlisis a todas las depuradoras. Se seleccionan al azar un numero de depuradoras determinado. El muestreo estratificado es més adecuado en poblaciones no homogéneas. Se conocen grupos dentro de la poblacién, que son diferentes entre ellos, pero las subpoblaciones dentro de los grupos son homogéneas. Ademas, se conoce algo sobre la
distribucién de la caracteristica en cada grupo. Entonces se obtiene una muestra aleatoria de cada uno de los grupos (estratos). Este tipo de muestreo no es apropiado en poblaciones pequeiias. Si estamos estudiando una poblacién en la que se sabe que la variable de interés se comporta de forma diferente en distintas CCAA, se consideran estos
estratos y se obtiene una submuestra de cada uno (por ejemplo en el caso anterior de las depuradoras). El muestreo por conglomerados también asume que se dispone de grupos en la poblacion, la diferencia es que en este caso los grupos son homogéneos entre si (se parecen). Pero dentro de cada grupo la variable se comporta de forma heterogénea.
Puede existir una jerarquia (conglomerados dentro de los conglomerados). Entonces se obtiene una muestra de grupos (no de individuos). Después se pueden estudiar TODOS los individuos de los grupos de la muestra, o aplicar otro muestreo dentro (por ejemplo, estratificado). Es adecuado cuando es mas facil llegar a todos los elementos de un
grupo. Se estudian hébitos de higiene en las familias en una ciudad. Se divide en barrios y se elige muestra de barrios. Dentro de cada barrio, se eligen aleatoriamente edificios, y se estudian todas las familias del edificio No siempre tenemos la lista de elementos, como en los casos anteriores. Pero si podemos “ordenarlos” de alguna manera, por
ejemplo, conforme llegan muestras (en el sentido biolégico) a un laboratorio. Entonces podemos realizar un muestreo sistemético. Para poder usarlo es importante estar seguro de que la caracteristica no depende del orden. Entonces, se elige un punto de partida (idealmente aleatorio) y se toman elementos separados a distancia \(k\) (coeficiente de
elevacion). Esta distancia puede referirse al nimero de individuos, por ejemplo, cada 10 individuos que llegan, o a un periodo de tiempo si llegan de forma mds o menos regular, por ejemplo, cada 20 minutos. Se puede aplicar en vez de MAS en cualquiera de las situaciones anteriores. En la produccion de un fertilizante en bolas, se tomaran muestras
de 10 bolas cada hora. Se elige aleatoriamente un instante la primera hora, y a partir de ahi cada 60 minutos se tomaran las siguientes 10 bolas. Cuando no es posible hacer un muestreo probabilistico, algunas veces pueden ser validos muestreos no probabilisticos. Entonces podremos hacer estudios observacionales, e incluso aplicar técnicas de
inferencia estadistica, pero con ciertas precauciones. Las conclusiones pueden no ser validas para toda la poblacién, y hay que tenerlo en cuenta. Hay que procurar que, al menos cualitativamente, podamos presumir que la muestra representa a la poblacién, o al menos no tener evidencias de que no es asi. Los estudios observacionales (sobre datos
que estan ahi) son también muy valiosos. Si estos estudios nos dan luz sobre algo suficientemente importante, puede merecer la pena disenar un experimento para confirmar las conclusiones. Recordemos que los parametros se definen sobre una Variable Aleatoria \(X\) de la poblacién. Son Desconocidos, pero siguen un modelo de distribucion de
probabilidad tedrica de la variable aleatoria subyacente. En general, los queremos estimar mediante inferencia paramétrica. Los estadisticos son valores que se calculan con los datos de la muestra. En cada muestra seran distintos, es decir, habra variabilidad, y por tanto son variables aleatorias, que siguen también una distribuciéon de probabilidad.
