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Resumen

En este trabajo se propone un estimador calibrado para la evaluacién de
impacto por variables instrumentales, ya que, como se ha comprobado en
distintas investigaciones esta técnica es robusta y eficiente. Via simula-
cion se logré determinar que el estimador propuesto obtiene estimaciones
con sesgos tan pequenos o menores que los obtenidos mediante el estimador
clasico. Adicional a esto bajo escenarios especificos en donde no se cumplen
algunas condiciones y se tienen pequenos tamanos muestrales, se obtuvo
que el estimador calibrado propuesto es mas eficiente comparado con el
estimador clasico mostrando de este modo que es una opcién factible para
aplicar en la evaluaciéon de impacto.

Palabras clave: calibracién, causalidad, evaluacion de impacto, variables
instrumentales.
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Abstract

This paper is proposed a calibrated estimator for impact evaluation by
instrumental variables, because as has been proven in various studies this
technique is robust and efficient . Through simulations is determined that
the calibrated estimator gets estimations equally biased or less than those
obtained by the classical estimator. additional to this under specific scena-
rios where certain conditions are not met and is have small sample sizes, it
was found that the proposed calibration estimator is more efficient compa-
red to the classical estimator thus showing that it is a feasible option for
apply in assessing impact.

Keywords: calibration, causality, impact assesment, instrumental varia-
bles.
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Capitulo 1
Motivacion

Distintas organizaciones gubernamentales reconocen la necesidad de que
los procesos de toma de decisiones, creacion de politicas piblicas y eva-
luacién de estas mismas sean mas efectivas. Ya que se concibe el gobierno
como un instrumento para el planteamiento y desarrollo de programas de
politica publica, en su gestién por dar solucién a los problemas colectivos
que se presentan en el estado.

Se hace por lo tanto necesario basar en sélidas investigaciones y evidencias
los resultados que se generan por estas intervenciones sobre los participan-
tes, es decir que se busca saber cudl es el efecto causal del programa, logran-
do de esta manera mejorar la efectividad y funcionamiento. Por lo tanto
bajo esta premisa se han desarrollado distintas metodologias estadisticas
como son el disenio experimental aleatorio, el matching, el propensity score
matching, el método de diferencias en diferencias, el diseno de regresién
discontinua y el método de variables instrumentales. Las cuales se imple-
mentan dependiendo del tipo de evaluacién y como se ha desarrollado esta.

En la actualidad con los distintos objetivos de desarrollo en el estado a
nivel gubernamental y social se requiere que estas herramientas de evalua-
cion sean cada dia mas eficaces y permitan obtener estimaciones lo mas
acertadas posibles. Es por esto que en el que hacer del estadistico esta pro-
poner nuevas metodologias y seguir mejorando las ya existentes. Por lo cual
nos centramos en este trabajo de investigacion en desarrollar estimaciones



2 CAPITULO 1. MOTIVACION

maés efectivas por medio de la metodologia de variables instrumentales apli-
cando pesos de calibracién por el enfoque funcional, estos métodos no sélo
son muy utilizados en esta area sino que ademads son ttiles en otros campos
como Econometria, Epidemiologia y afines.

El Objetivo General de esta investigacién es desarrollar una metodologia
que incorpore dentro del método de variables instrumentales pesos de ca-
libracién por el enfoque funcional generando estimadores de impacto mas
precisos. Asi mismo se tienen como objetivos especificos 1) Revisién de la
metodologia para la evaluacién de politicas piblicas por variables instru-
mentales. 2) Proponer una expresién para el estimador del impacto de un
programa con pesos calibrados. 3) Proponer expresiones para la esperanza
y la varianza de ese estimador. 4) Estudiar empiricamente el estimador por
simulaciones. 5) Aplicacién en una situacién real.



Capitulo 2
Revision

2.1. Evaluacion de politicas publicas

(Departamento Nacional de Planeacién [DNP]. SINERGIA, 2012) nos in-
troducen en la evaluacién de politica publica, definiéndola como la investi-
gacion sistematica dedicada a medir analizar y determinar la significacién
o valor de una intervencién publica sea politica, norma, programa o plan.
La cual es aplicada en los eslabones de la cadena de resultados (Insumos,
procesos, productos, resultados e impactos), con el fin de ser 1til a los to-
madores de decisiones y gestores publicos, logrando de este modo mejorar
el proceso de diseno, implementacién y efectos de estas intervenciones.

Existen diferentes tipos de evaluaciones como son

Evaluacion de procesos Permite identificar las relaciones y actividades
que se requieren dentro de los procedimientos y tareas de la imple-
mentacion del programa, para producir el bien o servicio que se desea
de la intervencion.

Evaluacion de productos Analiza en qué medida se ha logrado maxi-
mizar los productos con el menor costo o por que no se han obtenido

los productos planteados.

Evaluacion de resultados Estudia cambios que se dieron debido a los

3



4 CAPITULO 2. REVISION

productos de la intervencién en los beneficiarios sea directa o indi-
rectamente.

Evaluacion costo-beneficio Realiza comparaciones de costos y benefi-
cios de una intervencién asignando valores monetarios, permitiendo
estandarizar los resultados y la distribucién de recursos de forma efi-
ciente.

Evaluacion institucional Busca medir la eficiencia de los entes o insti-
tuciones que se encargan de generar e implementar el programa o
politica.

Evaluacion de impacto Este tipo de evaluacién se realiza después de im-
plementar el programa permitiendo medir y evidenciar si es atribuible
a la intervencién los efectos generados sobre la poblacion beneficiaria.

En este trabajo nos enfocamos en este ultimo tipo de evaluacion, en la
cual se genera escenarios cuasi-experimentales y buscamos conocer el efecto
causal del programa.

2.2. Causalidad

En la literatura actual (Morgan y Winship(2007), D. Angrist y Steffen
(2008), Garcia (2010) y Cacheiro (2011)), se considera para la medicién
del efecto causal una amplia teoria de inferencia causal estadistica, la cual
permite tener determinado control sobre los distintos factores que puedan
afectar la variable de interés. De tal manera que, las condiciones en toda
la poblacion sean idénticas y sol6 difieran en la intervencién, de este modo
el impacto serd atribuible a el programa.

2.2.1. Modelo causal de Neyman-Rubin

Consideramos ahora el modelo propuesto por (Neyman(1990) y Rubin(1974)
citado en Morgan y Winship(2007), D. Angrist y Steffen (2008), Garcia
(2010)) denominado modelo causal de Neyman-Rubin, donde la variable
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de interés, Y; es escrita en términos de posibles respuestas para cada indi-
viduo de la poblacion.
De modo que, se tiene una variable T; que indica la exposicién

1 si el individuo es expuesto al tratamiento
T, =
0 st el individuo es expuesto al control
También se tiene la variable de interés Y;, dada la exposicién en el individuo
en términos de resultados observables o no observables.

no—obs

Y; st T;=1

Yi(0) =
yl‘?bs st T;=0
?o—obs si Ti=0

Yi(1) =

yfl’s st T;=1

Dadas las anteriores expresiones, se tiene que el impacto del programa es
dado por la diferencia entre lo ocurrido con el individuo en presencia del
programa y lo ocurrido con el mismo individuo en ausencia del programa.

__ . .0bs no—obs
=Y —Y

Este escenario es definido como contrafactual en la practica no es observa-
ble, por lo que se debe estimar por medio del grupo control.

Segin lo planteado anteriormente se tienen los siguientes efectos («) :

» Efecto medio del tratamiento
aare = E[Y;(1) — Y;(0)]
= Efecto del tratamiento sobre los tratados

EY;|T=1-E[Y;|T=0]=E[Yi(1) - Yi(0) | T = 1]

+EYi(0) | T'=1] - E[Y;(0) | T = 0]

Sesgo de seleccion
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= BEfecto del tratamiento sobre los no tratados

EYi|T=1-E[Y;|T=0]=E[Yi(1) - Y;(0) | T' = 0]

YATC

+EY(1) | T =1 - E[Yi(1) | T = 0]
Sesgo d;iseleccién

Finalmente para estos dos 1ltimos efectos se busca controlar el sesgo de
seleccién, para lo cual se supone y valida que:

= Hay independencia condicional

= No hay predictibilidad perfecta para los individuos que se benefician
o no del programa

Este estimador puede ser obtenido por minimos cuadrados ordinarios o
maxima verosimilitud de la expresion:

Y= Bo+ BT+ & (2.1)

En la cual el estimador 31 serd la estimacién del impacto del programa.
Pero en la préctica el término de sesgo de seleccién no es cero, ya que la
seleccién de los individuos que son beneficiarios del programa se hace bajo
ciertos criterios de focalizacién entre otros. Por ende se recurre a métodos
que permiten quitar el sesgo de seleccién, dentro de los cuales se encuentra
el de variables instrumentales.

2.3. Estimacion de coeficientes de regresion

Como se plantea en Gutiérrez (2009), se supone la existencia de las variables
aleatorias Y7, Ys, - -+ , Y y del vector de variables aleatorias X1, Xo, -+, Xy,
que estan relacionados por el modelo de probabilidad £ dado como

Yi = X, + e (2.2)

Donde S es el vector de coeficientes de regresion para el modelo; € repre-
sentan los términos de error del modelo, que son variables aleatorias inde-
pendientes e idénticamente distribuidas, con media cero y varianza c,o?.



2.3. ESTIMACION DE COEFICIENTES DE REGRESION 7

Dado esto se tiene que

Ee(Yy) = X,,8 (2.3)
Vo(Yi) = cpo” (2.4)
Sin embargo no se puede conocer 3, ya que dichas variables aleatorias no son
observables en su totalidad. Por lo tanto se tienen los valores y1,y2, - ,yn
que son realizaciones del vector de variables aleatorias Yi,Ys,--- , Yy e
igualmente para el vector X1, Xs, -+, Xn, es decir que se cuenta con una

poblacion finita de tamano N. Donde las respectivas realizaciones estan
relacionadas por el modelo poblacional:

yk = op B + By, (25)

Conforme al modelo anterior se obtiene el estimador B por el método
de minimos cuadrados, que resulta de minimizar la siguiente funcién

Y-z, B 2

kL

D= = 2.6
Al minimizar D se obtiene la siguiente expresién para B

‘ —1
. LTy TrYk
po (L) yo 2

u

N

u Ck u Ck
=T (2.9)

En la préactica no se conoce para cada k de la poblacion finita los valores
de la variable de interés, ni de la informacién auxiliar, por lo que B debe
ser estimado.

