
102 CIENCIA UANL / VOL. XIII, No. 1, ENERO - MARZO 2010

Tema 22: Muestreo multietápico

Tips Bioestadísticos

Peter B. Mandeville

A high intraclass correlation means that the corrected

 sample size is considerably lower,

and this means less precise standard errors!

At the end of the day, this makes sense;

 if observations on a beach are highly correlated,

 we cannot treat them as independent observations.

Why then bother taking many observations per beach?

Perhaps we should sample more beaches

 with fewer observations per beach?

Alain F. Zuur1

U
n marco muestral es una relación completa de

las unidades en el universo del estudio. El mues-

treo estratificado requiere que los elementos en

este universo sean divididos en grupos, llama-

dos estratos, antes de empezar el proceso de muestreo. Cada

unidad es asignada a un estrato basado en el conocimiento

previo de las características de la unidad. Entonces, se se-

leccionan muestras aleatorias independientes de cada es-

trato.2

Un muestreo polietápico utiliza más que una etapa de

selección para formar la muestra. La primera etapa utiliza

las unidades de muestreo de mayor tamaño que se llaman

unidades de muestreo primarios, PSUs primary sampling

units, mientras que la en etapa final se utilizan las unidades

de muestreo más pequeño denominadas unidades de mues-

treo secundarias, SSUs secondary sampling units. Si el ob-

jeto es investigar alumnos, entonces los PSUs pueden ser

las escuelas y los SSUs los alumnos dentro de las escuelas

seleccionadas. Si el objeto es investigar pacientes, enton-

ces los PSUs pueden ser los hospitales, y los SSUs los pa-

cientes dentro de los hospitales seleccionados.

La pregunta es ¿cómo tomar una muestra estratificada

cuando no existe un marco muestral de los SSUs? Una es-

trategia es efectuar un muestreo multietápico, tomando pri-

mero una muestra aleatoria de los PSUs y entonces levan-

tar marcos muestrales de cada PSU seleccionado, los cua-

les se utilizarán para efectuar muestras aleatorias de los

SSUs en cada PSU.2-4

Cada etapa del muestreo tiene covariables asociadas

que permiten la estratificación de la muestra después de que

ésta es tomada con respecto a cualquier combinación de las

covariables. En algunos casos se pueden estratificar los

agrupamientos antes de la primera etapa, por ejemplo, si las

escuelas son particulares o públicas.

El tamaño de la muestra está directamente ligado al tipo

de análisis, y se puede pensar estos modelos como exten-

siones de modelos lineales, pero sería una equivocación

analizar los datos como si los elementos fueran muestras
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aleatorias simples. En educación, por ejemplo, los alumnos

toman clases en salones que están en escuelas, y el com-

portamiento de los alumnos en un mismo salón estará

correlacionado, como también lo estará el comportamiento

de los alumnos en la misma escuela. Se necesitan incluir

estas correlaciones en el análisis para efectuar inferencias

correctas de la investigación. El análisis debe ser efectuado

con modelos mixtos.5

Otra característica de datos multietápicos es que los ele-

mentos en el mismo agrupamiento son más homogéneos

que los de distintos agrupamientos. Generalmente se mide

el grado de homogeneidad de los agrupamientos con un co-

eficiente de correlación intraclase, ICC. Si la correlación es

alta, los agrupamientos son homogéneos dentro de cada

grupo o muy diferentes de un agrupamiento a otro.6 En ge-

neral si el ICC es pequeño, los agrupamientos solamente

son un poco diferentes uno de otro. Si la ICC es muy peque-

ña o igual a cero, no existen diferencias de los agrupamien-

tos para las variables de interés. Un ICC de cero quiere de-

cir que los agrupamientos no tienen consecuencias para la

relación entre las variables de interés, por lo que pueden ser

ignorados en el análisis. Por suponer una correlación

intraclase y modelar esta correlación, la estructura anidada

de los datos es tomada en cuenta. El ignorar una correlación

intraclase tiene consecuencias para la confiabilidad de los

resultados solamente si la correlación es significativa y sus-

tancial.6 La ICC aplicable en estos casos es la ICC(1) de

Bartko7 y la ICC(1,1) de Shrout and Fleiss.8,9

En el modelo de medias no condicionadas, unconditional

means model, el componente fijo es el intercepto y el com-

ponente aleatorio son los interceptos aleatorios.9 Se utilizó

R versión 2.9.210 con la función lme() del paquete nlme11 para

efectuar los cálculos. Los datos bh1996 están en el paquete

multilevel.12

> library(multilevel)

> library(nlme)

> data(bh1996)

> N u l l . M o d e l < - l m e ( W B E I N G ~ 1 , r a n d o m =

~1|GRP,data=bh1996,

control=list(opt=»optim»))

Se utilizó la función VarCorr() del paquete nlme para efec-

tuar las estimaciones de las varianzas para un objeto lme.