Esa distribucion de probabilidad del estadistico es lo que llamamos distribucién en el muestreo. Un estimador es un estadistico mediante el cual estimamos el valor de un pardmetro. Esa estimacion estard sujeta a un error, que se puede cuantificar si se ha seguido un muestreo probabilistico. El error va a depender de las propiedades del estimador y
del tamafio de la muestra. Representamos con \(\hat \mu = \bar x\) que la media muestral \(\bar x\) es un estimador de la media poblacional \(\mu\) Para determinar qué estimador utilizar para un pardmetro, se estudia su distribucién en el muestreo. Las siguientes son propiedades deseables de los estimadores: Insesgado: Que la esperanza del
estimador sea igual al verdadero valor del pardmetro. Eficiente: Que tenga la minima varianza posible. Consistente: Que tenga menor variabilidad a mayor tamano de muestra. Sean \(X 1, \ldots, X n\) variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, con media \(\mu\) y varianza \(\sigma”2\). Y sea \(\overline X\) el promedio de esas
variables aleatorias: \[\overline X = \frac 1 n \sum\limits {i=1}"n X i.\] Entonces, para \(n\) suficientemente grande, la variable aleatoria \(\overline X {\{n\}}\) sigue una distribucién normal de media \(\mu\) y varianza \(\frac{\sigma”~2}{n}\): \[\overline X _{\{n\}} \sim N\left(\mu; \frac{\sigma} {\sqrt{n}} \right).\] El Teorema Central del Limite nos va
a permitir hacer inferencia de cualquier variable aleatoria \(X\) utilizando las propiedades de la distribucién normal. La varianza poblacional, calculada con \(n\) en el denominador, es un estimador sesgado: \[E\left[\frac 1 n \sum (x_i-\bar x)"2 \right] = \frac{n} {n-1}\sigma~2.\] Por eso usamos la “cuasivarianza” o varianza muestral: \[\hat \sigma~2 =
s™2 =\frac{ 1}{ n-1} \sum (x_i-\bar x)~2.\] Se cumple que: \(E[s"2] = \sigma”™2\) \(V[s~2] = \frac{2\sigma~4}{n-1}\) Para determinar la distribucion en el muestreo de la varianza muestral, primero tenemos que definir la distribucién \(\chi~2\), que tiene un tnico pardmetro, los grados de libertad \(n\). Se define como la suma de \(n\) variables
aleatorias normales independientes estandarizadas al cuadrado: \[\chi”~2 n =Z 172 + \ldots + Z n"2;\quad Z i \sim N(0; 1)\forall i; \quad E[\chi~2_ {n}]=n; \quad V[\chi~2 {n}]=2n.\] Se cumple, independientemente de la distribucién de \(X\), que: \[\frac{(n-1)s~2}{\sigma~2}\sim \chi~2_ {n-1}\] que es la distribucién que usaremos para hacer
inferencia sobre la varianza de la poblacién. Figura 8.1: Distribucién \(\chi”~2\) para distintos grados de libertad Sea la variable aleatoria \(X:\) Numero de elementos de la muestra de tamaifio \(n\) que presentan la caracteristica en estudio. Entonces al extraer la muestra, se obtienen valores \(x \in \{1, \ldots, n\}\), y el estadistico proporcién muestral
sera \(p = \frac x n\). Entonces, la probabilidad de que el parametro \(\pi\) tome un valor determinado \(p=\frac x n\), es equivalente a la probabilidad de que la variable \(X\) tome el valor \(x\): \[P[\pi = p] = P\left [\pi = \frac x n\right] = P[X = x].\] Por tanto, la distribucién exacta en el muestreo de \(\hat \pi = p\) es una Binomial de pardmetros \(n\) y \
(\pi\). Como la binomial es una suma de distribuciones de Bernoulli, entonces \(p\) es una media: \(p=\frac X n = \frac{\sum X i} {n}\), y por el Teorema Central del Limite: \[P = \frac{X} {n\approx N\left(\pi, \sqrt{\frac{\pi(1-\pi)} {n} }\right).\] También se puede definir la distribucién en el muestreo del nimero de elementos de la muestra con la
caracteristica, \(X\): \[X=np \sim N(n\pi, \sqrt{n\pi(1-\pi)}.\] Recordemos que no conocemos los parametros de la poblacién, por tanto necesitamos una forma de estimar el error que estamos cometiendo. Definimos entonces el error estandar de la media (Standard Error, SE) como: \[SE=\frac{s}{\sqrt{n}}\] como medida de dispersion del promedio
muestral. A veces se usa error tipico como sinénimo. El error depende del tamafio muestral, y también podemos determinar cual debe ser el tamaiio de la muestra \(n\) para cometer, como maximo, un determinado error \(e\). Y esto lo haremos con una cierta confianza. En los métodos paramétricos, este nivel de confianza tiene que ver con el
muestreo. Indica la proporcién de veces que cometo un error inferior a \(e\) si repito el muestreo un nimero grande de veces. Se suele expresar como porcentaje, por ejemplo 95%, 99%, etc. Definimos el nivel de significacién \(\alpha\) como el complementario del nivel de confianza. Por ejemplo, para un nivel de confianza del 95% tendriamos un nivel
de significacién de 0,05. Entonces, para la media de una variable aleatoria \(X\) que sigue una distribucién normal, si tipificamos: \[\frac{\overline X- \mu} {\frac{\sigma} {\sqrt{n}} }\sim N(O; 1).\] Entonces para cumplir la confianza indicada anteriormente, se debe dar la siguiente condicién: \[\begin{equation} P\left[-z_{\frac{\alpha}{2}} [1]
25.12563 (qnorm(0.975)"2*50)/(172) #> [1] 192.0729 Asumimos que seran muestras grandes, y aplicando la aproximacion de la distribucién binomial por la normal, tenemos que para poblaciones grandes: \[n = \frac{z {\frac{\alpha}{2}}~2 \cdot \pi\cdot(1-\pi)} {e™~2}\] y para poblaciones pequeilas de tamano \(N\): \[n = \frac{N\cdot

z {\frac{\alpha} {2} }"2\cdot \pi\cdot(1-\pi)} {e~2\cdot (N-1)+ z_{\frac{\alpha}{2}} "2 \cdot \pi\cdot(1-\pi)}.\] Si no hay informacién sobre el parametro \(\pi\), se toma el caso mas desfavorable, que siempre es: \(\pi = (1-\pi) = 0{,}5.\) Uno de los objetivos de la inferencia estadistica es la estimacién de los parametros de la poblacién, a partir de los
datos de la muestra. Mediante la estimacién puntual daremos un valor inico como estimacién del pardmetro, mediante un estadistico (funcién aplicada a los datos de la muestra) que usaremos como estimador. Asi, para los pardmetros mdas importantes se han establecido los siguientes estimadores puntuales: Proporcion: \(\hat \pi = p = \frac x n\).