Por lo tanto la estimacién de B por el método de minimos cuadrados serd

B=T1"1'% (2.10)
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7=y Tk (2.11)

= TkCk
2 TrYk
f=
Este estimador no es insesgado, pero igualmente (Sarndal, Swensson y
Wretman (1992)citado en Gutiérrez (2009)) dan una aproximacién de la

varianza ‘ 1 ‘ 1
~ LT T
AV(B) = (Z af) 1% (Z 02k> (2.13)
k k

u u

(2.12)

Donde V' es una matriz simétrica y sus entradas estan dadas por
vig = ; Apl (xZ;kEk) <x];fl) (2.14)
Con E;, = ykfx}cB La estimacion estard dada por
TR, - LT, -
Var(B) - (Z U%) v <§: G%) (2.15)
Las entradas de la matriz simétrica estimada V son

EEE(E)(E) e

s Tkl

A

Con ¢, = ykfaka

2.4. Pseudo-verosimilitud

Otro método para la estimacién de coeficientes de regresion es el de maxima
verosimilitud, el cual, se emplea bajo algunos supuestos sobre la distribu-
ci6n del término de error. Siguiendo a Gutiérrez (2014), consideramos el
modelo de super-poblacién &

Yy =Bo+ B X1+er (2.17)
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donde
ex ~ N(0,0?) k=1,---,N (2.18)
La anterior expresién es lo mismo que decir
Yy ~ N(X..53,0%) K=1,---,N (2.19)

Como se mencioné anteriormente no es posible conocer 5. Por ende dadas
las respectivas realizaciones yr y zp de las variables aleatorias Y, y X,
suponemos el siguiente modelo poblacional

yr = Bo + Bix1 + E (220)

Para el cual, consideramos la funcién de densidad poblacional f(y; B),
de manera que, el estimador de méaxima verosimilitud para los pardmetros
de interés B se obtiene al maximizar con respecto a este la funcién maximo
verosimil

_N 1
L(y1,y2, - ,yn; Bo, B1,0%) = (210%) " 2 exp <_M Z yr—(Bo — Blﬁk)2>

keu
(2.21)
N N 1
(1,42, ,yn; Bo, B, 0%) = —5509(270—5509(02)—@ > yk—(Bo—Bixy)”
keU
(2.22)

Al derivar la anterior funcién con respecto al pardmetro de interés se obtiene
la funcién de score o ecuaciones de verosimilitud poblacionales U(y, B)

6l(y17y27 5 YN Bo, Bla 02)

Uly, B) 2 0 (223)
Donde cada score estara dado por
dlog f(y, B)
= 7/ 2.24
h 0B (224)

De las anteriores ecuaciones se obtendra el estimador By para la poblacién
finita, pero en la practica no se tiene acceso a toda k € U. Por lo tanto,
algunos autores, (Fuller (2009), Chambers & Skinner (2003, p. 179) y Pes-
soa & Silva(1998, capitulo 5), citado en Gutiérrez, 2014), han planteado
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el enfoque de pseudo-verosimilitud, el cual, permite bajo la informacién
recopilada en la muestra, tomar a ), ;; ux(3) como un pardmetro que se
desea estimar. Para esto se aplica el estimador Horvitz-Thompson, ya que
este es un estimador lineal ponderado, de modo que

> dpug(B) (2.25)

kes

Donde dj, = L

7Tk'

Dado esto podemos obtener el estimador B, al resolver las ecuaciones de
pseudo-verosimilitud dadas por

> dpup =0 (2.26)

kes

Para este estimador su varianza estara dada por

Z drug

kes

V(B,) = [J(By)] 'V [J(By)] ™! (2.27)

Donde V [Zke s dkuk] representa la varianza del diseno muestral del esti-
mador de scores y J(By) es la informacién de Fisher dada por

9> rev wk(Bu)

J(By) = 9(B0)

|B=By (2.28)

La estimacién de esta varianza serd

V(B = [1B)] 7V | S den(By)

kes

[j(BS)} o (2.29)

Donde V [Zke s diug (BS)} es la varianza estimada por el disefio muestral

para el total poblacional de scores y J(Bs) estard dado por

0 pes drur(B) T
OB B=B,

J(By) = (2.30)
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2.5. Calibracién

Como lo explican algunos estadisticos (Sarndal & Deville (1998); Estevao,
Sarndal & Sautory (2000), citado en Gutiérrez, 2009), esta metodologia
surge de la incorporacion de informacién auxiliar, mejorando de este modo
las estimaciones de la encuesta. Por lo tanto al disponerse de informacién
auxiliar correlacionada con la variable de interés y conocerse los totales de
estas a nivel poblacional. Se busca generar un sistema de pesos wy, para
cada k que pertenece a la muestra s y dependen de la informacién auxiliar.
Ademads estos deben cumplir con:

> wpag =ty (2.31)

= Que hace referencia a la propiedad de consistencia, reproduciendo el
total conocido para cada variable auxiliar.

= Cercania a los pesos bésicos es decir estos son tan cercanos como sea
posible a dj = ﬂ—lk Induciendo de este modo estimaciones aproxima-
damente o asintéticamente insesgadas.

Estos pesos pueden construirse por dos enfoques:

2.5.1. Minimizacion de distancia

Este consiste en minimizar entre wi y di una pseudo distancia, que
cumple con las condiciones mencionadas, ademés de los siguientes supuestos
que se mencionan en Gutiérrez (2009)

= FEs estrictamente no negativa

Es estrictamente convexa

Distancia entre pesos iguales es cero

La funcién tiene un punto critico cuando los pesos son iguales

El minimizador corresponde al punto G (1) = 0
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Se realiza una optimizacién por multiplicadores de lagrange y se define una
funcién F(-), la cual permite llegar a los pesos

wi = arF(qr\ w1 (2.32)

Obteniendo A por la solucién del sistema de ecuaciones

Z arnF g\ zy)z, =t, (2.33)
kes

2.5.2. Enfoque funcional

Sarndal & Estevao (2000) plantean este enfoque, bajo el cual, los pe-
sos de calibracién se construyen a partir del vector auxiliar x, donde el
vector de totales t, = >, 1 es conocido. Ademéas se define una constante
positiva qx y el vector de instrumentos z; para todo k en la muestra. Estos
parametros satisfacen las siguientes condiciones

w dim(z) = J = dim(xy)
Y s qkzkx‘k es una matriz no singular
Dado lo anterior se generan los pesos calibrados
wi = (di + G\ 2) (2.34)
Donde X es un vector que depende de s pero no de k y esta dado por
-1
A= tz tm <Z qkzk:ck> (2.35)
kes

Para el cual #, . es el vector de totales estimados por Horvitz-Thompson.

2.5.3. Estimacion con pesos calibrados enfoque funcional

Con este sistema de pesos el estimador de calibracién estara dado por

featf = ) Wiy (2.36)
kes
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=Y diye + Y G ez (2.37)
kes kes
= Lty + (tz — tAmr)‘ Ry, Z Yk (2.38)
kes

Donde

1
Ry, = (Z %%%) (Z kak) (2.39)

kes kes

Este estimador no es insesgado pero su sesgo es pequeno como lo muestran
(Sarndal et,al. ,2000) e igualmente dan una aproximacién de la varianza y
su varianza estimada

AV (fearf) =) Z Dy Hy.H, (2.40)

Donde Dy; = % , di = 7%“ para k # 1

Para k=1 Dkl:dk—l

Hy=Ey+ Ly = yp2,B + 2x(B — Q) (2.41)
= yr-13,Q (2.42)
Con
Ep = yp2,B (2.43)
‘ —1

LTy TrYk
B= 2.44
(=) 2 24

-1
= (Z qukzkx;c> > TRk (2.45)
u u

En cuanto a la estimacion de la varianza esta sera

(Feats) = Y Z Dyihihy (2.46)

Con R
hi, = yr—x,Q (2.47)



14

CAPITULO 2. REVISION
h = yrx,Q (2.48)

-1
Q= (Z kakzx;g> > akzkyn (2.49)



Capitulo 3

Variables instrumentales

3.1. Metodologia

Segun (Angrist & Pischke (2008) y Bernal & Pena (2010)), este método
busca eliminar el sesgo de seleccién ocasionado por la no aleatoriedad en
la seleccién del tratamiento, el cual genera que exista correlacion entre la
variable indicadora de tratamiento 7; y otras variables no observables o
el termino de error ¢;. Por lo tanto se define una variable Z; denominado
instrumento que cumple con las siguientes condiciones:

(Relevancia del instrumento )Cov(T;, Z;) # 0

(Ezogeneidad del instrumento )Cov(g;, Z;) = 0

De modo que se tiene un subconjunto de individuos los cuales determinan
su participacién en el programa T; debido a la variable instrumental Z;.
Por lo cual la estimacién del efecto no representara a todos los tratados,
es decir que se estima un efecto promedio local (LATE). Sin embargo esta
salvedad es relevante en el caso de que los efectos sean heterogéneos. Puesto
que en dado caso es necesario que la variable instrumental cumpla con la
condicién de (Monotonicidad), la cual considera que la variable indicadora
de tratamiento T; es una funcién monétona creciente de Z;. En caso con-
trario el efecto local serd igual al (ATE).

15



16 CAPITULO 3. VARIABLES INSTRUMENTALES

Considerando las anteriores condiciones y teniendo en cuenta la expresién
de la variable resultado en la ecuacién (2.1), se realiza una estimacién por
el método de minimos cuadrados en dos etapas o por maxima verosimilitud
dos veces. Entonces se procederia de la siguiente manera:

Se realiza una regresiéon de la variable 7; sobre la variable instrumental
Z; estimandose por alguna de las metodologias mencionadas, construyendo
de este modo el estimador del indicador de participacion en el programa 7T;

T, = +7M1%;

Seguidamente se procede a estimar la regresién (2.1) sustituyendo 7; por
T;

Yz‘:BO‘i‘,BAlTi

Obteniendo finalmente un estimador del impacto del programa 31, inses-
gado y consistente.

3.1.1. Estimacion

Suponga un vector de N variables aleatorias Y = (Y1, Ya, - - ,YN)‘, y otro
vector de variables aleatorias Ty = (T1,Ta,---,Tx)’, los cuales se rela-
cionan por el siguiente modelo de probabilidad &

Y, = Bo + 81Tk + €x (3.1)

Donde el vector de variables aleatorias T}, indica la participacién en el pro-
grama. Sin embargo este presenta problemas de endogeneidad, por lo tanto
se considera la existencia de un vector de variables instrumentales aleato-
vias Z = (Z1,Za, -+ , ZN), la cual cumple con las condiciones mencionadas
anteriormente y se relaciona con la variable T} por un modelo:

Tr = + 72k +wi (3.2)
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De modo que los valores estimados de T} obtenidos a partir de este ya no
presentan endogeneidad y se reemplazan en la estimaciéon de la ecuacién

(3,1).

Dadas las anteriores salvedades, para la ecuacién (3.1) se supone que ca-
da e con k € U, son variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidos con media cero y varianza c,o?, bajo las cuales se tienen las
siguientes propiedades: /

Ee(Yi) = T3 (3.3)

Varg(Yk) = Ck02 (3.4)

Andlogamente se tiene las mismas propiedades para la ecuacién (3.2).

Considerando lo mencionado se tienen las variables aleatorias y = (y1,y2, - - -
y T = (T1,Ts,--- ,Tn) que seran realizaciones de los vectores aleatorios Yy
y Tk, para los que se tienen los siguientes modelos en la poblacién finita
N:

yr = Bo + B1Ty + E}, (3.5)

T, = Go + Gizi, + Uy (3.6)

Teniendo en cuenta que, para estimar los coeficientes de estas regresiones
se tendria que realizar un censo y en la practica esto no es factible se debe
tomar una muestra de las realizaciones de las variables aleatorias que la
integran. Por lo tanto se obtienen los siguientes modelos para estas:

yk = Bo + BT} + ey, (3.7)
Tk = G’o + G’lzk + ug (3.8)

A partir de los cuales se logra estimar By por medio de la estimacién de
B, utilizando la metodologia de variables instrumentales.

