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Resumen: La presencia de la no respuesta en los diseños de muestreo probabilístico 
constituye una problemática que puede generar estimaciones sesgadas respecto de los 
valores poblacionales. Para mitigar este problema, la teoría estadística recurre al 
submuestreo en el estrato de las unidades no respondientes con el fin de incorporar la 
información faltante de manera insesgada. En este trabajo se analizan las consecuencias de 
la no respuesta en la inferencia muestral y las estrategias para disminuirla, y se propone una 
nueva regla de submuestreo más eficiente diseñada para complementar la regla clásica de 
Bouza. Con base en la teoría de submuestreo, se evaluó el comportamiento de la nueva 
propuesta frente a otras tres reglas clásicas. Los resultados indican que la nueva regla es más 
eficiente bajo escenarios de baja a moderada no respuesta respecto de las otras reglas. Se 
concluye que la regla propuesta es más eficiente que las otras reglas cuando hay moderada 
no respuesta, es complementaria a la regla de Bouza y elimina la dependencia de parámetros 
fijados por el muestreador. 

Palabras clave: fracción de muestreo, inferencia en no respondientes, simulación numérica y 
gráfica, muestreo en dos fases. 

 

1. Introducción 

Al aplicar un diseño muestral en una investigación, el muestreador espera que ocurran 

dos eventos para obtener buenas estimaciones: que todos los individuos 

𝑢𝑖𝑗,𝑖=1,2,…,𝑘𝑠,𝑗=1,2,…,𝑞 en su muestra estén disponibles para responder la encuesta y que 

respondan a todas las preguntas de la encuesta. Con esto, aspira a que se obtenga una 

matriz de dimensión 𝑘𝑠⦁ 𝑞, donde 𝑘𝑠 = 1, 2, … , 𝑛, 

[

𝑢11 𝑢12
⋯ 𝑢1𝑞

𝑢21 𝑢22
⋯ 𝑢2𝑞

⋮

𝑢𝑘𝑠1

⋮

𝑢𝑘𝑠2

⋱   ⋮   
⋯ 𝑢𝑘𝑠𝑞

]  

Esto es, que todos los individuos 𝑢𝑖𝑗, de la muestra s de tamaño n hayan respondido a 

las q preguntas. En un caso individual, el vector fila de respuestas q-dimensional del k-

ésimo elemento en la muestra es dado por, 
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𝑦𝑘 = (𝑦k1, … , 𝑦𝑘𝑞) , 𝑘 = 1, . . , 𝑛. 

A pesar de una buena planeación de la encuesta, el vector de respuesta suele presentar 

faltantes, ya que en la práctica es difícil que todos los encuestados contesten todas las 

preguntas por lo que el encuestador tendrá inconvenientes para realizar estimaciones 

cercanas a la realidad. Entre los problemas más comunes del muestreo por encuestas 

aparece el sesgo y la no respuesta [1-3]. Esta última se presenta cuando no se encuentra 

disponible el elemento a encuestar, cuando un cuestionario enviado por algún medio 

(correo postal, correo electrónico, formulario digital, aplicación o teléfono móvil) no es 

contestado o por cualquier otro motivo. Al haber entradas faltantes en la matriz de 

dimensión 𝑘𝑠𝑥𝑞, surgen dificultades teóricas y prácticas para realizar inferencia.  

Si un encuestado no contesta una pregunta, entonces hay no respuesta en alguna 

entrada de alguna de las 𝑞 columnas, pero si el individuo 𝑢𝑘𝑠
 no es localizado o se rehúsa 

a contestar toda la encuesta, genera en la matriz de datos una línea que queda 

completamente en blanco, es decir, no hay respuestas en las 𝑞 preguntas. En ambos casos 

existen datos faltantes, motivo por el cual el muestreador debe decidir si realizar 

inferencia o no, a pesar de la no respuesta. Es evidente que, si hay un porcentaje alto de 

no respuesta, las estimaciones no proporcionarán información confiable o estarán 

sesgadas con respecto a la característica poblacional a investigar.  

En este documento se abordan las consecuencias teóricas que existen al haber no 

respuesta al aplicar una encuesta bajo la teoría de muestreo, que son el sesgo y la ausencia 

de estimadores insesgados. Se describen estrategias a posteriori de la no respuesta y las 

implicaciones de su uso. Asimismo, se realiza una revisión de las tres reglas de 

submuestreo existentes y se define en cada una de ellas la fracción de muestreo en los no 

respondientes, su varianza y la esperanza de la varianza (error), a partir de esta revisión 

se propone una nueva regla de submuestreo. Por último, se realiza una simulación 

numérica y gráfica para evaluar y comparar la eficiencia de la nueva regla con las tres 

existentes. 

2. Consecuencia de la no respuesta 

Un conjunto de no respondientes puede ser grande o pequeño dependiendo del cuidado 

que se haya tenido en las distintas etapas de la planeación y del diseño muestral utilizado. 