Media: \(\hat \mu = \bar x = \frac{\sum x_i}{n}\). Varianza: \(\hat \sigma~2 = s™2 = \frac{1}{n-1}\left( \sum x i~2 - n \bar x”2 \right )\). Se pueden determinar los mejores estimadores para cualquier parametro de una distribucion de probabilidad concreta, que cumplan las caracteristicas de insesgadez, eficiencia y consistencia. Para ello se pueden
utilizar diversos métodos, como el método de los momentos o el de méxima verosimilitud, que no se tratan en este texto aplicado. La normativa de calidad del agua72 determina que el parametro pH debe estar entre 6.5 y 9.5 unidades de pH. Se obtienen 30 muestras aleatorias en hogares y se mide el pH, registrando también si el edificio tiene
depodsito de agua y la cantidad de antimonio en \(\mu\)g/l. Los datos se muestran en la tabla 8.1. Podriamos estimar con estos datos la media de pH en la poblacidn, la varianza, y la proporcién de edificios con depdsito de agua, utilizando los estimadores indicados anteriormente. Tabla 8.1: Datos de pH del agua del grifo en 30 viviendas pH deposito
antimonio 7.687 Si 0.94 8.092 No 1.03 7.582 No 1.06 8.798 No 0.99 8.165 No 1.07 7.590 No 1.03 8.244 No 0.95 8.369 Si 1.03 8.288 No 0.91 7.847 Si 1.11 8.756 No 1.16 8.195 Si 0.97 7.689 No 0.92 6.893 No 1.05 8.562 No 0.99 7.978 Si 1.19 7.992 Si 1.00 8.472 No 1.06 8.411 Si 1.00 8.297 Si 0.94 8.459 No 1.02 8.391 Si 0.86 8.037 No 1.12 7.005 No
1.01 8.310Si1.17 7.972 No 1.04 7.922 Si 0.94 7.265 No 1.05 7.761 No 0.93 8.209 No 0.90 El siguiente cddigo calcula la media muestral del pH, la varianza muestral del pH, y la proporcion muestral de edificios con depdsito de agua (y por tanto también sin depdsito de agua). Los datos se importan directamente de una url. Resultan las siguientes
estimaciones puntuales: \[\hat{\mu} = \bar{x} = 8.04\] \[\hat{\sigma} 2= s"2 = 0.21\] \[\hat{\pi}= p = \frac{11}{30} = 0.37\] mean(phl1$pH) #> [1] 8.041267 var(ph1$pH) #> [1] 0.2134909 prop.table(table(phl$deposito)) #> #> No Si #> 0.6333333 0.3666667 Al hacer la estimacion puntual de cualquier parametro, digamos genéricamente \
(\theta\), estamos cometiendo un error \(e\). Este error se puede cuantificar gracias a la distribucién en el muestreo del estadistico que estemos usando como estimador. Y entonces podemos construir intervalos de confianza (IC) para el pardmetro que estamos estimando. El intervalo puede ser bilateral, con dos limites inferior \((LI)\) y superior \
((LS)\), de modo que \(\theta \in[\mathit{LI}, \mathit{LS}]\) para los que se cumpla que: \[P[\mathit{LI} < \theta < \mathit{LS}]=1-\alpha.\] Nétese que la probabilidad de que el parametro sea mayor que el limite superior o menor que el limite inferior sera \(\frac \alpha 2\), véase la Fig. 8.2. Aqui, \(1-\alpha\) es el nivel de confianza (se expresa a
menudo como porcentaje), y \(\alpha\) es el nivel de significacion. Los intervalos de confianza también pueden ser unilaterales, cuando solamente nos interesa saber un umbral minimo o maximo del verdadero valor del parametro. Estos intervalos tienen un unico limite inferior o superior, y se pueden expresar como: \([LI, \infty)\): \(P[\theta > LI] = 1-
\alpha\). \((-\infty, LS]\): \(P\theta < LS] = 1-\alpha\). La diferencia principal es que, con la misma confianza, queremos asegurarnos de que el verdadero valor del pardmetro no es mayor que el limite superior o no es menor que el limite inferior (pero el lado opuesto nos da igual). La normativa de calidad del agua mencionada en el ejemplo del pH,
determina un valor paramétrico de 5 \(\mu\)g/l de antimonio como limite méximo. En este caso, el intervalo de confianza que nos interesara es un intervalo unilateral con un dnico limite superior, ya que la caracteristica en estudio es “cuanto menor, mejor”. Para determinar los intervalos de confianza, nos basamos en la distribucién en el muestreo de
cada estimador \(\hat \theta\). A continuaciéon deduciremos las férmulas para los intervalos de confianza de la media, la varianza y la proporciéon. La media muestral de tamaifio \(n\) sigue una distribucién Normal con media \(\mu\) y varianza \(\frac{\sigma~2}{n}\). Por tanto, tipificando, tenemos la siguiente distribucién en el muestreo: \
[\begin{equation} \frac{\overline X- \mu} {\frac{\sigma}{\sqrt{n}} }\sim N(O; 1). \tag{8.2} \end{equation}\] Para un nivel de confianza \(1-\alpha\) determinado, si buscamos un intervalo bilateral tenemos que: \[P\left[-z_{\frac{\alpha}{2}} attr(,"conf.level") #> [1] 0.95 t.test(phl$antimonio, alternative = "less", conf.level = 0.99 )$conf.int #> [1] -Inf
