


1998

the replication method for
estimating sampling errors

el método de replicacion
para la estimacion de
errores de muestreo

DAVID MORGANSTEIN

3




Lanketa i Flaboraeiin:

Euskal Estatistika-Erakundea /

Instituto Vasco de Estadistica - EUSTAT
Argitalpena ! Fdicién:

Euskal Estatistika-Erakundea /

Instituto Vasco de Estadistica - EUSTAT

Duque de Wellington, 2 - Q1010 Viloria-Gasterz

© Euskal A.E.ko Administrazioa
Administracion de fa C.A. de Euskadi

Bowaldia ! Tirada:
500 ale { ejemplarcs
XI-199%

Inprimaketa eta koadernaketa. |
Impresion v encuadernacion:

ITXAROPENA, 5.A.
Araba kalea, 45 - Zaraunr (Gipuckou)

ISBN: 84-7749-322-0
Lege-gordailua ! Deposito legal: 3.5, 1.395/98




AURKEZPENA

Nazioarleko Estanstika Mintegia antolatzean, hainbat helburu bete nahi ditu EUSTAT-Euskal Estatistika
Erakundeak:

- Unibertsitatcarckiko ela, bater ere, estatistika-satlckiko lankidetza bulizatzea.

- Funtzionarioen, irakasleen. ikasleen cta estatistikaren alorrean interesatuta egon daitezkeen
guzticn lunbide-hobekuntza crraztea.

- Estatistika alorrean mundu mailan abangeardian dauden irakasle eta ikertzaile ospetsuak
Fuskadira ekartzea, horrek eragin ona izango baitu, zuzeneke harremanei cta esperientziak
czagutzeari dagokicnez.

Jarducra osagarri gisa, cta intcresatula cgon litezkeen ahalik eta pertsona eta erakunde gehienetara
iristeanten, ikastaro horiclake txostenak argitaratzea crabaki dugu, beticre txostengilearen jatorrizko
hizkuntza errespetatuz; horrela, gai horrt buruzko ezagutza gure herrian zaballzen lagunizeko.

Vitoria-Gasteiz, 1998ko Azaroa

GORKA KNGRR BORRAS
Zuzendari Nagusia

PRESENTATION

In promoting the International Statistical Seminurs, EUSTAT-The Basque Statistics Institule wishes 1o
cachieve several aims:

- Encourage the collaboration with the universities, especially with their statistical
departments,

- Facilitate the professional reeyeling ol civil servants. university teachers, students and
whocver else may be interested in the statistical field.

- Bring w the Basque Country illustrious professers and investigators in the vanguard of
slatistical subjects, on a worlwide level, with the subsequent positive effect of encouraging
direct relationaships and sharing knowledge of experiences.

As a complementary activity and in order to reach as many interested people and institutions as possible,
it has been decided to publish the papers of these courses, always respecting the original language of the
author, to contribute in this way towards the growth ol knowledge concerning this subject in our country.

Viloria-Gasteiz, November 1998

GORKA KNORR BORRAS

Ciencral Dhreclor




PRESENTACION

Al promover los Seminarios Internacionales de Estadistica, el EUSTAT-Instituto Vasco de Estadistica
pretende cubrir varios objetivas:

- Fomentar la colaboracién con la universidad y en especial con los departamentos de
estadistica.

- Facilitar cl reciclaje profesional de funcionarios, profesores, alumnoes y cuantos puedan estar
interesados cn cl campo cstadistico,

- Traer a Euskadi a ilustres profesores ¢ investigadores de vanguardia en materia cstadistica, a
nivel mundial, con el consiguicnle efecto positivo en cuantoo a la relacion directa y
conocimiento de experiencias.

Como actuacién complementaria y para llegar al mayor nGmero posible de personas e instituciones
interesadas. se ha decidido publicar las ponencias de estos cursos, respetando en todo caso la lengua
original del ponente, para contribuir asi a acrecentar ¢l conocimiento sohre esta materia en nuestro pafs.

Vitoria-Gastelz, Noviembre 1998

GORKA KNORR BORRAS

Dhrector General




BIOGRAFI OHARRAK

David Morganstein Westat-eko Ichendakariordea da, eta bertako estatistika-langileen zuzendaria. Aditua
da laginkcta-diseinu konplexuetarako barlantzen zenbatespenean eta kalitatearen hobekuntzan, estatistika-
mietodoak erabiliz. Morganstein jaunak hainbat crakunderekin lan egin du (45ctik gora). besteak beste,
mundu zabalcko zenbait estatistika-bulegorekin, kalitatea hobetzeko mctodoei buruz. Kalnatearen
hobekuntzart buruzko ikastaro asko cman ditw, besteak beste, Bristol-cko Bilizarrcan eta 1SIko
hitzaldietan eman zituenak; era berean, hitzaldi asko eman ditu laginketa gaiei buruz, hala nola laginketa-
diseinuei eta bariantzen zenbatespenei buruz.

David Morgansicin  Purdue-ko  Unibertsitateko  ingeniaria  da, eta Michigan-go  Unibertsitatcko
Estatistikako lizentziatua. Irakaslea da inkesta-metodoclarako programa bateratuan, zcina Maryland-cko
Unibertsitatcak, Michigan-go Unibertsitatcak cta Westat-ek babestu baitutc. Amerikako Estatistika
Elkartcko zuzendaritzako kidea izan da sci urtez; horietariko sei, diruzain lanctan. Amerikako Estatistika
Elkartcko kidea da, eta ASAko (Amerikako Estatistika Elkarteko} sortzaileen saria eman diote. Era
herean, ISIko (International Statistical Institute) eta [ASSeko {International Association of Survey
Statisticians} kidea da.

BIOGRAPHICAL SKETCH

David Morganstein is a Vice President of Weslal, and Director of its statistical staff. He 1s a senior
statistician specializing in variance estimation for complex sample designs and quality improvement
using statistical methods. Mr Morganstein has worked with more than 45 organizations, including
statistical agencics worlwide on methods for improving quality. He has taught many courscs in quality
improvement, including courses at the ASA sponsored Bristol Conference and the ISI meetings, and in
sample survey topics such as sample design and variance estimation.

Mr Morganstein is a graduate of Purdue University in Engineering and the University of Michigan in
Statistics. He is an instructor in the Joint Program for Survey Methods, co-sponsored by the University ol
Maryland, the University of Michigan and Westat. He has served on the American Estatistical
Association Board of Dircctors for seven years and as the ASA’a Treasurer for four of those years. He is
a Fellow of the ASA and a recipient of the ASA Founder’s Award. He is also a member of the ISI and the
International Association of Survey Statisticians,

NOTAS BIOGRAFICAS

David Morganstzin es Vicepresidente de Westat, y Director de su personal estadistico. Es experto en la
eslimacion de varianza para disciios de muesireo complejos y mejora de la calidad utilizando métodos
cstadisticos. El Sr. Morgansicin ha trabajado con mds dc 45 organizaciones, incluyendo agencias
cstadisticas de todo cl mundo, sobre métodos para mejorar la calidad. Ha impartido muches cursos sobre
mejora de la calidad, incluidos los impartidos en la Conferencia de Bristol y en las conferencias del ISI, y
también sobre temas de mucstreo tales como diseiios muestrales y cstimacion de varianza.

David Morgansicin es ingeniero por la universidad de Purdue y licenciado en Estadistica por la
Universidad de Michigan. Es profesor en el Programa Conjunto para Métodos de Encuestas. palrocinado
por }a Universidad de Maryland, la Universidad de Michigan y Westat. Ha colaborado en el Consejo de
Direccion de la Asociacion Americana de Estadistica durante siete afios, cuatro de ellos como Tesorero.
Es miembro de la Asociacion Americana de Estadistica y sc le ha otorgado ¢l Premie de los Fundadores
de ¢l asa (Asociacion Americana de Estadistica). Es también miembro del IST (Insternational Statistical
Institute) v de la TASS (International Association of Survey Stalisticians).



LAGINKETAKO ERROREAK ZENBATESTEKO IHARDESPEN-METODOA:
THARDESTEAK NOLA SORTU

David Morganstein, J. Michael Brick, Pam Broene cta Mary G. Nixon
Westat, Inc

Ihardespena metodo erabilgarria da estatistika-datu ez-linealck Jaginketa-inkesta
konplexuctan izaten dituzten barientzetara hurbiltzeko. Emaitza asintotikoki balickideak
eskaintzen ditu, metodo alternatiboaren (linealizazio-metodearen) aldean, cta abantaila
aipagarriak erakusten ditu praktikan sortzen diren egoera arruntenetako batzuetan.
Azterlan honetan, azaltzen dugu nola aplika daitekeen ihardespenaren teoria inkesta-
diseinu bakoitzean. Thardespena erabiltzeak aukera cmaten digu helburn garrantzitsu
batzuk lortzeko, zeinak izatez oso zailak baitira linealizazio-metodoak erabiliz. Hona
hemen zertan diren ihardespenaren abantailak: oso erraza da ihardespena datuen
erabiltzaileel azalizea, zeren ez baita beharrezkoa laginkcta-inkesietako bariantzei
buruzko prestakuntza berezi bat izatea; ia estatistika-datu guztici aplika dakieke,
jardunbide berea erabiliz eta softwarea aldatu gabe; zenbatespen-estrategia asko erabil
ditzake, ponderazioak doitzeko bide bat edo bestea erabiliz; jardunbide finkoa da,
datuen azpimultzoekin eta datu absenteekin lan egiteko; metodo erraza eta dotorea da,
luzera-lagineko diseinuak kudeatzeko, eta diagnostikorako ezaugarriak eskaintzen ditu,
zeinak baliagarriak izaten baitira ponderazio-arazoak aurkitzeko eta inkesta berrien
planak egiteko.

1. atalean, inkesta-zenbatespeneko laginketa-erroreak zenbatestcko metodo
batzuel buruzko sarrera labur bat cgiten dugu: metodo zehatzak, linealizazioa cta
zenbait ihardespen-metodo. Sartutako erreferentzick adierazlen dutencz. hurbilketa-
metodo horiek asintotikoki baliokideak dira. Beraz, hurbilketa-metodoen artcan
aukecratzea beste ezaugarrt batzuen mende dago, hala nola erabilerraztasuna eta
ulerterraztasuna. . atal horrctan, ihardespenaren teoria berrikusten da, eta lincalizazio-
metodoar] aplikatzen ez zaizkion abantaila batzuen zerrenda eskaintzen du.

2., 3., 4. eta 5. atalek laginketa-diseinu arruntak azaltzen dituzte, eta ihardespenak
nola sortu azaltzen du. 2. atalak ctapa bakarreko laginketa-discinuei buruzkoa da,
geruzapena dutenei eta ez dutenei buruzkoa. 3. atalak bariantzak zenbatesteko
hurbilketa-metodo bat azaltzen du, baldin eta laginketa-unitate bakarra hautatzen bada.
Era berean, populazio bukakorraren laginketarekin lotutako gai garrantzitsu batzuk
erabilizen ditu. hala nola biztanleria bukakorraren zuzenketaren erabilpena cta
bariantzak zenbatesteko askatasun-maila. Honako kontzeptu hau erakusten da: bi
omarrizko laginketa-unitate (OLU) eta geruzak nola konbinatu, diseinuei dagokicn
kalkulu-ahalegina murriztecko: zeren, bestela, ihardeste asko izango bailituzkete. 4.
atalak 2. ataleko gaiak sakontzen ditu, cta etapa askotariko ordainen gaia erabiltzen du.
Unitate buru-ordezkanak (ziurtasuna) daudenean ihardespenak nola sortzen diren,
berriz, 3. atalean azaltzen da.
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THE REPLICATION METHOD FOR ESTIMATING SAMPLING ERRORS:
CREATING REPLICATES

David Morganstein, J. Michael Brick, Pam Broene, and Mary G. Nixon
Westat, Inc.

Replication is a very useful method of approximating the variance of nonlinear statistics in
complex sample surveys. It provides asymptotically cquivalent results to the alternative
linearization method, and it has distinct strengths under some very common situations that arise
in practice. In this paper, we describe how replication thcory can be implemented in a variety of
survey designs. Using replication provides the opportunity to achieve scme important objectives
that are inherently difficult with linearization mcthods. The strengths of replication include: it is
easy to explain replication to data users without special training in variance estimation for sample
surveys; it can be applied to ncarly all statistics using the same procedure without modifying the
software; it can handle a variety of estimation strategics including adjustments of various kinds to
the weights: it 1s a consistent procedure for handling subsets of the data and missing data items; 1t
is a simple and eiegant method for handling longitudinal sampie designs; and it offers diagnostic
features usefui for uncovering weighting problems and planning new surveys.

In Section 1, we provide some statistical background including a brief review of various
methods for estimating the sample errors of survey estimates: exact methods; linearization, and
several replication approaches. The included references indicate that these appreximate methods
are asymptotically equivalent. Thus, a choice between approximate methods depends on other
features, such as ease of use and understandability. Section 1 includes a review of replication
theory, and then lists 4 number of advantages not found with the lincarization method.

Sections 2 through 5 discuss common sample designs and indicate how replicates can be
created for them. Section 2 covers single-stage sample designs both with and without
stratification. Scction 3 describes an approximate method for estimating variances when only a
single sampling unit is sclected. It also discusses a number of impertant issues in finite
population sampling, such as the use of the finite population correction and the degrees of
freedom for estimating variances. The concept of combining both primary sampling units (PSUs)
and strata to reduce computational effort for designs that would otherwise have many replicates is
introduced. Section 4 expands the topics in Section 2 to cover multi-stage counterparts.
Replicate creation when there are self-representing (certainty) units is discussed in Scction 5.
Scction 6 describes a practical application of replication to the U.S. National health Interview
Survey in which a proccdure requiring 70 replicates provides rcasonably precise cstimates of
sampling errors for subnational as well as national statistics.
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1. BACKGROUND

Several approximatc methods have been developed for estimating the sampling errors of
complex statistics from surveys where the sample designs include multiple stages, stratification,
clustering, and unequal selection probabilities. Given that survey weights are often subjected to
adjustrments for survey non-response and undercoverage, it is desirable for the sampling error
approach to reflect the effect of these weight adjustments.

Scction 1.1 discusses commonly uscd approaches to estimating sampling errors.  Section
1.2 provides the statistical background behind the replication method, A number of advantages of
the replication, particularly its ability to reflect almost all aspects of weight adjustments, are listed
in Section 1.3.

1.1 Alternative Methods

When a survey is conducted using a complex sample design, the design must be taken into
account to produce unbiased estimates and standard crrors of the estimates. Most standard
statistical software such as SPSS and the SAS® System 1gnore the sample design and assume the
observations are independent and identically distnibuted. Using weighting features, the standard
software can produce unbiascd point estimates, but it 1s not possible to correctly estimate standard
errors. In fact, if either the sample design or the cstimator 1s complex. the exact expression for
the variance of the estimator is often intractable and approximate methods are needed.

One approach te approximating the variance of an estimate is to use replication methods
which include the jackknife (with the variants we call JK1, JK2 and JKn}, balance repeaied
replication {BRR), and bootstrap methods. The choice between methods depends in large part on
the nature of the sample design, as discussed in detail later. Regardless of the choice, cach
approach involves dividing the full sample into G. not necessarily mutually exclusive, subsamples
known as replicates so that each replicate sample, when properly weighted, provides an estimate
of the population characteristic of interest. For the most part, in this paper we only discuss
jackknife and BRR options to illustratc the main points.

In JK1, which is appropriate for unstratified designs, replicates are formed by excluding a
PSU (or groups of combined PSUs) from a replicate subsample and adjusting the weights of the
remaining PSUs so that they weight up to the population. In general, replicates are formed in
ways that mirror the original sampling of PSUs. (On a historical note, one of the original
replication methods, the random group approach, i1s essentially the JK1 jackkmfe method
described herc.)

Several methods including JK2, JKn and BRR are used with stratified designs. Two of the
methods, JK2 and BRR, are appropriate for designs involving exactly 2 PSUs in each stratum. In
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the traditional BRR, replicates are formed by cxcluding one of the two sampled PSUs in each
stratd. Thus, only half of the PSUs are used in the estimate for each replicate. It there are H
strata. then there are 27 possible BRR replicate samples. McCarthy (1966) shows that a much
smaller number of properly selected “half-samples” contain the same information as the entire sct
of 27 possibie samples. This minimal set 1s called a balanced half-sample and can be constructed
using orthogonal patterns.  (WesVar uses a set of orthogonal Hadamard matrices to create
balanced half-samples when BRR rephicates are requested). In a variation on the BRR due to Fay
(Judkins, 1990), the two PSUs in the strata are both included but given different weights. Onc is
given a weight between O and 1. say Kk, while the other PSU is given a weight of 2-k. Tn all of the
examples that follow where BRR is appropriate, the Fay method can be used.

In JK2, only a single PSU is excluded from a single strata to form ecach veplicate. A
complete sct of JK2 replicates for a 2 PSU per stratum design requires J replicates, cach
corresponding (o a replicate subsample that includes one PSU from a stratum. In a sense, a single
JK2 replicate estimates the variance contributed by a single stratum.

IKn is used with designs involving more than 2 PSUs in some strata. It is similar to the
JK2 approach, but requires more replicates. If a sampling stratum contains rn;, sampled PSUs,
then ny, replicates are [ormed by leaving out each of the sampled PSUs in turn. Thus, in a stratum
with 2 PSUs, the JKn method would result in two replicates where the JK2 method requires only
one replicate.

An alternative approach is to lincarize the estimator using a Taylor series expansion and
then use standard sample survey variance estimation mcthods to estimate the precision of the
lincarized statistic. Both the linearization and replication methods are described in more detail in
Wolter (1985).

Many theoretical and empirical studies compare replication and linearization methods of
variance estimation. On the theoretical side, carly work by Krewski and Rao {1981) show the
asymptotic equivalence of these methods. Subsequent theoretical work, including that of Rao,
Wu and Yue (1992), show that the linearization and replication methods are asymptotically
equivalent to a reasonably high order. On the empirical side, simulation studies have been
conducted to compare the precision of the estimates using both methods. One of the earliest of
these studies is Kish and Frankel (1974). More recent work by Kovar, Rao and Wu (1988), Rac,
Wu, and Yue (1992). and Valhiant (1990) show that the methods gencrally result in consistent
estimates.  The jackknife’s properties are very similar to those of linearization, while the
properties of the BRR and bootstrap mcthods are very similar to cach other. Most of the
comparisons consider both the accuracy of the variance estimates and the derived confidence
intervals. Rust and Rao (1996) review some of this literature and cxamine other aspects of the
two approaches to approximating variances of estimates from complex sample surveys.




In this paper, we review circumstances in which the replication method has some distinct
advantages over the lincarization method for estimating variances in sample surveys. Since both
methods result in cstimates that are asymptotically cquivalent, the criteria for assessing the
strengths of the replication method are factors other than the precision of the estimates. Some of
the features cxamined are the survey design and estimation strategies that can be more easily
reflected appropriately with replication than linearization. Of course, in some situations
linearization is simpler or easier to implement but most of these situations arc covered in other
literature {Shah et al., 1992).

The strengths of a method depend heavily on the software that is available for use In
computing. WesVar Complex Samples, a Windows-based software package for computing
variances using replication methods, is used to illustrate the strengths of the replication method in
practical applications. WesVar Complex Samples is designed to compute functions of weighted
totals and fit models to data from complex samples using a variety of replication techniques
(Westat, 1998). WesVar Complex Samples (version 3) can be purchascd from SPSS, Inc.
(htip://www.spss.com). (An earlicr and less powerful version, WesVarPC, is available free-of-
charge from the World Wide Web URL of Westat http://www.westat.com. The earlier, free
version and jts documentation can be downloaded from this site (Westat. 1997).)

In the next section, we provide a brief intreduction to replication theory and methods.
Particular features of sample surveys that may be more easily and accuratcly addressed using
replication methods are discussed subsequently, with examples of how this can be accomplished
using WesVar.

1.2 Review of Replication Theory

The basic idea underlying replication is to select subsamples repeatedly from the whole
sample, to calculate the statistic of interest for cach of these subsamples, and then to use the
variability among these subsample or replicate statistics to estimate the variance of the full sample
statistics. There are different ways of creating subsamples from the full sample. The subsamples
are called replicates and the statistics calculated from thesc replicates are called replicate
estimates.

Replicate variance estimators, v(H), take the form

+= (h
where
is an arbitrary parameter of intercst,
is the estimate of & based on the full sample,

DD
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By Is the k-th estimate of 8 based on the observations included in the k-th replicate,
G is the number of replicates,

c is a constant that depends on the replication method, and

By 1s a stratum specific constant that is only required for certain designs,

The value of ¢ depends on the replication method; for BRR and bootstrap ¢ = 1/G; for the
unstratified jackknife (JK1), ¢ = (G-1)/G, for the paired jackknife (JK2) and IKn, ¢ = 1. The
factor /i 1s needed for jackknife designs with an uncqual number of PSUs per stratum (JKn) and
can also be used to adjust for finite population corrections in some designs. This issue is not
discussed further in this paper. Rust and Rao (1996) describe replication methods more
completely.

Designing the replicates is a critical feature that has important implications for the validity
of the estimates of the variances. WesVar is software specifically designed to accommodate
replicate methods; however, for some designs, replicate preparation requires considerable
ingenuity so that precise variance estimates can be produced while not requiring extensive
computations. For many designs, it 1s very simple. Sections 2 though 5 describe how various
replication methods can be used to develop replicates for specific sample designs.

1.3 Some Strengths of Replication
Ease of Use

The choice of which method of variance estimation to use can be examined in a number of
ways. One important dimension 1s the ability to describe how the variance estimates are produced
to users without advanced training in variance estimation for sample surveys. Replication is u
very well-known method in statistics and many users readily accept the basic premise of
replication. Dividing the full sample into subsampies and estimating the variability of replicate
subsamples around the full sample estimate is often the only explanation required.

This aspect of ease of use 1s reinforced by the fact that the same procedurc is followed for
nearly all statistics: means, totals, ratios, and more complex functions of the sample data. For
example, the log-odds ratio for a two-way table from a sample can be wrilten as:

A N1 Nos _
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where the *A" above the quantitics indicate these are conststent, approximately unbiased sample
estimates of the population characteristics. The variance of the sample log-odds ratio can be
cstimated exactly the samce as the sample mean or total using (1).




This simplicity contrasts with the linearization method that requires each nonlincar statistic
he lincarized before the variance can be estimated. The linearized form of the statistic must be
developed and incorporated into the software. While the derivation of the lincarized form is often
not difficult (Binder, 1996), the linearization softwarc must either have the specific statistic
alrcady explicitly included in its list of statistics or it must numerically approximate the statistic.
Either of these options places some limits on the data user.

A very important strength of replication is that it allows the user to define nearly any
statistic and compute the variance of it using (1) without having to modify the software. WesVar
does this in two ways. First, the user can specify a “Compute” statistic as a function of variables
on the data set, as described above. For example, some “Compute™ statistics that are easily
defined in WesVar are ratios of ratios, the log of ratios, and the square root of a difference of
ratios. An easy to use graphical interface is used to enler the statistic and the program compuics
(1) for that statistic. Second, the uscr can specify a “Function” statistic as a function of estimated
quantitics in the celis of a table. For example, the log-odds ratio cxample mentioned above can
be estimated in WesVar by naming the four cells of the two-by-two table and specifying the log of
the ralio of the estimated totals in the cells. User specified statistics, such as differences,
contrasts, and logs of differences or ratios can be calculated this way. Once again, the simplicity
is possible because the variance is estimated using (1) for almost all types of statistics.