A pesar de que los muestreadores utilicen distintas estrategias para reducir la no respuesta, 

al final, por lo general existirá. En este trabajo solo se considera este inconveniente como 

inherente al diseño de muestreo. Teniendo en cuenta lo anterior, si se utilizan estimadores 

insesgados para realizar la inferencia y solo se considera a los respondientes como buenos 

representantes de la muestra original 𝑠 , se tendrá un sesgo en la estimación al no 

considerar la información de los no respondientes. De esto último se puede deducir que, 

en la presencia de la no respuesta, se tiene como consecuencia que no haya estimadores 

insesgados.   
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2.1 Sesgo de la no respuesta  

El principal problema de la no respuesta es el sesgo que genera [1]. Se considera una 

población finita 𝑈 = {𝑢1, … , 𝑢𝑁} de tamaño N, la cual se puede clasificar en dos estratos, 

aquellos que respondieron 𝑁𝑅 y aquellos que no respondieron 𝑁𝑁𝑅, con sus respectivas 

medias 𝑦̅𝑅𝑈 𝑦 𝑦̅𝑁𝑅𝑈. El promedio poblacional 𝑦̅𝑈 está dado por: 

𝑦̅
𝑈

=
𝑁𝑅

𝑁
𝑦̅

𝑅𝑈
+

𝑁𝑁𝑅

𝑁
𝑦̅

𝑁𝑅𝑈
 

por lo que,   

𝑆𝑒𝑠𝑔𝑜 = 𝐸[𝑦̅𝑅] − 𝑦̅𝑈 ≈
𝑁𝑁𝑅

𝑁
(𝑦̅𝑅𝑈 − 𝑦̅𝑁𝑅𝑈)                                (1) 

donde 𝑦̅𝑅 representa un estimador aproximadamente insesgado de la media en el estrato 

NR, utilizando solamente los datos de los respondientes. El sesgo expresado en (1) se 

reduce cuando 𝑦̅𝑁𝑅𝑈 se aproxima a 𝑦̅𝑅𝑈, aunque no se conoce 𝑦̅𝑁𝑅𝑈. Otra posibilidad es 

que el cociente 
𝑁𝑁𝑅

𝑁
 sea pequeño, esto es, que exista una cantidad pequeña de no respuesta. 

2.2 Ausencia de estimadores insesgados ante la no respuesta en la práctica  

Como se ha mencionado, una consecuencia de la presencia de no respuesta es la 

ausencia de estimadores insesgados, tal como lo muestran Särndal y colaboradores [4]. 

Para ello, denotan por 𝜃𝑞𝑖𝑠  la probabilidad de que el i-ésimo elemento responda a la 

pregunta q dada la muestra s seleccionada. En primera instancia, se supone que la 

probabilidad 𝜃𝑞𝑖𝑠 es conocida y positiva para todos los elementos 𝑖 de la muestra s. 

Con la notación en [4], para el total poblacional 𝑡 = ∑ 𝑦𝑖𝑈 , un π-estimador natural 

𝑡̂𝜋 = ∑ 𝑦𝑖
𝜋𝑖

⁄  𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝜋𝑖 = 𝑃𝑟(𝑖𝜖𝑆)𝑆  es la probabilidad de inclusión del 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑜 

elemento. Sea 𝜋𝑖
∗ = 𝜋𝑎𝑖𝜋𝑖|𝑆𝑎

, el 𝜋∗- estimador es 𝑡̂∗ = ∑ 𝑦𝑖
𝜋𝑖

∗⁄ = ∑ 𝑦̌̌𝑖𝑆𝑆 . 

En el marco del muestreo de dos fases, para el total del q-ésimo ítem, 𝑡𝑞 = ∑ 𝑦𝑞𝑖𝑈 , se 

define un candidato a 𝜋∗-estimador insesgado dado en la expresión (2), 

𝑡̂𝑞𝜋∗ = ∑ (
𝑦𝑞𝑖

𝜋𝑖
)

𝑟𝑞

𝜃𝑞𝑖𝑠                                                                (2) 

donde 𝑟𝑞 = {𝑖: 𝑖𝜖𝑠 𝑦 𝑦𝑖𝑞 es registrada}.  

Dado que 𝐸(𝑡̂𝑞𝜋∗|𝑠) = ∑
𝑦𝑞𝑖

𝜋𝑖
⁄ = 𝑡̂𝑞𝜋𝑠 , donde 𝑡̂𝑞𝜋 es el estimador para la variable q 

dado 𝜋. Así se muestra que 𝑡̂𝑞𝜋∗ es insesgado, 

𝐸(𝑡̂𝑞𝜋∗) = 𝐸𝑑𝐸(𝑡̂𝑞𝜋∗|𝑠) = 𝐸𝑑(𝑡̂𝑞𝜋) = 𝑡𝑞                                     (3) 
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donde 𝐸𝑑(∙) denota la esperanza dado el diseño muestral d para obtener la muestra 𝑠. 

El resultado dado en (3) parte del supuesto que las probabilidades 𝜃𝑞𝑖𝑠 son conocidas. 

El recíproco, 1/𝜃𝑞𝑖𝑠 , en el estimador dado en (2) puede ser considerado como un 

ponderador para eliminar el sesgo de la no respuesta. Sin embargo, estas ponderaciones 

no son conocidas en la práctica y, en presencia de no respuesta, las técnicas usuales no 

funcionan para obtener estimadores insesgados. 

Ante la presencia de no respuesta no se pueden encontrar estimadores insesgados, pero 

sí estimadores aproximadamente insesgados (con sesgo reducido). Para ello, es necesario 

disponer con estimaciones de las probabilidades de respuesta 𝜃𝑞𝑖𝑠, utilizando los datos 

disponibles de la encuesta, datos auxiliares y haciendo supuestos sobre la distribución de 

la respuesta. 

2.3 Qué hacer con la no respuesta 

Para disminuir el sesgo y evitar errores de muestreo derivados de la no respuesta, 

existen distintos métodos o estrategias de estimación. Se debe mencionar que estas 

consideraciones son a posteriori una vez que se presenta la no respuesta. Un método para 

reducir la no respuesta o el sesgo a priori es el uso de técnicas de respuestas aleatorizadas 

[5-7]. Este trabajo solo aborda la no respuesta una vez observada. En las siguientes líneas 

se enuncian las diferentes estrategias para tratar la no respuesta: ignorar la no respuesta, 

submuestreo en los no respondientes, métodos de imputación de datos y modelos de 

superpoblación e información auxiliar. 