1.051616 #> attr(,"conf.level") #> [1] 0.99 Por el teorema central del limite, si \(n>30\) la variable aleatoria “proporcion muestral en muestras de tamano \(n\)”, sigue una distribucién normal con media la proporcion poblacional \(\pi\) y varianza \(\frac{\pi(1-\pi)}{n}\). Por tanto, tipificando, tenemos la siguiente distribuciéon en el muestreo: \
[\begin{equation} \frac{p - \pi} {\sqrt{\frac{\pi(1-\pi)} {n} } }\sim N(O; 1). \tag{8.4} \end{equation}\] Para un nivel de confianza \(1-\alpha\) determinado, si buscamos un intervalo bilateral tenemos que: \[\boxed{IC \pi=p\pm z_{\frac{\alpha} {2} }\cdot \sqrt{\frac{\pi \cdot (1-\pi)}{n}}}.\] El parametro \(\pi\) es desconocido y se sustituye por la
proporcién muestral \(p\). Los intervalos unilaterales se obtendrian de forma andloga a los de la media, acumulando la significatividad \(\alpha\) solo en uno de los extremos. Vamos a obtener el intervalo de confianza bilateral para la proporcién de edificios de viviendas con depédsito de agua. Ya habiamos calculado la proporcién muestral como \(p =
0.37\). El intervalo de confianza al 95% con la aproximacién normal seria el siguiente: \[IC \pi=p\pm z_{\frac{\alpha} {2} }\cdot \sqrt{\frac{p \cdot (1-p)}{n}} = 0.37 \pm 1.96 \cdot \sqrt{\frac{0.37 \cdot 0.63} {30} }\\=[0.197, 0.543].\] En general, esta aproximacion es més conservadora (intervalos amplios) que otros métodos mas precisos. En R
podemos obtener un intervalo exacto para la proporcién de viviendas utilizando la binomial, y otro mediante la distribucién chi-cuadrado que no vemos en mas detalle. Este ultimo aplica por defecto la llamada “correccion por continuidad de Yates” (Véase la ayuda de la funcién prop.test(). binom.test(x = 11, n = 30) #> #> Exact binomial test #> #>
data: 11 and 30 #> number of successes = 11, number of trials = 30, #> p-value = 0.2005 #> alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.5 #> 95 percent confidence interval: #> 0.1992986 0.5614402 #> sample estimates: #> probability of success #> 0.3666667 prop.test(x = 11, n = 30) #> #> 1-sample proportions test
with continuity correction #> #> data: 11 out of 30, null probability 0.5 #> X-squared = 1.6333, df = 1, p-value = 0.2012 #> alternative hypothesis: true p is not equal to 0.5 #> 95 percent confidence interval: #> 0.2054281 0.5609198 #> sample estimates: #> p #> 0.3666667 La variable aleatoria que vamos a utilizar para construir el intervalo de
confianza de la varianza es la siguiente: \[\frac{(n-1)s"2} {\sigma~2}\sim \chi~2 {n-1}.\] A diferencia de las distribuciones normal y \(t\), la distribucién \(\chi”~2\) no es simétrica (véase la figura 8.1). Entonces el intervalo tampoco lo va a ser. Es decir, el centro del intervalo no va a ser la estimacién puntual de la varianza, y los limites hay que
calcularlos con los cuantiles especificos. A partir del nivel de confianza determinado \(1-\alpha\), establecemos la condiciéon de probabilidad: \[P\left[\chi~2 {n-1,\frac{\alpha}{2}} Welch Two Sample t-test #> #> data: pH by deposito #> t = -0.92268, df = 27.004, p-value = 0.3643 #> alternative hypothesis: true difference in means between group
No and group Si is not equal to 0 #> 95 percent confidence interval: #> -0.4373191 0.1660081 #> sample estimates: #> mean in group No mean in group Si #> 7.991526 8.127182 Aplicando el teorema central del limite y la aproximacién normal para muestras grandes, tendremos que si \(\theta = \pi_1-\pi_2\): \[\frac{p_1 - p_2 - \theta} {\frac{p_1(1-
p 1}{n 1} + \frac{p 2(1-p 2)}{n 2} }\sim N(O; 1).\] y entonces el intervalo de confianza para la diferencia de proporciones sera: \[p 1-p 2 \pm z_ {\frac \alpha 2 }\cdot \sqrt{\frac{p 1(1-p 1)}{n 1} + \frac{p 2(1-p _2)}{n_2}}.\] Para comparar varianzas y dar intervalos de confianza de su diferencia, no podemos seguir el mismo proceso que con las
medias, ya que las varianzas son siempre positivas, y la diferencia nunca va a ser cero. En su lugar, aplicaremos que las varianzas seran iguales cuando su cociente sea igual a 1. Es decir, usamos el parametro \(\theta = \frac{\sigma 172} {\sigma_272}\) y la distribucién en el muestreo siguiente: \[\frac{s 172} {s 2~2}\cdot \frac{1} {\theta}\sim