Handling Different Estimation Methods

In most sample surveys, it is not sufficient to simply weight the observed data by the
reciprocal of the probability of selection. Different estimation strategies arc used to reduce the
bias and/or the variance of the estimates. For example, almost all surveys are subject to
nonresponse and the weights are adjusted to compensate for this nonresponse (Brick and Kalton,
1996). Similarly, estimation strategies such as poststratification, raking, or generalized rcgression
estimation are often uscd to take advantage of auxiliary data and reduce both the bias and the
variances of the estimates. Replication offers a simple and elegant method of incorporating these
adjustments in the estimates of variance (Yung, 1996).

Rust and Rao (1996) show that a simple way of creating the replicate estimates required in
(1) is to create replicate weights and attach these to cach observation just as the full sample
weight is normally attached to an obscrvation. The replicate estimates can then be computed by
using the replicate weights the same way the full sample weights are used to create the full sample
estimate. They also point out that, if the agency responsible for data collection includes the
replicate weights with the data, this results in three important advantages: first, the user docs not
have to know any of the featurcs of the sample design to properly estimale sample variances (the
information is all contained in the replicate weights); second, the agency can reflect all stages of
cstimation appropriatcly in the replicate weights so as to reflect the full estimation scheme used in




the full sample weights; and, third. the software for replicate variznce estimation does not have (o
be modified to compute the estimates properly (cquation (1) 15 still used).

WesVar allows users to input replicate weights that have been adjusted for nonresponse,
ratio estimation, poststratification, raking, calibration estimation, or any other commonly used
method of estimation. Thus, the ordinary user can take advantage of the advanced estimation
procedures used by the agency collecting the data fo reduce the bias and the variance of the
estimates, provided the agency places thesce replicate weights on the data file. For cxamplc, if
nonresponse adjustments arc used in creating the final weights, these same nonresponse
adjustments can be applied separately to cach replicate (each repiicate thus has a different
nonresponse adjustment) to reflect this procedure in the computed estimates. In addition, WesVar
provides an option to allow the uscr to create replicate weights with poststratification or raking
adjustments if the control totals required for these procedures are available and the replicate
weights do not already include these adjustments.

This simplicity contrasts with the linearization approach, where cach different estimation
strategy requires a different development. For example, poststratification can be handled in
linearization theory as a type of ratio estimation, but this implies that the estimator 1s different for
the poststratified and the simple Horvitz-Thompson type of estimator. Thus, linearization
software requires that the specific linearized poststratified estimator be included in the software to
compute the variance appropriately. Nonresponse adjustments could alse be handled in the
linearization approach, but again it places a severc burden on the software to accommodate cach
type of estimalion scheme. We are not aware of any linearization software that handles
nonresponse adjustments in a simple manner. In replication, this is very simple if the agency
providing the data inctudes this component in the replicate weights. The process to do this 18
straightforward and nceds to be done only once when the weights are created.

Handling Subsets and Missing Data

Since the replicate weights carry all the information nceded for estimating variances,
replication is also cxtremely well suited for handling data that arc subset or missing. For
example, a sample of aduits might have been selected, but some analysts may wish to only
estimate characteristics for a subset of the adults, say females between the ages of 30 and 44.
This type of analysis is simple to do with replication methods without concerns about the
implications for variance cstimation.

For cxample, in WesVar the subset of the data can be identified using a simple subsetting
statement and a subset file is created that contains only the records for the included adults, along
with their full samplc weight and replicate weights. The detailed analysis of just these records
can then be conducted with the subset file since the replicate weights contain all the information
needed to properly cstimate the precision of the estimates.




This process is not as simple in most linearization softwarc because the design information
may no longer be accurate if the subset file is used alonc. The basic problem is that the subsct
may not include observations from all of the sampled primary sampling units and most of the
linearization software requires that all these units be identified in the data file used for analysis.
Graubard and Korn {1996) show what might happen in this situation and iflustrate the
consequences with two examples from actual surveys. Here again, it is feasible to handle this
situation under the lincarization approach, but the steps rcquired are more complex and more
susceptible to error than the simple replication approach.

Another circumstance that is common in sample surveys but difficult to handle is missing
data. Some of the issues associated with handling nonresponse adjustments of the weights that
are normally used to adjust for unit nonresponse werc mentioned earlier. Now, we turn our
attention to ilemn nonresponse and the missing data from this source.

TMandling missing items in analysis is a long-standing problem without a fully accepted,
general-purpese solution. It is too ambitious to expect to handle missing data in vanance
estimation (0 everyone’s satisfaction when a method has not been accepted for handling the
cstimates themselves. However, a more modest goal is to handle the missing items in a consistent
manncr for creating the estimate and for estimating the variance of the estimates. In this regard.
replication has a decided advantage over linearization methods.

Once a procedure has been determined for handling missing data for creating an estimate,
that same procedure can be applied to create both the full sample and the replicate estimates.
WesVar does this; the full sample and replicate weights are used in exactly the same way with
respect to missing data for creating the components needed for computing (1). For example, n
estimating a total with missing item responses, the full sample cstimate and the replicate
estimates may both be biased downward because of item nonresponse (if no imputation is done
for the item), but the variance of the estimate is computed appropriately for the procedure.

In the linearization approach, this type of consistency is more difficult to achicve. In fact,
many of the lincarization software packages require all the items have responses in order to be
able to compute variances. Other linearization software packages allow missing data, but do 1t in
ways that are not consistent because the variance depends on the sample design and the specific
form of the estimator. For example, the problem mentioned above with subsetting may occur due
1o missing item responses, but it may be very hard to detect that this has occurred. The methods
of handling missing data also may result in estimates for strata being computed diffcrently than
estimates from the full sample.

The procedures for handling missing data can have important consequences. For example,
the soltware may compute estimates of totals by the equivalent of imputing a value of zero for the



missing item, while means may be computed by ignoring the cbservations with missing data. The
result is that diffcrent statistics, means and totals, are not treated the same. An example shows
how important this can be. Suppose there arc 4 respondents, 3 reporting valucs of 99, 100, and
101, while 1 has a missing value. In WesVar and replication methods, the estimated total for the
full sample would be 300 and each replicate estimate would be within 100 to 300, so that the
estimated variance would not be very large. On the other hand, if the linearization program
imputed a valuc of zero for the missing value, then the cstimated variance would be very large
(the 4 observations for computing the variance would be 99, 100, 101, and 0).

Handling Longitudinal or Panel Survey Designs

Panel or longitudinal sample surveys have become very popular in the last several decades,
especially because they offer the possibility of measuring change over time more precisely than
independent cross-sectional surveys. The increased precision is the result of the correlation
between the units sampled over time. However, some of the benefits of having a more precise
estimate cannot be rcalized unless the estimates of precision reflect the correlated responses.

Replication methods provide a rather simple and elegant method for incorporating the
correlation. The replicates defined for units sampled for the bascline sample can be uscd also for
the follow-up data collections so that the replicate estimates defined in (1} naturally contain the
appropriate overlap and thus the estimates of precision reflect the design. Hinkins et al (1996)
discuss this issue in more detail. Once again, WesVar can be used without medification to
produce appropriate estimates of precision for estimates, provided the replicate weights for the
follow-up design are produced correctly.

For lincarization software, the problem is more complex. For some estimates it 1s possible
to construct new variables that are the difference between the data collected in the different waves
of the survey, but this may involve additional burdens on the data users. In some cases, elaborate
procedures are required to address this issue.

Diagnostic Features

In addition to being used in the computation of sampling error estimates for survey
statistics, the set of replicated estimates can play a diagnostic role as well. Weighting problems
may be detected by examining the replicated estimates and looking for an unusual, ‘outlying’
value. The JK2 and JKn methods provide a situation where individual strata variances can be
examined. Examination of the replicate variance estimates can be helpful in assessing how the
variance components are distributed across strata.



2. SINGLE-STAGE SAMPLE DESIGNS

In this section, we discuss single-stage designs and some approaches to constructing
replicates for these designs. It should be noted that the approaches given are useful but there are
alternatives that are also valid. Designs involving two or more stages are covered in Section 4,
The section begins by discussing designs without stratification and then examines the topic of
stratified designs.

Unstratified designs are not very common in the United States. Perhaps the most typical
design falling into this category is a systematic sample from an ordered list. The JK1 approach is
suggested for the unstratified, single-stage design.

The discussion of stratified designs is further subdivided by the number of PSUs selected in
each stratum. When exactly 2 PSUs are sampled from every stratum, either the BRR or JK2
methods can be used. When more than 2 PSUs are selected, the JKn method can be applied
directly so long as the number of replicates are not too large as to result in extensive computing
effort. If the computational effort that would result from a JKn approach 1s too large, PSUs can
be combined to reduce the number of replicates required. The combining of PSUs to reduce the
number of replicates is described in Section 3.3,

Two terms uscd in the remaining sections are first discusscd. In any sample design, there
are primary sampling units, which could be the only sampling units, as well, for example, a
single-stage list sample. In most samples, strata are also used. In many instances, the sampled
PSUs and sampling strata will be used to create replicates. In other cases, the sampled PSUs and
strata will be combined or collapsed (the distinction between the two will be clarified later) in
order to reduce the number of replicates and the resulting computational effort.  The actual
clusters that are excluded from replicates, which may be PSUs or they may be combined or
collapsed PSUs, will be denoted as VarUnits. The strata used in variance estimation will be
denoted as VarStrat. (These terms are used in the WesVar software, as well).

2.1 Sampling Without Stratification

Two single-stage, unstratified designs commonly used arc a simple random sample; and a
systematic sample, possibly involving a sorted sampling frame that uses onc or more variables in
a sort order to achicve implicit stratification. In either case, the recommended solution 1s the
same, the JK1 method.

DESIGN 2.1: Single-stage designs where PSUs are sampled without stratification.

Tn this design, usce the JK1 replication method. Define each PSU as a VarUnit.
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Example 2.1: A simple random sample of 50 patients is selected from a hospital for a
study. The sampled patients are identified by a patient I} variable with values 1 to
50.

In this situation, use JKI and usc the patient ID variable as the VarUnit (see Appendix
Example 2.1).

Variant 2.1: A systematic sample of PSUs is taken, possibly from an ordered list.

Although this variant 15 more common than DESIGN 2.1, there 1s no unbiased method {or
cstimating the sampling errors of a single systematic sample. This design can be viewed as
selecting a single cluster of units. With only a single sclection, variances cannot be estimated in
an unblased way.

A common approach 1$ to divide the systematic sample into a sct of mutually exclusive and
exhaustive, interleaved systematic subsamples. The sampling error is estimated as the variance
among these smaller systematic samples. For example, if the systematic sample consists of 1,000
units. the replicates can be 50 subsamples drawn systematically, each consisting of 20 units. The
first replicate contains units 1, 51, 101, ... 951 (every 50™ unit starting with the first sampled
unit). The second subsample contains units 2, 52, 102, ... 952 {(cvery 50" unit starting with the
second sampled unit). The JK1 method is used with the 50 replicates as the VarUnits.

2.2 Stratified Sampling

The stratified sampling case is discussed in two parts. We begin with the simplest sitnation,
that of exactly two PSUs sampled from each stratum (DESIGN 2.2). This case is well described
in the literature. The BRR and JK2 methods were developed for variance estimation with such
designs.

We next examine the case of morc than two, but not a large number of PSUs sampled from
one or more, but not a large number of strata (DESIGN 2.3). By ‘not a larger number,” we mean
a situation where the number of replicates required for a direct application of the JKn approach
would result in acceptable computation time.

Other variations of stratified designs are covered later. When either a large number of
PSUs are sampled or a large numbet of strata arc used, it may be desirable to combine PSUs or
strata to reduce the number of replicates and, therefore, the computational effort. Combining of
PSUs and strata are covered in Section 3.3 and Section 3.4. The case of a single random selection
from a stratum, another design in which unbiased estimates of sampling errors are not possibte, 15
provided in Section 3.5. A discussion of estimating the sampling error when one or more
certainly PSUs has been selected is provided in Scction 3.




DESIGN 2.2: Single-stage stratified sampling: 2 PSU are sampled from each
stratum.,

In this design if the number of strata is not too large, then use either BRR (or Fay's) or JK2
method. Define the sampling strata as the VarStrat and. let the sampled PSUs define the
Varlinits. Randomly assign them values of 1 or 2 within each stratum. For brevity, we no longer
mention the Fay method; however. it is & variant of BRR and appropriate whenever BRR is
suggested.

" Example 2.2: The public elementary schools in a state are stratified by size, the
number of students in the school. Two schools are randemly sampled in each of 50
size class stratum:.

In this example, use BRR or JK2. The variable identifying the size class of the schools is
the VarStrat. The VarUnit 1s the variable used to identify the sampled school within VarStrat.
The variable used should have two unique values., such as I and 2, in cach VarStrat. (see
Appendix Example 2.2). If BRR is used, 52 replicates can be defined that contain all the
information for variance estimation. If JK2 is used, 50 replicates will be needed.

DESIGN 2.3: More than 2 PSUs are sampled from a small number of strata.

For this design, use the JKn replication method. Definc the sampling strata as the VarStrat
and PSUs as the VarUnit. The number of replicates will equal the number of PSUs,

Example 2.3: A stratified simple random sample of 10¢ business establishments is
selected from no more than 50 strata, each stratum having at least 2 PSUs sampled,
The establishments could be sampled with equal probability or with unequal, size
measures.

In this example, use the JKn method. Label the sampling strata as the VarStrat.
Establishments are the VarUnits, The number of replicates created is 100 (see Appendix
Example 2.3).

3. ISSUES IN FINITE SAMPLING APPLICATIONS

This section includes a number of important topics. We first discuss methods for reflecting
the finite population correction (fpe) factor’s effect in reducing the sampling error in without-
replacement sample designs. Second, since the variability of variance estimates 15 captured in the
degrees of freedom (df), we discuss how to assess the df in Section 3.2, Scction 2 mentioned
stratified designs in which a straightforward approach to constructing replicaies would result in
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extensive computational effort.  Sections 3.3 and 3.4 discuss combining PSUs and combining
strata as methods for reducing the number of replicates required to estimate variances. The last
section discusses a method for estimating variances when only a single PSU is selected from a
stratum.

3.1 Finite Population Correction

The fpc is a factor that reduces variance because a large fraction of the population is
sampled. (If the entire population were to be included, there would be zero saumpling error. We
do not discuss the common, related but ambiguous case of estimating the variability of statistics
from a census that has nonresponse.). Generally, the fpc is applicable only to single-stage
samples with equal probability sampling. When incorporating the effect of the fpc, it usually is
assumed that all sampted units respond.

e For SRS fpc={1—-n/N}; 3)
where n is the number of sampled and responding units, selected from a population of N units.
e For STSRS fpc, =(l—n;, /Ny ) (4)

where ny, is the number of sampled and responding units, selected from a stratum population of Ny,
units,

The stratified version is difficult to apply with BRR unless there 18 a common fpc for all
strata. Sec Wolter 1985 for one approach to this by revising respondent weights. On the other
hand, the fpc is easily applied using JK2 or JKn since replicates are defined by strata. We
recommend this approach in the samples below.

DESIGN 3.1: Many PSUs are sampled from a small number of strata (and the fpc is
significant).

As long as the number of replicates 15 not excessive, use the JKn replication method.
Define the sampling strata as the VarStrat and PSUs as the VarUnit. If the {pc is significant for
any VarStrat, it should be accounted for by multiplying that replicate’s contribution by the
appropriate variance rcduction factor, (4). (WesVar can account for a significant fpc via the
Attach Factors screen where the fpe Tactors are entered as if they were the /1, terms in (1).)
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Example 3.1: A stratified simple random sample of 50 business establishments is
selected from four strata.

In this example, use the JKn method. Label the sampling strata as the VarStrat and the
establishments as the VarUnits. The number of replicates created is 50. For each of the 50
VarStrat, provide the fpc.  (When using WesVar, use the Artach Fuactors screen where
fpey, =1—ny /Ny, . See Appendix Example 3.1).

Variant 3.1.1: The sample has only 2 PSUs per stratum but the sampling fraction in
some of the strata is large (i.e., greater than .20).

In this variant, use the JK2 method;. Unique fpc factors are used for cach replicate or for
sets of replicates with similar fpe factors. (If using the WesVar Program, use the Attach Factors
screen to specify the desired fpe correction for each VarStrat). For strata with fpc’s near 1, it may
be unnecessary to include the fpc (see Appendix Variant 3.1.1).

Example 3.1.1: A single-stage sample of high schools in a state is selected. The high
schools are stratified into 50 size categories and two schools selected per stratum.
Suppose the percent of schools sampled in the largest five size category strata are: 50
percent in the largest, 30 percent in the next largest, 20 percent in the third largest,
and 10 percent in the fourth and fifth largest. In all the remaining strata, less than §
percent of the schools are sampled.

Use the size category variable as the VarStrat. The school identification vartables (labeled
| and 2 within the size class) are the VarUnit, If the largest 5 values of VarStrat correspond to the
largest size categories, attach factors of 0.5, 0.7, 0.8, 0.9, and 0.9 to these replicates. The
sampling fractions in the remaining VarStrat are so small that a factor of 1.0 is reasonable for
cach of them (sce Appendix Example 3.1.1).

3.2 Degrees of Freedom of Variance Estimate

The degrees of freedom of the variance estimate are used primarily to compute the width of
the confidence interval, C.I., for the estimated statistic, often via a constant obtained from the t-
distribution (or the equivalent for hypothesis testing). The C.L for the parameter 8 is given by:

éi’dj al'}_-\)viéj (5)

The width of the C.I. is larger because the variance is estimated. The more precisely the
variance is estimated, the smaller the C.I. The amount of the increase is the ratio of the t-statistic
to a simifar Z- statistic that would be used if the variance were known:
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Table | below shows this ratio for various df. Clearly, the ratio decreases as the df
increases. Thus, it is desirable for the variance estimate to have an adequate number of degrees of
freedom. A rough indication of the df for a replicated estimate is Y ny, — 4., the number of PSUs
minus the number of strata. Thus, for a 2 PSU per stratum design, the df will be approximately
the number of replicates. However, in some situations this can be misleading and the number of
replicates will be an overstatement of the true df (see Section 6 for an cxample). The table
indicates that there is very little penalty in increased C.1. width with df of 30 or more, with
virtually no penalty for 60 or more df.

If the necessary information is available or can be estimated, the df can be approximaicd
using the {ollowing formula:

;o 2varld)] )
VarivlB

where Var 1s variance and v[Q) is the estimated variance,

When dealing with & stratified design and estimating population totals, the denominator of
this ¢xpression 15 approximately:

4.4
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where B, is the kurtosis and Sy, is the stundard deviation of the PSUs in stratum h.



Table 1. The increase in width of 2 95 percent C.1 due to df of variance estimate

dt t I
] 1271 648
3 318 1.62
5 2.57 131
10 223 1.14
13 213 L%
20 2.09 1.06
25 206 1.05
30 2.04 1.04
35 2403 1.04
40 202 1.03
30 2.01 1.02
Al 2.00 1.02
70 .94 1.02
R0 1.89 1.4}
90 1.59 1.1
100 1.8 1.041
_ Infiniry 1.56 L.00
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When 8, =3 and all the n, are large, then the df ~ ¥ nj, — L ; when the sample allocation 1s
different, the possible number of df may be much less than > »;, - L.

3.3 Combining PSUs for Variance Estimation

If considerably more than 200 PSUs have been sampled, then to use either the jackknife or
BRR methods as described above, more than 100 replicates will be needed.

If BRR is used directly with no combining the number of replicatcs needed is the next
multiple of four greater than the number of strata {c.g., with 50 strata, 52 replicates are needed),
If JK2 is used, the number of replicates needed equal the number of strata. If JKn is used, the
number of replicates cquals the number of PSUs.

The computational effort of repeating the estimation proccss a large number of times,
especially for iterative analyses such as logistic regression, may be unacceptable. What is more, it
may be unnecessary, as discussed below. Of course, with the cost of computing significantly less
than in the past, this is much less of a concern than it was when computing equipment and
computing time were more costly. To reduce the computational effort, however, it is possible to
combine PSUs without significant reduction in the df for variance estimates while reducing the
number of replicates to & more computationally acceptable number. The goal is to reduce the
computational requirements needed for a particular sample design by combining PSUs while
retaining an unbiased and consistent estimate of variance.

Excessive and careless combining of PSUs can lcad to inconsistent estimates. Valliant
(1990) and Rao and Shao (1996) provide guidance on this tssue. The discussion below includes
practical examples and advice on combining PSUs.

The approaches to combining PSUs are outlined here. For the JK1 method, create G groups
of PSUs, so (hat each group is likely to provide a good estimate of the population characteristic.
For the BRR, JK2, and JKn methods, within each stratum, create G, groups (where G, = 2 for

BRR and JK2), so each group is likely to provide a good estimate of the stratum population
characteristic.

DESIGN 3.3.1: A large number of PSUs is sampled as an SRS. Defining each PSU as
a VarUnit in JK1 would result in more replicates than desired.

In this situation, use the JK1 replication method. Determine the number of replicates that
are desired, say G; and combine PSUs into G VarUnits so that each VarUnit is approximatcly a
random subsct of the full sample.
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Example 3.3.1: A simple random sample of 500 patients is selected from a hospital,
but only 50 replicates are desired.

In this example, use the JK1 method and create a PSU variable by randomly assigning the
values from 1 to 50 so that 10 patients are assigned to each PSU. Usc this PSU vanable as the
VarUnit (see Appendix Example 3.3.1).

DESIGN 3.3.2: A large number of PSUs is sampled systematically without explicit
stratification.

This situation is similar to DESIGN 2.1, cxcept that a large number of PSUs has been
sampled. Tn this case, the approach recommended earlier will work. In addition, however, we
provide an alternative.

A solution using the JK2 method will also work. Denote the number of replicates desired
as G. Combine the PSUs into G pscudo-strata. In combining the PSUs, take into account any
systematic sampling. Although there were no actual strata, define pseudo-strata as units that are
adjacent Lo each other in the systematic list, and assign them (o the same VarStrat.

Example 3.3.2: A sample of 400 businesses is sampled systematically with probability
proportional to the square root of the number of employecs. EKach of the 400
businesses is a PSU. Form about 100 replicates.

In this example, use the JK2 or BRR replication methods and list the 400 businesses in the
order of sampling. Assign businesses 1-4 to VarStrat 1, identify two as VarUnit 1 and two as
VarUnit 2. Assign businesses 5-8 to VarStrat 2, identify two as VarUnit 1 and two as VarUnit 2.
Assign businesses in this way until businesses 397-400 are assigned to VarStrat 100 (see
Appendix Example 3.3.2).

DESIGN 3.3.3: In a stratified sample, the number of PSUs sampled in a few of the
strata is so large that defining each PSU as a VarUnit would result in more replicates
than desired.

In this design, use the JKn replication method; howcver, combine the PSUs into VarUnits
within the strata using the approaches outlined above.




Example 3.3.3: There are 800 establishments sampled from 10 strata with probability
proportional to size (PPS) where the size measure is total annual sales. VarStrat
identifies the 10 sampling sirata. In the first 8 VarStrat, the number of PSUs
(establishments) sampled is relatively small. In the last 2 VarStrat many PSUs are
selected (in stratum 9, 200 are sampled; in stratum 10, 500 are sampled}.

For computational speed, no more than 200 replicates are desired. The PSUs in VarStrat 9
and 10 must be combined. In VarStrat = 9, list the 200 sampled establishments in the order of
sampling and assign 1, 51, 101, and 151 to have VarUnit = 1. Assign 2, 32, 102, and 152 to have
VarlInit = 2, etc.

Do the same thing for the 500 establishments sampled from VarStrat 10. This gives about
50 degrees of freedom for VarStrat 9 and 10 and the maximum number for the others (see
Appendix Exampie 3.3.3}.