2.3.1 Ignorar la no respuesta 

Una mala práctica al realizar muestreo por encuesta es ignorar la no respuesta. Esta 

práctica suele deberse al desconocimiento de sus implicaciones o por la reducción de 

costos en el proceso de realizar una encuesta. Difícilmente ignorar la no respuesta 

producirá estimaciones verdaderas, debido a que la distribución de los no respondientes 

puede ser distinta a la de los respondientes. Es decir, un estimador de la media poblacional 

que considera solo a los respondientes puede diferir de la media poblacional verdadera a 

consecuencia de esa subrepresentación ocasionada por la falta de información de los no 

respondientes. Por tanto, el procedimiento puede producir estimaciones que no reflejen 

adecuadamente la distribución poblacional.  

Otra forma de ignorar la no respuesta es cuando se contempla el supuesto de que los 

datos faltantes, en la presencia de la no respuesta, están asociados a la aleatoriedad al 

considerar independientes las probabilidades de respuesta a los datos aún no observados. 

Este supuesto difícilmente se cumple [8], ya que las probabilidades de respuesta están 

correlacionadas con los resultados objetivos por lo que los datos faltantes no están 

faltando debido a la aleatoriedad.  
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2.3.2 Submuestreo en los no respondientes 

Ignorar la no respuesta no es una estrategia que genere resultados confiables o cercanos 

al valor verdadero. Hansen-Hurwitz [9] propusieron el primer método para tratar este 

problema, llamado submuestreo, con la finalidad de reducir el error de estimación. Para 

la descripción del método de submuestreo, se considera que se ha utilizado un muestreo 

aleatorio simple sin reemplazo para seleccionar la muestra s de la población finita 𝑈 =
{𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑁}. Ante el problema de la no respuesta, la población puede ser particionada 

en dos estratos 𝑈 = 𝑈1 + 𝑈2, tales que: 

𝑈1 = {𝑢𝜖𝑈 |𝑢 responde en la primera visita} 

𝑈2 = {𝑢𝜖𝑈 |𝑢 no responde en la primera visita} 

donde, |𝑈1| = 𝑁1 , |𝑈2| = 𝑁2 y 𝑁 = 𝑁1 + 𝑁2 . 

La característica de interés Y, de la cual se quiere estimar la media poblacional 𝑌̅ 

mediante el promedio de los elementos en la muestra de tamaño n es,  

𝑦̅ =
1

𝑛
∑ 𝑦

𝑖 

𝑖𝜖𝑠

                                                                   (4) 

Cuando se planifica la encuesta se considera que 𝑁2 = 0, pero esto usualmente no 

ocurre. Por ello, se modifica (4). Con este propósito, se particiona la muestra s en la forma 

correspondiente a la partición de la población U,   

𝑠𝑖 = {𝑢𝜖𝑠|𝑢𝜖𝑈𝑖}, 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑖 = 1,2 

y se extrae una submuestra 𝑠2
′  de 𝑠2. 

Bajo el supuesto de que todos los elementos de la submuestra 𝑠2
′  den su respuesta, un 

estimador insesgado para 𝑌̅ es dado en (5),  

𝑦̅′ = 𝑤1𝑦̅
1

+ 𝑤2𝑦̅
2
′                                                          (5) 

donde 𝑤𝑖 =
𝑛𝑖

𝑛⁄  con |𝑠𝑖| = 𝑛𝑖   para 𝑖 = 1,2. Las medias muestrales son,  

𝑦̅1 =
1

𝑛1
∑ 𝑦𝑖𝑖𝜖𝑠1

 ,    𝑦̅2
′ =

1

𝑛2
′ ∑ 𝑦𝑖𝑖𝜖𝑠2

′ . 

La varianza del estimador en (5) al fijar s, está dada por  

𝑉 = 𝑉(𝑦̅′) =
𝑁 − 𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 + 𝑤2

2
𝑛2 − 𝑛2

′

𝑛2
′ 𝑛2

𝑆2
2                                    (6) 

donde 𝑆2
2 =

1

𝑁2−1
∑ (𝑦𝑖 − 𝑌̅2)2

𝑖𝜖𝑈2
, con 𝑌̅2 la media poblacional del estrato 𝑈2. 
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En esta situación se enfrenta al problema de determinar la fracción de submuestreo 

adecuada en el conjunto de los no respondientes. Para determinar el tamaño de la 

submuestra 𝑠2
′  de 𝑠2, esto es, determinar 𝑛2

′ , existen tres reglas clásicas que se describirán 

más adelante; además, se propondrá la extensión de una de ellas para mejorar su 

eficiencia.  

2.3.3 Métodos de imputación de datos  

Para resolver el problema de la no respuesta en preguntas de una encuesta, se han 

propuesto distintos métodos de imputación de datos con la finalidad de tener completa la 

matriz de datos. Se supone que la encuesta comprende q variables de interés 

𝑦1, … , 𝑦𝑗 … , 𝑦𝑞, que corresponden a q preguntas. Sea s la muestra probabilística y 𝑟𝑗 , 𝑗 =

1, … , 𝑞  el conjunto de respuestas para la variable 𝑦𝑗. Entonces, la unión 𝑟𝑢 = 𝑟1 ∪ 𝑟2 ∪