F {n 1-1;n 2 -1} \] donde F es la distribucién F de Fisher-Snedecor, en la cual tenemos \(X 1, \Idots, X _{n_1}\); \(Y 1, \ldots, Y {n 2}\) variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas normales tipificadas, \(\sim N(0;1)\), de modo que: \[F = \frac{\frac{ 1}{ n_1}\sum\limits {i=1}"{n 1} X i~2}{\frac{ 1}{

n 2HNsum\limits {i=1}"{n 2} Y i"2Nsim F {n 1,n 2}\] y que tiene las siguientes propiedades: \(E[F] = \frac{n 2}{n 2-2}, \; n_ 2>2\). \(V[F] = \frac{2n 2"2(n_1+n 2-2)}{n 1(n 2-2)"2(n_2-4)}, \; n 2>4\). La distribucién F puede tomar muchas formas dependiendo de los grados de libertad de numerador y denominador. Algunas combinaciones se
muestran en la figura 8.5. Figura 8.5: Forma de la densidad de F para varias combinaciones de pardmetros Entonces el intervalo de confianza para la razén de varianzas se calcularia como se indica a continuacion: \[IC_{\frac{\sigma 1}{\sigma 2}} = \left[\frac{\frac{s 1°2}{s 27°2}}{F {n 1-1, n_2-1, \frac{\alpha} {2} } };\frac{s 1"2}{s 2" 2}\cdot
F {n 2-1,n 1-1, \frac{\alpha}{2}} \right].\] Vamos a calcular un intervalo de confianza para el cociente de varianzas de los edificios que no tienen depdsito y los que si tienen depédsito. La funcién var.test() nos da este resultado. Nétese que el intervalo no contiene al 1, y por tanto no es compatible con que las varianzas sean iguales. Esto se podria
utilizar para decidir si tenemos varianzas iguales o no al calcular un intervalo de confianza de la diferencia de medias. var.test(pH ~ deposito, data = phl) #> #> F test to compare two variances #> #> data: pH by deposito #> F = 4.7878, num df = 18, denom df = 10, p-value = #> 0.01526 #> alternative hypothesis: true ratio of variances is not
equal to 1 #> 95 percent confidence interval: #> 1.386414 13.723673 #> sample estimates: #> ratio of variances #> 4.787814 Los intervalos de confianza de las comparaciones, ademas de la propia incertidumbre acerca de la estimacién puntual del pardmetro diferencia (o cociente), nos permite realizar las siguientes interpretaciones: Si el
intervalo de confianza de la diferencia de medias contiene el cero, no podremos asegurar que haya diferencias entre las medias de las dos poblaciones (en general, nos interesara confirmar que si hay diferencias). Si el intervalo de confianza de la razéon de varianzas contiene el 1, no podremos asegurar que haya diferencias entre las varianzas (en
general, nos interesard comprobar que no hay diferencias). En el campo de la investigacion, el muestreo juega un papel fundamental para obtener conclusiones validas y representativas de una poblacién objetivo. Entre los diferentes métodos de muestreo, el muestreo aleatorio simple destaca por su simplicidad y eficiencia. En esta guia completa,
exploraremos en detalle la formula del muestreo aleatorio simple, sus ventajas y como aplicarla correctamente en diferentes escenarios de investigacion. Ademads, se presentaran ejemplos practicos para ilustrar su aplicacién en situaciones reales. Si estds interesado en aprender sobre este importante método de muestreo, esta guia te proporcionara
los conocimientos necesarios para utilizar la férmula del muestreo aleatorio simple de manera efectiva y confiable. Revelando la férmula del muestreo aleatorio simple: Como obtener una muestra representativa sin errores El muestreo aleatorio simple es una técnica utilizada en la investigacién y estadistica para obtener una muestra representativa
de una poblacion. Es fundamental en la obtencién de datos confiables y precisos. La formula del muestreo aleatorio simple se basa en seleccionar al azar un subconjunto de individuos de la poblacién total. Esto garantiza que cada individuo tenga la misma probabilidad de ser seleccionado, evitando asi sesgos en los resultados. La féormula para calcular
el tamafio de la muestra necesaria es n = (Z"~2 * p * (1-p)) / e~ 2, donde n es el tamario de la muestra, Z es el valor correspondiente al nivel de confianza deseado, p es la proporcién estimada de la caracteristica que se desea medir y e es el margen de error aceptable. Es importante destacar que el muestreo aleatorio simple no garantiza la ausencia de
errores en la muestra, pero minimiza la posibilidad de que ocurran. Ademaés, permite realizar inferencias sobre la poblacién total a partir de los resultados obtenidos en la muestra seleccionada. Entendiendo el muestreo aleatorio simple: concepto y ejemplos El muestreo aleatorio simple es una técnica utilizada en estadistica para seleccionar una