Como se plante6 anteriormente se toma una muestra de tamano n la cual,
es seleccionada bajo un diseio muestral con una distribucién de probabili-
dad multivariante p(s) > 0 definida para un soporte Q.

7yN)
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Bajo este disefio muestral p(-), se asignan probabilidades de inclusién de
primer y segundo orden dados por

me =Pk €s)=> p(s) (3.9)

s>k

=Pk esyles)= Z p(s) (3.10)
s2kyl

Donde s 3 k hace referencia a la suma en todas las muestras que contienen
el k-ésimo elemento. Del mismo modo para my; se tendra la probabilidad
de que k y | pertenezcan a una misma muestra. También se tiene dj = Tr—lk
que es el inverso de la probabilidad de inclusion.

Ahora bien, dadas estas pautas se procede con la estimacién de la siguiente
manera:
Primera etapa :

Se realiza la estimacién para el modelo de la ecuacion (3.8), para el cual
se supone que la relacién no pasa por el origen y se tiene una estructura
de varianza constante para todo k € U. Dado esto se tiene que ¢ = 1
y el termino de error se asume como variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas con media cero y varianza o2.

Finalmente se tiene que la estimacion de Tk estard dada por:

Tk = éo + G‘lzk (3.11)
y sus coeficientes se obtienen por las siguientes expresiones:

D (2u—25) (T —Ts)

G = T (3.12)
S, ( kﬂ'kS)
Go =T, — GiZ, (3.13)

Donde
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> T
- sy
T = s L
S Ty
Son los estimadores de Hajek para la media. Esta estimacién serd adecuada
cuando el indicador de tratamiento en el programa T} toma valores conti-
nuos, si es dicotémica puede ser estimado por un modelo logit o probit, en
el primer caso se tendria el siguiente modelo:
. 1

T, = —

1 + e~ (Go+Grz1k)

+ ug (3.14)

El cual al ser no lineal tiene que ser estimado por maxima verosimilitud que
en poblaciones finitas se utiliza la maxima pseudo-verosimilitud. Entonces
se tiene que al ser T' ~ bernoulli(p) donde el pardmetro p toma la siguiente
forma:

. , G e(éo+é121k)
=Pr(T=1 =F = 1
p=Prl =119 =FEG) = s (319)
por lo tanto la funcion de pseudo-verosimilitud es:
LG, T) = [T )1 - p)0=T) (3.16)
de manera que:
UG, T) =" di[TinF (,G) + (1 — Tp)ln(1 — F(2,G))] (3.17)

al derivar con respecto a GG se obtienen ¢ sistemas de ecuaciones no-lineales
con ¢ incégnitas que se solucionan por métodos numeéricos.

Segunda etapa :

En esta etapa con los valores obtenidos anteriormente se realiza la estima-
cién de la ecuacién (3.7), para el cual suponemos una relacién que no pasa
por el origen y una varianza constante para todo k € U, con un término de
error aleatorio, independiente e idénticamente distribuido que tiene media
cero y varianza o2.

Entonces la estimacién por MCO sera:

Yk = Bo + BT}, (3.18)
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Para la cual los coeficientes B; estdn dados por:

by - Zod(T~ 1)y~ )

1 - (3.19)
Zs dk<Tk - TS)Z
By = g, — BiT, (3.20)

donde ys y T, son los estimadores de Héjek para la media que estan dados
por las siguientes expresiones :

Jo = > s kY
S ZS dk

P s di. T,
T dk
Expresandolo de modo matricial tendremos que:

~
~

’ 71 ’
Breg = [T PzdkT} T P,d,Y (3.21)
Doénde:

La matriz T' en este caso contiene un vector de unos y la variable indi-
cadora de tratamiento.

(1 Ty
T=|: (3.22)

1 T
P.=Z 'Z’Z} 7 (3.23)

para la cual Z representa una matriz conformada con las variables instru-
mentales de las respectivas variables explicativas.
1 Zy

Z=|: (3.24)
1 Zug
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dj, es una matriz diagonal del inverso de las probabilidades de inclusién.

dy 0 - 0
d= | 0 2 (3.25)
0 0 - dy,

Finalmente tenemos el vector Y que contiene los respectivos valores de la
variable de interés.
Y1
Y=|": (3.26)

Yn

Cabe resaltar que las anteriores expresiones son validas en el caso de que
la variable indicadora de tratamiento no sea dicotémica, ya que de ser asi
se obtendria un modelo lineal de probabilidad (M LP), que como se sabe
incide en los siguientes problemas:

= Violacion del supuesto de homocedasticidad.

= Obtencién de predicciones de probabilidad mayores que uno y meno-
res que cero.

Por lo tanto el estimador estara dado por:

~
~

~r ~1-1 .,
Breg = [T dkT} T di Y (3.27)

Donde T' es una matriz que contiene el vector de unos y el vector de pre-
dicciones de las probabilidades obtenidas del modelo logit o probit.
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Capitulo 4

Estimacion con pesos
calibrados

Ahora consideramos reemplazar los pesos di por ponderadores més efi-
cientes como son los pesos calibrados w; que estan determinados por la
informacién auxiliar disponible y cumplen con las condiciones menciona-
das anteriormente. Dado esto tenemos que:

Zwkfk = tjg (4.1)

kes

Este sistema de ponderadores puede ser construido bajo el enfoque de mi-
nimizacién de la distancia o el enfoque funcional. En este caso se usara el
segundo, para el cual los ponderadores de calibracién son definidos como:

Wy, = dk(l + )\,Zk) (4.2)

donde ¢ = dj que son los pesos dados por el diseno muestral, z; es el
vector de variables instrumentales conocido para todo k € s y el vector A
esta dado por

’ ~ ’ Xy 1
) O dezTy) (4.3)
kes
De donde se tiene que tq:ﬂ y fj:, son el total conocido y el total estimado
T

por Horvitz - Thompson, de T respectivamente.

23
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Entonces aplicando los ponderadores wy, tendremos que los coeficientes de
regresion estardn dados por las siguientes expresiones:

~
~

’ -1 ’
Beas = [T PzwkT} T P,w,Y (4.4)

Con wy, que sera la matriz diagonal que contiene los pesos de calibracién
y estard dado por

wip 0 0
0 0 - Wy

En el caso de que la variable indicadora de tratamiento sea dicotémica, se
procederéd analogamente como se explicd en el capitulo anterior aplicando
los pesos de calibracién por enfoque funcional. Obteniendo de este modo
para los coeficientes la siguiente expresion:

~
~

Ny ~1-1 .,
Beaty = [T wkT} T w, Y (4.6)
4.0.1. Modelo con otras covariables X

En la practica pueden presentarse algunas otras covariables auxiliares que
permiten describir mejor el comportamiento de ¥, entonces tendremos que

Y =B+ BiTy + X Baa + Epcat (4.7)

Donde X}, es una matriz de covariables de las cuales conocemos sus totales,
ademads se tiene respectivamente una matriz de variables instrumentales con
igual dimensién. Por lo tanto reescribiendo (4,7) tenemos que

Y = Tl;,eartBext + Ek,e;tt (48)

De manera que T}, ¢+ €s una matriz compuesta por un vector de unos, el
estimador de la variable indicadora de tratamiento y las covariables xj,
con el vector B,y que contiene los respectivos coeficientes y Ej, . serd el
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vector de residuales de este modelo.

Con lo cual tendremos que la estimacion estard dada por

~

Y = Tkl:,extB€$t (49)

donde

/ 7]‘ /
B.. = (Tkvextwka’eﬂ) T, oY (4.10)

con wy la matriz de ponderadores calibrados que para cada individuo k
estan dados por

-1
w =di |14 (tjg — fTﬂ-) <Z dkszl;,aa:t) 2k (4.11)

donde t: es el vector de totales conocidos para cada covariable, fT: es el

. . us
vector c{s totales estimados por Horvitz-Thompson, los z; representan las
variables instrumentales respectivas y T}, .,+ seran los valores de las cova-
riables.

Sin embargo en la préctica no se suele conocer el vector de totales y un
conjunto de variables instrumentales para otras covariables, por lo tanto no
se pueden implementar en la calibracion, aun asi podemos incluirlas en la
regresion logrando de este modo explicar una mayor variacién de la variable
respuesta que la que se explicaria solo usando la covariable de calibracion.
Pero esto implica que la esperanza poblacional de los residuales para cada
k sea distinta de cero.

4.1. Inferencia sobre los parametros

Resulta de interés conocer la significacion estadistica en el modelo de los
pardmetros B para lo cual se realizan intervalos de confianza y pruebas de
hipétesis. Por ende se requiere saber si son insesgados, conocer la varianza
y distribucién de probabilidad de estos.

Por lo tanto bajo los supuestos del término de error E(e;) =0, V(e;) = o
Vi=1,---,ny cov(ejej) =0, para i # j, se comprueba si el pardmetro

2
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es insesgado:

Reescribimos el coeficiente B de la siguiente manera

~

" capmcdt =T ¢ vcaptealf MC2E (4.12)

donde
Tearfmco2e =T PywgT (4.13)
tealf MCO2E = T P,w,Y (4.14)

para las anteriores expresiones se tiene que cada elemento que compone
estas matrices, estara respectivamente dado por

tjjr calf = Zﬁsz,jkwkﬂ/k (4.15)
kes

ij,calf = ZTj’sz,jkwkyk (4.16)
kes

Dada la ecuacién (4,7) consideramos la esperanza de esta para verificar la

insesgades de los estimadores B

E(

4.2. Estimacion aplicando el diseno muestral

4.2.1. Diseno de muestreo aleatorio simple

Este es un disenio simple para el cual los pesos muestrales d = % donde
los pesos de calibracién estan dados por

N ‘
we == (1 A zk) (4.18)
N« 2 N N\
k€Es kes

2 ~ -1 .
Beay = (Tcal f,MCQE) tealf,MC2E
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AV (éml f) A 7 A

Luego los elementos v;; que componen la matriz de varianzas y covarianzas
estan dados por

v = N? (1 - %) S n! (4.20)

donde S%{k y Hy son respectivamente la varianza y media poblacional de
H;. dada por

_ — 2
S5~ )Y ()
U
Hy =N"') H,
U
Hy, = Tj P By — TjQ (4.21)

Un estimador de esta aproximacion de varianza estd dado por

~ 2 A q —
V (Bcal f) =Topmc2eY L vmo2E

los elementos ?; que componen la matriz V' estdn dados por

~ n _
’Ujj = N2 (1 — N) S,%kn 1 (4.22)
de donde .,
Sh,o=(N=1)7" " (hg — hs)
]_”LS =N"! Z hi
con

hi = TjPyjrer — TjQ (4.23)

donde ej, son los residuos muestrales

er = Yk — T Bealf

y Q viene dado por

1

R N N

Q= (n Z Zij/k> - Z 2Tk Pejker
S S
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4.2.2. Diseno Estratificado MAS