… ∪ 𝑟𝑞 corresponde al conjunto de individuos que respondieron al menos una pregunta 

del cuestionario. Por otro lado, la intersección  𝑟𝑐 = 𝑟1 ∩ 𝑟2 ∩ … ∩ 𝑟𝑞 corresponde a los 

individuos que dieron respuesta a las q preguntas, esto es, que se tienen las respuestas del 

i-ésimo individuo 𝑦𝑖 = (𝑦𝑖1, 𝑦𝑖2, … , 𝑦𝑖𝑞) . En consecuencia, 𝑟𝑢 − 𝑟𝑐  representan el 

conjunto de preguntas sin respuesta y 𝑠 − 𝑟𝑢 representan a las unidades de no respuesta, 

se supone que ambos son no vacíos. Se denomina enfoque de conjunto de respuesta 

cuando el conjunto 𝑟𝑗  es utilizado para la estimación de la j-ésima variable. En este 

enfoque, la estimación de los totales 𝑡𝑗 = ∑ 𝑦𝑗𝑖𝑈  , 𝑗 = 1,2, … , 𝑞  se puede realizar 

pregunta por pregunta mediante el enfoque de ajuste ponderado [4]. 

La imputación de datos consiste en generar un valor 𝑦̃𝑗𝑖 para un no respondiente 𝑦𝑗𝑖, 

tal que 𝑖 𝜖 𝑟𝑢 − 𝑟𝑐 𝑦 𝑗 = 1,2, … 𝑞 . Para este propósito existen diversos métodos que 

pueden emplear el conjunto de respuestas o información auxiliar. Entre los métodos de 

imputación más utilizados se encuentran la imputación deductiva, por media global, por 

media de celda, hot deck, cold deck, por regresión y la imputación múltiple, entre otros 

[10-11]. 

2.3.4 Modelo de superpoblación e información auxiliar   

Los modelos de superpoblación permiten abordar el problema de la no respuesta en 

unidades completas, en contraste con la imputación de datos aplicada para la no respuesta 

parcial (algunas de las preguntas). Chaudhury y Stenger [12] tratan el problema de la no 

respuesta en unidades, mediante el uso de modelos superpoblacionales e información 

auxiliar. 

Suponen que se cuenta con k variables auxiliares 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘 , altamente 

correlacionadas con la variable de estudio Y. Los valores de las variables auxiliares 

constituyen la matriz 𝑋 de dimensión 𝑁 × 𝑘 esto es, 

𝑋 = [𝑋𝑖𝑗], 𝑖 = 1,2, … , 𝑁, 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 
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donde el i-ésimo renglón se denota por 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑘), 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 . Se 

selecciona una muestra s de tamaño n con probabilidad 𝑝(𝑠)  y probabilidades de 

inclusión 𝜋𝑖 > 0. Por tanto, se obtiene en cada muestra una submatriz 𝑋𝑠 de dimensión 

𝑛 ×  𝑘 de 𝑋. Se supone que 𝑛1 < 𝑛 elementos de la muestra s respondieron, por lo que 

se construye la submatriz 𝑋𝑟 de 𝑛1 ×  𝑘 de 𝑋𝑠.  

El modelo establecido en [12] es 𝐸𝑚(𝑌) = 𝑋𝛽, 𝑉𝑚(𝑌) = 𝜎2𝑉 , donde 𝑌 =
(𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑛)′, 𝛽 = (𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘)′, 𝜎2 > 0 𝑦 𝑉𝜖𝑀(𝑁, 𝑁) , es una matriz diagonal con 

𝜎2 desconocida y 𝑉 conocida. 

Bajo el supuesto de respuesta completa, proponen el estimador, 

𝑡𝑠 = ∑ 𝜇̂
𝑖

𝑁

𝑖=1

                                                                    (7) 

donde 𝜇̂𝑖 = 𝑥𝑖𝛽̂𝑠, con 𝛽̂𝑠 = (𝑋𝑠
′𝜋𝑠

−1𝑉𝑠
−1𝑋𝑠)−1(𝑋𝑠

′𝜋𝑠
−1𝑉𝑠

−1𝑌𝑠)  y, 𝜋𝑠 = diag(𝜋𝑖) para 𝑖𝜖𝑠 

; 𝑉𝑠 = diag(𝑉𝑖𝑖) para 𝑖𝜖𝑠; 𝑌𝑠 = (𝑌𝑖1
, 𝑌𝑖2

, … , 𝑌𝑖𝑛
)

′
  para  𝑖𝜖𝑠, se supone que existen todas 

las inversas de las matrices. 

El estimador dado en (7), se puede expresar de la forma, 

𝑡𝑠 = 𝑈𝑠
′ 𝑌𝑠 = ∑ 𝑈𝑠𝑖𝑌𝑖

𝑖𝜖𝑠

                                                    (8) 

donde 

𝑈𝑠
′ = 1𝑁

′ 𝑋(𝑋𝑠
′ 𝜋𝑠

−1𝑉𝑠
′ 𝑋𝑠)

−1
𝑋𝑠

′ 𝜋𝑠
−1𝑉𝑠

−1.                                    (9) 

La expresión (9) es un vector 𝑛-dimensional con componentes  𝑈𝑠𝑖.  