3.4 Combining Strata for Variance Estimation

As with large numbers of PSUs, if considerably more than 100 strata have been used in the
sample design, then to use either the juckknife or BRR methods, more than 100 replicates will be
needed. Just as PSUs can be combined to reduce the computational effort, so too can strata be
combined. Combining strata 1s distinct from collapsing, a method that is required to handle
designs in which a single PSU 1s sampled from a stratum. Collapsing is discussed in Section 3.5.

As with combining PSUs, the goal is to reduce the computational effort, without
introducing bias while retaining a large number of degrecs of freedom. Also, as betfore, do not
usc data from the sample to make decisions about combining strata as this can lead to biases,
generally under-estimatcs of sampling errors.  Combining strata is referred to as “partial
balancing” in the BRR design. The choice of strata to combine should follow the principle that
the combined strata should provide a good estimate of the population of those strata.

An overly simplhified example may heip clarify the meaning of combining strata. Say there
is a samplc design involving four regions of a country (northcast, northwest, southeast and
southwest). These regions are to be treated as strata with two PSUSs selected from each. A direct
JK2 solution would involve four replicates, each of which excluded onc of the two PSUs in a
stratum. By combining the four strata into two, an unbiased (though more variabie) estimate of
sampling error can be obtained using a total of only two replicates.

A combined estimate with a single degree of freedom can be formed as follows. A VarStrat
variable will be created with the value of 1 for any PSU sampled from cither the northeast or the
southwest regions (strata). The VarUnit variable is still the PSU number (1 or 2) within the
sampled stratum. A single replicate will be formed in which a PSU from both the northeast and
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the southwest is cxcluded. The same can be done for the other two strata (northwest and
southeast) to vicld the seccond of the two combined strata replicates. This procedure estimates the
variance contributed by sampling from both strata in an unbiased way; although, it will yicld a
more variable variance estinmate than the direct method suggested in the previous paragraph.

If the two strata are not combined. then two replicates would be needed and an estimate
with approximately two degrees of freedom would result. In one replicate one of the PSUs from
the northeast stratum would be excluded and the other weighted up to represent the stratum total.
In the second replicate the same procedure applies (o the two PSUs from the southwest stratum.

By way of contrast, a collapsed stratum estimate that is biased can be produced by creating
the same VarStrar variable with a value of 1 for PSUs in both the northeast or southwest but a
VarUnit variable that is numbered from 1 to 4 for the four PSUs sampled in these two strata. In
this situation, JKn would be used and four replicates would be produced in cach collapsed
stratum: however, the resulting estimate overstates the sampling error of the design because it
creates a between-stratum component not inherent in the sample design.

Example 3.4: There are 400 PSUs sampled from 200 strata, with 2 PSUs per stratum.

If the 200 strala were assigned as VarStrat, there would be 200 replicates with JK2 or BRR.
To improve the computational speed, reduce the number of replicates o G = 80 by combining the
200 strata into 80 VarStrat. Use the BRR or JK2 replication method. List the 200 strata so that
adjacent strata is as similar as possible. Assign strata 1, 81, and 161 to VarStrat = |. Assign
strata 2. 82, and 162 to VarStrat = 2. Continue until strata 80 and 160 are assigned to have
VarStrat = 80. Let VarUnit be the PSU variable with values ol 1 and 2 that werc assigned before
the strata were combined (see Appendix Example 3.4).

3.5 Collapsing Strata for Variance Estimation

When a single PSU is sampled from a stratum, there is no design unbiascd way of
estimating sampling variability within that straium. The traditional method for handling this
situation is to collapse any strata with single sampling units with another stratum. When this
approach is taken, however, the “collapsed strata’ method 1s likely 1o overstate the variance of the
actual, 1 PSU per stratum design. Using frame data, collapse so that PSUs in collapsed strata are
as similar as possible.

Example 3.5: A sample of 200 farms is sampled with one farm selected per stratum.

Use the BRR or JK2 method. Arrange 200 strata so that they are as similar as possible with
respect Lo the key estimates to be produced (region, type of farm, size, ete.). Collapse strata 1 and
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2 into VarStrat = 1; 3 and 4 into VarStrat = 2; etc. Randomly assign each farm within a VarStrat
so that VarUnit = i for one farm and VarUnit = 2 for the other.

4. MULTI-STAGE SAMPLI DESIGNS

Most procedures previously discussed for single-stage sample designs apply to multi-stage
samples. However, care is needed in special circumstances, for example, when there are self-
representing units, or when the finite population correction factor (fpc) 18 non-negligible.  These
special circumstances are discussed in Scction 4.1 and Section 5. Section 4.1 discusses the finite
population correction factor and other 1ssues in multi-stage sampling.  Section 4.2 describes how
to creale replicate weights for two types of designs: (1) exactly two PSUs sampled in cach
stratum, and (2) more than two PSUs per stratum.

4.1 Issues in Multi-stage Samples

Generally, usc of the finite population correction factor is inappropriate and unnccessary
with multi-stage sampling. When the sampling fractions at the first stage of sampling arc small,
¢.g. less than 20 percent, it js generally not necessary to incorporate the fpc when calculating the
variance. The fpc may not be appropriate as a means of adjusting the variance estimate if
sampling at the first stage 15 done with unequal probabilities of selection.

The bias that results from ignoring the {pc in multi-stage sampling is (Wolter, 1985, eqn.
24.16):

Bius = QV{U"(QAWR )— V{?r(éWOR ) (9)

where Var(8yp ) is the variance with replacement. and chr(éu.f(),e) is the variance without
replacement. The bias occurs only in the between-PSU component estimate of the variance. If an
averall fpc is applied to the with-replacement variance estimate, 1t will affect both the between
and within components, so the {pc is generally not appropriate.

The procedures [or combining PSUs and combining strata outlined previously for single-
stage samples in Scctions 3.3 and 3.4 also apply to multi-stage samples. PSUs should be
combined in such a way that the new combined PSU provides an unbiased estimate of the
population or stratum. Similarly, combined strata should provide an unbiased estimale of the
population of PSUs in the set of strata choscn to be combined. Do not combine straia to such an
extent that combined units contribute a large fraction to the variance.,




DESIGN 4.1: One PSU sampled from some strata.

No unbiased estimate of the variance is possible when only 1 PSU per stratum is sampled.
The collapsed stratum method is often appropriate in this situation. In this method, strata with
only 1 sampled PSU are combined with other strata that are similar. The replication method most
suitable to the collapsed strata is then applied.

Example 4.1: A multi-stage sample of 1 PSU per stratum is selected. The strata are
sorted into some useful order.

This sample design can be handled by reducing the sample to a stratified sample with 2
PSUs selected per stratuni, then using the BRR or JK2 methods. First, pairs of sampling strata
that are adjacent in the sorted list arc collapsed. The collapsed strata are labeled as the VarStrat.
Each VarStrat should have two sampled PSUs that should be randomly classified as either
VarUnit = 1 or 2 {see Appendix Exampie 4.1).

4,2 Procedures for Some Sample Designs
DESIGN 4.2: Two PSUs sampled from each stratum.

In this situation, either the BRR method (including Fay's variation) or the JK2 method may
be used. Both of these methods require that there be exactly two VarUnits in each VarStrat. The
first-stage sampling strata are defined as the VarStrat and the PSUs are defined as the VarUnit by
randomly assigning them values of 1 or 2 within each stratum.

Example 4.2: Schools are stratified by the number of students. Two schools are
sampled PPS in each size class stratum. Classes within schools and students within
classes are subsampled.

The school size class variable is the VarStrat, because schools are stratified by size.
VarUnit is the variable that identifies the sampled school within VarStrat (sce Appendix Example
4.2).

DESIGN 4.3: An even number of PSUs is sampled from some strata.

In this design, either the BRR (including Fay's variation), JK2 or JKn method may be used.
The first-stage strata arc defined as the VarStrat.  For the BRR and JK2, group the PSUs to form
two VarUnits within each VarStrat. The VarUnit variable is assigned by first grouping all the

even-numbered PSUs in the VarStrat into one group and all odd-numbered PSUs into a second
group. Each group of PSUs is then randomly assigned a value of | or 2 within each VarStrat.
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Notc that this method is not appropriate if many PSUs are sampled in a small number of strata
because it will result in too few degrees of freedom for the variance estimates. For JKn, simply
set VarUnit equal to the PSU identifier. If this results in too many replicates, group the PSUs first
before assigning VarUnit.

Example 4.3: One stratum has 6 sampled PSUs.

The BRR (including Fay’s variation), JK2, or JKn method may be used. To create VarUnit
for the BRR or JK2 method, randomly assign 3 of the PSUs to Varlnit = 1 and the other 3 to
VarUnit = 2. If the PSUs are sampled in systematic order, (i.c., they are sorted within a stratum,
then sampled using systematic sampling), then assign the [irst, third, and fifth PSUs to VarUnit=1
and the other three to VarUnit=2 (see Appendix Example 4.3). To use JKn, assign each PSU to
its own VarUnit. This will result in the creation of 6 replicates for this stratum.

Variant 4.3.1: Two PSUs are sampled in most strata, but 3 PSUs are sampled in some
strata.

Assuming the number of strata is large and no stratum contributes a large fraction to the
variance of the estimates, a simple approach is to randomly combine two of the PSUs into 1 to fit
the standard model for BRR or JK2 (sec Appendix Variant 4.3.1).

Example 4.3.1: A sample has 100 strata. Strata 1 to 99 have 2 PSUs sampled.
Stratum 100 has 3 sampled PSUs, labeled a, b, and c.

To usc cither BRR or JK2, randomly choose 2 PSUs in stratum 100, and label them as «
and the other PSU as 5. Use the stratum variable as the VarStrat, and the newly created PSU
variable as the VarUnit.

If this procedure results in sizeable overestimates of the variance, then an alternative is to
create two or more replicates for strata with three PSUs. A simple way to do this 15 1o use JKn.
In JKn, one replicate is created per VarUnit so that two replicates are created for each stratum
with two PSUs, and three replicates are created for strata with three PSUs.

Another alternative is to create two replicates for strata with three PSUs. In the first
replicate, two of the three PSUs (say ¢ and b) are weighted by 1.5 and ¢ is 0-weighted. In the
second replicate, a different group of two PSUs (say a and ¢) are weighted by 1.5 and 4 is O-
weighted.
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DESIGN 4.4: An odd number of PSUs are sampled in some strata.

When an odd number of PSUs (three or more) is sampled in some strata, the JKn method
should be used. The number of replicatcs resulting will be equal to the number of PSUs sampled.
If this number is too large, the number of replicates can be reduced by grouping the PSUs before
assigning VarUnit.

Example 4.4.1: There are 60 schools sampled in 3 strata. The stratum sample sizes
are 15, 20, and 25, and the sampling fractions are small. Teachers are sampled within
schools.

In this situation, JKn may be uscd with VarStrat sct equal to the school stratum and VarUnit
set equal to the variable identifying the school. Sixty JKn replicate weights will be created for
cach school and cach teacher by dropping out one school at a time.

Example 4.4.2: There are 1,000 schools sampled in 8 strata. Schools are sorted by
enrollment within each stratum prior to sampling. The stratum PSU sample sizes vary
from 100 to 255 and the school sampling fractions are small. Students are subsampled
within schools.

If JKn were used here with VarStrat assigned to the school stratum and VarUnit assigned to
the variable identifying the school, 1,000 replicates would result. To reducc the number of
replicates, group the schools prior to assigning VarUnit.  For example, if 100 replicates arc
desired, then group the schools into 100 VarUnits. To do this, sort the schools within each
stratum in the order they were selected. Then, number the schools from | to 100 repeatedly,
beginning over again with 1 until the end of the stratum is reached. In each stratum, set VarUnit
cqual to the sequence number assigned to the school. Since the sequence numbers range from 1
to 100, this will result in 100 VarUnits and 100 replicate weights for each school and student. In
a stratum containing 255 sampled schools, this is equivalent to assigning schools 1, 101, 201 to
VarUnit = 1; schools 2, 102, 202 to VarUnit = 3; schools 3, 103, 203 to VarUnit = 3, and so on.
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5. SELF-REPRESENTING UNITS

In a single-stage sample, certainty or self-representing (SR) units do not contribute to the
sampling error. They can easily be handled by setiing the replicate weight equal to the full
sample weight. I the sample is multi-stage with subsampling. treat cach SR unit like a stratum,
and define replicates using the second stage units. If there arc many second-stage units, usc
methods to combine them. If the SR unit is larger than the average stratum, assign more
replicates (o it by creating pscudo-strata within it.

5.1 Single-Stage Designs

DESIGN 5.2: The design is a single-stage stratified sample with a take-all (SR)
stratum.

Set the replicate weights cqual to the full sample weight for units from the SR stratum. The
SR stratum will then contribute nothing to the cstimated variances. In the remaining strata, use
BRR, JK2, or JKn to creatc replicates, depending on the number of PSUs 1n the strata.

Example 5.2: A single-stage sample of universities in a state is selected. State
universities are selected with certainty and others are stratified by size with two sampled in
each of 10 strata. The stratum variable takes on the value of 1 for state universities and 2 to
11 corresponding to the 10 size strata. Within the 10 size strata, universities are selected
with equal probabilities.

The JK2 method can be used since there arc two universities sampled in each of the 10
strata. Each of the sampled universities in VarStrat 2 to 11 has a variable with the VarUnit equal
to 1 or 2 that is randomly assigned. In VarStrat i, set all the replicate weights equal to the full
sample weight. If the sampling {raction is large in any of the remaining VarStrat, include the fpe.

5.2 Multi-Stage Designs

DESIGN 5.3: One or more PSUs is sampled with certainty (SR) in a multi-stage
sample.

A multi-stage samplc of PSUs has some SR PSUs. In all the SR PSUs, second-stage units
(SSUs) are subsampled. Any SR PSU is treated as a separate variance stratum (VarStrat). SSUs

are treated as sampled PSUs and are the VarUnits.

if there are no SSUs in some of the SR PSUs, these SR PSUs do not contribute to the
sampling error of estimates. To insure that their responses are included in the estimate but do not
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contribute to the sampling error estimate, their replicale weights should be equal to the full-
sample weight.

Example 5.3.1: A multi-stage sample of 2 area PSUs per stratum is selected, except
that in one stratum a single SR PSU is selected. This SR PSU is divided into blocks
and 2 blocks are sampled.

Either the BRR or JK2 methods can be used, since 2 blocks are sampled in the SR PSU and
2 PSUs are sampled in the remaining strata. Label the SR PSU as a VarStrat and label cach of the
blocks in the SR PSU us the VarUnits (scc Appendix Example 5.3.1).  In the remaining strata,
assign VarSerat to the stratum and VarUnit to the PSU identifier.

Variant 5.3.2: The number of second-stage units sampled within the SR PSU is large.

First, determine the number of VarStrat to be assigned to each SR PSU. If the SR PSU is
approximately the same size as the other VarStrat, then assign it a single VarStrat. If it is much
larger, assign a larger number of VarStrat to it.  After creating the desired number of VarStrat,
treat the SSU within the SR PSU as VarUnits. If this results in too many replicates, then combine
the SSU. Note that if a stratificd sample were drawn within the SR PSU with m strata, then m
replicates would be created from that SR PSU unless strata are combined.

Example 5.3.2: City blocks are sampled systematically, without stratification, in a
large city that is a SR PSU. Assume that the city is about four times the population of
the average VarStrat.

In this example, it is assumed that JKn will result in too many replicates. Therefore, either
the BRR or JK2 method will be used by creating VarStrat and VarUnit as follows.  Assign 4
VarStrat to the SR PSU by arranging biocks in the order sampled and labehng the first one-fourth
of the blocks to VarStrat = 1, the second fourth to VarStrat = 2, etc. Within VarStrat, randomly
assign half the blocks to VarUnit = 1 and half the blocks to VarUnit = 2 (see Appendix Example
5.3.2). Alternatively, VarUnit could be assigned by sorting the blocks within each VarStrat in a
serpentine order such as 1,2.2,1,1,2.2.1. It would not be appropriate to assign the VarUnit as
1,2,1,2 because this could create a bias. For cxample, if the blocks were in order by size, VarUnit
1 would tend to contain smaller blocks than VarUnit 2.
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6. CREATING REPLICATES FOR THE NHIS
6.1 Introduction to the NHIS

Using the methods discussed in Section 2 through 5, this section discusses the creation of
replicates for variance estimation in the National Health Inferview Survey (NHIS), a large-scale
houschold survey of the civilian, noninstitutionalized population of the United States. The NHIS
began in 1957 and has undergonc modifications to its content and sampling design approximately
cvery 10 to 15 years. It consists of a core questionnaire and several specialized supplemental
questionnaires. Since the NHIS provides estimates of important characteristics about the health
of the United States population, reliable measures of precision [or those estimates are needed.

The NHIS employs a complex sample design that includes stratification and several stages
of sampling. Sampling weights are adjusted for nonrcsponse and poststratified to known
population totals. The complex sample design and cstimation procedures complicate variance
estimation. Additionally, confidentiality issucs result in suppressing tull information on stratum
and PSU identifiers in public releasc files. Because of these concerns, the National Center for
Health Statistics (NCHS) offers simplifying assumptions for NHIS variance estimation that have
slightly masked stratum and PSU variables.

The documentation accompanying the 1995 NHIS public releasc file discusses two methods
for estimating variances. The first method treats the NHIS sample as a two PSU per stratum
design and is appropriate for replication software. The second method incorporates more
information about the sample design: however, as presented leads to a very large number of
replicates.  Both methods allow the user to specify the masked stratum and PSU variables for
cach record on the public release file so that any software appropriate for variance estimation
from a complex design can be used.

This section presents a third alternative to the two strategies documented in the 1995 NHIS
documentation using methods discussed in the previous sections.

6.2  Overview of the NHIS Sample Design and Estimation

The NHIS sample design is multi-stage, with stratification and clustering at several stages.
The universe is partitioned into approximalely 1,900 PSUs, with many large PSUs included in the
sample with certainty (SR PSUs). The remaining PSUs are stratified by geography and PSU
characteristics within state. Two PSUs in each of the nonsell-representing (NSR) strata are
sclected with probability propertional to the population in the PSU. SSUs are formed within each
selected PSU and stratified on black and Hispanic population concentration. SSUs are sampled at
different rates, and within-sampled SSUs houscholds may be subsampled. Persons within
sampled houscholds may be subsampled as well.
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The NHIS weights account for the various stages of sampling and are adjusted for
nonresponse and poststratificd to age/sex/race ethnicity totals. Additional weight adjustments
were made to the 1995 data to compensate for data lost as a result of the 3-weck government
shutdown at the end of that year.

6.3 Variance Estimation for the NHIS

Two methods of estimating variances arc discussed 1n the documentation that accompanies
the 1995 public use data file. These methods were developed originally to enable users to
compute variances using replication or lincarization approaches without having extensive
knowledge of the sample design and estimation procedures of the NHIS.  Although they were
prepared for an earlier NHIS design, they were adapted to the new design. The rationale and
procedures are given by Parsons and Casady (1986) and Parsons, Chan, and Curtin (1990). These
two methods are described first, then an alternative method is presented.

Method 1 scrves for replication software that requires exactly 2 PSUs in cach stratum. The
sample is partitioned into 187 variance strata and each variance stratum contains exactly 2
pseudo-PSUs. The documentation indicates that the strata and PSUs arc based on the exact
sample design as much as possible for the NSR strata where 2 PSUs are sampled per strafum
(although collapsing is required when only 1 PSU was sampled in a stratum). SR PSUs are
treated as strata and zll the SSUs within a SR PSU are identificd as being in | of 2 pseudo-PSUs.

This first procedure results in 187 variance strata, each with 2 PSUs. 1f BRR is used, then a
fully balanced design requires 188 replicates and replicate weights. For ease of comparison with
the other methods, we use the stratified paired-jackknife replication method (JK2), which requircs
187 replicates and replicate weights. The actual methods used for this evaluation arc slightly
more complex than discussed here. Nixon ¢t ab. (1998) gives full details.

Method 2 is the alternative suggested for use with lincarization software. This method
handles NSR strata almost the same as Methed 1, with 2 PSUs for cach NSR strata and collapsing
as necessary for strata in which only 1 PSU is sampled per stratum. The main difference is in
handling the SR PSUs. In Method 2. al} the SSUs in a SR unit are treated as PSUs rather than
pairing them into pseudo-PSUs as is done in Method 1.

Method 2 is considered to be more statistically efficient because it incorporates more design
information for the SR PSUs. However, the method results in 4,079 PSUs in the SR PSUs and
959 PSUs in the NSR strata. Although Method 2 should produce more stable variance estimates
than Method 1, Method 2 is computationally intensive if replication methods are used because 1t
would resuit in thousands of replicates and replicaie weights. Although Method 2 is more stable
than Method 1, it would be grossly inaccurate to suppose that the number of df for varlance
estimates computed using Method 2 could be estimated by the difference between the number of
PSUs and the number of strata {Section 3.2). The df under this and other methods is discussed
bclow.
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This section describes a third alternative, denoted Method 3, that takes greater advantage of
the design information in the SR PSUs than Method | without requiring the large number of
replicates needed by Mcthod 2. The main objective in designing the alternative 1s to produce
stable and reliable variance estimates for national and domain estimates while reducing the
number of replicates to a reasonable level. This 1s accomplished by using Method 1 design
information for the NSR strata, Method 2 design information for the SR PSUs, and combining
units to reduce the number of replicates as deseribed in Section 3.3 and 5.2, The strategy for
combining units takes into account the important analysis domains and the stability of the
variance estimates.

Distributions from the NHIS can be used to assess how many replicatcs arc needed. The
first columns of Table 2 show the number of Method 2 PSUs and the estimated population totals
for each region and type of PSU (SR or NSR). Beccausc NSR strata are less metropolitan (an
important analysis domain} and larger in total population than individual SR PSUs, the amount of
collapsing of these strata is limited. The maximum number of variance stratum for the NSR
strata in regions 1, 2, and 4 are 14, 38, and I8, respectively. By not combining these NSR strata,
the number of df from the NSR strata is large, but there are only 70 (14 + 38 +18) replicates
between the three strata. To keep the total number of replicates from all four NSR regions to 70,
the NSR strata in region 3 must be combined with NSR strata from the other regions, but this still
maximizes the df for region 3 estimates.

Table 2. Method 3 Assignment of 70 VarStrat for the NHIS

Number of | Population Region  |Number of VarStrat] Percentin Assigned
Region | Type PSUs percent pereent VarStrat VarStrat
NSR 29 35% 17.9% 14 20.0% O0ltw 14
1 SR 994 16.1% B82.1% 56 80.0% 151070
Total 19.6%
NSR 76 10.2% 42.9% 38 54.3% 15 to 52
2 SR 766 13.6% 57.1% 32 45.7% 01 t0 14/53 1070
Total 23.8%
NSR 117 16 7% 47 5% 58 82.9% 0110 58
3 SR 1,210 18.5% 52.5% 70 * 5910 70,01 10 539
Total 35.3%
NSR 37 3.2% 24.353% 18 25.7% 53t070
4 SR L109f  16.1% 75.7% 52 74.3% 0152
Total 21.3%
NSR 259 35.6%
Total SR 4,079 o644%
Total 4,338] 100.0%

*1n this calegory, the SSUs are first assigned 1o VarSeat 3% to 70 until they are roughly equal in size to the NSR VarSorat then they are
distributed across all the VarStrat,




The SR PSUs are combined by noting that in the NHIS SSUs are sampled systematically.
A reasonable first approximation is to pair consecutive SSUs and treat these as paired selections
from a stratum within the SR PSUs. Since the subsampling is done using race/ethnicity data. this
pairing should capture some of that feature of the design.  Since this would result in a large
number of variance strata, units arc combined.