Para un diseno de muestreo aleatorio estratificado, se tiene para cada k que
pertenece al estrato h el ponderador di = ]X—:, por ende los ponderadores
de calibracién se definen como

N ‘
wy, = 2t (1 £ zk) (4.24)
np

Considerando lo anterior el estimador de los coeficientes serd

A~

A~ ~

N —1
Beay = (Tcal f,MCQE) tealf, MC2E

De donde se tiene que cada elemento de las respectivas matrices esta dado

por
N, A
tjj caly = Z Z ik P i (1 +A Zk) Ty (4.25)
h=1 kEs

T N

. A ‘

tjU,calf = ; n—h ; Tj/szJk <1 + A Zk> Yk (426)
= s

luego el vector A se definen como

1
A = (t%ffﬁ) (Z’: szT,;> (4.27)

kes

Con t hace referencia a el estimador Horvitz — Thompson para un mues-

treo estratlﬁcado simple.
Se da una aproximacién de la varianza para el estimador bajo este disefio
AV (Bca, f) — Ty}

Donde los elementos de la matriz V se definen como

vj; = ZNh ( ) St (4.28)
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de donde Sl%lk , €5 la varianza de Hj, para cada estrato

S%{k,h = (Nhfl)_l Z (Hk - HUh)z (4.29)
U,

con Hy = Tj, P, By, — Tj,Q y su media poblacional HUh = Nh_1 ZU}L H;,

Se define un estimador de la varianza

N N &1 S —1
Vv (Bcal f) =Ty mc2eY Toaip ook

donde los elementos 9;; de la matriz V estdn dados por

H
~ np _
h=1
con , 3 o
Shen = (Na=1)™H >~ (g — g, (4.31)

Sh

-1
N, N,
hr, = Tjszjkek — Tj’k (n: Z Zk:Tj’k> TL*: Z ZijkPijek (4.32)

Sh S

donde ¢ej, son los residuos muestrales
ek = Yk — T];Bcalf
2 21
e =yr — 1) <Zk€sh %Zka) <Zkesh %%%)

4.2.3. Diseno bietapico MAS-MAS

Bajo el cumplimiento de las propiedades de invarianza y de independencia
se formula un estimador en dos etapas que aplica para las unidades prima-
rias un disefio muestral MAS y para la segunda etapa estima el total de
la variable de interés por calibracién por enfoque funcional bajo un diseno
MAS.

Por lo tanto el estimador estara dado de la siguiente manera:

2 ~ -1
Beary = (Tcal f,MC2E) tealf,MO2E
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Con cada elemento que compone las matrices Teqif, 028 Y teal f,MC2E de-
finido respectivamente por

~ N N 3
tjj’,calf = n—l Z n—z Z Tjsz,jk (1 + A 2k> Tj’k (433)
I res; ' kes;
~ NI N ¢
tjo,calf = e Z nJ Z TP jk (1 +A Zk) Yk (4.34)

IeSy v kes;
: N A\ (N A
donde A\ = ( T TTZ ZkEsi Tk) (ni,bZ ZkESi Zka)

Se define una aproximacion de la varianza

AV (Beas) =T7'VT

donde los elementos que componen la matriz V' estan dados por

NIz nr 2 NI N2 n; 9
R nr < NI) Beaty,Ur + nr n; N; Hy,U; ( )

1eUy

cuya estimacién de la varianza es

~

(B f1—1 Or—1
4 (Bcalf ) =Ty f,MC'QEVTcal f,MC2E

con elementos ¥;; de la matriz V' dados por

N? n N N? n;
by =L (1-2L) 52 LN (1 L) 82 (4.36)
nr Ny Beatf, St Mg n; N; koo
1eSt
donde 512% U y Sl%lk y. hacen referencia, a la varianza poblacional en
cat £, Ur o

todas las unidades primarias para los coeficientes y la varianza poblacional
entre los Hj dentro de cada unidad primaria de muestreo respectivamente.

Similarmente se tiene en la muestra S% y S,%k .-
Beaif,St o



Capitulo 5
Simulacion

Con el objetivo de conocer que tan eficiente es el estimador propuesto se
observa el sesgo relativo y la eficiencia relativa, por lo tanto se ha realizado
simulaciones de Monte Carlo, considerando para la comparacion el esti-
mador de regresién Horvitz-Thompson. Por ende se genera una poblacién
finita de tamafio N = 10000 por el modelo de superpoblacién

Y = Bo + BTy + ek

De donde consideramos la existencia de sesgo por autoseleccion en el pro-
grama, lo cual se presenta por omisién de variables en la regresiéon. También
se genera una variable instrumental Z; y se asume como conocido el total
poblacional para la variable explicativa.

5.0.1. Especificacion de las poblaciones y muestras

Considerando las afirmaciones anteriores las poblaciones se simularon bajo
los siguientes parametros: Se plantearon poblaciones con una variable indi-
cadora de tratamiento 7T}, dicotémica y con una variable T} continua. Para
las cuales se utilizaron variables instrumentales Z; que cumplieran con la
condiciéon de exogeneidad del instrumento, ademas se plantea escenarios
donde se cumplen con la condicién de relevancia y otros en los que no.

Partiendo de los escenarios anteriores se realizaron ejercicios de Monte Car-
lo de tamano nsim = 1000. Para el primer escenario donde la variable T},

31
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es dicotémica, las estimaciones y seleccion de la muestra se realizan bajo
los disefios muestrales MAS y estratificado MAS. Para el ultimo escenario,
donde la variable T}, es continua, las estimaciones y seleccién de la muestra
se hacen bajo los disenos MAS, estratificado MAS y nPT.

Para los distintos escenarios se realizan las simulaciones en el programa
estadistico R, repitiendo los siguientes procesos mil veces:

Se selecciona segun el escenario una muestra aleatoria bajo disenio
MAS, estratificado MAS o wPT, de la poblacién simulada.

Segun el escenario se realiza una regresién sobre T con Z; como
variable explicativa.

Se obtienen los pesos de calibracién wy bajo el enfoque funcional y

se obtienen los coeficientes Bq.

Finalmente se guardan las estimaciones y se calculan las siguientes
medidas.

a promedio de los coeficientes simulados: definidos como

R 1 nsim
B) = B 5.1
mean(B) e 2 (5.1)

b Sesgo relativo: definido como

A 1 nsim B . _B
BR(Beai) = — ) | =5 (5.2)

¢ Eficiencia relativa: definida como

A @sim B _ B 2
ER(Bcalf) — Z’LZI < falf )

~

> (B — B)?
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5.0.2. Resultados de las simulaciones

En el escenario que se consideré la variable indicadora de tratamiento T}
dicotémica, donde la variable instrumental cumple con las condiciones de
relevancia y exogeneidad. Se encontré que el estimador propuesto de cali-
bracién bajo un diseio MAS presenta estimaciones promedio muy similares
al estimador clésico, ademads se logra notar sesgos relativos menores y es
mas eficiente que el estimador por Horvitz-Thompson. En el cuadro (5,1)
notamos que para muestras de tamano 50, el estimador propuesto con una
primera etapa por MLP presenta estimaciones con poco sesgo y eficientes
siendo de este modo recomendable aplicar el estimador de calibracion bajo
dichas condiciones.

Cuadro 5.1: Simulacién N = 10000, n = 50

Promedio de los coeficientes

BWJV[CZE BW,PVMCO Bcalf,MC?E Bcalf,PV]\JCO
Z l?o 2,018876  2,041311 1,98399 1,925365

relevante Bi 6,966437 6,933906  7,009669  7,087809

Sesgo relativo Eficiencia relativa

Brymc2e  Brpvmco  Beapmc2e Beappvivco  Beafmc2e Beaf,pviaco

Z By 1,018876 1,041311  0,9839896  0,9253649 0,7194485  3,264009
relevante By 5966437 5933906  6,009669  6,087809 0,08298796  1,765044

Cuadro 5.2: Simulacién N = 10000, n = 100

Promedio de los coeficientes

BW,MCZE Bn,PVMCO Bcalf,]\[C?E Bcalf,PVMCo
Zk By 1,994192 2,01925 1,979606  1,952026

relevante B; 6,999464 6,962987  7,01905 7,057565
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Sesgo relativo Eficiencia relativa
Bw,MczE BW,PV]\JC‘O Beal f,MC2E Bea f£,PVMCO Beal f,MC2E Beal f,PVMCO
Zy, By 0,9941922 1,01925 0,9796062  0,9520259 12,33006 6,210998
relevante By 5999464 5962987  6,01905 6,057565 1265,054  2,418848

Cuando se tienen tamanos de muestra n = 1000 (Ver cuadro 5,3), el esti-
mador de calibraciéon con primera etapa por modelo logit presenta sesgos
relativos pequenos y eficientes incluso cuando la variable instrumental re-
sulta irrelevante mostrando que es recomendable el uso del estimador de

calibracién.

Cuadro 5.3: Simulacién N = 10000, n = 1000

Promedio de los coeficientes

Brymc2e  Brpvmco  Beagmc2e  Bealy,pvmco

Zy,

By 1,997024  2,021409 1,994317 1,999157

relevante B 6994141 6,960449  6,998037  6,991144

Zy,

By 1,826965 1,83631 1,237545 1,858191

irrelevante B 7986523 7,26961 8,367139  7,274533

Sesgo relativo Eficiencia relativa

Bryc2e  Brpvmco Beafmc2e  Beappvvco  Beafymc2e  Beag,pvivco

Zy;
relevante

Zy
irrelevante

By 0,9970237 1,021409  0,9943171  0,9991574 3,645804  0,001549207
By 5994141 5960449 5998037 5991144 0,1122991  0,05014013
By 0,8269652 0,8363098  0,2375445  0,8581906 19,4161 0,7505242
B 6286523  6,26961 7367139 6,274533 22,76709  1,036854
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En los cuadros (5,4) y (5,5) se muestran los resultados bajo un diseno es-
tratificado MAS con tamanos muestrales 200 y 2000. Para estos escenarios
encontramos que el estimador propuesto no presenta tan buenos estimado-
res y es menos eficiente que el estimador normalmente aplicado.