En la presencia de la no respuesta, esto es, que se tenga solamente una submuestra 𝑠1 

de tamaño 𝑛1 < 𝑛, se emplea el estimador, 

𝑡̃𝑠 = ∑ 𝑈𝑠𝑖𝑌𝑖

𝑖𝜖𝑠1

+ ∑ 𝑈𝑠𝑖𝑌̅𝑖

𝑖𝜖𝑠−𝑠1

                                                      (10) 

Para calcular (10), es necesario construir las submatrices 𝑋𝑠1
′ , 𝜋𝑠1

−1, 𝑉𝑠1
−1 

correspondientes a las matrices 𝑋𝑠
′, 𝜋𝑠

−1, 𝑉𝑠
−1 y el subvector 𝑌𝑠1

 del vector 𝑌𝑠, eliminando 

las entradas de los elementos en 𝑠 − 𝑠1, para el cálculo de  

𝛽̂
𝑠1

= (𝑋𝑠1

′ 𝜋𝑠1

−1𝑉𝑠1

′ 𝑋𝑠1
)

−1
(𝑋𝑠1

′ 𝜋𝑠1

−1𝑉𝑠1

′ 𝑌𝑠1

−1),   𝑌̂𝑖 = 𝑥𝑖𝛽̂𝑠1
 

satisfaciendo la igualdad, 
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𝑡̃𝑠 = ∑ 𝑈𝑠1𝑖𝑌𝑖

𝑖𝜖𝑠1

= 𝑡𝑠1
 

siendo 𝑈𝑠1𝑖 el i-ésimo elemento del vector 𝑈𝑠1
′  de dimensión 1 × 𝑛1, dado por: 

𝑈𝑠1

′ = 1𝑁
′ 𝑋(𝑋𝑠1

′ 𝜋𝑠1

−1𝑉𝑠1

′ 𝑋𝑠1
)

−1
𝑋𝑠1

′ 𝜋𝑠1

−1𝑉𝑠1

−1. 

Con ello, se obtiene un estimador 𝑡̃𝑠 de insesgadez asintótica mediante su propuesta de 

utilizar un modelo superpoblacional con información auxiliar fuertemente correlacionada 

con la variable de interés. 

Los métodos o estrategias mencionadas anteriormente cumplen con su objetivo que es 

solventar la no respuesta. Su utilidad en la práctica dependerá de las necesidades del 

investigador o del contexto donde se sitúe la investigación, por ejemplo, cuando se tienen 

pocos datos faltantes o pocas entradas de no respuesta es mejor realizar una imputación 

de datos; cuando se pueden identificar los no respondientes, es adecuado realizar un 

submuestreo; si la no respuesta afecta unidades completas, es mejor utilizar modelos de 

superpoblación. Sin embargo, ignorar la no respuesta ante su presencia no es una 

estrategia para considerar, ya que la distribución de las unidades no respondientes puede 

diferir de la correspondiente a las unidades respondientes y esto ocasionaría estimaciones 

sesgadas a la realidad.  

3. Reglas de submuestreo existentes  

Se ha indicado que hay distintas estrategias para enfrentar la no respuesta una vez que 

se presenta. Sin embargo, no es conveniente utilizar métodos puramente matemáticos 

como la imputación de datos ya que ocasiona problemas metodológicos y estadísticos al 

ponderar matemáticamente datos o entradas faltantes, esta afirmación se fundamenta en 

razones similares a las expuestas para desaconsejar la estrategia de ignorar la no 

respuesta.  

Dado que la estrategia de submuestreo es la única que considera el remuestreo en los 

no respondientes, esto conlleva ventajas sobre las otras estrategias. Si se logra respuesta 

completa en el submuestreo, se obtienen estimaciones que consideran toda la información 

contenida en la muestra, lo que permite obtener estimadores insesgados de los parámetros 

de la población de estudio. Por consiguiente, se abordará el submuestreo ante la presencia 

de no respuesta con las tres reglas existentes: Hansen-Hurwitz [9], Srinath [13] y Bouza 

[14]. Se describen las tres reglas para determinar el tamaño 𝑛2
′  de la submuestra 𝑠2

′ . 

3.1 Regla de Hansen-Hurwitz 

La regla que proponen Hansen y Hurwitz [9] para determinar el tamaño de la 

submuestra 𝑠2
′  de 𝑠2, está dada por la relación, 
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𝑛2
′ =

𝑛2

𝐾
                                                                     (11)  

con una constante 𝐾 > 1, siguiendo la definición de Hansen-Hurwitz [9] y siendo fijado 

por el muestreador. Para analizar el efecto de esta regla, se sustituye la relación en (11) 

en la expresión de la varianza dada en (6),  

𝑉𝐻−𝐻(𝑦̅′) =
𝑁 − 𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 +

𝑛2(𝐾 − 1)

𝑛2
𝑆2

2.                                      (12) 

El valor esperado de la varianza en (12) es,  

𝐸(𝑉𝐻−𝐻) =
𝑁 − 𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 + 𝑊2

𝐾 − 1

𝑛
𝑆2

2 

3.2 Regla de Srinath 

La regla de Srinath [13], para determinar el valor 𝑛2
′  de la submuestra 𝑠2

′  de 𝑠2, en 

función de un parámetro H, está dada por: 

𝑛2
′ =

𝑛2
2

(𝐻𝑛 + 𝑛2)
 .                                                                  (13) 

Los valores del parámetro H se encuentran en el intervalo (0, ∞). De igual forma que en 

la regla anterior, se sustituye (13) en la varianza del estimador dada en (6) para obtener: 

𝑉𝑆(𝑦̅′) =
𝑁 − 𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 +

𝐻

𝑛
𝑆2

2. 

Al sustituir el valor de 𝑛2
′  se pierde la aleatoriedad de 𝑛2 dependiendo solo del parámetro 

H, por lo que la esperanza de la varianza se mantiene sin cambios.  

3.3 Regla de Bouza 

Con base en la muestra 𝑠, la regla de Bouza [14] calcula el tamaño a tomar en los no 

respondientes con: 

𝑛2
′ = 𝑛2𝑤2                                                              (14)  

donde 𝑤2  es la definida y utilizada en la expresión (6), siendo la ponderación de la 

muestra observada 𝑠2. 