To increase the df for regional estimates, the combining is done within variance strata n a
region not assigned to the NSR strata. For cxample, in region | the NSR units are assigned to
variance strata 1 to 14 and the SR units are assigned to variance strata 15 to 70. As shown m
Table 2. this results in approximately proportional allocation of the population to each varjance
stratum within a reglon,

The one exception is region 3 where the NSR units are assigned to variance strata 1-58 and
this accounts for 83 percent of the 70 variance strata but only 48 pereent of the population in the
region. The variance estimates are more cfficient if the population in the variance strata is closer
to proportional, so some of the SR units were combined with the NSR units in this region. Figure
| depicts the overall assignment of the units to the 70-variance strata for Method 3.

Figure 1. Assignment of VarStrat by region and type
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Some of the advantages expected from the Method 3 approach to forming variance strata
and replicates are: (1) only 70 replicates and replicate weights are used, (2) the variances should
be more consistent than Mcthod 1 because of improved handling of SR PSUs, and (3) the df of
frecedom for domains such as region, metropolitan status, and race/ethnicity should be relatively
large.

6.4 Properties of the Variance Estimators

The main criterion remaining for evaluating the three estimators is their variance. The full
jackknife variance estimator reproduces the textbook variance estimate for lincar statistics, and 1s
used as the benchmark for comparing the three methods. Following the development in Rust
(1986), the variance of the full jackknife variance estimator 1s given by equation (8). Combining
strata decreases the precision of the estimator, as can be seen from the cxpression for the
combined strata jackknife

SEwisE |
o Lwisip,-3) (& lhee my,
Ve )= S S =3) 5 ¢ : (10)

h=1 n;,

where g denoles a combined stratum consisting of £, original strata; W, is the proportion of the
population n 1n stratum /z; /, 1s the number of PSUs in combined stratum g (in this example, it is
always 2) and the other values were defined earlier.

This expression can be used to evaluate the precision of a variance estimator 1f the values of
Wy, S7,and 8, are known. Generally, this is not the casc and consistent sample estimates ure
substituted. Kish (1965) shows [ is approximately 3 for large clusters in sampling human
populations such as used in the NHIS. We assume 3, =3. The valuc for W, is estumated [rom
the survey for cach strata for each domain. The value of Sf 1s more difficult to cstimate
preciscly. We estimated a design effect separately for the SR and NSR strata and assumed 1t was
constant across all strata within these large classes. The value of §; was then computed us a
constant times the estimated design effect where the constant represents p{1— p)/n, where p = .5
and np = 2.

6.5 Comparison of the Methods

To compare the three methods, estimated degrees of freedom were computed for each.
method. First, variance of the variance estimates were computed using formula (8) for the full
jackknife and formula (10) for the combined strata jackknife. Estimates of the df for cach method
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were produced using these estimated variances and the ratio shown in formula (7). Methods 1
and 3 required the combined jackknife expression while Method 2 used the cxact jackknife
expression for variances.

As mentioned earlier, Method 1 while suitable for use with a replication approach does not
vield a large number of df for some subnational cstimates. Method 2 which does provide an
adequate number of df for subnational estimates requires too many replicates 1o be a practical
solution. The method we have proposed requires only 70 replicates. and has almost as many df
for national estimates as the NCHS recommended Method 1 while providing adequate degrees of
freedom for important subnational statistics. The df for a number of subnational statistics are
given for all threc methods in Table 3. Method 2 results are inciuded for completeness, but
comparisons are made only between Methods 1 and 3 as they arc practical to implement in
replication.

Table 3. Degrees of freedom for domains under three methods

Domain Method | Method 2 Mcthod 3
National 72 501 66
Region | 7 169 61
Region 2 24 122 57
Region 3 51 140 59
Region 4 12 113 56
Poverty 53 154 52
Black 26 163 55
Hispanic 10 53 32
NonBlack 71 465 66
MSA 48 481 63
NonMSA 60 60 42

As the table reveals, Method 3 provides only 66 df for national cstimates, contrasted with
72 df for Method 1 and 300 for Method 2. This difference in df between 1 and 3 should not cause
a large increasc in the variability of variance cstimates. In almost all of the sub-national
estimates, however, Method 3 provides more df than Method 1 often by a significant margin.
Note the differences in df for several regional estimates (1 and 4) in which a fourfold increase in
df result. Estimates for racial and ethnic sub-groups will have two or threc times the df under
Method 3.
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Finally, notc that Method 3 constructed using the principles of combining strata has an
adequate df (i.c., >30} for all of the subnational domains listed in the table.

7.  Summary

The paper began with a short description of the two predominant methods for estimating
sampling errors for complex estimates based on complex sampling designs: linearization and
replication.  Section 1 reviewed some of the technical background behind the replication method
and discussed a number of its strengths. Sections 2 through 5 discussed common sampling
designs and provided guidance for adapting cach design to a replication approach to variance
estimation.

[n addition to the straightforward 2 PSUs per stratum design, for which replication
procedures are discussed in Wolter (1985), replication approaches were described for a number of
more complex but frequently used designs. Among these were designs with: more than 2 PSUs,
systematic sampling, and certainty PSUs. Sections 3 and 5 discussed methods for combining
PSUs and combining sirata to reduce the number of replicates requircd while sull producing an
asymptotically unbiased estimate of variance. The important topics of the role of the finite
population correction and the effect of degrees of freedom were also examined in Section 3.

Finally, a practical example using the ongoing U.S. NHIS was prescnted. A replication

approach which requircs only 70 replicates was presented that was able to produce not only
reasonably precise national estimates of sampling errors but subnational estimates, as well.
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APPENDIX



Exarmpie 2.1 Creating 50 replicates from a sample of 50 patients (PSUs)

PSU
PSU
PSU
PSU
Pstl
PSU
PSU
PSU
PsuU
PsU
PSU
PsSu
PSU
PsU
PSU

G e = T S SV N, T

—_— e a -
N oo N =

PsSU
PSU
pPsu
PSU
PSU
PSU

45
46
47
48
49
50

VarUnit
Varlnit
VaorUnit
VarUnit
Vartnit
VarUnit
VarUnit
Varlnit
Varlnit
Varllnit
Varlnit
Varlnit
Varlnit
Varllnit
Varunit

Varlinit
VarUnit
VarUnit
Varunit
VarUnit
Varnit

1
2
3
4
5
o}
7
8

O

10
11
12
13
14
15

45
46
47
48
49
50

USE JK1




Example 2.2. Stratified sample of schoals, two sampled per strata from 50 strata

SAMPLED
PSUs

SIRATUM 1

PSU
psuU
PsuU
PsU
PSU
PsU
pPsu
PsU
PSU
P5U

>

>

STRATUM 2

PSU
PSU
PsU
PsU
PsU
PSU
PsSuU
PSU
PsU
pPsU
PSU
PsuU
PSU

>

:EQODMO*UWJLOJM——‘DOODMO\UWL‘-CUM—J
>

Ly M

STRATUMH

pPSU
PsuU
PSU
PsU
PsU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSuU
PsU
PSU
pP5U

G s O s o N —
>

10 X
11
12
13

USE BRR OR JK2




Example 2.3. 100 establishments sampled from no more than 50 strataq,
each stratum having af least 2 PSUs sampled

SAMPLED PSUs
PSU 1
PsU 2
SIRATUM 1 PSU 3 X
PSU 4
PSU 5
PSU & X
PSU 7
PSU 8 X
PsU ?
PSU 10
PSU 34
PSU 35 USE JKn
PSU 36 X
PsU 37
PSU 1
PSU 2
SIRATUM 2 PSU 3 X
PsuU 4
PSU 5
PSU 29
PSU 30 X
PSU 31
PSU 1
PsU 2
STRATUMH  PSU 3
PSU 4
PSU 5 X
PSU 39
PSU 40 X
PSU 4
PSU 42




Exampie 3.1. 50 establishments sampled from four strata

SAMPLED PSts

PSU 1
psu 2
STRATUM 1 PSU  3X
PSyU 4
PSU 5
PSU & X
PSU 7
PSU 8 X
psU @
PSU 10
PSU 11 X
PsU 12
PSU 13X
PsU 14
PsU 15
PSU 16 X
PSU 17
psy 1
PSU 2
STRATUM 2 PSU 3 X
PsU 4
PSU &
PsU 6
PSU 7 X
PSU 8
PSU 9
PSU 10
PSU 11
PSU 1
Psy 2
PSU 3
PsU 4
PSU 5 X
STRATUM 4 PSU 6
PsU 7
PsU 8
Psu 9
PSU 10 X
P3U 11
PSU 12

USE JKn
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Variant 3.1.1 Two PSU per strata design but significant fpc
SAMPLED
PSUS

PSU
PsuU
STRATUM 1 PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PsL
pSu
PSU
STRATUM 2 PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
P3U

=

>

CDMO\CHI&.C.OI\J—'DOOOMONCN-EOJF\)—-'

USE JK2

AND ATTACH FACTORS
TO STRATA WITH
SIGNIFICANT fpc

>

>

PSU
PSU
PSuU
PSU
PSU
STRATUMH  PSU
PsU
PsU
PSU
PSU 10 X
PsU 11
PSU 12
PSU 13

200 N OO NN —
=
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Example 3.1.1. A single-stage strafified sample of high schools taken from 50 size strata,
2 PSUs taken per stratum. The fpc is significant in some strata.

SAMPLED
PSts
PSU 1
Sl 2
STRATUM 1 PSU 3 X
PsU 4
PSU 5
PsU & X
PSU 1 X
PSU 2
STRATUM 2 PSU 3 X
PSU 4
PSU 1
PSsu 2 USE BRR OR
PSU 3 JK2 WITH fpc
STRATUM 80 PSU 4 WHERE APPROPRIATE
PSU 5 X




Example 3.3.1 Creating 50 replicates from a sample of 500 patients (PSUs)

pPSuU
PSU
PSU
PSU
PSU
PsyU
p3su
PsU
PSU
PSuU
PSU
P3U
PSU
PsuU
PSU
PSU
PSuY
PSU
PsU
psuU
Psy
P3suy
PsU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
Psu
P3SU
PSU

O 000~ O Ry —

—_

45
46
47
48
49
&0
51

Varllni

t1=1st

Varlnit

52

51st, 101st, ete. patient

2 =2nd, 52nd, 102nd etc. patient

vVarlnit 3 = 3rd, 53rd, 103rd ete. patient

USE JK1
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54
55
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57
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Exarnple 3.3.2. Creating 100 replicates fom a systematic sample of 400 businesses

SAMPLED
PSUs Varlnit
PsU 1
PSEUDO PsU 2
STRATUM ¥ PSU I X 1
PsU 4
PSU 5X 2
PsU &
PsuU 7 X 2
PSSt 8
PsU @
PsU 10 X 1
PsuU 11X 1
PSEUDO PsU 12
STRATUM 2 PSU 13 X 2
PsU 14 USE BRR OR JKZ
PsuU 15 X 2
psuU 16
PsU 17 X 1
PSU 18
PsU 4851
PSU 4852 X z
PsU 4853
PSU 4854
PSEUDO pPSU 4855 X 1
STRATUM 10C PSU 4856
PsU 4857
PsU 4858 X 1
PSU 4859
PsuU 4860 X 2
pst 4861
PSU 4862
PsU 4863
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&om@esas‘&Deﬁad&wmyﬁsomp@dﬂom1Oﬁmk1
Alarge sarmple taken from the 9th & 10th strata
SAMPLED

PSUs

STRATUM 1

PsU
PsU
FsuU
PsU
PSU
PsU
PSU
PSU
Psu
PSU
PsuU
PSU
P3U

>

O N O s e N —
-

10 X
11
12
13

STRATUM @
(200 PSUs
SAMPLED)

pPsU
Psu
PsU
PSU
PSU
PsU
PSU
PSU
PsuU
PsU
PsU
PsU
Psuy
PSU

COMBINE

O no Lo b —
=

>

507
502 X

503
504 X

STRATUM 10
(500 PSUs
SAMPLED)

PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PsSU
PSU
P3sy
PSU
PSU
PSU

3 X

COMBINE

5X

2107
2102 X

2103 X
2104
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Example 3.4, Combining strata to reduce the number of replicates

COMBINE THESE
STRATA

SAMPLED PSUs Varllnit

STRATUM 1

PSU
PsSU
PSU
PSU
PSU
PsuU
FsuU
PsU
PSU

>

=
[

STRATUM 2

PSU
Py
PsU
PsU
PsU
PsU
PsU
Psy
PsU

o

O ] O (R s o Ry — D 00 O O s L N —
e
N

STRATUM 81

PSuU
PsU
P3sU
PsuU
pPsyU

STRATUM 161

PSU
Psuy
PsU
PsU
PSU

STRATUM 200

PSU
PSU
PSU
PSyU
PsU
PSU
PsU
PsU
PSU
psuU
PSU

>
[N

10 X i
11
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Example 4.1. Combining strata with a single PSU sampled

COMBINE THESE
STRATA
BECAUSE

THEY

ARE SIMILAR

SAMPLED PSlJs

STRATUM 1

PSU
PSU
PSU
PSU
PsU
PSU
PSU
PSU
PsU
PSU

=

STRATUM 2

PSU
Psu
PsU
PsU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PsSU
PsuU
PSU

omwomhmm—-oomwomhmm—-
>

LN — D

PSU

STRATUM H

PSU
PsU
PSU
PSU
PSU
PsSU
PSU
PsU
PSU
PSU
PSuU
PSU
PsU
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=

10X
1
12
13

VarUnit
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Example 4.2 Two schools (PSUs) are randomly sampled in each size class stratum

SAMPLED PSUs

PSU
PsSU
STRATUM 1 PSU
PsU
PSU
PSU
PsU
PsuU
PsuU
PSU 1
PSU
PSU
STRATUM 2 PSU
PSU
PSU
PsU
PsU
PSU
PsSU
PSU
PSU
PsU
PSu

>

>

USE BRR OR JK2

>
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>

Ly N2

PsU
PsU
PSU
PsuU
PSU
STRATUMH  PSU
PsU
PsU
PSU
PSU 10 X
PSU 11
PSU 12
PSU 13
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Example 4.3 An even number, more than twa, schools are sampled in a stratum

SAMPLED
PSUs
PSU 1
PsU 2
STRATUM 1 PSU 3 ¥
PsU 4 COMEBINE
PSU 85X
PsSU 6
PSU 7 X COMBINE
PsSU 3]
PsU ? X
Psu i0
PsSU 11 X
PsU 12 X
PsU 13
PSU 1
PsU 2
STRATUM 2 PSU 3 X USE BRR, JK2
Pst) 4 OR JKn
FsU 5
PSU 6
PSU 7 X
PsU 8
PSyU Q
PsSU 10
PSU 11
PsU 12
PSU 13
PSU 1
PsuU 2
PsuU 3
PsU 4
PsU 5%
STRATUMH PSU 6
PsU 7
PSU 8
PsuU 3
PSU! 10 X
PsU 11
PsSU 12
PsSU 13

64



variant 4.3.1. An odd number of units are sampled in some straia

PSUs

STRATUM 1

PSu
PsU
PSU
PSL
PSU
PSU
PSU
PSU
PSuU
PSU

>

pod

>

STRATUM 2

PSU
PsuU
PsuU
PSU
pPsuU
psuU
PSU
PSU
pPsu
PsuU
PsuU
PsU
PSU
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Psy
PSU
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PSU
PSU
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10X
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Example 5.3.1. Multi-stage sample, 2 PSUs per sfratum in ail but one stratum with 2 SSUs

in the SR PSU
PSU 1 X 38SU
SSU 2 X varUnit 1
STRATUM 1 SsU 3
S50 4
ssU 5
U
ssu 7 USE BRR OR JK2
3sUo8
ssu 9
58U 10
SSU 11 X varlnit 2
SsU 12
SsU 13
ssU 14
SsU 15
SSU 16
ssU 17
SSU 18
PSU 7
PSU 2
SIRATUM 2 PSU 3 X
PSU 4
PSU 5
PSU 6
Pslt 7 X
PSU 8
pPSU @
PSU 10
PsU 1
PSU 12
PsSU 13
PSU )
PSU 2
PSU 3
PsSU 4
PSU 55X
SIRATUMH  PSU 6
Psu 7
PSU 8
PSU 9
PSU 10 X
PsU 11
PSU 12
PSU 13
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Exarmple 5.3.2. Multi-stage sampie, twe PSUs per stratum in ol but one stratum with marny S5Us

in the Sk PSU
PsSU 1 X SSU 1
85U 2X
STRATUM 1 55U 3
55U 4
35U 5X
5SU 6
Ssu 7
SsU 8 X
ssu 9
SSuU 10
SSuU 11X
SsuU 12
Ssu 13 X
s5U 14
S5 15
Ssu 16 X
SsU 17
SsU 18
PSU 1
psU 2
STRATUM 2 PSU 3 X
PSU 4
PSU 5
PSU 6
PSS 7 X
PSU 8
psy @9
PsU 10
psu 11
PSU 12
PsU 13
PSU 1
psu 2
psuU 3
psU 4
PSU  &X
STRATUMH  PSU 6
ps 7
PSU 8
PsU @
PSU 10X
pPsu 11
PsU 12
pslU 13

Varunit §

Varlnit 2
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EL METODO DE REPLICACION PARA LA ESTIM{&CI()N DE ERRORES DE
MUESTREQ: LA CREACION DE REPLICAS

David Morganstein, J. Michael Brick, Pam Broene, y Mary G. Nixon
Westat, Inc.

La replicacién es un mélodo muy util para aproximarse a la varianza de¢ los datos
estadisticos no lineales en encuestas muestrales complejas.  Proporciona resultados
asintdticamente equivalentes al método alternativo  de linealizacién, y presenta ventajas
significativas en algunas de las siluaciones mds comunes que surgen en la practica, En este
estudio, explicamos cémo se puede implantar la teoria de replicacién a los diferentes disefios de
encuestas. Emplear la replicacion nos brinda la oportunidad de alcanzar algunos objctivos
importantes que con los métodos de linealizacién son intrinsecamente dificiles. Entre las ventajas
de la replicacion se encuentran: la facilidad con que se puede explicar Ja replicacién a los usuarios
de datos sin que tengan una formacién especial en la estimacion de varianza de encuestas
muestrales: se puede aplicar a casi todos los datos estadisticos mediante el mismo procedimicnio
y sin modificar el software; puede manejar difercntes estrategias de estimacién quc incluyen
diferentes tipos de ajustes de las ponderaciones; es un procedimiento constante para trabajar con
subconjuntos de datos y datos ausentes; es un método simple y clegante para gestionar disefios de
muestras longitudinales, y ofrece caracteristicas de diagndstico que resultan dGtiles para descubrir
los problemas de ponderacién y planificar las encuestas nuevas.

En el Apartado 1 hacemos una breve introduccion a los difercntes métodos de estimacion
de errores de muestreo de las estimaciones de cncuesta: métodos exactos; lincalizacién y varies
métodos de replicacion, Las referencias incluidas indican que cstos métodos aproximados son
asintéticamente equivalentes. Por lo tanto, una eleccién entre métodos aproximados depende de
otras caracteristicas, tales como la facilidad de uso y de comprensién. El Apartado 1 incluye una
revisién de la teorfa de la replicacion, y propone una lista de varias ventajas que no se aplican al
método de linealizacion.

Los Apartados 2, 3. 4 y 5 explican jos disefios comunes de muestreo ¢ indican el modo de
crear réplicas. El Apartado 2 abarca los disefios muesirales mono-etapicos, tanto con como sin la
estratificacion. El Apartado 3 describe un método de aproximacién para la cstimacion de
varianzas si s6lo se selecciona una dnica unidad de muestreo. Asimismo, trata de varios temas
importantes relacionados con cl muestreo de la poblacién finita, tales como la utilizacion de Ja
correccién de poblacién finita y ¢l grado de libertad para estimar las varianzas. Se presenta el
concepto de combinar las dos unidades de muestreo primaric (UMP) y los estratos con ¢l fin de
reducir el esfuerzo de célculo para disefios que de otra forma tendrian varias réplicas. El Apartado
4 profundiza en los temas del Apartado 2 para abarcar las contrapartidas de etapa mdltiple. La
creacion de réplicas cuando existen unidades auto-representanics (certeza) se explica en el
Apartado 3.

69




1. INTRODUCCION

Se han desarrollado varios métodos de aproximacién con el fin dc estimar los errores de
muestreo de los datos estadisticos complejos provenientes de encuestas donde los disefios
muestrales incluyen etapas multiples, estratificacion, conglomerados vy probabilidades de
scleccion desiguales. Dado que la ponderacion de encucstas estd sujeta a correcciones de no
respuesta y baja respuesta, seria convenicnte que ¢l método del error de muestreo reflejara el
efecto de estas correccioncs de ponderacion.

El Apartado 1.1 habla de los métodos mds utilizados para estimar los errores de muestreo.
El Apartado 1.2 proporciona ¢l trasfondo estadistico que sc encuentran tras ¢l método de
replicacién. Una relacidén de las ventajas de la replicacion se presenta en cl Apartado 1.3,
especialmente la capacidad de reflejar casi todas las correcciones de ponderacion.

1.1  Métodos Alternativos

Cuando sc realiza un encuesta que utiliza un disefio muestral complejo, el disefio debe
tenerse en cucnta con e fin de producir estimaciones no sesgadas y errores standard de las
estimaciones. La mayor parte del software estadistico standard como SPSS y SAS® System
ignoran el disciio muestral y suponen que las observaciones son independientes y distribuidas de
forma homogénea. Utilizando las caracteristicas de ponderacion, el software standard puede
producir estimaciones puntuales no sesgadas, pero no es posible estimar los errores standard de
forma correcta. De hecho, si ¢l disefio muestral o ¢l estimador son complcjos, la expresion exacta
de la varianza del estimador a menudo resulta insoluble y se requieren métodos de aproximacion.

Una forma de aproximar Ja varianza de una estimacién cs utilizar Jos métodos de
replicacién que incluyen el jackknife (con las variaciones denominadas JK1, JK2 y JKn), la
replicacién de equilibrio repetido (RER), y métodos bootstrap. La cleccién de los métodos
depende en gran partc de la naturaleza del disefio mucstral, y esto se verd con mds detalle més
adelante. Sea cual sea la cleccién, cada enfoque requiere la divisién de la muestra completa en
submuestras G, no nccesariamente mutuamente exclusivas, conocidas como réplicas, para que
cada muestra replicada, si se pondera de forma adecuada, proporcione una estimacién de la
caracteristica de interés de la poblacidn. Principalmente, en este estudio trataremos las opciones
jackknife y RER para ilustrar los puntos principales.

En el método JK1, apropiado para discfios sin estratificar, las réplicas se forman mediante
la exclusiéon de una UMP (o grupos de UMP combinadas) de una submucstra replicada v
ajustando las ponderaciones dc las UMP restantes dc forma que Tieguen a Ja ponderacion de la
poblacidn. En general, las réplicas se forman de manera que reflejen el muestreo original de las
UMP. (HistSricamente, uno de los métodos originales de replicacién. el método del grupo
aleatorio. csencialmente es el método jacknife JK1 que se ha descrito aqui).
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Sc utilizan varios métodos para los disefios estratificados, incluyendo los JK2, JKn. y RER.
Dos de estos mélodos, JK2 y RER, son apropiados para los disefios que contiencn exactamente
dos UMP en cada estrato. En el RER tradicional, las réplicas se forman mediante la exclusion de
una de las dos UMP muestreadas de cada estrato. Por lo tanto, sélo se utilizan la mitad de las
UMP en la estimacion de cada réplica. si existen H cstratos, entonces existen 2" posibles
muestras de réplica RER. McCarthy (1.966) demuestra que un ntimero mucho mas reducido de
"media-muestras” bien seleccionadas contiene la misma informacidn que el conjunto completo de
posibles mucstras oM. Este conjunto minimo se llama una media-muestra cquilibrada y puede
construirse utilizando modelos ortogonales. (WesVar utiliza un conjunto de matrices de
Hadamard ortogonales para crear media-muestras equilibradas cuando se solicitan réplicas RER).
En una variacion del RER de Fay (Judkins, 1996), las dos UMP dec cada estrato estdn incluidas
pero se les aplican ponderaciones diferentes. A una se le aplica una pondcracion entre O y 1, por
ejemplo k, mientras que a la otra UMP se le aplica una ponderacién de 2-k. En todos los ejemplos
que contintan donde el RER puede ser aplicado, ¢l método Fay puede utilizarse.