Cuadro 5.4: Simulacién N = 10000, n = 200

Promedio de los coeficientes

Bryces  Brpvmco  Beagmcor  Beagpvico
Z By 1,98%939 2010702 2295211 253191
relevante B 7014169 6,984197  6,715522  6,389919
Zy, éo 1,338667 1,347925 1,165883 —107,4851
irrelevante B 8902497 818538 8534709  216,1979
Sesgo relativo Eficiencia relativa
Brycoe  Brpvmco  Beapmcre  Beappvico  Beapycer  Beaypvico
Zy Bg 0,09889389 0,1010702  0,1295211 0,153191 712,3068 2470,395

relevante él 0,6014169  0,59841
Z, By 0,338667 0,34792
irrelevante B 7,202427 7,18538

97 0,5715522
51 0,1658827
7,534709

0,5389919 1,500794  28191,29
—108,4851  712,3068  2470,395
215,1979 1,629051 3114578

Cuadro 5.5: Simulacién N = 10000, n = 2000

Promedio de los coeficientes

Br vmo2E Brpvymco  Beapmc2e  Beaf,pvyco
7 Bo 1978909 1984065 2257351 2431748
relevante B 7026237 7019136  6,759364  6,500488
Zy, éo —0,1448881 —0,133799 1,15012 115,1977
irrelevante él 10,9451 10,92463 8,561893 —191,2996
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Sesgo relativo Eficiencia relativa

Bryvc2e  Brpvmco  Beafmco2e  Beappvmco  Beafmco2e Beap,pvmco

Zk By 0,9789094 0,9840651  1,257351  1,431748 712,3068  2470,395
relevante B 6026237  6,019136 5759364  0,5389919 403,1061  1490,323
Zk By —1,144888 —1,133799 0,1501195  114,1977 0,1570025  2814,287
irrelevante B 9045005 9924632 7,561803  —192,2096  0,1567428  2552,969

Consideramos ahora el escenario con variable indicadora T} continua, don-
de la variable instrumental cumple la condicién de exogeneidad bajo un
diseno MAS con tamanos muestrales 50 y 100 (Ver cuadros 5,6 y 5,7) pa-
ra estos casos el estimador propuesto presenta resultados similares a los
del estimador Horvitz-Thompson, tanto para el caso de variable instru-
mental relevante e irrelevante. En el cuadro (5,8) para tamanos muestrales
n = 1000 se tiene que el estimador IV calibrado presenta poco sesgo relativo
y es mas eficiente que el estimador comun.

Cuadro 5.6: Simulacién N = 10000, n = 50
Promedio de los coeficientes

~ ~

Brvc2E  Bealf,Mco2E

7 By 2,002997 2,003838
relevante B;  7,000017  6,999936
Z By 1,48012  0,505506

irrelevante By 7,186257 7,920505

Sesgo relativo Eficiencia relativa

By vmc2e Beapmco2e BealfMo2E

Zk By 1,002997  1,003838  1,639906
relevante By 6,000017  5,999936  14,40069
Zk By 04801201 —0,494494  8,263849

irrelevante B 6186257 6,920505  24,42468
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Cuadro 5.7: Simulacién N = 10000, n = 100
Promedio de los coeficientes

~ ~

Br mc2eE Bealf,Mo2E

7, By 2,006497  2,006629
relevante B; 7,00008  7,000117
Z By, 1,599373 1,385838

irrelevante By 7176261 7,256802

Sesgo relativo Eficiencia relativa

Bryvc2e  Beafyvc2e  Bealf,Mo2E

Z By 1,006497 1,006629  1,040952
relevante B; 6,00008  6,000117  2,144172
Z, By 0,599373 0,3858382  2,350093

irrelevante B 6176261 6,256802  2,122694

Cuadro 5.8: Simulacién N = 10000, n = 1000
Promedio de los coeficientes

~ ~

Br ymco2e  Beaf,mco2E

Z By, 2,001664 2,00161
relevante By 7,000276  7,000277
Z By 1,454747 1,595413

irrelevante By 7,206901 7,151619

Para este escenario bajo un diseno estratificado (ver cuadros 5,9 y 5,10)
se obtienen por el estimador IV calibrado estimaciones poco sesgadas y
muy eficientes, mas ain resulta muy recomendable el uso del estimador
en escenarios con pequenos tamanos muestrales ya que aun con variables
instrumentales irrelevantes se obtienen buenas estimaciones.
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Sesgo relativo

Eficiencia relativa

By vmc2e Beapmc2e Bealf,Mo2E
7 B, 1,001664 1,00161 0,9364169
relevante B 6000276  6,000277  1,00407
7 By 04547473 0,5954126  0,550591
irrelevante B 6206001  6,151619  0,5370082

Cuadro 5.9: Simulaciéon N = 10000, n = 200

Promedio de los coeficientes

~

~

Bryvc2E  Bealf,Mco2E
7 By 2,007124 2,003918
relevante B 6,999929 7
Z By 1,075864 1,647381
irrelevante B, 7132983 7,053062
Sesgo relativo Eficiencia relativa
B?T,MCQE Bcalf,MC2E Bcalf,]WCQE
7, Bo 1,007124 1,003918 0,302455
relevante By 5,999929 6 3,10384¢ — 05
Z, EO 0,07586359 0,6473815  0,1455922
irrelevante By 6,132983 6,053062 0,1592118
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Cuadro 5.10: Simulacién N = 10000, n = 2000
Promedio de los coeficientes

~ ~

Br mc2eE Bealf,Mo2E

7 By, 2,003961 2,003721
relevante By 7,000127 7,000133
Z By 2,948267 3,024116

irrelevante B; 6,863827 6,852

Sesgo relativo Eficiencia relativa

Bryvc2E  Beafpyvc2e Bealfvo2e

Z By 1,003961 1,003721  0,882552
relevante B 6000127 6,000133  0,882552
7 Bo 1,948267 2,024116  1,16637

irrelevante B 5863827 5,852 1,181248

Para el ultimo escenario se tiene un diseno con probabilidades proporcio-
nales al tamafio 7 PT" con tamano muestral n = 50 no se observan grandes
diferencias entre los dos estimadores. Sin embargo en el caso de tamafos
muestrales mas grandes, se logra notar que el estimador IV calibrado es
mas eficiente y presenta sesgos relativos pequenos o similares a los obteni-
dos por el estimador comun.(ver cuadros 5,11, 5,12 y 5,13)

En general observamos que por medio del estimador propuesto se logran
estimaciones mucho mas eficientes que las del estimador comtn, siendo en
algunos escenarios muy recomendable la aplicacién de este.
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Cuadro 5.11: Simulacién N = 10000, n = 50

Promedio de los coeficientes

~

~

Br ymco2eE  Bealf,MO2E
Z By 2,123234 2,132091
relevante By 6,99733  6,997038
Ly By 26,92713 17,54442
irrelevante B 3955416 4,472071
Sesgo relativo Eficiencia relativa
BmMC?E Bcalf,MC2E Bcalf,MCQE
Z By 1,123234 1,132091  1,148909
relevante By 599733 5997038  1,148909
Z By 25,92713 16,54442  0,3888699
irrelevante B 9955416 3,472071 0,4557456

Cuadro 5.12: Simulacién N = 10000, n = 100

Promedio de los coeficientes

~

~

Br vco2E Beaifmco2E
Zy, By 2,534725 2,540073
relevante B; 6,988553  6,988373
Zy, By 0,04877223 2,398323
irrelevante B 7482183 7,05332

Sesgo relativo Eficiencia relativa

BW,MC2E Bcalf,]WCQE Bcalf,MC2E

Z By 1,534725 1,540073 1,0201
relevante B:  5,988553 5988373  1,031812
Z By, —0,9512278 1,398323  0,04167293
irrelevante 2

6,482183 6,05332 0,01222823




Cuadro 5.13: Simulacién N = 10000, n = 1000

Promedio de los coeficientes

~ ~

Bryvc2e  Bealf,mco2E

41

Z By 2513922 2,513256
relevante B 6989103 6,989123
7 By 1,323086 1,281082
irrelevante B 7959157  7,244807
Sesgo relativo Eficiencia relativa
Brayicoe  Beajamcor  Beapycore
Z By 1513922 1513256  0,9974115
relevante B 5980103 5980123  0,9962215
Z By 03230861 0,2810819  1,127955
irrelevante B 69252157  6,244807  0,9425528
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Capitulo 6

Aplicacién a situacion real

Bonilla & Galvis (2012) estudian el impacto del grado de profesionalizacién
de los docentes sobre los resultados en la calidad de la educacién escolar
medida por el desempeno académico de los estudiantes en la prueba sa-
ber 11, empleando modelos de variables instrumentales. En esta seccion se
utilizara el escenario planteado en este estudio, pero enfocandonos en el
estimador por variables instrumentales y su eficiencia frente al estimador
propuesto.

6.0.1. Descripcion de los datos

La informacion que se analizara se obtuvo de los datos provistos por el
DANE del formulario C-600 para el ano 2009 y del ICFES de las pruebas
saber 11 del ano 2009 en los periodos 1 y 2.

Debido a que las instituciones educativas cuentan con varias sedes y di-
ferentes jornadas, la unidad de andlisis serd la sede-jornada, de donde se
calcula el nimero de estudiantes matriculados en secundaria y media, el
numero de profesores que ensenan en esos niveles, como el ultimo nivel
alcanzado por estos. Con esta informacion se construyen indicadores del
grado de profesionalizaciéon de los docentes en cada sede, asi como el indi-
cador del niimero de estudiantes por profesor.

Las bases son cruzadas por nombre de sede, jornada y municipio, de estas se
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descartan las jornadas nocturnas y fin de semana, finalmente se obtuvieron
3280 sede-jornadas con 72619 estudiantes.

Cuadro 6.1: Descripcion datos

Variable N Porcentaje
Grado de Profesionales o mas 3280 59,08%
. ., Posgrado 3280 14,60%
profesionalizacicn Formacién pedagégica 3280 15,97 %
No oficial 3280 37,92%
Institucién Jornada completa 3280 33.47%
Genero mixto 3280 94,26 %
Variable N Media o %
Puntaje promedio 72619 41,58
Puntaje lenguaje 72619 47,02
Puntaje matematicas 72619 45,31
Individuo In(Puntaje promedio) 72619 3,72
In( Puntaje lenguaje) 72619 0,172
In( Puntaje matemadticas) 72619 0,1782
Edad 72619 16,8
Personas hogar 72619 4,89
Primaria 72619 33,48 %
Secundaria 72619 41,64 %
Educacién Madre Técnico 72619 6,8%
Profesional 72619 11,41%
Posgrado 72619 2,5%
0 72619 58,36 %
menos de 90000 72619 11,98 %
Valor pensién Entre 90000 y 120000 72619 5, 7%
Entre 120000 150000 72619 3,89 %
Entre 150000 y 250000 72619 5,71 %
250000 o mas 72619 6,24 %

En los anteriores cuadros se muestra superficialmente como estd con-
formada la poblacién en estudio y las variables de interés que se usaran en
la regresion.

6.0.2. Modelo e implementacién

Al igual que en Bonilla & Galvis (2012) consideramos el siguiente modelo:



S11 = Bo + BiTh + Xk + €k

donde Si; hace referencia a la variable (promediodepuntaje), Ty, es la va-
riable que indica el grado de profesionalizacién docente y X} son variables
de control como son los atributos del colegio y los atributos del individuo,
dado que se supone la existencia de endogeneidad por medio de la variable
Ty se procede conforme a la metodologia de variables instrumentales te-
niendo por tanto como variable instrumental Zj; el nimero de estudiantes
matriculados, sin embargo como lo explican los autores este instrumento
puede fallar en el caso en que padres motivados por la calidad del estudio
matriculen a sus hijos segin sea méas personalizada la ensenianza, para con-
trolar este caso se usa la variable docentes por 100 alumnos.