En las dos reglas anteriores existe una dependencia del valor 𝑛2
′  con respecto a los 

parámetros K y H, respectivamente. En Bouza [14] 𝑛2
′  depende de los resultados de la 

encuesta.  

Ahora se sustituye el valor de 𝑛2
′  dado en (14) en la expresión de la varianza (6) dando 

como resultado: 
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𝑉𝐵(𝑦̅′) =
𝑁 − 𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 +

𝑛1

𝑛2
𝑆2

2 

por lo que la varianza esperada bajo [14] es: 

𝐸(𝑉𝐵) =
𝑁 − 𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 +

𝑊1

𝑛
𝑆2

2  

3.4 Regla de submuestreo complementaria a la de Bouza 

Como lo ha señalado Bouza [14], su regla minimiza el error de muestreo y que no 

dependa de la fracción de muestreo fijada por el muestreador, sino del tamaño en el estrato 

de los no respondientes. Sin embargo, su regla presenta una menor eficiencia cuando la 

no respuesta es de moderada a baja. Es decir, cuando 𝑛2 ≤  𝑛1 0.5  la precisión del 

estimador y la eficiencia de la varianza disminuyen cuando en el estrato de los no 

respondientes se submuestrea a pocos elementos.  

Por lo anterior, se presenta una nueva regla complementaria a la de Bouza [14] con el 

propósito de mejorarla eficiencia y reducir el error de muestreo cuando hay moderada o 

poca no respuesta.  

La regla propuesta modifica la fracción de submuestreo de Bouza [14] mediante la 

expresión: 

𝑛2
′ = 𝑛2 −

𝑛2
2

𝑛
 ,          𝑛2

′ < 𝑛2 .                                              (15) 

Sustituyendo (15) en (6) se obtiene su varianza  

𝑉𝐽 (𝑦̅′) =  (
(𝑁 − 𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 +  

𝑤2
2

𝑛1

𝑆2
2 

Ahora se deduce la esperanza de 𝑉𝐽 (𝑦̅′) 

𝐸[𝑉𝐽 ] = 𝐸 [(
(𝑁 − 𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 +  

𝑤2
2

𝑛1
𝑆2

2] = (
(𝑁 − 𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 + 

𝑆2
2

𝑛2 𝑛1
𝐸[𝑛2

2] 

=  (
(𝑁 − 𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 +  ( 

 𝑊2𝑊1  
𝑁 − 𝑛
𝑁 − 1

𝑛 𝑛1
+

  𝑊2
2

𝑛1
) 𝑆2

2 

y si se toma una N suficientemente grande, entonces 𝑁 − 𝑛 ≈  𝑁 − 1, por lo que la 

expresión del error sería,   

(
𝑆2

𝑛
) +  ( 

 𝑊2𝑊1 

𝑛 𝑛1

+
  𝑊2

2

𝑛1

) 𝑆2
2 
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Se aplicará la misma equivalencia a las demás reglas.  

Dado el uso de muestreo simple aleatorio sin reemplazo 𝑛2  es una variable con 

distribución hipergeométrica con esperanza y varianza  

𝐸[𝑛2] = 𝑛 𝑊2 

𝑉𝑎𝑟[𝑛2] = 𝑛 𝑊2𝑊1  
𝑁 − 𝑛

𝑁 − 1
 

Por tanto, 

𝐸 [
𝑛2

2 

𝑛2𝑛1
] =

1 

𝑛2𝑛1
 [𝑉𝑎𝑟(𝑛2) + (𝐸(𝑛2))

2
] =

 𝑊2𝑊1  
𝑁 − 𝑛
𝑁 − 1

𝑛 𝑛1
+

  𝑊2
2

𝑛1
. 

4. Ganancia en precisión de las reglas con la propuesta  

Para evaluar la precisión del tamaño de muestra en los no respondientes, y siguiendo 

el trabajo de Bouza [14], se comparan las varianzas y las esperanzas de las varianzas de 

las tres reglas con la propuesta.  

Ganancia en precisión de Bouza [14] con la nueva regla considerando sus varianzas 

𝐺 [(𝑉𝐵(𝑦̅′)), (𝑉𝐽(𝑦̅′))] = 𝑉𝐵(𝑦̅′) − 𝑉𝐽(𝑦̅′) =
𝑁−𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 +

𝑛1

𝑛2 𝑆2
2 − [(

(𝑁−𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 +  

𝑤2
2

𝑛1
𝑆2

2]  

entonces,  

𝑛1

𝑛2 >  
𝑤2

2

𝑛1
 ⇔   𝑛1 > 𝑛2 

Esta desigualdad siempre será válida cuando en [14] se tome 𝑛1 > 𝑛2. Tomando esta 

fracción de muestreo de los no respondientes, la varianza es más pequeña usando la regla 

propuesta que la de Bouza [14].  

Ahora comparando los errores, se tiene, 

𝐺 [𝐸(𝑉𝐵), 𝐸[𝑉𝐽 ]] =
𝑁−𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 +

𝑊1

𝑛
𝑆2

2 − [(
(𝑁−𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 +  ( 

 𝑊2𝑊1 
𝑁−𝑛

𝑁−1

𝑛 𝑛1
+

  𝑊2
2

𝑛1
) 𝑆2

2]  

 
𝑊1

𝑛
>  

 𝑊2𝑊1

𝑛 𝑛1
+

  𝑊2
2

𝑛1
 ⟺  𝑛1 > 𝑛2 

De la misma forma sucede cuando se compara la varianza en la regla de Hansen-

Hurwitz [9] con la propuesta, esto es,  

𝐺[𝑉𝐻−𝐻(𝑦̅′), 𝑉𝐽(𝑦̅′)] =
𝑁−𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 +