En el JK2, sélo se excluye una UMP tnico de un estrato linico para formar cada réplica. Un
conjunto completo de réplicas K2 para un disefio de dos UMP por estrato requiere H réplicas,
cada una corresponde a submuestras de réplicas que incluyen una UMP de up estrato. En cicrto
modo, la réplica JK2 tinica estima la varianza que forma un estrato simple.

El JKn se utiliza con disciios que incluyen mas de dos UMP en algunos estratos. Es similar
al planteamiento del JK2, pero requiere mds réplicas. si un estrato de muestreo contiene n, UMP
muestreadas, entonces ny, réplicas sc¢ forman mediante la omisién de cada una de las UMP
muestreadas. Por lo tanto, en un estrato con dos UMP, el método JKn originaria dos réplicas
mientras que el método JK2 nos proporcionarfa solo una réplica.

Un método alternativo es la linealizacién del estimador utilizando series de expansion de
Taylor y posteriormente la utilizacién de métodos de estimacion de varianza de encuesta standard
para calcular la precisién del dato estadistico linealizado. Tanto el método de linealizacion como
el de replicacién sc describen con més detalle en Wolter (1.985).

Muchos estudios teéricos y empiricos comparan los métodos de replicacion y linealizacion
para la estimacién de varianza. En cl aspecto tedrico. los primeros trubajos de Krewskl y Rao
(1.981) muestran la cquivalencia asintdtica de estos métodos. Los estudios tedricos posteriores,
que incluye el de Rao, Wu y Yue (1.992), concluyen que los métodos de linealizacion y
replicacién son asintéticamente equivalentcs a un nivel razonablemente alto. En el sentido
empirico, se han realizado estudios de simulacidn para comparar la precision de las estimaciones
que utilizan ambos métodos. Uno de los primeros estudios fue cl de Kish y Frankel (1.974).
Trabajos mas recientes de Kovar, Rao y Wu (1.988), Rao. Wu y Yue (1.992) y Valliant (1.990)
demuestran que los métodos por lo general originan cstimaciones constantes. Las propiedades del
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Jacknife son muy similares a las de Ia linealizacién, mientras que las propiedades de los métodos
RER y bootstrap se parecen mucho entre si. La mayor parte de las comparacionces tienen en
cuenta tanto la exactitud de las estimaciones de varianza como los intervalos de confianza
derivados. Rust y Rao (1.996) repasan algunas de estas publicaciones y examinan otros aspectos
de los dos métodos de aproximacién de varianzas de las estimaciones de encuestas muestrales
complejas.

En este estudio, revisamos las circunstancias bajo las cuales ¢l método de replicacién
presenta ventajas significativas con respecto al método de linealizacién de estimacion de
varianzas en encuestas muestrales. Dado que ambos métodos proporcionan estimaciones que son
asintéticamente equivalentes, los criterios de evaluacién de las ventajas del método de replicacién
son factores diferentes al de la precisién de las estimaciones. Algunas de las caracterfsticas
examinadas son el disefio muestral y las estrategias de estimacién que pucden reflejarse mas
facilmente con la replicacién que con la linealizacién. Por supuesto, en algunas situaciones la
aplicacion de la linealizacién resulta més sencilla y mds ficil, pero la mayoria de cstas siluaciones
se analizan cn otras publicaciones (Shah et al., 1.992).

Las ventajas de un método dependen enormemente del software disponible para llevar a
cabo el calculo. El paquete de software WesVar Complex Samples. basado en Windows para
cafcular las varianzas mediante la utilizacién de los métodos de replicacién, se emplea para
ilustrar las ventajas del método de replicacién en las aplicaciones précticas. El WesVar Complex
Samples esté disefiado para calcular las funciones de los totales ponderados y aplicar modelos a
los datos de muestras complejas mediante Ja utilizacién de una vartedad de t(écnicas de
replicaciéon (Westat, 1,.998). El WesVar Complex Samples (versin 3) puede adquirirse de SPSS,
Inc. ( http//www.spss.com ). (Puede disponerse de una versién anterior y menos potente, el
WesVarPc, de forma gratuita del World Wide Web URL de Westat hip//www.westat.com. La
versidn anterior y gratuita y su documentacion puede bajarse de esta pdgina).

1.2 Revision de la Teoria de Replicacion

La idea fundamental de la replicacién es seleccionar submuestras repetidamente de la
muestra completa, para calcular el dato de interés de cada submuesira, y posteriormente utilizar la
variabilidad con estos datos estadisticos de submuestra o réplica con ¢l fin de hacer la estimacién
de la varianza de los datos estadisticos de una muestra completa. Existen diferentes modos de
Crear submuestras dc la muestra completa. Las submuestras se llaman réplicas y los datos
estadisticos calculados de las réplicas se llaman cstimaciones replicadas,

Estimadores de varianza replicada, »-(9), toman ia forma
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v(é): Ci I, (g[k] - é)_
g1

(1)

7] es un pardmetro arbitrario de interés,

6  eslaestimacién de 8 basada en la muestra completa,

Bty es laestimacion k-th de 6 basada en las observaciones incluidas en la réplica k-th,
G cs el niumero de réplicas,

¢ esunaconstante que depende del método de replicacion, y

h,  cs una constante especifico de cstrato que sdlo sc requierc en ciertos disefios.

El valor ¢ depende del método de replicacion; para RER y bootstrap ¢ = 1/G; para cl
jackknife no estratificado (JK1), ¢ = (G-1)/G, para ¢l jackknife emparcjado (JK2) y IKn, ¢ = 1. El
factor /i se requiere para disefios jackknife con un nimero desigual de UMP por estrato (JKn) y
puede utilizarse ademds para ajustar las correcciones de poblacién finita de algunos disefios. Este
tema no aparece mas adclante en este estudio. Rust y Rao (1996) describen los metodos de
replicacién de forma mis detallada,

WesVar cs un software que se ha disefiado especificamente para acomodar los métodos dc
replicacién. Los Apartados 2, 3, 4 y 5 describen cémo varios métodos de replicacién pucden ser
atilizados con el fin de desarrollar réplicas para disefios especificos de muestra. Disciiar las
réplicas es una caracteristica critica con implicaciones importantes para la validez de las
estimaciones de varianza. Para algunos discfios, la preparacion de réplicas requiere mucho
ingenio para poder producir estimaciones precisas de varianza sin la necesidad de coémputos
extensivos. Para muchos disefios esto resulta muy sencillo.

1.3 Algunas Ventajas de Ia Replicacion
Facilidad de Uso

i.a eleccién del método de estimacion de varianza que se va utilizar puede ser examinada de
diferentes maneras. Una dimensién importante es la capacidad de describir a los usSudrios como se
producen las estimaciones de varianzas sin la necesidad de formacion avanzada en Ja estimacion
de varianzas en las encuestas muestrales. La replicacion es un método muy conocido en el mundo
de la estadistica y muchos usuarios accptan en primera instancia la premisa bdsica de la
replicacién. La divisién en submuestras de la muestra completa y la estimacién de la variabilidad
de submuestras replicadas en torno a la estimacién de la muestra completa a menudo resulta ser la
tinica explicacién requerida.

Este aspecto de facilidad de uso sc refuerza por el hecho de que sc sigue cl mismo
procedimiento para casi todos los datos estadisticos: medias, totales, razones, y funciones mdis




complejas de los datos muesirales. Por ejempio, la razén log-odds de una tabla de dos factores de
una muestra puede expresarse asi:

T NN @
donde la *** por encima de las cantidades indica que son estimaciones muestrales consistentes ¥
aproximadamente no sesgadas de lus caracteristicas de la poblacion. La varianza de la razon log-
odds de la muestra puede ser calculada del mismo modo que la media mucstral o total utilizando

(.

Esta facilidad contrasta con el método de lincalizacién que requiere que se linealice cada
dato estadistico no lineal antes de calcular Ja varianza. La forma linealizada del dato estadislico
debe ser elaborada e incorporada al software. Mientras que la derivacion de la forma linealizada a
menudo no resulta dificil (Binder, 1996), el software de linealizacién software debe mncluir ya el
dato estadistico especifico en su lista de datos estadisticos o debe aproximarse numéricamente al
dato. Ambas opciones imponen limitaciones 4l usuario de datos.

Una ventaja muy importante de la replicacién es que permite al usuario definir casi
cualquier dato estadistico y calcular su varianza utilizando (1) sin la necesidad de modificar el
software. WesVar hacc esto de dos maneras. Primero, ¢l usuario puede especificar un dato
“Computado” como una funcién de los variables del grupo de datos, tal y como se ha explicado
antes. Por ejemplo, algunos datos “Computados™ que son facilmente definidos en WesVar son
ratios de ratios, el log de ratios, y el cuadrado de una diferencia de rafios. Un interface grifico
ficil de usar se utiliza para dar entrada al dato y el programa computa (1) para ese dato. Segundo,
el usuario puede especificar un dato “Funcién” como una funcién de cantidades estimadas en las
células de una tabla. Por ejemplo, ¢l ejemplo del ratio log-odds ratio mencionado anteriormente
puede calcularse con WesVar nombrando las cuatro células de la tabla de dos factlores y
especificando el log del ratio de los totales caleulados cn las células. Datos especificados por cf
usuario, tales como diferencias, contrastes, y logs de diferencias o ratios pueden ser calculados de
csta manera. Una vez mds, la sencillez es posible porque sc calcula la varianza utilizando (1) para
casi todo tipo de datos estadisticos.

El Manejo de Diferentes Métodos de Estimacién

En la mayoria de las encucstas muestrales, no basta sélo ponderar [os datos observados por
¢l reciproco de la probabilidad de la seleccion. Se emplean diferentes estrategias de estimacion
para reducir el sesgo y/o la varianza de las estimaciones. Por ejemplo, casi todas las encucstas
estan sujetas a la no-respuesta y las ponderaciones sc ajustan para compensar esta no-respuesia
(Brick y Kalton, 1996). Asimismo, las estrategias de estimacién como la postestratificacidn,
raking, o Ja de estimacién de regresion generalizada se utilizan a menudo para aprovecharse de
ios datos auxiliares y reducir tanto ¢] sesgo como las varianzas de las estimaciones. La replicacion
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ofrece un método sencillo y elegante de incorporar estos ajustes en las estimaciones de varianza
(Yung, 1996).

Rust v Rao (1996) muestran que una manera sencilla de crear las estimaciones replicadas
requeridas en (1) ¢s crear ponderaciones replicadas y adjuntarlas a cada observacion al igual que
se adjunta normalmentc la pondcracion de la muestra completa a una obscrvacion. Las
estimaciones replicadas pueden ser computadas utilizando las ponderaciones replicadas igual que
las ponderaciones de muestra completa se utilizan para crear la estimacién de muestra completa.
Ademds destacan que, si la agencia responsable de la recogida de datos incluye las ponderaciones
replicadas con los datos, proporciona tres ventajas importantes: primero, el usuario no necesita
saber las caracteristicas del disefio muestral para estimar las varianzas de muestra (se incluye toda
la informacion en las ponderacioncs replicadas); segundo, la agencia puede reflejar todas las
etapas de estimacién apropiadamente en las ponderaciones replicadas con el fin de reflejar el
modelo completo de estimacién utilizado en las ponderaciones de mucstra completa; v, tercero,
no es necesario modificar el software para Ja estimacion de la varianza replicada para calcular las
cstimaciones de forma adecuada (sc sigue empleando la ecuacion (1)).

El software WesVar permite a los usuarios dar entrada a ponderaciones replicadas que han
sido ajustadas para la no-respuesta, estimacion de ratio, postestratificacion, raking. estimacion de
calibracién, o cualquier método de estimacion utilizado. Por lo tanto, el usuario medio puede
aprovecharse de los procedimientos avanzados de estimacién empleados por la agencia que
recoge los datos para reducir el sesgo y la varianza de las estimaciones, siempre que 1a agencia
introduzca estas ponderacioncs replicadas en el fichero de datos. Por ejemplo, si se utilizan los
ajustes de no-respuesta en la creacion de las ponderaciones definitivas, los mismos ajusles de no-
respuesta pueden ser aplicados por separado a cada réplica (cada réplica tiene, por lo tanto, un
ajuste de no-respuesta diferente) con el fin de rcflejar este procedimiento en las cstimaciones
computadas. Ademds, WesVar proporciona una opcidn que permite al usuario crear
ponderaciones replicadas con ajustes de postestratificacion o de raking si los totales de control
requeridos para estos procedimientos estdn disponibles y las ponderaciones replicadas todavia no
incluyen los djustes.

Esta sencillez contrasta con el método de linealizacién, donde cada estrategia de cstimacion
requiere un desarrollo diferente. Por ejemplo, la postestratificacion pucde ser manejada en la
teoria de linealizacién como un tipo de estimacién de ratio, pero esto implica que ¢l estimador es
diferente para el estimador postestratificado y el tipo senciilo Horvitz-Thompson. Por lo tanto, el
software de linealizacién requiere que cl estimador especifico lincalizado postestratificado haya
de incluirse en ¢l software para calcular correctamente la varianza. Los ajustes de no-respuesta
podrian ser manejados en el método de linealizacion, pero una vez mas resulta ser una carga
importante para el software que debe acomodar cada tipo de estimacion. No conocemos un
software de lincalizacién que maneja los ajustes no-respuesta de manera sencilla. En la
replicacion, csto es muy sencillo, si la agencia que proporciona los datos incluye este componente




en las ponderaciones replicadas. El proceso cs sencillo y debe llevarse a cabo sélo una vez cuando
se crean las ponderaciones.

Gestionar los Subconjuntos de Datos y Datos Ausentes

Como las ponderaciones replicadas Ilevan toda la informacién necesaria para estimar las
varianzas, la replicacién sirve muy bicn para gestionar los datos de subconjunto o ausentes. Por
cjemplo. si se selecciona una muestra de adultos, algunos analistas pucden querer estimar s6lo las
caracteristicas de un subconjunto de los adultos, mujeres de entre 30 y 44 anos por ejemplo. Este
tipo de andlisis es [dcil de hacer con el método de replicacion sin preocuparse de las
implicaciones para la cstimacion de varianza.

Por ejemplo, en ¢l software WesVar ¢l subconjunte de datos puede ser identificado
utilizando una sencilia frase dc subconjunto y se crea un fichero que conticne 56lo los registros de
los adultos incluidos, junto con su ponderacion de muestra completa y las ponderaciones
replicadas. Se puede llevar a cabo un andlisis detallado de sélo estos registros con el archivo
subconjunto porque las ponderaciones replicadas contienen toda la informacion nceesaria para
estimar correctamente la precision de las estimaciones.

Este proceso no es tan sencillo como en la mayor parte del software de lincalizacion debido
a que la informacién de disefio quizis ya no sea precisa si se utiliza tinicamente el fichero de
subconjunto. El problema bésico es que el subconjunto puede no incluir las ohservaciones de
todas las unidades de muestreo primario muestreadas y la mayor parte del software de
linealizacion requiere que todas estas unidades se identifiquen en el fichero de datos empleado cn
el andlisis. Graubard y Korn (1996) demuestran lo que podria ocurrir en esta situacion e ilustran
fas consecuencias con dos ejemplos de encuestas reales. Una vez mas, es viable manejar la
situacion con ¢l método de lincalizacién, pero los pusos necesarios son mas complejos y mads
susceptibles al error que el método de replicacién.

Otra circunstancia comdn cn las encuestas muestrales, pero dificil de gestionar, son los
datos ausentes. Algunos temas relacionados con la gestion de ajuste de no-respuesta de las
pondcraciones que se cmplean normalmente para corregir la no-respucsta han sido tratados
anteriormente en cste estudio. Ahora dirigimos nuestra atencién a la no-respuesta de items y los
datos ausentes de esta fuente.

Gestionar los datos auscntes en el andlisis es un problema antiguo sin una solucién
totalmente aceptada y gencral. Es demasiado ambicioso esperar gestionar los datos ausentes en la
cstimacion de varianza para satisfacer a todo el mundo cuando no se ha aceplado un método para
gestionar las mismas estimaciones. No obstante, un objetivo mds modesto seria gestionar los
datos ausentes de forma constantc para crear la cstimacion y estimar la varianza dc las
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estimaciones. En relacidn con esta cucslion, la replicacién ofrecc una ventaja considerable sobre
los métodos de linealizacidn.

Una vez que se ha determinado un procedimicnto para la gestién de datos auscntes con cl
fin de crear una estimacién, el mismo procedimienlo puede scr aplicado para crear tanto la
muestra completa como las estimaciones replicadas. WesVar lo hace; la muestra completa y las
ponderaciones replicadas se emplean de la misma forma cn relacién con Jos dalos ausentes para
crear los componentes nccesarios para el cdleulo (1). Por ciemplo, al estimar un total con
respuestas de datos ausentes. la estimacion de la muestra completa y la estimacion replicada
pueden ser sesgadas 4 la baja debido a la no-respuesta (si no se realiza una imputacién para este
item), pero la varianza de Ja estimacion se caleula correctamente para esle procedimicento.

En el mélodo de lincalizacién. este tipe de consistencia es mds dificil de lograr. De hecho,
muchos de los paquetes de software de linealizacién requiercn gue todos los {tems tengan
respuestas para poder calcular las varianzas. Otros paquetes de software de lincalizacién permiten
los datos ausentes. pero de una forma poce constante debido a que la varianza depende del diseno
muestral v de la forma cspecifica del estimador. Por ejemplo, el problema anterior con los
subconjuntos puede ocurrir como resultado de los datos ausentes, pero puede ser muy dificil de
detectar. Los métodos para gestionar los datos ausentes pueden hacer que las estimaciones de
estratos se caleulen de forma diferente a las cstimaciones de Ja muestra completa.

Los procedimientos para manejar datos ausentes pueden tener consecuencias importantes.
Por ejemplo, ¢l software pucde calcular las estimaciones de totales por el equivalente de imputar
un valor cero para el dato ausente, mientras que la media puede ser calculada ignorando las
observaciones con datos ausentes. El resuliado es que diferentes datos estadisticos, medias y
totales. no son tratados de igual forma. Un ejemplo muestra lo impostante que esto puede resultar.
Supongamos que hay 4 respondicntes, 3 registrando valores de 99, 100, v 101, mientras que 1
tiene un valor ausente. En WesVar y los métodos de replicacion, cl total estimado de la muestra
completa serfa 300 y cada estimacion replicada se accrcaria entre 100 a 300 y por lo tanto la
varianza estimada no seria muy elevada. Por otra parte, si el programa de linealizacién imputara
un valor cero para el valor ausente, entonces la varianza estimada seria muy elevada (las 4
observaciones para calcular la varianza serian 99, 100, 101,y O},

Manejar Disefios Longitudinales o Encuestas de Panel

Las encucstas muestrales de muestra longitudinal son muy populares desde hace unas
décadas. particularmente porque ofrecen la posibilidad de medir el cambio por ¢l tiempo de forma
més precisa que las encuestas independientes transversales. La correlacién entre las unidades
muestreadas por el tiempo produce un aumento cn la precision. No obstante, algunos de los
heneficios de una estimacion mds precisa no pueden realizarse sin que estimaciones de precision
reflcjen tas respucstas correlacionadas.
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Los métodos de replicacién proporcionan un método bastante sencillo y elegante de
incorporar la correlacién. Las réplicas definidas para unidades muecstreadas para la muestra linca
base pueden ser utilizadas también para las recogidas de datos de seguimiento de forma que las
estimaciones replicadas definidas en (1) contengan de manera natural la solapa apropiada v, como
consecuencia, las estimaciones de precision reflejen el disefio. Hinkins, ct al. (1996) hablan de
cste tema con mas detalle. Una vez méds, WesVar puede ser utilizado sin modificacidn para
producir estimaciones de precision apropiadas para estimaciones, sicmpre que las ponderaciones
replicadas para el disefio de seguimiento se produzcan correctamente.

Para el software de lincalizacién, el problema es mds complejo. Para algunas estimaciones
es posible construir nuevas variables que son la diferencia enire los datos recogidos en lus
diferentes etapas de la encuesta, pero esto pucde implicar una mayor carga sobre los usuarios de
datos. En algunos casos, son necesarios procedimientos elaborados para resolver este problema.

El Diagnostico

Ademds de utilizarse en el cdlculo de estimaciones de errores de muestreo para la
estadistica de encuestas. cl conjnnto de estimaciones replicadas juegan un papel diagnéstico. Los
problemas de ponderacién pueden ser detectados mediante un cxamen de las estimaciones
replicadas y buscande un valor inusual, ‘aislado’. Los métodos JK?2 y JKn proporcionan una
situacion donde las varianzas de estratos individuales pueden scr examinadas. E] examen de las
estimaciones de varianzas replicadas pueden ser de gran ayuda para valorar cémo los
componentes de varianza se distribuyen por los estratos.

2. DISENOS MUESTRALES MONO-ETAPICOS

En este apartado, tratamos los disefios mono-ctapicos y algunos métodos para construir
réplicas para estos discfios. Es importante notar que los métodos dados son dtiles pero hay otros
alternativos que también son vdlidos. Los disefios que conticnen dos o mds ctapas se describen en
el Apartado 4. El apartado comienza hablando de los disefios sin estratificacion y después
cxamina el tema de los disefios estratificados.

Los discfios no-estratificados no son muy corrientes en los EEUU. Quizis el disefio mis
tipico de esta categoria es un muestra sistematica de una lista ordenada. El modelo JK1 es cl
recomendadoe para ¢l disefio no-cstratiticado meno-etdpico.

El tema de los disefios estratificados se subdivide por el mimero de UMP seleccionados en
cada estrato. Cuando exactamente dos UMP son muestreadas de cada estrato, cuaiquier de los dos
métodos, RER o JK2, puede utilizarse. Cuando se seleccionan mas de dos UMP, se puede aplicar
el métedo JKn directamente, siempre que el nimero de réplicas no sca tan elevado que acabe en
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un esfuerzo excesivo de cdlculo. Si el csfuerzo de cilculo que resulta del modelo JKn fuera
demasiado grande, las UMP pueden ser combinadas para rcducir el nimero de réplicas
requeridas., La combinacién de UMP para reducir el nimero de réplicas se describe en el
Apartado 3.3.

En los restantcs apartados se tratan dos términos. En cualquier disefio muestral hay
unidades muestrales primarias, que podrian ser las tinicas unidades de muestreo ademas de, por
cjemplo, una muestra mono-etdpica. En la mayorfa de las muestras, los cstratos se utilizan
también. En muchos casos. las UMP muestreadas y los estratos muestrales se empleardn para
crear réplicas. En otros casos, las UMP muestreadas y los estratos muestrales se combinardn o sc
agrupardn (1a diferencia entre los dos sistemnas serd explicada mds adelante) con ¢l fin de reducir
el nimero de réplicas y el correspondiente esfuerzo de cdlculo. Los conglomerades que se
excluyen de las réplicas, que pucden ser UMP o UMP combinadas o agrupadas, serin clasificados
como VarUnit. Los estratos que sc utilizan en la estimacién de varianza se clasificaran como
VarStrat. (Estos términos son empleados también en cl software WesVar,).