En primera instancia se aplica el test de Hausman de exogeneidad, de
donde tenemos que si el P-valor es < 0,05 se rechaza la hipotesis de inde-
pendencia o irrelevancia de las variables. Para esta prueba se obtuvo un
p-valor de 7,309959¢ 37 por lo que se confirma la presencia de endogenei-
dad.

Ahora bien dadas las anteriores pautas se procede a la estimacién del im-
pacto bajo un disefio de muestreo MAS, donde el tamano muestral es de
n = 1000, se realiza un remuestreo sobre la poblacion para observar el com-
portamiento del estimador, su sesgo y eficiencia frente al estimador comun.
A continuacién se presentan los resultados obtenidos para los coeficiente

Boy Bi-

Cuadro 6.2:
Promedio de los coeficientes

A A

Brvc2E  Beaf,Mco2E
By 47,11861  47,19863

A

B 0,3212795 0,3147185

Finalmente los resultados nos muestran que el estimador por variables
instrumentales calibradas resulta ser més eficiente y presentar menos sesgo



46 CAPITULO 6. APLICACION A SITUACION REAL

Sesgo relativo Eficiencia relativa
Bﬂ,Mc2E Bcalf,MCQE
BO 46,11861 46,19863 0,1524318

By —0,6787205 —0,6852815 0,8009967

relativo, mostrandose como un estimador por asi decirlo confiable, ya que
el tamano muestral implementado en realidad no es grande con respecto
a la poblacién en estudio y logra dar estimaciones mas acertadas que el
estimador comun, méds aun se podria considerar como recomendable su
implementacion en casos como este o como los mencionados anteriormente
en la seccién de simulacion.



Capitulo 7

Conclusiones

El principal objetivo de esta investigacién consistié en proponer un estima-
dor para evaluaciéon de impacto por variables instrumentales haciendo uso
de la teoria de calibracion, generando un conjunto de factores de expansién
que modifica los factores originales inducidos por el diseno muestral.

Se realizaron simulaciones de Monte Carlo para distintos escenarios, en los
cuales se compard la eficiencia del estimador propuesto frente al estimador
obtenido por la teoria clasica. Asi mismo encontramos que el estimador ca-
librado presenta sesgos iguales o menores a los obtenidos por el estimador
clasico, resultando mas eficiente que este.

Bajo esta metodologia en escenarios con 7T} dicotémica en disenos mues-
trales MAS, se encontré que el estimador calibrado en pequenias muestras
obtiene estimaciones poco sesgadas pero no siempre maés eficientes. Sin em-
bargo en grandes muestras el estimador calibrado con primera etapa por
regresion logistica obtiene estimaciones menos sesgadas y mucho mas efi-
cientes que las estimaciones con el estimador comun, aun en casos en los
que la variable instrumental no cumple con la condicién de relevancia, re-
sultando en tales casos recomendable el uso del estimador propuesto.

En cuanto a los escenarios con T}, continua bajo los disenos MAS, estra-
tificado MAS y wPT que el estimador IV calibrado obtiene estimaciones
mas eficientes que las obtenidas por el estimador cldsico para tamanos de
muestra grandes, aun cuando la variable instrumental no cumple con la
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condicién de relevancia. cabe resaltar que en muestras pequenas el diseno
estratificado MAS obtiene estimaciones con sesgo pequeno y mucho maés
eficientes que las del estimador comin. Dados estos resultados resulta re-
comendable el uso de esta metodologia para la estimacién de impacto por

IV.

Finalmente se observé en un escenario real el estimador por variables instru-
mentales calibrado, bajo el diseio MAS donde se obtuvieron estimadores,
més eficientes y menos sesgados, en una muestra que se puede conside-
rar pequena dada la poblacién en estudio y para tamafios de muestra maés
grandes se obtuvieron estimadores muy similares a los obtenidos con el es-
timador comtun. Bajo los planteamientos realizados en este trabajo queda
abierto estudiar la metodologia por el enfoque de calibracién de minimiza-
cién de distancia y su comparacién con lo planteado en este trabajo.



Apéndice A

Esperanza y varianza del

coeficiente B

En primera instancia consideramos la expresion

-~

N 1 ~
Bearf = T o5 pcopteal f,MCO2E

donde
Teapmc2e =T PowiT (A1)
teatfvicor = T Powyy (A.2)

los elementos que componen estas matrices estaran respectivamente dados
por
tjj calf MC2E = Z Tik P, jrwi Ty
S
tio,calfMC2E = E Tk P, jrwryk
S

Ahora bien hechas estas aclaraciones procedemos a tomar esperanza

E(Bcalf) = F

E T P, jrwi Ty,
S

= <E (Tcalf,MC2E))_1 E (feaf,mo2p) (A.3)
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dado que tenemos matrices se tomard esperanza en cada elemento que las

compone, por lo tanto tendremos que la esperanza E (Tcal F,MC?2 E) estard
dada por



E(tjr calfpmcoE)

51

E ( szgkwkT’k)
( TP, i (dy + diAzi) T )
( T P, jrdi T + Z sz,jk;dk;)\Zij’k>
E (tjj xprcop) + E <)\ > Tjkpzyjkdkszjg
s
tij M2+ E(N)E <Z Tjkpz,jkdkszj’k>

-1
tjj', MC2E + E tT - tT7r (Z dpzi T ’k)

E (Z TjkPZvjkdkszj,k>
S
-1
tijmcz2e + (tr — E(try)) ( (Z di 2 T k))
b (Z Tjsz,jkdkszjfk>
S
—1
tjjmo2e + (tr —tr) (E (Z dkszj,k>>
S
E (Z Tjsz,jkdeij’k>
S
—1
tjj’VMCQE +M (E (Z dkszj’k>>
S
E (Z T’jsz,jkdkzk,Tj’k>
S

tjj mc2E +0 (A.4)
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Del resultado anterior podemos notar que Tty frc2E €8 un estimador in-
sesgado para Thscor. Andlogamente procedemos con E (& ( cal f,MC2 E)

E(tjocarmcee) = E (Z Tj’kpz,jkwkyk>
S
S
= F (Z Tj/sz,jkdkyk + Z T‘j’kpz,jkdk)\zkyk)
s s
= FE (tjoxmc2e) + E (AZTj’kpz,jkdkzkyk>
S
= tjomcee + E(N)E <Z Tj’kpz,jkdkzkyk>
S

—1
= tjomcee + B | (tr — trx) (Z diz T} %)

E (Z Tj'kPZ,jkdkzkyk>
S
~1
= tjomc2E + (tr — tTﬂ ( (Z dpziT; %))
B (Z Tj’sz,jkdekyk>
S
-1
= tjo,mc2E + (t7 —tr) (E (Z dkszjlk>>
S
E (Z Tj’sz,jkdekyk>
S
-1
= tjo,mc2E + (tr—1T) (E (Z deij/k))
S
E <Z Tj/kPZ,jkdkzkyk>
S

= tjomc2e +0 (A-5)
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obteniendo igualmente que el estimador teal f,MC2E es insesgado para tyro2E,

pero estos resultados no indican insesgades para el estimador By .

Sin embargo (4,7) puede considerarse como una razén de totales, por consi-
guiente al aplicar los resultados expuestos en Sdrndal, Swensson & Wretman(2003)
y Gutiérrez(2009) se tiene por linealizacién de Taylor la aproximacién lineal

~ ~
~ ~

q
Beaf = Bo = B+ Z Z ajjr (Ljjr catpmcar — tijrmo2r) +

J=15'<j
q
§ ajo (tjocarmcze — tjomeoze)  (A6)
=1
donde
chalf
T ——
i5' calf MC2E |+ -
77" ,ca f 2B Tealf,]\/ICQE:TMCQE7tcalf,]\/ICQE:t1WC2E
8Bcalf
ajo =

o carprcee | ; ;
j0,cal f Tearf,mc2E=Trmc2E bealf,Mc2E=tMC2E

para los cuales las respectivas derivadas parciales estaran dadas por

; ot} tearr Mo2E
OBcaif _ calf,MC2Ebcalf,
8fjj/7calfMC'2E ijj/7calfM02E
L R
(aTcal FMC?2 E) tealf, MC2E

Otji/ calfMC2E

A

-1 H—1 n
- <_Tcalf,MCQEAjj/ calf,MCQE) tealf,MCO2E

-1 2
- = calf,MCQEAjj’Bcalf
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8écal f B (afc;zl FMC2 pleatf.m CQE)
Otjo.calycos Ot jo.cal fMC2E

B O LT Ve )

o TenMeRn Otjo calfMC2E

H—1
Tcalf,MC’QEAj

donde Aj;s es una matriz que en las posiciones (j, j') y (j',7) tiene unos y en
las otras tiene ceros, mientras que \; es un vector que en los componentes
j tiene unos y ceros en otro caso.

Ahora bien para obtener la forma linealizada de B’cal # se procede a evaluar
las derivadas en el punto (Tycor, tarcer) v se insertan en (A,6) de modo
que

~ q
A . )
B, = B- Z Z Ty100N 5 B (tj7 catfpcoe — tijy moze) +
Jj=15'<j
q
T 1 M (t. —ts
MC2E\ \YjO,calf MC2E j0,MC2E
j=1

A

= B-—Tytop (Tcal f,MC2E — TMCQE) B+
vicow (Beatfic2 — tuoor)

= B+ TA}ICQE (Ecal £, MC2E — Thai f,MC’ZEB) (A.7)

tomamos esperanza de la anterior expresién
E(B,) = E (B +Tyi00p <£calf,MC2E - Tcalf,MCQEB))

= B+Ty 0o <E (fearfmcoE) — E (Tcal f,MC2E) B)

= B+ Tytop (trcer — Trc2eB)

= B+ Ty0op(tucss—tiicen) (A.8)

— B+0

finalmente por propiedades podemos decir que el estimador B f €s apro-
ximadamente insesgado para B.
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Considerando las afirmaciones anteriores y como lo ilustran Sarndal, Swens-
son & Wretman(2003) se puede llegar a una aproximacién de la matriz de
varianzas y covarianzas

Av(écalf) =V <B + Ty r6op (fcazf,MmE - Tcalf,MczEB))
= M+ Vv <TJ\}£~2 B <£cal smc2E — Teal f,MCQEB))
= 0+ Tyt0sV (fcal suces — Tea f,MC2EB> Ty tor
= TytosV (T PowrY — T'PawoyTB) Ty
— TybpV (T Pawk (Y ~ TB)) Tty
= ThcapV (TIPz'wkEk) Tyicak

= TyconVThoor

de lo anterior tenemos que, V' expresa una matriz de varianzas y covarian-
zas de un estimador de calibracién por enfoque funcional donde el parame-
tro de interés estd dado por T P,Ej v Ej hace referencia al vector que
contiene los residuales de la regresiéon ajustada. Bajo este planteamiento,
consideramos las expresiones dadas en Sarndal & Estevao(2000) para la va-
rianza de un estimador de calibracion, por ende se tiene que los elementos
de la matriz estaran dados por

Ujj’ = ZZDlekHl (A9)
U

De donde se tiene que

dkl =1 Dkl = dc;l;ill para k 75 l

Tkl

dy; = dg Dy=d,—1 parak=1
Hy =T P.jp By — Tj13,Q

Hy =TyP.;E —TjQ (A.10)
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con 1
Q= (Z szj,k> > 2Tk Peji By (A.11)
U U