muestra representativa de una poblaciéon. En este tipo de muestreo, cada elemento de la poblacién tiene la misma probabilidad de ser seleccionado. El concepto clave en el muestreo aleatorio simple es la aleatoriedad. Al seleccionar los elementos de manera aleatoria, se garantiza que la muestra sea imparcial y no esté sesgada hacia ningtn grupo en
particular. Para realizar un muestreo aleatorio simple, se utiliza un método que asigna un nimero aleatorio a cada elemento de la poblacién y se seleccionan aquellos elementos que corresponden a los nimeros aleatorios generados. Esto se puede hacer utilizando tablas de nimeros aleatorios o utilizando programas de computadora. Un ejemplo de
muestreo aleatorio simple seria seleccionar al azar 100 estudiantes de una escuela para realizar una encuesta sobre sus preferencias de estudio. Cada estudiante tendria la misma probabilidad de ser seleccionado, lo que garantiza que la muestra sea representativa de la poblacién estudiantil. Aprende a calcular la probabilidad de una muestra
aleatoria con estos sencillos pasos Calcular la probabilidad de una muestra aleatoria puede parecer complicado, pero con estos sencillos pasos podras hacerlo de manera facil y precisa. En primer lugar, es importante entender qué es una muestra aleatoria. Una muestra aleatoria es un subconjunto de una poblaciéon mas grande que se selecciona de
manera aleatoria, es decir, que todos los elementos de la poblacion tienen la misma probabilidad de ser seleccionados. El primer paso para calcular la probabilidad de una muestra aleatoria es determinar el tamarfio de la poblacion total. Este dato es fundamental para realizar los célculos posteriores. A continuacion, debes determinar el tamafio de la
muestra que deseas obtener. El tamano de la muestra puede variar dependiendo de tus necesidades y del tipo de estudio que estés realizando. Una vez que tienes el tamano de la poblacién y el de la muestra, puedes calcular la probabilidad de obtener una muestra aleatoria especifica. La férmula para hacerlo es la siguiente: Probabilidad = (Tamafo
de la muestra) / (Tamaiio de la poblacién) Es importante destacar que esta formula asume que la selecciéon de la muestra es verdaderamente aleatoria. Si existen sesgos o influencias externas en la seleccion de la muestra, la probabilidad calculada puede no ser precisa. Aprende a calcular la muestra de forma precisa y eficiente Calcular la muestra de
forma precisa y eficiente es un paso fundamental en cualquier estudio o investigaciéon. La muestra es una parte representativa de la poblacion total, y su tamafio adecuado es crucial para obtener resultados confiables y generalizables. Para calcular la muestra, se deben considerar varios factores. En primer lugar, es importante definir el nivel de
confianza deseado, que indica la probabilidad de que los resultados obtenidos en la muestra sean validos para toda la poblacion. El nivel de confianza se expresa como un porcentaje, y es comunmente del 95%. Otro factor a considerar es el margen de error permisible. Este indica la precisién que se desea tener en los resultados. Por ejemplo, si se
establece un margen de error del 5%, significa que los resultados obtenidos en la muestra pueden variar hasta un 5% con respecto a los de toda la poblacién. El margen de error se expresa como un porcentaje. Una vez definidos el nivel de confianza y el margen de error, se puede utilizar una férmula para calcular el tamafio de la muestra. Esta
formula tiene en cuenta la desviacién estandar de la poblacion y la variabilidad esperada en los resultados. La desviacion estandar es una medida de la dispersion de los datos en la poblacién. Calcular la muestra de forma precisa y eficiente implica también tener en cuenta el costo y el tiempo disponible para realizar el estudio. En algunos casos,
puede ser necesario utilizar técnicas de muestreo estratificado o por conglomerados para optimizar los recursos disponibles. Espero que esta guia completa sobre la formula del muestreo aleatorio simple haya sido de gran utilidad para comprender este importante concepto en la investigacién estadistica. Ahora tienes las herramientas necesarias para
aplicar esta técnica de forma precisa y efectiva en tus estudios y andlisis de datos. Recuerda que el muestreo aleatorio simple es fundamental para obtener resultados representativos y confiables, permitiéndonos generalizar conclusiones a partir de una muestra. Si tienes alguna pregunta o necesitas mas informacién, no dudes en contactarnos.