2.1 Muestreo sin Estratificacion

Dos disciios mono-ctipicos, sin estratificacién que se emplean normalmente son una
muestra aleatoria simple y una muestra sistemdtica, posiblemente con un marco de muestreo
ordenado que emplca una o més variables ordenadas para lograr una estratificacion implicita. En
cualguicra de los casos, la solucion recomendada es la misma. el método JK 1.

DISENO 2.1: Diseitos mono-etiapicos donde las UMP son muestreadas sin
estratificacion.

En este disefio, sc utiliza el método de replicacién JK1. Se define cada UMP como una
VarUnit.

Ejemplo 2.1: Una simple muestra aleatoria de 50 pacientes se selecciona de un
hospital para una investigacion. Los pacientes muestreados sen identificados por una

variable de identificacién del paciente con valores de 1 a 50.

En csta situacién, se utiliza ¢l JKI y la variable de identilicacion del paciente ID como la
VarUnit (véase ¢l Anexo Ejemplo 2.1).

Variacion 2.1: Se toma una muestra sistematica de kas UMP, posiblemente de una lista
ordenada.

Aunque esta variacion e€s mis comin que el DISENO 2.1, no hay un método no sesgado
para cstimar los errores de muestreo de una muestra sistematica dnica. Bste disefio puede
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considerarse como Ia seleccién de un conglomerado tnico de unidades. Con sélo ung seleccion
Unica, las varianzas no pueden ser estimadas de forma no sesgada.

Un método comiin es dividir la muestra sistemilica cn un conjunto de submuestras
mutuamente exclusivas y exhaustivas, intercaladas y sistemdticas. El error de muestreo se estima
como la varianza entre estas menorcs mucstras sistemdticas. Por cjemplo, si la muestra
sistemndtica consta de 1.000 unidades, las réplicas pueden ser 50 submuestras sacadas
sistematicamente, cada una de 20 unidades. La primera réplica contiene las unidades 1,51, 101,
... 951 {cada unidad 50* comenzando con la primera unidad mucstreada). La segunda submuestra
contienc las unidades 2, 52, 102, ... 952 (cada unidad 50° comenzando con la segunda unidad
muestreada). El método JK1 sc emplea con las 50 réplicas como la VarUnit.

2.2  Muestreo estratificado

El caso del muestreo estratificado sc examina en dos partes. Comenzamos con la sitracion
mads sencilla, la de dos UMP mucsireadas de cada estrato (DISENO 2.2). Este caso estd tratado en
detalle en la literatura especializada. Los métodos RER ¥ JK2 se desarrollaron para la estimacién
de varianza con estos disefios.

A continuacién examinamos el caso de mas de dos, pero no un niimero elevado de UMP
mucstreados de uno o mds estratos, pero no de un niimero elevado (DISENO 2.3). Con ‘no de un
nimero elevado,” queremos decir una situacion donde el nimero de réplicas necesarias para una
aplicacion directa del método JKn requeriria un tiempo aceptable de cdleulo,

Mis adelante se describen otras variaciones de disefios estratificados. Cuando se mues{rea
un nimero clevado de UMP, o se utilizan un niimero elevado de estratos, quizds resulte deseable
combinar las UMP o estratos para reducir el niimero de réplicas y, como consecuencia, ¢l
esfuerzo de céleulo. La combinacién de UMP y estratos son explicados en los Apartados 3.3 y
3.4. El caso de una scleccién tnica aleatoria de un estrato, otro disefio en el cual las estimaciones
de errores de muestreo no sesgados no son posibles, se ve en el Apartado 3.5, Se hace un examen
de la estimacién del error de muestreo cuando se selecciona una o mas UMP de certeza en el
Apartado 5.

DISENO 2.2: Muestreo estratificado mono-etiapico: Dos UMP son muestreadas de
cada estrato.

En este dischio, se utiliza el método RER (o ¢l de Fay) o el JK2. Se definen los estratos
muestrales como el VarStrat y las UMP muestreadas definen Ja VarUnit. Se les asignan de forma
aleatoria valores de | o 2 dentro de cada estrato, Para sor mds breve, ¥4 no mencionamos cl
método Fay: no obstante, es una variacién del método RER vy sirve stempre cuando se recomiends
el método RER,
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Ejemplo 2.2: Los colegios pablicos de un estado son estratificados por tamaiio y el
nimero de alumnos en ¢l colegio. Se muestran dos colegios de forma aleatoria en cada
estrato de tamano de clase.

En este ejemplo, sc utiliza ¢l método RER o el JK2. La variable que identifica el tamafio de
Ja clase de los colegios es el VarStrat. La VarUnit cs la variable que se emplea para identificar el
colegio muestreado dentro del VarStrat. La variable empleada debe tener dos valores Uinicos, tales
como 1y 2, en cada VarStrat. (véase Anexo Ejemplo 2.2).

DISENO 2.3: Mais de dos UMP se muestrean de un niimero reducido de estratos.

Para este disefio. se uliliza ¢! método de replicacién JKn. Se definen los estratos muestrales
como el VarStrat y las UMP como la VarUnit.

Ejemplo 2.3: Se selecciona una simple muestra aleatoria y estratificada de 100
negocios de cuatro estratos. Los negocios podrian ser muestreados con probabilidad
igual o tamarios desiguales.

En este cjemplo, se utiliza ¢l método JKn. Se clasifican los estraios de muestreo como el
VarStrat. Los negocios son la VarUnit, El nimero de réplicas que se crea es 100 (véase el
Ejemplo 2.3 de] Anexo).

3. TEMAS RELACIONADOS CON LAS APLICACIONES DE MUESTREO FINITO

Esta seccion incluye varios temas importantes. Primero examinamos los métodos de reflejar
o] efecto del factor de la correccién de poblacidn finita (cpf) para reducir el error de muestreo en
los disefios muestrales sin reemplazamiento. En segundo lugar, debido a que la variabilidad de las
ostimaciones de varianza se captura en grados de libertad (gl), examinamos como evaluar el gl en
el Apartado 3.2. El Apartado 2 hablaba de disenos estratificados en los cuales un método directo
de construir réplicas conllevaria un esfuerzo de cdleulo exlensivo. Los Apartados 3.3 y 3.4 tratan
de 1a combinacién de fas UMP y la combinacién de estratos como métodos para reducir el
nimero de réplicas nceesarias para estimar las vartanzas. El dltimo apartado habla del método de
estimar las varianzas cuando sc selecciona una UMP dnica de un estrato.

3.1 Correccion de Poblacion Finita

La cpf cs un factor que reduce la varianza porque s¢ hace una muestra de una gran
proporcion de la poblacion. (Si se incluyera toda la poblacidn, habrfa un error de muestreo cero.
No examinamos el caso comin, relacionado pero ambiguo de la estimacion de variabilidad de
datos de un censo con no-respuesta.). En general, la ept sélo es aplicable a las muestras mono-




etdpicas con muestreo equiprobable. Cuando se incorpora el efecto de la cpf, normaimente s¢
supone que todas las unidades muestreadas respondan.

* ParaSRS fpe={1-n/N); (3)

donde n es el numero de unidades muestreadas ¥ que responden, seleccionadas de una poblacién
de unidades N.

* Para STSRS fpc;, =(1—ny, /N, ); (4)

donde ny, es ¢l nimero de unidades muestreadas ¥ que responden, seleccionadas de una poblacién
estrato de unidades Ny,

La version estratiticado es dificil de aplicar con el método RER s no hay una cpt comitn
para tedos los estratos. (véase Wolter 1.985 para un enfoque que revisa las ponderaciones de Jos
quc responden). Por otra parte, la cpf se aplica facilmente utilizando JK2 o JKn porque ias
replicas son definidas por los estratos. Recomendamos este método en las siguientes muestiras.

DISENO 3.1: Muchas UMP son muestreadas de un nimero reducido de estratos (y la
cpf es significativa).

Siempre que el ndmero de réplicas no sca excesivo, se utiliza ¢l método de replicacion JKn.
Se defincn los estratos muestrales como VarStrat y las UMP como 1a VarUnit. Si la cpfl es
significaliva para cualquier VarStrat, debe ser contabilizada multiplicando a contribucion de la
réplica por el factor de reduccién de la varianza apropiada, (4). (WesVar puede contabilizar una
cpf significativa mediante 1a pantalla Adjuntar Factores -Azrach Factors- donde los factores cpf se
introducen como si fuesen los términos hyen (1))

Ejemplo 3.1: Se selecciona una muestra simple estratificada aleatoria de 50 negocios
de cuatro estratos.

En cste cjemplo, se utiliza el método JKn. Los estratos mucstrales se clastfican como el
VarStrat y los negocios como VarUnits. El ndmero de réplicas creadas ¢s 50. Para cada uno de los
50 VarStrat. sc proporciona Ia cpf. (Cuando se emplea cl softwarc WesVar, utilicen la pantalla
Adjuntar Factores -Artach Factors- donde Jper =1=n;, /Ny ) (véase Ejcmplo 3.1Anexo).

Variacion 3.1.1: La muestra sélo tiene dos UMP por estrato pero la fraccién muestral
en algunos de los estratos es elevada (es decir, mayor de 20),

En esta variacién. se utiliza el mélodo JK2:. Se emplean factores ¢pf 1nicos para cada
réplica o para conjuntos de réplicas con factores cpl similares. (Si se utiliza el Programa WesVar,




se emplea la pantalla Adjuntar Factores -Aftach Factors- para especificar Ia correccién cpt para
cada VarStrat). Para cstratos con las cpf cercanas al 1, quizds no sea necesario incluir la cpf
(véase el Anexo Variacién 3.1.1).

Ejemplo 3.1.1: Se selecciona una muestra mono-etapica de institutos en un estado.
Los institutos son estratificados en 50 categorias de tamano y dos institutos son
seleccionados por estrato. Supongamos que el porcentaje de institutos muestreado en
los cinco estratos de categoria de tamafio mds grandes son: 50% en el mas grande,
30% en el siguiente mas grande, 20% en el tercero, y 10% en el cuarto y quinto mas
grandes. En todos los estratos restantes, menos del 5% de los institutos son
muestreados,

Se utiliza la variable calegorfa de tamafio como el VarStrat. Las variablcs de identificacion
del instituto (clasificados 1 y 2 dentro del tamafio) son la VarUnit. Si los 5 valores mds elevados
de VarStrat correspenden a las categorias de tamafio méas grandes, sc adjuntan factores de 0.5,
0.7, 0.8, 0.9, y 0.9 a cstas réplicas. Las fracciones de mucstreo en el VarStrat restanie son tan
reducidas que un factor de 1.0 es razonable para cada una.

3.2 Grados de Libertad de la Estimacion de Varianza

Los grados de libertad de la estimacién de varianza se emplean principalmente para calcular
la amplitud del intervalo de confianza, I.C., para el dato estadistice estimado, a menudo mediante
una constante obtenida de la distribucién-t 9 o el equivalente para el test de hipétesis). El LC.
para el pardmetro 0 sc obtiene mediante:

éifdﬁ a;‘Z‘\}Viéj' (5)

La amplitud del I.C. es mas grande porque la varianza es estimada. Cudnto mas precisa sca
fa estimacién de la varianza, mds pequefia serd el 1.C. La cantidad del aumento es la razén del
dato estadistico-t a un dato estadistico-Z que se emplearia si s¢ conociese la varianza:

Iy o2 6)
Z w2

La tabla 3-1 muestra esta razén para los diferentes gl. Evidentemente, la razon disminuye
segiin aumenta el gl. Asi, es recomendable que la estimacion de varianza tenga un nimero
adecuado de grados de libertad. Una indicacion aproximada del gl para la estimacion de réplicas
es Y, —L, el ndimero de UMP menos ¢l niimero de estratos. Por lo tanto, para dos UMP por
disefio de estrato, el gl serd aproximadamente el nimero de réplicas. No obstante, en algunas
situaciones csto pucde ser cngafioso y el ndmero de réplicas serd una sobreestimacion del
verdadero gl. La tabla indica que existe muy poco error cn el aumento de la amplitud LC. con gl
de 30 o mds, y apenas cxiste error para 60 gl o mds.




Tabla 3-1. El incremento en aniplitud de un 95% 1.C. debido al gl de la estimacién de varianza

sl t Vz
| 12.71 6.48
3 3.18 1.62
5 2.57 1.31
0 2.23 1.14
15 2.13 1.09
20 2.09 1.06
25 2.06 1.05
30 2.04 1.04
35 2.03 1.04
40 2.02 1.03
30 2.01 1.02
a0 2.00 1.02
70 1.99 1.02
80 1.99 1.01
a0 1.99 1.01
100 1.98 1.01
Infininito 1.96 1.00

Si se dispone de o se puede estimar la informacidn necesaria, se pucde hacer una
aproximacion del gl utilizando la formula siguiente:

~12
2(‘/&”’(8)

Var(\--' ] )

donde Var cs la varianza y v [6) es la varianza estimada.

df =

Cuando se trata de un disefio estratificado y la estimacion de totales de poblacion, el
denominador de esta expresién es aproximadamente:

4.4

- NS n,—3 .

)=, 31, -2 ©
H;l ) ”;; _I

donde 3 es la kurtosis y S, cs la desviacién standard de la UMP en el estrato h,

Cuando f§;, =3 vy todos los 1, son clevados, entonces el df =Y n, — L cuando la asignacién
de muestra es diferente, ¢l nimero posible de gl puedc ser mucho menor a Sy, - L.

3.3 La combinacion de UMP para la Estimacién de Varianza

Si se ha muestreado mucho mds de 100 UMP. cntonces para utilizar los métodos jackknife
0 RER tal y como se ha descrito arriba, serfun necesarias mis de 100 replicas. El esfucrzo de
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cdlculo para repetir el proceso de estimacion un gran nimero de veces, especialmente para los
andlisis iterativos como la regresién logistica, pucde resultar inaceptable. Ademads, pucde ser
innecesario, como sc explica a continuacion. Por supucsto, Con un coste de calculo mucho mas
reducido que en el caso anterior, ¢l problema es mucho menor que cuando los equipos
informdticos y el liempo de cdlculo eran mds costosos. Para reducir el esfuerzo de calculo, no
ohstante, es posible combinar las UMP sin una reduccion significativa del gl para la esimacion
de varianza micntras sc reduce el nimero de réplicas a un nimero mds aceptable en términos de
cilculo. El objetivo es reducir los requisitos de cdlculo necesarios para un disefio de mucstreo
mediante la combinacién de UMP a la vez quc se retiene una estimacion no sesgada de la
varianza.

Los métodos para combinar las UMP se describen a continuacién. Para el método JKI, sc
crean grupos G de UMP, para que probablemente cada grupo proporcione una buena estimacion
de la caracteristica de poblacién. Para los métodos RER. JK2, y JKn, dentro de cada estrato, se
crean grupos Gy (dondeG, = 2 para los RER y JK2). asi que probablemente cada grupo
proporcionard una buena estimacion de la caracteristica de poblacion del estrato.

DISENO 3.3.1: Un namero elevado de UMP se muestrea como un SRS. Definir cada
UMP como una VarUnit en JK1 conllevaria mis réplicas que las deseadas.

En esta situacién, sc utiliza el método de replicacion JK1. Se determina el nimero de
réplicas deseado, digamos G; y se combinan Jas UMP en G unidades VarUnit para que cada
VarUnit sea aproximadamente un subconjunte aleatorio de la muestra completa.

Ejemplo 3.3.1: Se selecciona una muestra simple aleatoria de 500 pacientes de un
hospital, pero sélo se requieren 50 réplicas.

En cste ejemplo, se utiliza ¢l método JKi y s¢ crea una variable UMP mediante l1a
asignacion aleatoria de valores de 1 a 50 para que se asignen 10 pacientes a cada UMP. Se emplea
esta variable UMP como la VarUnit (véasc el Anexo Ejemplo 3.3.1).

DISENO 3.3.2: Se muestrea un elevado numero de UMP de forma sistemitica sin una
estratificacion explicita.

Esta situacién es similar al DISENO 2.1, salvo que s¢ ha muestreado un elevado niimero de
UMP. En este caso, funcionard el método recomendado anteriormente. Ademds, proporcionamos
una alternativa.

También funcionard una solucidn que utiliza el método JK2. El ndmero de réplicas deseado

se indica como G. Se combinan las UMP en scudo-estratos G. Al combinar las UMP, sc tienc en
cucnta cualguier muestreo sistemdtico. Aunque no habfa estratos rcales, se definen los  seudo-
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estratos como unidades que son adyacentes en la lista sistemdtica, y se les asigna al mismo
VarStrat,

Ejemplo 3.3.2: Se muestrea una muestra de 400 negocios de forma sistemadtica con la
probabilidad proporcional al cuadrade del nimero de empleados. Cada uno de los
400 negocios es una UMP. Se forman 100 réplicas.

En este cjemplo, se utiliza el método de replicacion JK2 y se hace una lista de los 400
negocios con el orden del muestreo. Se asignan los negocios 1-4 al VarStrat 1, se identifican dos
como VarUnit | y dos como VarUnit 2. Se asignan los negocios 5-8 al VarStrat 2, se identifican
dos como VarUnit | y dos como VarUnit 2. Se asignan los negocios de esta manera hasta que los
negocios 397-400 se asignen al VarStrat 100 (véase Anexo Ejemplo 3.3.2).

DISENO 3.3.3: En una muestra estratificada, el nimero de UMP muestreadas en
UNos pocos estratos es tan elevado que definir cada UMP como una VarUnit
conllevaria mas réplicas de las deseadas.

En este disefo, se utiliza el método de replicacién JKn; no obstante, se combinan Jas UMP
en la VarUnit dentro de los estratos utilizando los métodos descritos anteriormente.

Ejemplo 3.3.3: Hay 800 negocios muestreados de 10 estratos con una probabilidad
proporcional al tamafio (PPT) donde la medida del tamaiio es e] total de las ventas
anuales. VarStrat identifica los 10 estratos muestrales. En los primeros ocho VarStrat,
el ndmero de UMP (negocios) muestreadas es relativamente reducido. En los tiltimos
dos VarStrat se seleccionan muchas UMP (se muestrean 200 en el estrato 9; se
muestrean 500 en el estrato 10).

Para la velocidad de cdlculo, no son descables mds de 200 réplicas. Las UMP en el VarStrat
9 y 10 deben ser combinadas. En el VarStrat = 9. se hace una lista de los 200 negocios
muestreados en el orden de muestreo y se asignan 1, 51, 101, y 151 como VarUnit = 1. Se asignan
2,52, 102, y 152 como VarUnit = 2, etc,

Se hace lo mismo para los 500 negocios muestreados del VarStrat 10. Esto proporciona
afrcdedor de 50 grados de libertad para VarStrat 9 y 10 y el ndmero miximo para los demis
(véase Ancxo Ejemplo 3.3.3).

3.4 Combinar los Estratos para la Estimacién de Varianza
Al igual que con un nimero elevado de UMP, si se han utilizado muchos mds de 100

estratos en el disefio muestral, entonces para emplear los métodos jackknife o RER, haran falta
mas de 100 réplicas. De la misma forma que las UMP pueden ser combinadas con el fin de
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reducir el esfuerzo de cdlculo, también sc pueden combinar los estratos, La combinacion de
estratos es distinto al colapso, un método que se requiere para manejar 10s disenos cn los cuales
se mucstrea una UMP tnica de un estrato. E] colapso sc explica en el Apartado 3.3.

Al igual que cuando se combinan las UMP. el objctivo es reducir el esfuerzo de cdiculo, sin
introducir un sesgo, a la vez que se retiene un elevado numero de grados de libertad. Asimismo,
al igual que antes, no s¢ utilizan los datos de la muestra para tormar decisioncs sobre la
combinacién de estratos, porque esto puede conllevar sesgos, en general subestimaciones de los
errores de muestreo. Combinar los estratos se denomina "equilibrio parcial” en el disefio RER. La
eleccion de los estratos que se van a combinar deberia seguir el principio de que los estratos
combinados proporcionan una buena estimacion de la poblacion de los mismos cstratos.

Un ¢jemplo muy simplificado puede ayudar a aclarar el significado de la combinacién de
estratos. Pongamos como ¢jemplo un disefio muestral con cuatro regiones de un pais (noreste,
noroeste, sudestc y sudoeste). Se tratardn a eslas rcgiones COmo esiratos con dos UMP
seleccionadas de cada. Una solucién JK2 directa implicarfa cuatro réplicas, y cada una de cllas
excluirfia una de las dos UMP en un estrato. La combinacion de los cuatro estralos en dos, se
puede obtener una estimacién no sesgada (aunque mas variable) del error de muestreo mediante
ta utilizacion de un total de sélo dos réplicas.

Una estimacién combinada con un tnico grado de libertad puede formarse de la manera
siguiente. Se creard una variable VarStrat con valor | para cuaiquier UMP mucstreada de las
regiones noreste o sudoeste (estraios) 1 o 2. La variable VarUnit sigue siendo el nimero UMP (1
o 2) dentro del estrato muestreado. Se formard una tnica réplica en la cual se excluya una UMP
de las regiones noreste y sudoeste. Se puede hacer le mismo cn los otros dos estratos (noroeste y
sudeste) para generar la segunda de las dos réplicas de cstratos combinados. Este procedimiento
hace una estimacion de la varianza contribuida mediante ¢l muestreo de ambos cstratos de una
manera no sesgada, aunque generard una estimacién de varianza mas variable que el método
directo que se recomendé en el pdrrafo anterior.

Si no sc combinan los dos estratos, entonces harfan falta dos réplicas y conilevarfa una
estimacion con aproximadamente dos grados de libertad. En una réplica se cxcluiria una de las
UMP del estrato noreste y la otra s¢ ponderaria para representar el estrato total. En la segunda
réplica s aplica ¢l mismo procedimiento a las dos UMP del estrato sudoeste.

Como contraste, una eslimacién de un estrato agrupado que este sesgada puede ser
producida mediante la creacidn de ta misma variable VarStrat con un valor 1 para las UMP tanto
del noreste como sudoeste pero con una variable VarUnit que se numera de 1 a 4 para las cuatro
UMP mucstreadas cn estos dos estratos. En csta situacién, se utilizaria el JKn y se producirian
cuatro réplicas en cada estrato agrupado; no obstante, la estimacion resultante sobrecalcula cl

87




error de muestreo del discfio porque crea un componente cntre cstratos que no corresponde al
disefio mucstral.

Ejemplo 3.4: Hay 400 UMP muestreadas de 200 estratos, con dos UMP por estrato.

Si se asignasen los 200 como VarStrat, habrfa 200 réplicas con JK2 o RER. Para mcjorar la
velocidad de cdlculo, se reduce ¢l nimero de réplicas a G = 80 mediante la combinacién de 200
estratos en 80 VarStrat. Se utiliza el método de teplicacion RER o JK2. Se hace una lista de los
200 estratos para que 10s estratos adyacentes sean lo mis parccidos. Se asignan estratos I, 81, v
161 a VarStrat = 1. Se asignan estratos 2, 82, y 162 a VarStrat = 2. Se sigue hasta que a los
estratos 80 y 160 se les asigna VarStrat = 80. Se deja que el VarUnit sea la variable UMP con
valores de 1y 2 que se asignaron antes de combinar los cstratos (véase Anexo Ejemplo 3.4).