El estimador de la matriz de varianzas y covarianzas es

-1

-1
V(Beary) = (Z Tjsz,jkwij’k> 14 <Z Tjkpz,jkwij’k> (A.12)
Donde los elementos de la matriz simétrica V' son
vij =Y Dihihy (A.13)

De donde se tiene que
hy = T P.jker — T]/kQ (A.14)
con

—1
Q = <Z dk;ZkTyk) deszjszjkek (A'15)

v e es el residual ajustado muestral,

ér = yr — Tk Beaty



Apéndice B

Cdédigo R simulacion

B.1. Diseno MAS con 7} dicotomica

install.packages("dplyr")
install.packages("stats")
install.packages("tidyr")
install.packages("TeachingSampling")
install.packages("ggplot2")
install.packages("ivpack")
#install.packages("sqldf")
#install.packages("survey")

library(dplyr)
library(stats)
library(tidyr)
library(TeachingSampling)
library(ggplot2)
library(ivpack)
library(graphics)

HH#H# Modelo Teorico #########H#HHAHHAHBHHAHHAHHRH
Epsilon=rnorm(mean=0,sd=2)

GammaO= 1

Gammal= 0.9
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ZK<-rnorm(mean= 3, sd= 5)

WK=rnorm(mean=0,sd=1)

Link=exp (1+0.9*ZK+WK+Epsilon)/ (1+exp(1+0.9*ZK+WK+Epsilon))

# TK variable dicotomica que se obtiene a partir de la funcion link
Beta0=3

Betal=9

YK= 3 + 9*TK + Epsilon
S S S
g
HHHEEEA R R R #E Modelo Poblacional ##########HHHFHHHIHE
set.seed(201606)

N <- 10000 ###tamafio poblalcion finita

Ek<-rnorm(N) ##error o residual del modelo

Zk<-rnorm(N,mean= 3, sd= 5)##variable instrumental

GO=1

G1=0.01

p <- exp(GO+G1*Zk+8+*Ek)/(1+exp(GO+G1*Zk+8*Ek)) ##funcion link
Tk<-rbinom(N,1,p) ###variable indicadora de tratamiento
poblacion<-data.frame(Zk)

poblacion$Tk<-Tk

B0O=2

B1=7

poblacion$Yk<-BO+Bl*poblacion$Tk+Ek ####variable de interes

#####Modelos poblacionales  ##t########HHHEHHHHHHHHIHHHUHHH
Modelol=1m(Yk~Tk, data=poblacion)

###se revisa en el modelo la relevancia de Zk
ModeloTk=glm(Tk~Zk,family=quasibinomial, data=poblacion)
summary (ModeloTk)

cor (Zk,Ek) ###exogeneidad del instrumento

Tk.h<-predict (ModeloTk, type="response")
poblacion$Tk.h<-Tk.h

MCO<-1m(poblacion$Yk™Tk.h)

###Modelo con funcion ivreg

IV<-ivreg(Yk"Tk|Zk, data = poblacion)
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#### Identificacion de la poblacion en tratamientos y controles
PT<-filter(poblacion, Tk==1)
PC<-filter(poblacion, Tk==0)

B R R R R e R e e B B e B e R S e
HEHSHSEHSHERS RS RS RARFBHRHBHRHRHRH R H R B R BB B AR ARG HEHEHEHE RS H GRS 1Y
HEHSHAH SRR SR HFHA#HR Estimacion en una muestra ###HEHEFHEFHFHGFHEHS
calmues<-function(){

n=1000###tamano muestral

######Seleccion de muestra

sam<- S.SI(N, n)

datasam<- poblacion[sam, ]

datasam$ak <- rep(N / n, rep = n)
#H####H###H##A#S Modelos con pesos disefio MAS
####modelo logit
modTk<-glm(Tk~Zk,family=quasibinomial, weights= ak, data=datasam)
Tk.hat <- predict(modTk, type="response")
datasam$Tk.hat<-Tk.hat

mody<-1m(Yk"Tk.hat, weights= ak, data=datasam)
mdIV<-ivreg(Yk~“Tk|Zk,weights= ak, data=datasam)

HHHH A cal ibracion
######Supuestos

Nt=length(PT$Yk)

Nc=length (PC$Yk)

#i##poblacion tratamiento y control en la muestra
Ptm<-filter(datasam, Tk==1)

Pcm<-filter(datasam, Tk==0)

nt=length (Ptm$Yk)

nc=length (Pcm$Yk)

##Estimacion del total para la variable TK
##por HT en tratamientos y controles
Ttht=sum(Ptm$ak)

Tcht=sum(Pcm$ak)
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#Estimacion de pesos calf para tratamientos

TZkt=Ptm$Zk*t (Ptm$Tk.hat)

yZkt= Ptm$Zk*Ptm$Yk

wkt=(Nt/nt)*(1+(abs (Nt-Ttht) * ((Nt/nt) *sum(TZkt) ) ~ (-1) ) *Ptm$Zk)
Ptm$wk<-wkt

###Controles

TZkc=Pcm$Zk*t (1-Pcm$Tk.hat)

yZkc= Pcm$Zk*Pcm$Yk
wke=(Nc/nc)*(1+(abs(Tcht-Nc) * ((Nc/nc) *sum(TZkc) ) ~ (-1) ) *Pcm$Zk)
Pcm$wk<-wkc

data<-union(Ptm,Pcm)

##Forma matricial

xb0<-rep(1,n)

data$xb0<-xb0

xx=matrix(c(data$xb0,data$Tk) ,ncol=2,nrow=n)
xx2=matrix(c(data$xb0,data$Tk.hat) ,ncol=2,nrow=n)
Zz=matrix(c(data$xb0,data$Zk) ,ncol=2, nrow=n)
Pz=ZzY%*%solve (t (Zz) %*%Zz) %*x%t (Zz)

##regresion con MC2E

akd<-diag(x=data$ak,ncol=n,nrow=n) ###matriz pesos disefio MAS
wkd<-diag(x=data$wk,ncol=n,nrow=n) ###matriz pesos calibrados
##estimacion H-T

betht=(solve (t (xx) %h*%hPzlh*%hakdd*x%xx) ) %x%t (xx) %*%hPzh*hakd)*idata$ Yk
##estimacion calibrada

betcalf=(solve (t (xx)%*%hPzl*lhwkd%*%xx) ) %*%t (xx) h*hPzlhxwkd)*data$Yk
##t#tregresion con pseudo verosimilitud y Mco

###testimacion H-T

betht2=(solve (t (xx2) %*%hakdl*%xx2) ) %*x%t (xx2) %*%hakd)*hdata$Yk
###estimacion calibrada

betcalf2=(solve (t (xx2) %*%wkd%*%xx2) ) %h*%t (xx2) %xhwkd%*/data$Yk
##tbetas calibrados y H-T

betaOh<-data.frame(betht[1])

betalh<-data.frame(betht[2])

betalOc<-data.frame(betcalf[1])

betalc<-data.frame(betcalf[2])
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betaOhl<-data.frame(betht2[1])
betalhi<-data.frame(betht2[2])
betaOcl<-data.frame(betcalf2[1])
betalci<-data.frame(betcalf2[2])
####varianza
ekcalf=data$Yk-xx/*}betcalf
par<-as.numeric(c(betaOh,betalc,betalh,betalc,
betaOhl,betalcl,betalhl,betalcl))
par

}

nsim=1000

simST <- replicate(nsim, calmues())
betSTOh<-simST[1,1:nsim]
betSTOc<-simST[2,1:nsim]
betST1h<-simST[3,1:nsim]
betST1c<-simST[4,1:nsim]
betSTOh1<-simST[5,1:nsim]
betSTO0c1<-simST[6,1:nsim]
betST1h1<-simST[7,1:nsim]
betST1c1<-simST[8,1:nsim]
###tmedias de los estimadores segun las n simulaciones
mean (betSTOh)

mean (betSTOc)

mean (betST1h)

mean (betST1c)

mean (betSTOh1)

mean (betSTOc1)

mean (betST1h1)

mean (betST1c1)

####Sesgo relativo de los betas
####betas con MC2E
BrOh=(1/nsim)*sum(betSTOh-B0/B0)
Brih=(1/nsim)*sum(betST1h-B1/B1)
##betas con MC2E

BrOhi1=(1/nsim) *sum(betSTOh1-B0O/B0)
Brihi=(1/nsim)*sum(betST1h1-B1/B1)
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##betas con MC2E

BrO=(1/nsim) *sum(betSTOc-B0O/B0)
Bri=(1/nsim) *sum(betST1c-B1/B1)

#betas con pseudoverosimilitud y mco
Br01=(1/nsim)*sum(betSTOc1-B0O/B0)
Br11=(1/nsim) *sum(betST1c1-B1/B1)
##Eficiencia relativa

ERO=sum(betSTOc-B0) ~2/sum(betSTOh-BO) "2
ER1=sum(betST1c-B1) "2/sum(betST1h-B1) "2
ERO1=sum(betSTOc1-B0) "2/sum(betSTOh1-BO) "2
ER11=sum(betST1c1-B1) "2/sum(betST1h1-B1) "2

B.2. Diseno estratificado MAS con 7}, dicotomica

set.seed(201606)
N <- 10000

Ek<-rnorm(N)

Zk<-rnorm(N,mean= 3, sd= 5)

GO=1

G1=0.01

p <- exp(GO+G1*Zk+9*Ek)/ (1+exp (GO+G1*Zk+9*Ek))
Tk<-rbinom(N,1,p)
poblacion<-data.frame(Zk)
poblacion$Tk<-Tk

B0O=2

B1=7
poblacion$Yk<-BO+Bilxpoblacion$Tk+Ek

#####Modelos poblacionales
Modelol=1m(Yk"Tk, data=poblacion)

ModeloTk=glm(Tk~Zk,family=quasibinomial, data=poblacion)
summary (ModeloTk)

Tk.h<-predict(ModeloTk, type="response")
poblacion$Tk.h<-Tk.h
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MC02<-1m(poblacion$Yk™Tk.h)

###Modelo con funcion ivreg
IV<-ivreg(Yk~“Tk|Zk, data = poblacion)

PT<-filter(poblacion, Tk==1)
PC<-filter(poblacion, Tk==0)
#Generacion de Estratos
Estrato<-character(length(PT$Yk))
for(i in 1:length(PT$Yk)) if
(PT$Yk[i]1<=8.8) Estrato[i]<-"Estratol"
else Estrato[i]<- "Estrato2"
PT$Estrato<-as.factor(Estrato)
Estrato<-character(length(PC$Yk))
for(i in 1:length(PC$Yk)) if

(PC$Yk [i]<2) Estrato[i]<-"Estratol"
else Estrato[i]<- "Estrato2"
PC$Estrato<-as.factor(Estrato)
poblacion<-union(PT,PC)

###Estimacion en una muestra ####
###tamaiio muestral
Ttpob=length (PT$Tk)
Tcpob=length (PC$Tk)