𝑛2(𝐾−1)

𝑛2 𝑆2
2 − [(

(𝑁−𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 +  

𝑤2
2

𝑛1
𝑆2

2]  
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𝑛2(𝐾−1)

𝑛2
>  

𝑤2
2

𝑛1
 ⇔ 𝑘 >

𝑛2

𝑛1
+ 1 

y sus errores 

𝐺 [𝐸(𝑉𝐻−𝐻), 𝐸 (𝑉𝐽(𝑦̅′))] =  
𝑁−𝑛

𝑛𝑁
𝑆2 + 𝑊2

𝐾−1

𝑛
𝑆2

2 − [(
(𝑁−𝑛)

𝑛𝑁
) 𝑆2 +  ( 

 𝑊2𝑊1 
𝑁−𝑛

𝑁−1

𝑛 𝑛1
+

  𝑊2
2

𝑛1
) 𝑆2

2]  

Cuando se considera la expresión 

𝑤2

𝑘 − 1

𝑛
>

𝑤2𝑤1
𝑁 − 𝑛
𝑁 − 1

𝑛𝑛1

+
𝑤2

2

𝑛1

 ⇔ 𝑘 >
𝑁 − 𝑛

𝑁 − 1
+

𝑛2

𝑛1

+ 1 

como está definido para 𝑘 > 1,  de igual manera para esta desigualdad se cumple cuando 

𝑛1 > 𝑛2. 

Comparando la regla de Srinath [13] con la nueva,  

𝐺[𝑉𝑆(𝑦̅′), 𝑉𝐽(𝑦̅′)] = 𝑉𝑆(𝑦̅′) − 𝑉𝐽(𝑦̅′) 

⇒  
𝐻

𝑛
>

𝑤2
2

𝑛1
 ⇔ 𝐻 >

𝑛2

𝑛1
. 

Como el término de la derecha de la desigualdad es un número menor que uno, esta 

desigualdad se mantendrá siempre y cuando 𝐻 > 0.5, por lo que la propuesta es más 

eficiente comparada con la regla de Srinath [13] y con las mismas consideraciones de las 

reglas anteriores.  

Y sus errores,  

𝐺 [𝐸(𝑉𝑆(𝑦̅′)), 𝐸 (𝑉𝐽(𝑦̅′))] = 𝐸(𝑉𝑆(𝑦̅′)) − 𝐸 (𝑉𝐽(𝑦̅′)) 

 ⇒  
𝐻

𝑛
>

 𝑊2𝑊1 
𝑁−𝑛

𝑁−1

𝑛 𝑛1
+

  𝑊2
2

𝑛1
 ⇔ 𝐻 >

𝑛2

𝑛1
 

5. Simulación y resultados 

Con el propósito de evaluar la eficiencia de las varianzas bajo cada regla, se realizó 

una simulación numérica con 1000 iteraciones y se promediaron las varianzas utilizando, 

𝐸𝑓 = (
𝑉𝑙(𝑦̅′)

𝑉𝑝(𝑦̅′)
) , 𝑙 ≠ 𝑝.  En esta simulación se consideró únicamente el coeficiente 

correspondiente a los no respondientes en cada varianza, ya que los demás términos se 

mantienen constantes. En la Tabla 1 se muestran las varianzas bajo cada regla y 

considerando una muestra de 𝑛 = 1000 y valores mínimos en los parámetros K y H que 
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hacen más eficientes esas reglas. De manera aleatoria se definió el tamaño de 𝑛2 que bajo 

la teoría de submuestreo es la parte desconocida. Al fijar 𝑛 = 1000 se pretende visualizar 

el comportamiento en el estrato de los no respondientes. Si el tamaño de la muestra se 

incrementa, el orden de eficiencia de las varianzas bajo cada regla no cambia, solo en el 

resultado numérico el exponente se incrementaría de manera negativa.  

Tabla 1. Eficiencia de las reglas de submuestreo tomando como base n=1000 para distintos rangos de n2. 

Lo observado en la Tabla 1 muestra que la regla propuesta es más eficiente cuando la 

tasa de no respuesta es baja o moderada. En estas condiciones, a medida que aumentan 

los parámetros 𝐾  y 𝐻  de las reglas de Hansen-Hurwitz [9] y Srinath [13], 

respectivamente, estas son menos eficientes que la propuesta cuando hay de moderada a 

baja no respuesta. Cuando la tasa de no respuesta es elevada, la regla propuesta es menos 

eficiente que la de Bouza [14]. Este resultado indica que la regla propuesta es 

complementaria a la de Bouza.  

Para evaluar la eficiencia de las reglas junto con la propuesta, se realiza una simulación 

gráfica para visualizar el comportamiento de ellas y cómo la nueva regla complementa de 

manera eficiente a la de Bouza [14]. Se graficaron las varianzas de las reglas 

incrementando los no respondientes.  