3.5 Agrupar Estratos para la Estimacién de Varianza

Cuando se muestrea una UMP tnica de un estrato. no cxiste nanera no sesgada de estimar
la vartabilidad de muestreo dentro del estrato. EI método tradicional para tratar esta situacion es
agrupar los estratos con unidades unicas de muestreo con otro estrato. Cuando se emplea este
método, no obstante, es probable que ¢l método de los ‘estratos agrupados’ sebrestime la varianza
del disefio de una UMP por estrato. Utilizando los datos de marco, se agrupan para gue las UMP
en estratos agrupados sean lo mas parccidas posible.

Ejemplo 3.5: Se muestrea una muestra de 200 explotaciones agricolas con una
explotacion seleccionada por estrato.

Sc utiliza el método RER o JK2. Se ordenan los 200 cstratos para que sean lo mis
parecidos posible en relacion con las estimaciones clave que se van a producir (regidn, clase de
explotacion, tamaiio, etc.). Se agrupan los estratos 1 y 2 en VarStrat=1; 3 y 4 en VarStrat=2; etc.
Se asigna cada explotacion de forma alcaloria en un VarStrat para que VarUnit=| para una
explotacion y VarUnit=2 para la otra.

4. DISENOS MUESTRALES MULTI-ETAPICOS

La mayoria de los procedimientos ya explicados para discfios muestrales mono-etdpicos sc
pucden aplicar a fos muestreas multi-etdpicos. No obstante, hay que tener cuidado en algunas
circunstancias especiales, Por cjemplo, cuando hay unidades auto-representantes. o cuando ol
factor de correccién de poblacidn finita (cpt) es de alguna importancia. Estas circunstancias
especiales sc describen en los Apartados 4.1 y 5. El Apartado 4.1 cxplica el factor de correccién
de poblacién finita (¢pf) y otros temas del mucstreo multi-ctipicos. El Apartado 4.2 describe
cémo crear ponderaciones replicadas para dos tipos de disefio: (1) cxactamente dos UMP
mucstreadas en cada estrato, v {2) mis de dos UMP por estrato.




4.1 Aspectos de los Muestreos Multi-Etapicos

En gencral, el uso del factor de correceidn de poblacién finita es inapropiado e innecesario
con el muestreo multi-etdpico. Cuando las fracciones de muestrco en la primera elapa del
muestreo son pequedias, menores del 20%, por ejemplo, en genecral no ¢s necesario incorporar la
epf cuando se calcula la varianza. La cpf puede ser inapropiada como medio de ajustar la
estimacion de varianza si ¢l muestreo en la primera elapa se realiza con probabilidades desiguales
de seleccion.

El sesgo que resulta al ignorar la cpt en el muestreo multi-etdpico es (Wolter, 1985, eqn.
24.16):

Bias =2Vu r(éu.sh: )— Var (éw’OR )

donde VarfByge) es la varlanza con reemplazamiento, ¥ Var(éw(m) es la varianza sin
reemplazamicnto. El sesgo sélo ocurre en el componente UMP media de la estimacion de la
varianza. Si se aplica una cpl general a la estimacion de varianza con recemplazamiento, afectara
tanto el componente medio como el interior, asi que la cpf en general no es apropiada.

Los procedimientos para combinar las UMP y combinar los estratos explicados para los
muestreos mono-etapicos en los Apartados 3.3 y 3.4 también pueden aplicarse a los muestrcos
multi-ctdpicos. Las UMP deben ser combinadas de forma que la nueva UMP combinada
proporcione una estimacion no sesgada de la poblacién o estrato. Asimismo, los cstratos
combinados deberfan proporcionar una estimacién no sesgada de la poblacién de UMP cn el
conjunto de estratos seleccionados para la combinacién. No se deben combinar estratos hasta tal
punto que Jas unidades combinadas aporten una fraccion elevada a la varianza.

DISENO 4.1: Una UMP muestreada de varios estratos.

Ninguna estimacion no sesgada de la varianza es posible cuando se muestrea séio una UMP
par cstrato. El método de los estratos agrupados a menudo cs apropiado en esta situacion. Con
este método, Tos estratos con s6lo una UMP muestreada se combinan con otros estratos similares.

Entonces se aplica cl método de replicacion mas apropiado a los estratos agrupados.

Ejemplo 4.1: Se selecciona un muestreo multi-etdpico de una UMP por estrato. Los
estratos se ordenan de forma util.

Este disefio muestral pucde ser manejado mediante la reduccion de la muestra a una
muestra estratificada con dos UMP seleccionadas por estrato, a continuacion se utilizan los
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m¢tados RER o JK2. Primero, se agrupan las parcjas de estratos muestrales que estdn adyacentes
en la lista ordenada. Los estratos agrupados sc denominan VarStrat. Cada VarStrat deberia tener
dos UMP muestreadas que se clasifiquen aleatoriamente o VarUnit=] o 2 (véase el Anexo
Ejemplo 4.1).

4.2 Procedimientos para algunos Disefios Muestrales
DISENO 4.2: Dos UMP muestreadas de cada estrato.

En csta situacion, se puede utilizar ¢! método RER {incluyendo la variacion de Fay) o el
JK2. Ambos métodos requieren cxactamente dos VarUnits en cada VarStrat. Los estratos de
muestreo de primera etapa se definen como el VarStrat y se definen las UMP come la VarUnit
mediante la asignacién aleatoria de valores de 1 o 2 dentro de cada estrato.

Ejemplo 4.2: Los colegios se estratifican por el nimero de alumnos. Se muestrean dos
colegios PPT en cada estrato de tamafio de clase. Se submuestrean clases dentro de
colegios y alumnos dentro de clases.

La variable del tamafio de clase es ¢l VarStrat, porque los colegios se cstratifican por
tamano. La VarUnit es la variable que identifica el colegio muestreado dentro del VarStrat (véase
¢l Anexo Ejemplo 4.2),

DISENO 4.3: Se muestrea un niimero par de UMP de algunos estratos.

En este disefio, sc puede utilizar el método RER (incluyendo la variacién de Fay), JK2 o ¢l
JKn. Los estratos de primera elapa se definen como el VarStrat. Para el RER y el JK2, se
agrupan las UMP para formar dos VarUnit dentro de cada VarStrat. La variable VarUnit se asigna
primero agrupando todas las UMP pares en ¢l VarStrat en un grupo y todas las UMP impares en
el segundo grupo. A continuacion sc asigna de forma aleatoria a cada grupo de UMP un valor 1 o
2 dentro de cada VarStrat, Este método no es apropiado st se muestrean muchas UMP en un
nimero reducido de estratos porque conlievaria insuficientes grados de libertad para la estimacion
de varianzas. Para c] JKn, sencillamente sc fija la VarUnit 1igual al identificador UMP. Si eslo da
como resultado demasiadas réplicas, sc agrupan las UMP primero antes de asignar la VarUnit.

Ejemplo 4.3: Un estrato tiene seis UMP muestreadas.

Se puede utilizar [os métodos RER (incluyendo la variacidon de Fay), JK2, a JKn. Para crear
la VarUnit para el método RER o0 JK2, se asignan de forma aleatoria tres de las UMP a VarUnit =
Iy las otras tres a VarUnit = 2. Si las UMP s¢ muestrean en orden sistematico, (es decir, sc
ordenan dentro de un estrato, entonces se muestrean utilizando el muestreo sistemdtico), después
s¢ asignan la primera, tercera y quinta UMP a VarUnit=1 ¥ las otras tes a VarUnit=2 (véase cl
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Anexo Ejemplo 4.3). Para utilizar el JKn, se asigna cada UMP a su propio VarUnit. Esto tendrd
como resultado la creacién de 6 réplicas para este estrato.

Variacion 4.3.1: Se muestrean dos UMP en la lﬁayorfa de los estratos, pero se
muestrean tres UMP en algunos estratos.

Suponiendo que ¢l niimero de estratos sea elevado y ningtin estrato aporie una fraccidn
elevada a la varignza de las estimaciones, un método simple es combinar de forma alecatoria dos
de las UMP cn una para aplicar el modelo standard de RER o JK2 (véase el Anexo Variacion
4.3.1).

Ejemplo 4.3.1: Una muestra tiene 100 estratos. Los estratos 1 a 99 tienen dos UMP
muestreadas. El estrato 100 tiene tres UMP muestreadas, denominadas a, b, y ¢.

Para wtilizar RER o JK2, se¢ scleccionan dos UMP de forma aleatoria en el estrato 100, y sc
denominan ¢ y £. Se utiliza la variable del estrato como el VarStrat, y la recién creada vartable
UMP como la VarUnit.

Si este procedimiento tiene como resultado grandes sobre-cstimaciones de la varianza,
entonces se pueden crear dos o mas réplicas para los estratos con tres UMP. Una manera sencilla
de hacer esto es utilizar ¢l JKn. Con cl JKn, se crea una réplica por cada VarUnit de forma que se
creen dos réplicas por cada estrato con dos UMP, vy se creen tres réplicas para estratos con tres
UMP.

Otra opcion ¢s crear dos réplicas para los estratos con tres UMP. En la primera réplica. se
ponderan dos de las tres UMP (por ejemplo a y &) por £.5 ¥ ¢ se pondera 0. En la segunda réplica,
se pondera otro grupo de dos UMP (a y ¢) por 1.5 y b se pondera (.

DISENO 4.4: Se muestrea un niimero impar de UMP en algunos estratos.

Cuando se muestrea un nimero 1mmpar de UMP (tres o mas) en algunos cstratos, se deberia
utilizar el método JKn. El nimcro de réplicas que resultan serd igual al nimero de UMP
muestreadas. St este nimero es demasiado grande, el nimero de réplicas puede ser reducido
mediante el colapso de UMP antes de que se asigne la VarUnit.

Ejemplo 4.4.1: Se muestrean 60 colegios en tres estratos. Los tamafios de la muestra

de estratos son 15, 20, y 25, v las fracciones de muestreo son pequenas. Los profesores se
muestrean dentro de los colegios. '
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En esta situacion, sc puede ulilizar el IKn con ¢l VarStrat fijado igual al estrato del colegio
y la VarUnit fijada igual a la variable que identifica el colegio. Sesenta ponderaciones replicadas
JKn se creardn para cada colegio y cada profesor mediante la omision de un colegio cada vez.

Ejemplo 4.4.2: Se muestrean 1.000 colegios en 8 estratos. Los colegios se ordenan por
maftricula dentro de cada estrato antes del muestreo. Los tamaifios de la muestra del estrato
UMP  varian de 100 a 255 y las fracciones de muestreo del colegio son pequeias. Se
submuestrean los alumnos dentro de los colegios.

Si se utilizara el JKn aqui con el VarStrat asignado al estrale de colegio vy la VarUnit
asignada a la variable que identifica el colegio, esto conllevaria 1.000 réplicas. Con el fin de
reducir el nimero de réplicas, se agrupan los colegios antes de asignar la VarUnit. Por ejemplo, s1
se desca tener 100 réplicas, entonces se agrupan los colegios en 100 VarUnit. Para hacer esto, se
ordenan los colegios dentro de cada estrato en el orden en que fueron scleccionados. Despucs, sc
numeran de 1 a 100 repetidamente, empezando de nueve con uno hasta alcanzar el final de cada
estrato. En cada estrato, se fija la VarUnit igual al nimero de secuencia asignado al colegio.
Debido a que los nimeros de sccuencia van de [ a 100, esto tendrd como resultado 100 VarUnit y
100 pondcraciones replicadas para cada colegio y alumno. En un ¢strato que contenga 255
colegios muestreados, esto es equivalente a asignar los colegios 1, 101, 201 a VarUmt = 1
colegios 2, 102, 202 a VarUnit = 3; colegios 3, 103, 203 a VarUnil = 3, y as{ sucesivamente,

5. UNIDADES AUTO-REPRESENTANTES

En una muestra mono-ctdpica, las unidades de certeza o auto-representantes {(AR) no
contribuyen al crror de muestreo. Sc¢ pucden manejar facilmente si se fija €l peso de la réplica
jgual al de la muestra completa. Si la muestra es multi-ctapica con submuestreo, se trata a cada
unidad AR como un estrato, y se definen las réplicas utilizando las unidades de la segunda etapa.
Si hay muchas unidades de segunda etapa. utilicen los métodos para combinarlas. Si la unidad
AR es mds grande que el estrato medio, se Ie asignan mis réplicas mediante la creacién de scudo-
estratos.

5.1 Disefios Mono-Etapicos

DISENO 5.2: El disefio es una muestra mono-etapica estratificada con un estrato
todo incluido (AR).

Se fijan las ponderaciones de las réplicas igual a la ponderacion de la muestra completa
para las unidades del estrato AR. Asi, el estrato AR no contribuird a las varianzas estimadas. En
los estratos reslantes, se utiliza el RER, JK2, o JKn para crear réplicas, segin e] nimero de UMP
de os estratos.




Ejemplo 5.2: Se selecciona una muestra mono-etipica de universidades en una
provincia. Se seleccionan las universidades con certeza y otras se estratifican por tamaiio
con dos muestreadas por cada 10 estratos. La variable de estrato toma el valor 1 para
universidades y los valores 2 a 11 corresponden a los 10 estratos de tamafo. Dentro de los
10 estratos de tamafio, se seleccionan las universidades con probabilidades iguales.

Se puede utilizar ¢l mélodo JK2 porque se muestrean dos universidades muestreadas en
cada uno de los 10 estratos. Cada universidad muestreada cn VarStrat 2 a 11 tiene una variable
con la VarUnit ignal a 1 o 2 que se asigna de forma aleatoria. n VarStrat 1, sc fijan todas las
ponderaciones replicadas iguales a la de la muestra completa. St la fraccion muestral es grande cn
cualquier de los VarStrat restantes, sc incluye la cpf.

5.2 Diseios Multi-Etapicos

DISENO 5.3: Se muestrea una o mas UMP con certeza (AR) en una muestra multi-
etapica.

Una muestra multi-etipica de las UMP tiene algunas UMP AR. En todas las UMP AR, sc
muestrean las unidades de scaunda elapa (USE). Sc trata a cualquier UMP AR como un estrato
separado de varianza (VarStrat). Se tratan a las USE como UMP muestreadas y son las VarUnit.

Si no hay USE en algunas de las UMP AR, estas UMP AR no contribuyen al error de
muestreo de estimaciones. Con ¢l fin de asegurar que sus respucstas sc incluyan en la estimacion
pero no contribuyan a la estimacién de error de muestreo, sus ponderaciones replicadas deben ser
iguales a la ponderacioén de la muestra completa,

Ejemplo 5.3.1: Se selecciona una muestra multi-etapica de dos UMP de zona por
estrato, salvo que en un cstrato se selecciona una UMP AR tnica. Esta UMP AR se
divide en bloques y se muestrean dos blogues.

Sc puede utilizar el métode RER o el JK2, porque se muestrean dos bloques en la UMP AR
y se muestrean dos UMP en los estratos restantes. Se denomina la UMP AR como un VarStrat y
se denomina cada una de Tos blogues en la UMP AR como fa VarUnit (véase ¢l Anexo Ejemplo
5.3.1). En los ecstratos restantes, s asigna el VarStrat al estrato v la VarUnit a la UMP que
identifica.

Variacion 5.3.2: El niimero de unidades de segunda etapa muestreadas dentro de la
UMP AR es grande.

Primero, se determina el nlmero de VarStrat que sc va a asignar a cada UMP AR. Si la
UMP AR cs aproximadamente del mismo tamafio que el otro VarStrat, cntonces s le asigna a un




VarStrat. Si es mucho mds grande, sc I¢ asigna un nimero mas grande de VarStrat. Después de
crear ¢l nimero deseado de VarStrat, se trata a la USE dentro de 1a UMP AR come VarlUnit. Si
esto tiene como resultado demasiadas réplicas, entonces se combinan las USE. Hay que tener en
cuenta que si se incluyera una muestra estratificada en la UMP AR con m cstratos, cntonces se
crearian m réplicas de la UMP AR si no se combinasen los estratos.

Ejemplo 5.3.2: Se muestrean bloques de una ciudad de forma sistematica, sin
estratificacion, ent una ciudad grande que es una UMP AR. Supongamos que la ciudad
es aproximadamente cuatro veces la poblacién del VarStrat medio.

En este ejemplo, se supone que el JKn conllevaria demasiadas réplicas. Por lo tanto, se
utilizara el método RER o JK2 con la creacion de VarStrat y VarUnit de la forma siguiente. Sc
asignan cuatro VarStrat a la UMP AR organizando los bloques con un orden muestreado y
denominando la primera cuarta parte de los bloques como VarStrat = 1, el segundo cuarto de
bloque como VarStrat = 2, ctc. Dentro del VarStrat, sc asignan la mitad de los blogues de forma
aleatoria a VarUnit = | y Ja otra mitad a VarUnit = 2 (véase Anexo Ejemplo 3.3).
Alternativamente, se puede asignar la VarUnit mediante la ordenacion de los bloques dentro de
cada VarStrat con un orden serpenteante como 1,2.2,1,1,2,2,1. No seria apropiado asignar la
VarUnit como 1.2,1.2 porque esto podria crear un sesgo. Por ejemplo, si los bloques se ordenasen
por tamafio, la Varlnit 1 tenderia a contener bloques mas pequeiios que la VarUnit 2.
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6. LA CREACION DE REPLICADAS PARA LA NHIS
6.1 Introduccion a la NHIS

Utilizando los métodos explicados en los Apartados 2, 3, 4 y 5, csta seccidn describe la
creacion de REPLICADAS para la estimacién de varianza en la Encuesta Nacional sobre Ia Salud
-National Health Interview Survey (NHIS), una encuesta domestica de gran cscala sobre la
poblacidon civil, no-institucionalizada de los EEUU. La Encuesta Nacional sobre la Salud
comenzo en 1.957 y se han modificado cl contenido v el disefio de muestree cada 10 a 15 ahos
aproximadamente. Consta de un cuestionario principal y varios cuestionarios especializados y
suplementarios. Debido a que la NHIS proporciona estimaciones de caracteristicas importantes de
fa salud de la poblacién de los EEULL  hacen falta medidas fiables de precisién para las
gstimaciones.

La NHIS emplea un disefio muestral complejo que incluye la estratificacién y varias etapas
muestrales. Se ajustan las ponderaciones muestrales para la no-respuesta y se post-cstratifican los
totales de poblacion. El disefio muestral complejo y los procedimicntos de estimacién complican
la estimacidn de varianza. Ademas, la cuestion del secreto estadistico conlleva la supresion de la
informacion completa en el estrato y los identificaderes UMP en los ficheros de uso pablico.
Como resullado, el Centro Nacional de Estadistica Sanitarta - National Center for Health
Statistics {NCHS) ofrece propuestas para simpliticar la estimacion de varianza de la NHIS que ha
enmascarado ligeramente el estrato y las vartables UMP.

La documentacién que acompana al fichere publico de 1.995 de la NHIS cxplica dos
métodos para estimar las varianzas. El primer método trata la muestra de la NHIS como un disefio
de dos UMP por estrato y cs apropiado para ¢l softwarc de replicacién. El segundo método
incorpora mas informacion sobre el diseno muestral; no obstante, tal y como sc presenta conlleva
un nimero muy elevado de REPLICADAS. Los dos métodos permiten al usuario especificar ¢l
cstrato y las UMP variables enmascaradas para cada ficha en el fichero publico, y por o tanto se
puede utilizar cualquier software apropiado para la estimacién de varianza de un disefio
complejo.

Esta seccion presenta una tercera alternativa a las dos estrategias descritas en la
documentacidn de 1.995 de la NHIS guc utilizan los métodos explicados en apartados anteriores.

6.2 Vision global del Disefto Mucstral ¥ 1a lstimacion de la NHIS

El disciic muestral de la NHIS es multi-etdpico, con estratificacion y conglomerado cn
varias etapas. Se hace una particién del universo en aproximadamente 1.900 UMP, v se icluyen
muchas grandes en la muestra con certeza (UMP AR). Se esuatifican las demis UMP por
rcgiones y caracteristicas UMP dentro del Estado, S¢ scleccionan dos UMP en cada estrato no-
autorepresentalivo (NAR) con Ja probabilidad proporcional a la poblacidon de la UMP. Las SSU




se forman dentro de cada UMP seleccionada v se estratifican sebre la concentracion de poblacion
negra ¥ hispana. Se muestrean las SSU con tasas diferentes, y se pueden muestrear domicilios
dentro dc las 8SU muestreadas. Asimismo, s¢ pueden submuestrear personas dentro de los
domicilios muestreados.

Las ponderaciones de la NHIS dan cuenta de las varias ctapas del muestreo, se ajustan para
la no-respuesta y s¢ post-cstratifican a los totales de edad/sexo/raza o etnia. Se realizaron ajustes
de ponderacidn adicionales a los datos de 1.995 para compensar los datos perdidos como
resultado del cierre gubernamental de tres semanas a fin de afio.

6.3 Estimacion de varianza de la NHIS

Dos métodos de estimuacidn de varianzas son explicados en la documentacion que
acompaiia al fichero de datos de uso publico del afio 1.995. Al principio se desarrollaron cstos
métodos con el fin de permitir a los usuarios calcular las varianzas utilizando los métodos de
replicacién o de linealizacidn sin necesidad de tener conocimientos profundos de disefio mucstral
v los procedimientos de estimacion de fa NHIS. Aunque se prepararon para un disefio anterior de
la NHIS, fueron adaptados al nuevo discfio. La base racional y los procedimientos se encucntran
en los estudios de Parsons y Casady (19806) y Parsons, Chan, vy Curtin (1990). Primero se
describen los dos métodos y a continuacidon sc presenta un método alternativo.

El método | sirve para cl software de replicacidn que requiere exactamente dos UMP en
cada estrato. Se hace una particién de la muestra cn 187 estratos de varianza y cada cstrato de
varianza contiene exactamente dos seudo-UMP. La documentacidén indica que los estratos y las
UMP sc basan lo mds posible en el disefio muestral para los cstratos NAR donde dos UMP sc
miuestrean por estrato (aunque ¢l colapso ¢s necesario cuando sdlo se muestrea una UMP en un
estrato). Sc tratan las UMP AR como estratos y se identifican todas las SSU dentro de una UMP
AR como una de dos seudo-UMP.

El primer procedimiento conlleva 187 estratos de vartanza, cada uno con dos UMP. Si se
emplea la BRR, cntonces un disefio lotalmente equilibrado requerird 188 REPLICADAS vy
ponderaciones de REPLICADAS. Para facilitar la comparacion con otros métodos, empleamos el
método de replicacion emparejado - jackknife (JK2) estratificado, que requiere 187
REPLICADAS vy ponderaciones de REPLICADAS. Los métodos reales que sc utilizaron con csta
evaluacién son algo mdas complejos que o que se describe aqui. Los detalles completos se
encuentran cn Nixon et al. (1998).

El método 2 es la alternativa propuesta para usar con el soltware de linealizacion. Este
método maneja los estratos NAR de casi la misma forma que el método 1, con dos UMP para
cada estrato NAR y el colapso segiin sea necesario para los estratos en los cuales solo se muestrea
una UMP por cstrato. La principal diferencia se encuentra en ¢l manejo de fas UMP AR. En cl
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método 2. se tratan todas tas SSU en una unidad AR como UMP en vez de emparejarlas en
seudo-UMP tal y como se hace en el método 1.

El método 2 se considera mds eficaz en términos estadisticos, porque Incorpora mas
informacién de disefio para las UMP AR. Sin embargo, €l método conlleva 4,079 UMP ¢n la
CMP AR y 259 UMP en los estratos NAR. Aunque el método 2 deberia producir estimaciones de
varianza mdas estables que el método 1, el método 2 es computacionalmente intensivo si se
utilizan métodos de replicacién porque conllevaria miles de REPLICADAS y ponderaciones de
REPLICADAS. Aungue ¢l método 2 resulta mds estable que cl método 1, serfa enormemente
impreciso suponer que el nimero de gl para las estimaciones de varianza calculadas con el
método 2 podria estimarse mediante la diferencia entre el nimero de UMP y el ndmero de
cstratos (Apartado 3.2). Los gl segiin este y otros métodos se describen a continuacion.