iEstaremos encantados de ayudarte! jHasta pronto! Las férmulas de muestreo son herramientas fundamentales en el &mbito de la investigacién, ya que permiten a los investigadores obtener conclusiones validas y fiables a partir de una parte representativa de una poblacién mas amplia. La seleccién de una muestra adecuada es un paso critico en el
proceso de recoleccién de datos, ya que influye significativamente en la calidad y veracidad de los hallazgos resultantes. Con el auge del andlisis de datos y la necesidad de investigar en diversos campos, entender cdmo funcionan estas formulas es esencial para cualquier investigador que aspire a realizar estudios de alta calidad. Adema4s,
proporcionaremos ejemplos practicos y consejos para evitar errores comunes en el proceso de muestreo, asegurando asi que tus investigaciones sean lo mas efectivas posible. ¢Qué son las férmulas de muestreo? Las féormulas de muestreo son ecuaciones utilizadas para calcular el tamafio de la muestra necesaria para un estudio, asegurando que los
resultados sean representativos de la poblacién total. Estas férmulas permiten determinar cuantos elementos se necesitan incluir en la muestra para obtener un nivel deseado de precisién y confianza en los resultados. Existen diversas féormulas, cada una diseflada para diferentes contextos y tipos de datos. Elementos de las formulas de muestreo
Poblacién total: El grupo completo del que se desea extraer informacién. Tamano de la muestra: El nimero de elementos que se seleccionaran para el estudio. Error de muestreo: La diferencia esperada entre los resultados de la muestra y la poblaciéon total. Confianza: El grado de certeza que se tiene de que la muestra reflejara la poblacién real.
Importancia del muestreo en la investigacion El muestreo se presenta como un aspecto crucial en la investigacién, no solo por su capacidad de reducir costos y tiempo, sino también por su papel en la precision de los resultados obtenidos. Sin una selecciéon apropiada de muestras, los resultados pueden ser sesgados o irrelevantes, llevandonos a
conclusiones erréneas. Por lo tanto, el uso de férmulas de muestreo nos ayuda a realizar inferencias sobre la poblaciéon, a partir de un andlisis estadistico mas manejable. Ademads, un buen disefio de muestreo permite a los investigadores extrapolar resultados a una poblaciéon mas amplia, asegurando que los hallazgos sean transferibles y ttiles en el
contexto del estudio. Esto es especialmente importante en areas como la medicina, el marketing y las ciencias sociales, donde las decisiones basadas en malos datos pueden tener consecuencias significativas. Tipos de muestreo: probabilistico vs. no probabilistico Es esencial comprender que existen dos categorias principales de muestreo: el muestreo
probabilistico y el muestreo no probabilistico. Cada uno tiene sus propias caracteristicas, ventajas y desventajas, que se adaptan mejor a diferentes tipos de estudios. Muestreo probabilistico El muestreo probabilistico es un método en el cual cada miembro de la poblacién tiene una probabilidad conocida y no nula de ser seleccionado para la muestra.
Existen varias técnicas dentro de este enfoque, como: Muestreo aleatorio simple: Cada individuo tiene la misma probabilidad de ser seleccionado. Muestreo estratificado: La poblacion se divide en grupos (estratos) y se realiza un muestreo aleatorio de cada grupo. Muestreo sisteméatico: Se seleccionan individuos a intervalos regulares a partir de una
lista de poblacion. Este enfoque proporciona resultados mas fiables ya que minimiza el sesgo en la seleccién de la muestra. Muestreo no probabilistico E]l muestreo no probabilistico, por su parte, no permite que cada miembro de la poblacion tenga la misma probabilidad de ser elegido. Las técnicas comunes incluyen: Muestreo por conveniencia: Se
seleccionan individuos que son faciles de acceder. Muestreo por juicio: Se eligen ciertos individuos basdndose en la experiencia o juicio del investigador. Muestreo por cuotas: Se selecciona un nimero especifico de participantes de ciertos grupos predefinidos. Este tipo de muestreo puede ser tutil para estudios exploratorios, pero los riesgos de sesgo
son significativamente mads altos. Férmulas de muestreo mas comunes Existen diversas formulas de muestreo que los investigadores pueden utilizar, dependiendo de la técnica de muestreo elegida y la naturaleza de su estudio. Aqui discutimos algunos de los métodos mas utilizados: Formulas para muestreo aleatorio simple Una de las férmulas mas
utilizadas para calcular el tamafio de la muestra en un muestreo aleatorio simple es: n = (Z"~2 * p * (1-p)) / e~2 donde: n = tamano de la muestra Z = valor de Z que corresponde al nivel de confianza deseado p = proporcion esperada de la caracteristica en la poblacion e = margen de error permitido Formulas para muestreo estratificado Cuando se