  Varianzas 

Regla 
n = 

1000 

𝟏𝟎 ≤ 𝒏𝟐

≤ 𝟏𝟎𝟎 

𝟏𝟎 ≤ 𝒏𝟐

≤ 𝟐𝟓𝟎 

𝟏𝟎 ≤ 𝒏𝟐

≤ 𝟒𝟎𝟎 

𝟏𝟎 ≤ 𝒏𝟐

≤ 𝟓𝟎𝟎 

𝟏𝟎 ≤ 𝒏𝟐

≤ 𝟗𝟗𝟎 

Hansen-

Hurwitz 
k = 1.5 0.000027 0.000065 0.000104 0.000129 0.000253 

Srinath h=0.5 0.0005 0.00050 0.00050 0.00050 0.00050 

Hansen-

Hurwitz 
k = 2.5 0.000082 0.000196 0.000313 0.000389 0.000759 

Srinath h=1.5 0.0015 0.00150 0.00150 0.00150 0.00150 

Hansen-

Hurwitz 
k = 5 0.00022 0.000523 0.000836 0.001038 0.002024 

Srinath h=3 0.003 0.00300 0.00300 0.00300 0.00300 

Hansen-

Hurwitz 
k = 10 0.000495 0.001177 0.001881 0.002335 0.004556 

Srinath h=6 0.006 0.00600 0.00600 0.00600 0.00600 

Bouza  0.000944 0.000869 0.000790 0.000740 0.000493 

Propuesta   0.000004 0.000027 0.000081 0.000142 0.003416 
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 Figura 1. Varianzas bajo las reglas. 

La Figura 1 concuerda con lo visto en la simulación numérica. Es decir, la nueva regla 

es más eficiente cuando se tiene de moderada a baja no respuesta, a su vez, la regla de 

Bouza [14] es más eficiente, y se complementa con la propuesta, cuando hay mucha no 

respuesta. 

6. Discusión y conclusión  

En este trabajo se realizó un estudio de las consecuencias de la no respuesta y qué 

hacer ante su presencia. También se analizaron las reglas clásicas de submuestreo, cuyo 

estudio fue iniciado por Hansen y Hurwitz [9] y ampliada por Srinath [13] y Bouza [14], 

teniendo como resultado una nueva regla de submuestreo más eficiente.  

Las reglas de Hansen-Hurwitz [9] y Srinath [13] tienen parámetros los cuales el 

investigador deberá fijar. Para realizar esta acción debe considerar factores subjetivos, 

económicos o logísticos, entre otros, y dependiendo de la circunstancia y el valor fijado 

para tales parámetros, puede que beneficie o perjudique las estimaciones. Por ello, la regla 

de Bouza [14] y la propuesta no consideran esos factores subjetivos, sino que el tamaño 

a remuestrear va en función de los respondientes con lo que se busca obtener mejores 

estimaciones, como se observa en la simulación numérica y gráfica.  

La nueva regla es más eficiente que las otras reglas comparadas cuando el tamaño de 

los no respondientes es de moderado a bajo; esto representa una ventaja importante sobre 

las otras reglas y sobre la imputación de datos. Ante esta situación, es preferible utilizar 

el submuestreo con la regla propuesta que recurrir a la imputación de datos, bajo los 

supuestos estudiados, debido a que hay métodos de imputación que sesgan la información 

al ponderarla. 
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Las reglas clásicas [9,13,14] tienen un comportamiento estable de eficiencia cuando 

hay poca, moderada o mucha no respuesta. Por otro lado, la propuesta no presenta esa 

estabilidad y no se recomienda utilizarla cuando la no respuesta es alta. Sin embargo, ante 

la presencia de elevada no respuesta en 𝑠, el investigador tendrá que replantearse por 

razones económicas si es conveniente usar submuestreo para enfrentarla. Debido a que el 

costo de la encuesta podría aproximarse al doble de lo planteado al inicio de la 

investigación ya que prácticamente se volvería a encuestar a la mayoría de los elementos 

de la muestra.  

La mayor ventaja que presenta la nueva regla sobre todas las demás, se debe a que es 

más eficiente cuando se tiene moderada o poca no respuesta, a saber, que el número de 

no respondientes sea menor al 50 % del tamaño muestral como se observó en los 

resultados de la simulación y se mostró en la ganancia de la precisión entre las reglas. 

Esto es de gran importancia ya que en la práctica la proporción de no respuesta suele ser 

relativamente baja, son casos puntuales que representan un porcentaje mínimo del tamaño 

de la muestra. En el caso de que 𝑛2 > 𝑛1, el investigador debe considerar que existe un 

error metodológico (mala capacitación de los encuestadores, mala elección del diseño 

muestral, instrumento de recolección de datos inadecuado, no se cuenta con un marco 

muestral bueno, etc.) en la planeación de la encuesta que resultaría en reevaluar alguna o 

todas sus fases. Se recuerda al lector que en este trabajo la no respuesta se considera 

inherente al diseño de muestreo y no debido a la mala planeación en alguna de las fases 

de la encuesta, ya que esto aborda distintos temas y no solo el diseño muestral.  

Como trabajos subsecuentes para reducir la no respuesta y el sesgo en la respuesta se 

puede estudiar conjuntamente las reglas de submuestreo y las técnicas de respuesta 

aleatorizada. Para esto, se debe submuestrear en los no respondientes y a ellos se les 

pedirá enmascarar su respuesta verdadera, generalmente sensible, con una técnica de 

respuesta aleatorizada.  

En conclusión, el submuestreo ante la no respuesta convierte la problemática del sesgo 

en una labor controlada dentro del diseño probabilístico, asegurando que se siga 

reflejando fielmente la diversidad y las características de toda la población objetivo. La 

regla propuesta demuestra ser capaz de eliminar la dependencia de parámetros fijados por 

el muestreador, ofreciendo una formulación más objetiva. Los resultados numéricos y 

gráficos indican que la nueva regla presenta menor varianza y error de muestreo que las 

reglas clásicas cuando la no respuesta es baja o moderada. El estudio no busca reemplazar 

del todo las contribuciones clásicas, sino integrar un esquema complementario. Mientras 

que la regla de Bouza [14] sigue siendo indispensable en presencia de niveles altos de no 

respuesta, la regla formulada en este trabajo es más eficiente y económica cuando la no 

respuesta es poca o moderada. 
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