Esta seccién describe una tercera alternativa, denominada método 3, que aprovecha mejor
la informacion del disefio en las UMP AR que el método 1 y sin necesidad de un elevado nimero
de REPLICADAS como ocurre con ¢l método 2. El objetivo principal al disefiar la alternativa es
producir estimaciones de varianza estables y fiables para estimaciones de dmbito nacional a la
vez que reduce el nimero dc REPLICADAS a un nivel razonable. Esto se consigue utilizando la
informacién de discfio del método 1 para los estratos NAR, la informacion de disefio del método
2 para las UMP AR, y combinando las unidades con cl fin de reducir el nimero de
REPLICADAS tal y como se describe en los apartados 3.3 y 5.2. La estratcgia de combinacién de
unidades tiene en cuenta los dominios de andlisis importantes y 1a estabilidad de las estimaciones
de varianza.

Se pueden utilizar las distribuciones de la NHIS para evaluar cudntas REPLICADAS hagan
falta. Las primeras columnas de la Tabla 2 muestran el namero de UMP del Método 2 y los
totales de poblacién estimados para cada regién y tipo de UMP (AR o NAR). Debido a que los
estratos NAR son menos metropolitanos (un dominio de andlisis importante) y mas grandes en la
poblacién total que las UMP AR individuales, se limita la cantidad de colapsos de estratos. El
niimero méximo de estrato de varianza para los estratos NAR en regiones 1, 2, y 4 son 14, 38, y
18, respectivamente. Al no combinar los estratos NAR, el nimero de gl de los estratos NAR es
elevado, pero s6lo hay 70 (14 + 38 +18) REPLICADAS entre los tres estratos. Para mantener el
nimero total de REPLICADAS de las cuatro regiones NAR en 70, los estratos NAR en la region
3 deben ser combinados con estratos NAR de las otras regiones, pero csto sigue generando un
maxime de gl para las estimacionces de la region 3.
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Tabla 2. Método 3 Asignacidn de 70 VarStrat para la NHIS

Nuimero de Poblacidn Regidn Numerno de 9 en VarStrat
Rewion | Tipo UMF o Yo VaurStrut VarStrat asignado
NAR 29 35% 17,9% 14 20,0%% Olald
1 AR 994 16.1% 82.1% 56 80.0% 15a70
Total 19.6%
NAR 70 10,25 42,99 38 54.3% 15a52
2 AR 766 13.6% 57.1% 32 45.7% 01a14/533a70
Total 23.8%
NAR 117 16.7%: 47.3% 58 82,0% (1 a 38
3 AR 1.210 18.5% 52.5% 70 ® 39a70,01a59
Teal 35.3%
NAR 37 5, 2% 24.3% 18 25.7% 53a70
4 AR 1.10% 16,1% 75.7% 52 74,3% 0las2
Tatal 21,3%
NAR 259 35.6%
Total AR 4.079 64.4%
Total 4.338 100.,0%:

“En esta categoria. las S5U se asignan primere a VarSueat 59 a 70 hasta llegar al mismo tamano aproximadamente que el VarSirat NAR, o
conlinuacion se distibuyen por todos los VarStrat.

Se combinan las UMP AR, mediante el muestreo sistematico de las SSU en la Encuesta
Nacional sobre la Salud. Una primera aproximacion cs emparejar las SSU consecutivas vy tratarlas
como selecciones emparcjadas de un cstrato dentro de la UMP AR. Debide a que se realiza el
submuestrco mediante datos de raza/einia, este emparejamicnto deberia captar algo de esa
caracteristica del disefio. Dado que esto conllevaria un ndmero elevado de estratos de varianza, se
combinan las unidades.

Para aumentar ¢l gl puara las estimaciones regionales, se realiza la combinacién dentro de
los estratos de varianza de una region no asignada a los estratos NAR. Por ¢jemplo, en la regién |
sc asignan {as unidades NAR alos estratos de varianza | a 14 y las unidades AR se asignan a los
estratos de varianza 15 a 70. Tal y como se ve en la Tabla 2, esto conlleva la asignacidn
proporcional aproximada de la poblacidn a cada estrato de varianza dentro de una region.

[La Unica excepcion es la region 3 donde sc asignan las unidades NAR a los estratos de
varianza 1-58 y esto cubre el 83% de los 70 estratos de varianza pero sélo el 48% de la poblacién
de la region. Las estimaciones de varianza son mids eficaces si la poblacidn en los estratos de
varianza es lo mads proporcional posible, asi que se combinaron algunas de las unidades AR con
las unidades NAR cn csta region, El Grafico | muestra la asignacién global de las unidades a los
70 estratos de varianza para ¢l método 3.
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Grafico 1. Asignacion de VarStrat por region y tipo
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Algunas de las ventajas previstas del métode 3 para formar estratos de varianza y
REPLICADAS son: (1) sélo se emplean 70 REPLICADAS y ponderaciones de REPLICADAS,
(2) las varianzas scrin més constantes que con el método 1 como consecuencia de la mejora en el
manejo de las UMP AR, y (3) los gl para dominios como rcgidn, categoria metropolitana, y
raza/ctnia serdn rclativamente numerosos.

6.4 Propiedades de los Estimadores de Varianza

El criterio principal para evaluar los tres estimadorcs cs su varianza. El cstimador de
varianza jackknife reproduce 1a estimacién de varianza cldsica para los datos lincales, y se emplea
como referencia para la comparacién de los tres métodos. Siguiendo el proceso deserito en Rust
(1.986), la varianza del estimador de varianza jackknife se consigue por ecuacién (8). La
combinacién de estratos disminuye la precision del estimador, tal y como se ve en la cxpresion de
los estratos jackknife combinados

. 44 5
1% (""CJ (AD: % Wh Sh (?h _3) +2 g

3

=1 ”J}i 2=l

(10)
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donde g representa un cstrato combinado que consiste en los estratos originales H,; W), cs la
proporcién de Ja poblacion nen ¢l estrato #; /, es el nimero de UMP en un estrato g combinado
(en este ejemplo, siempre es 2) y los otros valores se definieron antes.

Se puede utilizar ¢sta expresion para evaluar la precision de un estimador de varianza si se
conocen los valores de W,, S,y 8,. En general, este no es el caso y sc sustituyen las
estimaciones muestrales constantes. Kish (1.965) muestra B como aproximadamente 3 para
conglomerados grandes en el muestreo de poblacioncs humanas tal y como se emplea en la
NHIS. Suponemos que S, =3. El valor de W, sc estima de una encuesta para cada estrato de cada

domimo. El valor de Sf es mas dificil de estimar con precisién. Estimamos el efecto del disefio
por separado para los estratos AR ¥y NAR y supusimos que cra constante para todos los estratos
dentro de estos grupos grandes. El valor de S;f se calculé como una constante por el efecto
estimado del discfio donde 1a constante representa p(l— p)/ny, donde p=.5y np = 2.

6.5 Comparacion de los métodos

Para comparar los tres métodos, se calcularon los grados de libertad cstimados para cada
método. Primero, se calcularon las estimaciones de varianza utilizando la formula (8) para cl
jackknife completo y la formula (10) para los estratos jackknife combinados. S¢ produjeron las
estimaciones de gl para cada méiodo utilizando estas varianzas y cl ratio mostrados en la formula
(7). Los métodos 1 y 3 requiricron la expresion jackknife combinada mientras que el método 2
utilizaba la expresién jackknife exacta para las varianzas.

Tal y como se ha explicado arriba, mientras que el método resulta apropiado para la
replicacién, no proporciona un nimero clevado de gl para algunas estimaciones subnacionales, El
método 2 si proporciona un nimero adecuado de gl para estimaciones subnacionales pero
requiere demasiadas REPLICADAS como para ser una solucidn practica. El método que
proponemos solo requiere 70 REPLICADAS, ¥ tiene casi tantos gl para estimaciones nacionales
como ¢l método 1 recomendado por la NCHS a la vez que proporciona suficientes grados de
libertad para datos estadisticos subnacionales importantes. Se presenta et gl de varios datos
subnacionales para los tres métodos en la Tabla 3. Se incluyen los resuitados del método 2 para
completar, pero s6lo se comparan los métodos | v 3 porque son ttiles para la replicacién.
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Table 3.  Grados de libertad para dominios segun los tres métodos

Dominio Método | Método 2 Mcétodo 3
Nacional 72 501 66
Region | 7 169 61
Regidn 2 24 122 57
Regién 3 51 140 59
Regidn 4 12 113 56
Pobreza 53 154 52
Raza ncgra 26 163 55
Hispanos 10 53 32
Noraza negra 71 465 66
MSA 48 481 63
No MSA 60 60 42

La tabla muestra que ¢l método 3 solo proporciona 66 gl para las estimaciones nacionales,
comparade con 72 gl para el método 1 y 500 para el método 2. Esla diferencia de gl entre los
métodos 1 y 3 no deberia causar un aumento importante cn la variabilidad de las estimaciones de
varianza. En la mayoria de las ¢stimaciones subnacionales, sin embargo, el método 3 proporciona
mas gl que el método 1, y a menudo la diferencia cs significativa. Hay que destacar la diferencia
de gl para varias estimaciones regionales (1 y 4) en las cuales se da un aumento por cuatro en gl.
Las estimaciones para los sub-grupoes de raza y etnia tendrdn dos o tres veces la cantidad de gl
con e} método 3.

Por 1ltimo, conviene resaltar que el método 3, que se construye utilizando los principios de
combinacién de estratos, tiene suficientes gl  (es decir, >30) para todos los dominios
subnacionales de la tabja.

7. Conclusion

Este estudio comenzd con una breve descripeién de los dos métodos predominantes para
estimar los errores de muestrco para estimaciones complejas basadas en disefios muestrales
complejos: linealizacién y replicacién. El Apartado 1 incluye una revisién dec algunas de las
caracteristicas técnicas tras el método la replicacién y explica varias de las ventajas. Los
Apartados 2, 3. 4 y 5 explican los disefios muestrales comunes y proporcionan ideas para adaptar
cada disefio a un método de replicacién para la estimacion de varianza.

Ademis del sencillo disefio de dos UMP por estrato, cuyos los procedimientos sc describen
en Wolter {1.985), los métodos de replicacién se presentaron para varios disefios mds complejos
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pero frecuentemente utilizados. Esto incluye los disefios con méds de dos UMP. mucsireo
sistemitico, y UMP de certeza. Los Apartados 3 y 5 explican los métodos para combinar las
UMP y combinar los estratos con el fin de reducir el nimero de REPLICADAS necesarias y a la
vez producir una cstimacién de varianza asintticamente no sesgada. Los temas importantes sobre
el papel de la correccién de poblacion finita y el efecto de los grados de libertad se examinaron
también en el Apartado 3.

Por tltimo, se presentd un ejemplo prictico utilizande la actual NHIS de los EEUU. Se
presentd un método de replicacion que sélo requiere 70 REPLICADAS y ¢s capaz de producir no
solo -estimaciones de crrores de muestreo nacionales con bastante precisién, sino también
estimaciones subnacionales.
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femplo 2.1 Creacion de 50 replicas de una muestra de 50 pacientes (UMP)

Psu 1 Varunit 1
PsU 2 Varunit 2
pPsuU 3 varunit 3
PsSty 4 Varlnit 4
PSU 5 varlnil )
PSU 6 vVarunit (o}
PSU 7 VarUnit 7
PSU 8 Varlnit 8
pPsU @ Varlnit G
PsU 10 Varlnit 10
PSU 11 VarUnif 11
PSU 12 VarUnif 12 SE UTILIZA JKX1

PSU 13 VarUnit 13
PSU 14 VarUnit 14
PSU 15 YarUnit 15

PSU 45 VarUnit 45
PSU 44 Varlnit 46
PSU 47 Varlnit 47
PSU 48 VorlUnit 48
PSU 49 Varlnit 49
PSU &0 VarUnit 50
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Eiempio 2.2, Muestra estratificada de colegios, dos muestreado por estrato de 50 estratos
MUESTREADOS
PSUs

PsSU
pPsU
ESTRATO 1 PsuU
pPsu
PsuU
PSU
PsuU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSuU
ESTRATO 2 pPsuU
pPsuU
pPsuU
PsU
PSU
PSU
PSU
PSU
PsU
PsU
PSU

>

>

pod

>

SE UTILIZA BRR O JK2

NDOD S D O I oY DD 00 O o N —

W M = D

PSU
P3U
pPSU
PSU
P3sU
ESTRATCO H PsU
psu
PsuU
PSU
PSU 10X
PSU 11
PSU 12
PSU 13

ol - NI o N & NNV I
>

1407




Eiemplo 2.3. 100 establecimientos muestreados de no mdas de 50 estratos,
cada estrato tiene al menos dos UMP musstreadas

SAMPLED PSUs

PsU ]
PSU 2
ESTRATO T PSU 3 X
psu 4
Psu 5
PSU & X
PSU 7
PSL 8 X
PSU Q
PSU 10
PsU 34
PSU 35 SE UTILIZA JKn
PSU 36 X
PSU 37
FsU i
PsU 2
ESTRATO2  PSU 3 X
PSU 4
PSU ]
PsU 29
PSU 30X
PSU 31
PSuU 1
PSU 2
ESTRATOH PSU 3
PsU 4
PSU 5X
PSU 39
PSU 40 X
PSU 41
PSU 42
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Ejemplo 3.1. 50 establecimientos muestreados de cuatro estratos

SAMPLED PSUs

PSU 1
PSU 2
ESTRATC 1 P 3 X
PSU 4
PSU &
PsU 66X
Psu 7
PSU 8 X
PSU @
PSU 10
PSU 11 X SE UTILIZA JKn
PSU 12
PSU 13 X
PSU 14
PSU 15
PSU 16 X
PsU 17
PsU 1
PSU 2
ESTRATO 2 PsU 3 X
PSU 4
PSU &
Psl 6
pPsU 7 X
(ENTUR
PsU ¢
PSU 10
PSU 11
PsU 1
pPSU 2
PsU 3
PSU 4
PsU & X
ESTRATO 4 PSU 6
PSU 7
psy 8
PSU @
PSU 10 X
PSU 11
PSU 12
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Variante 3.1.1 Dos PSU por diseho de estrato pero con fpc significativo
SAMPLED

PSUS

ESTRATO 1

psuU
psu
PsuU
sy
Psu
PsuU
PsuU
PSU
PSU
PsU

>

>

ESTRATC 2

PsSuU
PSU
PSuU
PSu
PSU
P3SuU
PSuU
PSU

>

N O =IO N W) —~
>

-

ESTRATOH

PsU
Py
PSU
PSU
PsU
PSU
PSU
PsU
PSU
PSU
PsU
PSU
PsU

e < N o S o BN 0% L B
>

10X

12
13
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Ejemplo 3.1.1. Una musesira mono-etdpica estratificada de institutos de 50 estratos de tamano,
2 UMP tomados por estrato. Bl fpc es significativo en dgunos estratos.

SAMPLED
PSUs
PsU 1
pPsuU 2
ESTRATON PSU 3 X
PSU 4
PsU 5
PSU 6 X
PSU 1X
PSyU
ESTRATO 2 pPsu 3 X
PSU 4
PSU [
PSU 2 SE UTILIZA BRR O
PSU 3 JK2 CON fpc
ESTRATO 50 PSU 4 DONDE CONVIENE
PSU S5 X
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Ejempio 3.3.1 Creacidn de 50 réplicas de una musestra de 500 pacientes (UMP)

PsU
PSU
PSy
PSU
rsy
PsU
PsSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
PSU
FsuU
PSU
PsU
PsU
PsU
PSU
PSU
PsU

OO0~ M Wwhy —

j—

45
ilo)
47
48
49

51
52
a3
54
55
54
57
58
59

YarUni

t1=1st,

Varlnit

b51st, 10151, etc. patient

2 =2nd, 52nd, 102nd etfc. patient

Varlnit 3 = 3rd, 53rd, 103rd efc. patient

SE UTILIZA JK1
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Ejemplo 3.3.2. Creacion de 100 réplicas de una muestra sistemdtica de 400 negocios

SAMPLED
PsUs
PSU 1
SEUDCO PSU 2
ESTRATO 1T PSU 3X
PSU 4
PSU 5 X
PSU 6
PSU 7 X
PSU 8
PSU @
PSU 10 X
PSU 11 X
SEUDO PSU 12
ESTRATO 2 PSU 13 X
PsU 14
PSU 15 X
PSU 16
PSU 17 X
PSU 18
PSU 4851
PSU 4852 X
PsU 4853
PSU 4854
SEUDO PSU 4856 X
ESTRATO 100 PSU 4856
pPsU 4857
PSU 4858 X
PSU AB59
PsuU 4860 X
PsSU 4861
PSU 4862
PSU 4863

Varlnit

SE UTILIZA BRR O JK2




Ejiemplo 3.3.3. 800 establecimientos muestreados de 10 estratos.
Se toma una muestra grande de |os estratas N° 9y 10
SAMPLED
PSUs

PSU
PSU
STRATUM 1 PSU
PSU
PSU
PSU
PSuU
PsU
PSU
PSU
PsU
PSU
PsU

>

— 0O 0o~ D) —
> >

[V W)

SE UTILIZA JKn

psu
PsU
ESTRATO @ PSU
(200UMP  PSU
MUESTREADAPSU
PSU
PsyU :
PSU - X COMBINE
PSU .
Psl X
psuU 801
PSU 502 X
PsU 203
PSU 504 X
PSu ]
PsSU 2
PsU 3X
PSU 4 COMBINE
PSU 5X
ESTRATO 10 PSU .
(GO0 UMP  PSU . X COMBINE
MUESTREADA PSU .
PSuU - X
PSuU 2101
PsuU 2102 X
PsuU 2103 X
pPsu 2104

COMBINE

O N P 2 R —
-

>
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Ejernplo 3.4. Combinar estratos para reducir el nimero de réplicas

SAMPLED PSUs Varlnit

SE COMBINAN ESTOS
ESTRATOS

ESTRATO 1

PsU
PsU
PSU
PSL
PsSU
PsU
PSU
PSU
PSU

>

>
[

ESTRATO 2

PSU
P3U
PsU
PSU
PSU
PsU
PSU
PSU
PSU

>

M0 s O n P o R — D 00 e O N s Lo N —
=
N

ESTRATO 81

PSU 1
PSU X 2
PSU .
PSU . X 1
PSU 13

ESTRATQ 161

PsSU 1
PSU . X 1
PSU .
PpsU . X 2
PsU 13

STRATUM 200

PSU
PSU
PsU
PsU
PsuU
PSU
PsU
PSU
PSU
PSU 10X ]
PsU 1]

>
N3
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Ejiemplo 4.1. Combinar estratos can und UMP muestreadd

St COMBINAN
ESTOS
ESTRATOS
PORQUE SON
SIMILARES

SAMPLED PSUs

ESTRATO 1

PSU
PSU
PSuU
PsyU
PsU
PSU
PsU
PsU
PsU
PSU

s

ESTRATO 2

psu
PsSU
PsU
PSU
PSU
pPsy
pPsy
PSU
PSU
PsU
PSU
PsuU
PSU

200 1O s R O 0 e O B D b —
>

STRATUM H

PsU
PsuU
PSu
PSU
Psu
PSU
PSU
PsU
PsSU
PSU
PSU
PsU
PsyU

SO0 O I N —
>

10 X

12
13
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Eiemplo 4.2 Dos colegics(UMP) se muestrean aleatoriamente en cada estrato de tamano de clase

SAMPLED PSUs

ESTRATO 1

PsU
PSU
psu
PsSuU
PSU
PsU
PSu
PSu
PsU
PSU

s

>

ESTRATC 2

PsU
PSuU
PSU
PsU
PSU
PSU
PsU
PsU
PSU
PSU
PsU
PsU
psuU

>

>

BN — O D00~ O BN e D N0 00 O O s LN

o

ESTRATOH

PsuU
P3U
PsuU
PsuU
PsU
PsU
PSU
PsU
PsU
PSU
PsU
PSU
PSU

00~ Oy O B b —
>

WM = O 0
>

SE UTILIZA BRR O JK2
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Elemplo 4.3 Se muestrean en un estrato un ndmero par, mas de dos, de colegios.

COMBINE

SAMPLED
PSUs
PsU i
PSU 2
ESTRATO 1 PSU 3 X
PSuU 4
PSU 5 X
PSU &
PsU 7 X
PsU 8
PsuU @X
PsuU 18
PSU 11 X
PsSU 12 X
PsU 13
PSU 1
PsU 2
ESTRATO 2 PSU 3 X
PSU 4
Psu 5
PSU 6
PsU 7 X
PSU 8
PsU ?
pPsuU 10
PSU 11
PsuU 12
PsU 13
PSU 1
PSU 2
PsU 3
PsU 4
PsU 5X
STRATUMH PSU 6
PsSU 7
PsU 8
PSU @
PsU 10 X
PSU 11
PSU 12
PSU 13
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Variante 4.3, 1, Se muestrea un nimero impar de unidades en algunos estratos

PSUs

ESTRATO 1

PSU
PSU
PsuU
PsU
P3U
PSU
PsU
PsuU
PSU
FsU

>

>

>

ESTRATO 2

PsU
PSU
PSU
PsU
PSU
PsU
PSU
PsU
PSU
PSU
PsU
PsuU
PSU

>

O v —|DCodo s e —
>

ESTRATO H

PsU
PSuU
PsU
PsSuU
PsU
PSuU
PsU
pPsu
PsSU
PSU
PsU
PSU
PsU

OO o O s G R =
4

10X
11
12
13

RANDOMLY COMBINE
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Ejiemple 5.3.1. Muestra multi-etdpica, 2 UMP por estrato en todos los estratos menos uno con 2 SSU

in the SR PSU
PSU 1 X880 1
sSU 2 X Varlnit 1
ESTRATO 1 ssU 3
S804
ssU 5
S5 6
ssu 7 SE UTILIZA BRR O JK2
ssU 8
U9
ssU 10
SSU 11 X Vardnit 2
SsU 12
ss8U 13
SsU 14
SsU 16
SsU 16
ssU 17
35U 18
psu 7
psu 2
ESTRATO 2 PSU 3 X
PSU 4
psu 5
Psy 6
PSU 7 X
PSU 8
PsU 9
PSU 10
PSU 1
PSU 12
PSU 13
PSU 1
PSU 2
PsU 3
PSU 4
PSLU B X
ESTRATOR  PSU 6
Psu 7
PSU 8
Pl @
PSU 10 X
PSL 171
PSU 12
PSU 13
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Elemplo 5.3.2. Muestra mulfi-etapica, dos UMP por estrato en todos menos uno de los estratos con
muchas SSU en la UMP AR

Varlnit 2

PSU 1 X SsU 1 _
SsU 2X 1 VarUnit 1
ESTRATO 5SU 3
SsuU 4
ssu 5X 2
SSU 6
SSU 7
35U 8 X 2
38U Q
33U 10
SSU 11 X 1
SsuU 12
S5U 13X i
S5U 14
S5U 15
55U 16 X 2
55U 17
SSU 18
PSU 1
psu 2
ESTRATC 2 PSU 3 X
Psu 4
PsU 5
PsU &
PsU  7X
PsU 8
PsU @9
PSU 10
PsU 1
PSU 12
PSU 13
PSU 1
psu 2
PsSU 3
PsU 4
PSU 5 X
ESTRATOH PSU 6
PsU 7
PSU 8
PSU @
PSU 10X
PSU 11
PSU 12
PSU 13
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