utiliza un muestreo estratificado, la férmula para calcular el tamafio de la muestra en cada estrato es: n_ i = (N i/ N) * n donde: n_i = tamafio de la muestra en el estrato i N i = tamafo de la poblacion en el estrato i N = tamafio total de la poblacién n = tamafio total de la muestra Calculos necesarios para determinar el tamano de la muestra La
determinacion del tamario 6ptimo de la muestra es fundamental para asegurar la validez de cualquier investigacién. Para llevar a cabo estos céalculos, es necesario tener en cuenta distintos factores como el tamano de la poblacién, el nivel de confianza, el margen de error y la proporcién esperada de la caracteristica bajo estudio. Nivel de confianza,
porcentaje y margen de error El nivel de confianza es un indicador de qué tan seguros estan los investigadores de que sus datos representan a la poblacion real. Los niveles de confianza mdas comunes son 90%, 95% y 99%. A mayor nivel de confianza, mayor sera el tamano de la muestra requerido. El margen de error es la cantidad de error que se
permite en los resultados, expresado generalmente como un porcentaje. Un margen de error mas pequeio requerird un tamafio de muestra mas grande. Factores a considerar al elegir una férmula de muestreo Elegir la formula de muestreo adecuada depende de varios factores que deben ser considerados cuidadosamente: Objetivo de la
investigacion: Define si se busca generalizar resultados o explorar un fenémeno. Caracteristicas de la poblaciéon: Comprender la heterogeneidad de la poblacién puede influir en el tipo de muestreo necesario. Recursos disponibles: Considerar el presupuesto y tiempo disponibles para llevar a cabo el estudio. Ejemplos practicos de aplicacion de
féormulas de muestreo A continuacién, se presentan algunos ejemplos practicos que ilustran el uso de formulas de muestreo en diferentes contextos: Ejemplo 1: Estudio de satisfaccién del cliente Una empresa desea medir la satisfaccién de sus clientes. Para ello, elige un muestreo aleatorio simple utilizando la férmula mencionada anteriormente. Se
define un nivel de confianza del 95%, un margen de error del 5% y una proporcion esperada de satisfaccién del 50%. Al aplicar la férmula, determina un tamafo de muestra de 384 clientes. Ejemplo 2: Encuesta en la comunidad Una organizacion sin fines de lucro quiere realizar una encuesta sobre el acceso a servicios de salud en su comunidad, que
tiene 10,000 habitantes. Deciden utilizar un muestreo estratificado, dividiendo la poblaciéon en grupos segun niveles socioeconémicos. Usan la férmula para muestreo estratificado y determinan el tamafio de muestra necesario para cada estrato. Errores comunes en el muestreo y como evitarlos Aunque el muestreo es crucial, los investigadores a
menudo cometen errores que pueden comprometer la calidad de sus estudios. Algunos de los errores mas comunes incluyen: Seleccién sesgada: Evitar elegir muestras que no representen a la totalidad de la poblacidon. Tamafio insuficiente de la muestra: Usar una férmula de muestreo adecuada para asegurar que el tamafio sea lo suficientemente
grande. No considerar factores externos: Tomar en cuenta la influencia de variables externas que puedan afectar los resultados. Conclusiones y recomendaciones finales El uso de férmulas de muestreo es indispensable para el éxito de cualquier investigacion. Los investigadores deben comprender la importancia del muestreo y elegir la férmula
adecuada. La planificacion cuidadosa, la consideracion de las caracteristicas de la poblacién y la aplicacién de técnicas adecuadas son claves para obtener resultados vélidos y confiables. Ademas, es recomendable realizar pruebas piloto y ajustar las estrategias de muestreo segun los resultados iniciales y la retroalimentacion del anadlisis de datos. Al
seguir estas pautas, los investigadores estaran mejor equipados para abordar sus preguntas de investigacion con éxito. Recursos adicionales para investigadores Para profundizar mas en el tema de las férmulas de muestreo, aqui te dejamos algunas recomendaciones de recursos: Libros de estadistica: Considera textos que aborden el muestreo y la
recoleccion de datos. Cursos en linea: Existen multiples plataformas que ofrecen cursos sobre estadistica e investigacién. Articulos académicos: Busca papers y estudios que discutan muestreo y censos. Preguntas frecuentes sobre formulas de muestreo ¢Qué es el muestreo aleatorio simple?Es una técnica en la cual todos los miembros de la poblaciéon
tienen la misma probabilidad de ser seleccionados. ¢Por qué es importante el tamafio de la muestra?El tamano de la muestra determina la precision y confiabilidad de los resultados del estudio. ¢Cémo se calcula el error de muestreo?El error de muestreo se puede calcular a partir de la proporcion de la muestra y usando férmulas estadisticos para el
margen de error. Comprender y aplicar adecuadamente las formulas de muestreo es una habilidad esencial para todo investigador. Siguiendo las recomendaciones presentadas
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