> VarCorr(Null.Model)

GRP = pdSymm(1)

Variance StdDev

(Intercept) 0.03580079 0.1892110

Residual 0.78949727 0.8885366

La estimación de 00τ  (varianza entre-agrupamientos

o intercepto) es 0.035, y el estimado de 

2σ

(varianza den-

tro-agrupamiento o residuo) es 0.789.

> 0.03580079/(0.03580079+0.78949727)

[1] 0.04337922

La estimación de la ICC es 0.04,
2

00

00

στ
τ
+

=ICC ,

la proporción de la varianza, se debe al nivel de agrupa-

miento.13

Un concepto útil es el efecto del diseño, deff design effect,

que indica cómo el diseño seleccionado, en este caso el di-

seño multietápico, afecta al error estándar de los paráme-

tros.14

En una muestra aleatoria simple, el error estándar de la

media aritmética está relacionado con el tamaño de la mues-

tra, por la fórmula

                          desviación estándar

error estándar = ————————————————-

                           tamaño de la muestra

Se puede utilizar esta fórmula para indicar el tamaño de

la muestra requerida en una muestra aleatoria simple, si se

desea un error estándar dado.13

Cuando se utilizan muestras de dos etapas, es necesa-

rio tomar en cuenta los agrupamientos de los datos en la

PETER B. MANDEVILLE



104 CIENCIA UANL / VOL. XIII, No. 1, ENERO - MARZO 2010

TIPS BIOESTADÍSTICOS

determinación del tamaño de la muestra. El deff indica por

cuánto se debe ajustar el tamaño de la muestra en el deno-

minador de la ecuación anterior, por razón del diseño utiliza-

do.13 Está definido como:

           Error estándar con este diseño

deff = ————————————————————————

—-

           Error estándar con el diseño estándar

con el diseño estándar definido como el diseño utilizan-

do una muestra simple aleatoria con el mismo tamaño de la

muestra al nivel uno.14 El deff de una muestra de dos etapas

con agrupamientos del mismo tamaño está dado por

. Esta fórmula indica que una

muestra de dos etapas es menos atractiva cuando  (ICC)

y el tamaño de los agrupamientos aumentan.13

En el ejemplo de Snijders y Bosker13 se supone que se

está estudiando el grado de la satisfacción de los pacientes

con los tratamientos de sus médicos. Además, se supone

que algunos médicos tienen más pacientes satisfechos que

otros, resultando en una ICC de 0.30. Los investigadores

utilizarán un muestreo de dos etapas dado que esto es más

barato que seleccionar los pacientes al azar. Primero se se-

leccionaron aleatoriamente 100 médicos y de cada médico

se seleccionaron cinco pacientes al azar, los cuales fueron

entrevistados. En este caso el deff es .

Cuando se estima el error estándar de la media aritmética,

no se puede suponer que las observaciones son indepen-

dientes y el tamaño efectivo de la muestra que se debe utili-

zar para estimar el error estándar es igual a ,

donde N es el número de agrupamientos seleccionados. Para

el ejemplo se encuentra que , por lo cual

la muestra de dos etapas con un total de 500 pacientes es

equivalente a una muestra aleatoria simple de 227 pacientes.

También se puede derivar el tamaño de la muestra total

con un diseño de dos etapas para un nivel de precisión de-

seado, suponiendo que la ICC es conocida y n fijo por consi-

deraciones de presupuesto o tiempo. La regla general es: el

tamaño de la muestra requerido aumenta cuando la ICC au-

menta y también cuando aumenta el número de elementos

que se desea seleccionar de cada agrupamiento. Numérica-

mente , donde 
ts

N  refiere al tamaño

total de la muestra cuando se utiliza una muestra de dos

etapas, mientras que  refiere al tamaño de la muestra

si fue utilizada una muestra aleatoria simple.13

En la práctica, la ICC es desconocida, pero muchas ve-

ces es posible estimarla con base en investigaciones ante-

riores,13 de no ser así es preciso un estudio piloto.
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