Nt=Ttpob

Nt1<-summary (PT$Estrato) [[1]]
Nt2<-summary (PT$Estrato) [[2]]
Nth=c(Nt1,Nt2)

Nc=Tcpob

Nci<-summary (PC$Estrato) [[1]]
Nc2<-summary (PC$Estrato) [[2]]
Nch=c(Nc1,Nc2)

###tamanos muestrales
calmuES<-function(){

nt1=100

nt2=900
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nth=c(nt1,nt2)
ncl=890
nc2=110
nch=c(ncl,nc2)

##Seleccion de muestras en los grupos tratamiento y control
samt <- S.STSI(PT$Estrato, Nth, nth)

Ptmues<- PT[samt, ]

#pesos ak en tratamientos
ak<-numeric(length(Ptmues$Estrato))

for (i in 1:length(Ptmues$Estrato)) if
(Ptmues$Estrato[i]== "Estratol") ak[i] <-Nt1/nt1
else ak[i]<- Nt2/nt2

Ptmues$ak<-ak

samc <- S.STSI(PC$Estrato, Nch, nch)

Pcmues<- PC[samc, ]

##pesos ak en controles
ak<-numeric(length(Pcmues$Estrato))

for (i in 1:length(Pcmues$Estrato)) if
(Pcmues$Estrato[i]== "Estratol") ak[i] <-Ncl/ncl
else ak[i]<- Nc2/nc2

Pcmues$ak<-ak

datasam<-union(Ptmues,Pcmues)

#Generacion de variables indicadoras de los estratos

#en la muestra

Esl<-numeric(length(datasam$Estrato))

for (i in 1:length(datasam$Estrato)) if

(datasam$Estrato[i]== "Estratol") Es1[i] <- 1 else Es1[i]<- 0
datasam$Es1<-Esil

Es2<-numeric(length(datasam$Estrato))

for (i in 1:length(datasam$Estrato)) if
(datasam$Estrato[i]l== "Estrato2") Es2[i] <- 1
else Es2[i]<- 0

datasam$Es2<-Es2
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### Modelos con pesos disefio MAS

mTk<-glm(Tk~Zk,family=quasibinomial, weights= ak, data=datasam)
Tk.hat <- predict(mTk, type="response")

datasam$Tk.hat<-Tk.hat

mody<-1m(Yk~Tk.hat, weights= ak, data=datasam)
mdIV<-ivreg(Yk“Tk|Zk,weights= ak, data=datasam)

###calibracion

#Supuestos

Nt1

Nt2

Nec1

Nc2

#poblacion tratamiento y control en la muestra
Ptm<-filter(datasam, Tk==1)
Pcm<-filter(datasam, Tk==0)

##Estimacion del total para la variable TK.hat
## por HT en tratamientos

##y controles en cada estrato
Tthtl=sum(Ptm$ak*Ptm$Es1*Ptm$Tk.hat)

Ttht2=sum (Ptm$ak*Ptm$Es2+Ptm$Tk . hat)
Tchtil=sum(Pcm$ak*Pcm$Es1* (1-Pcm$Tk.hat))
Tcht2=sum(Pcm$ak*Pcm$Es2* (1-Pcm$Tk.hat))
##Estimacién de pesos calf para tratamientos
Ptmi<-filter(Ptm, Esl==1)

Ptm2<-filter (Ptm, Es2==1)

TZkt1=Ptm1$Zk*t (Ptm1$Tk.hat)

yZkt1l= Ptm1$Zk*Ptm1$Yk
wkt1=(Nt1/nt1)*(1+((Nt1-Ttht1)*((Nt1/nt1)*sum(TZkt1)) " (-1)) *Ptm1$Zk)
Ptm1$wk<-wktl

TZkt2=Ptm2$Zk*t (Ptm2$Tk.hat)
yZkt2= Ptm2$Zk*Ptm2$Yk
wkt2=(Nt2/nt2) * (1+ ((Nt2-Ttht2) * ((Nt2/nt2) *sum(TZkt2)) ~ (-1) ) *Ptm2$Zk)
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Ptm2$wk<-wkt2

Ptm<-union(Ptml,Ptm2)

####Controles

Pcmi<-filter (Pcm, Esi==1)

Pcm2<-filter(Pcm, Es2==1)

TZkc1=Pcm1$Zk*t (1-Pcm1$Tk.hat)

yZkcl= Pcm1$Zk*Pcm1$Yk

wkc1=(Nc1/nc1) *(1+((Tcht1-Nc1)*((Nc1/nc1) *sum(TZkc1) )~ (-1))*Pcm1$Zk)
Pcmi1$wk<-wkcl

TZkc2=Pcm2$Zk*t (1-Pcm2$Tk .hat)

yZkc2= Pcm2$Zk*Pcm2$Yk

wkc2=(Nc2/nc2) * (1+((Tcht2-Nc2) * ((Nc2/nc2) *sum (TZkc2) ) ~ (-1) ) *Pcm2$Zk)
Pcm2$wk<-wkc2

Pcm<-union (Pcml,Pcm2)

data<-union(Ptm,Pcm)
n<-length(data$¥k)

##Forma matricial

xb0<-rep(1,n)

data$xb0<-xb0

xx=matrix(c(data$xb0,data$Tk) ,ncol=2,nrow=n)
xx2=matrix(c(data$xb0,data$Tk.hat) ,ncol=2,nrow=n)
Zz=matrix(c(data$xb0,data$Zk) ,ncol=2, nrow=n)
Pz=ZzY*Ysolve (t (Zz) %*%hZz) %*)t (Zz)

##regresion con MC2E

akd<-diag(x=data$ak,ncol=n,nrow=n)

wkd<-diag(x=data$wk,ncol=n,nrow=n)

bethtES=(solve (t (xx) %*%Pzl*%hakdi*%xx) ) %%t (xx) %*%hPzh*hakd)*%data$ Yk
betcalfES=(solve (t (xx) %*%PzV*%ukd)*x%xx) ) %hx%t (xx) h*%Pzlxhwkd ) *%data$ Yk
##tregresion con pseudo verosimilitud y Mco

bethtES2=(solve (t (xx2) %*%hakd%*%xx2) ) %h*%t (xx2) %*xhakd/*data$Yk
betcalfES2=(solve (t (xx2) %x%wkd%*%xx2) ) %*%t (xx2) fxfwkd/*)hdata$Yk

##tbetas calibrados y H-T
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betaOhES<-data.frame(bethtES[1])
betalhES<-data.frame(bethtES[2])
betaOcES<-data.frame(betcalfES[1])
betalcES<-data.frame(betcalfES[2])
betaOh1ES2<-data.frame (bethtES2[1])
betalhl1ES2<-data.frame(bethtES2[2])
betaOcl1ES2<-data.frame(betcalfES2[1])
betalclES2<-data.frame(betcalfES2[2])
par<-as.numeric (c(betaOhES,betaOcES,betalhES,betalcES,betaOhl1ES2
,betaOcl1ES2,betalh1ES2,betalcl1ES2))
par

}

nsim=1000
simST <- replicate(nsim, calmuES())

betaOhES<-simST[1,1:nsim]
betaOcES<-simST[2,1:nsim]
betalhES<-simST[3,1:nsim]
betalcES<-simST[4,1:nsim]
betaOh1ES2<-simST[5,1:nsim]
betaOc1ES2<-simST[6,1:nsim]
betalh1ES2<-simST[7,1:nsim]
betalcl1ES2<-simST[8,1:nsim]

mean (betaOhES)

mean (betaOcES)

mean (betalhES)

mean (betalcES)

mean (betaOh1ES2)

mean (betaOc1ES2)

mean (betalh1ES2)

mean (betalcl1ES2)

###Sesgo relativo de los betas
BrOh=(1/nsim)*sum(betaOhES-B0/B0)##betas con MC2E
Brih=(1/nsim) *sum(betalhES-B1/B1)
BrOh1=(1/nsim)*sum(betaOh1ES2-B0/B0) ##betas con MC2E
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Brihi1=(1/nsim)*sum(betalh1ES2-B1/B1)

Br0=(1/nsim) *sum(betaOcES-B0/B0) ##betas con MC2E
Bri1=(1/nsim) *sum(betalcES-B1/B1)

##tbetas con pseudoverosimilitud y mco
Br01=(1/nsim) *sum(betaOc1ES2-B0/B0)
Br11=(1/nsim)*sum(betalc1ES2-B1/B1)
#####Eficiencia relativa

ERO=sum(beta0cES-B0) “2/sum(betaOhES-B0) "2
ER1=sum(betalcES-B1) "2/sum(betalhES-B1) "2
ERO1=sum(betalOc1ES2-B0) "2/sum(betaOh1ES2-B0) "2
ER11=sum(betalcl1ES2-B1) "2/sum(betalhl1ES2-B1) "2

B.3. Diseno MAS con 7). continua

set.seed(201606)

N <- 10000

v=rnorm(N,mean=2,sd=2)

Ek<-rnorm(N)

Zk<-rnorm(N,mean= 3, sd= 5)

G0=0.7

G1=0.01

IT<-rbinom(N,1,0.5)
Tk<-GO+G1*Zk+3.8*Ek+v
poblacion<-data.frame(Zk)
poblacion$Tk<-Tk

poblacion$IT<-IT

B0=2

B1=7
poblacion$Yk<-BO+Bl*poblacion$Tk+Ek
#####Modelos poblacionales
Modelol=1m(Yk"Tk, data=poblacion)
mode=1m(Tk~Zk, data=poblacion)
summary (mode) ####condicion de relevancia
cor (Ek,Zk) ###Condicion de exogeneidad
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###Modelo con funcion ivreg

IV<-ivreg(Yk~Tk|Zk, data = poblacion)

#### Identificacion de la poblacion en tratamientos y controles
IT2<-numeric(length(poblacion$IT))

for (i in 1:length(poblacion$IT)) if

(poblacion$IT[i]== 1) IT2[i] <- "T" else IT2[i]<- "C"
poblacion$IT<-IT2

PT<-filter(poblacion, IT=="T")

PC<-filter(poblacion, IT=="C")

cpobla=sum (PC$Tk)

Tpobla=sum (PT$Tk)
HEFHAFHEHBHHHHHEHHEH B HHBFHAF R H RS H R R SR RS S
HEHSHEHSHEHSHG RS RGBS RS RS RABHBHBHBHBHBHBHBHBHBHBH BB RIS
######## Estimacion en una muestra ######H#H###HEH#HH#HR

###tamafio muestral
calmuc<-function(){

n=1000

######Seleccion de muestra

sam<- S.SI(N, n)

datasam<- poblacion[sam, ]
datasam$ak <- rep(N / n, rep = n)

##########E Modelos con pesos disefio MAS

modTk<-1m(Tk"Zk, weights= ak, data=datasam)
Tk.hat <- predict(modTk, type="response")
datasam$Tk.hat<-Tk.hat
mdIV<-ivreg(Yk"Tk|Zk,weights= ak, data=datasam)
#H###H####calibracion ####H#HHHHHESHHHHFHHARHHE
######Supuestos

Nt=length (PT$Yk)

Nc=length(PC$Yk)

##poblacion tratamiento y control en la muestra
Ptm<-filter(datasam, IT=="T")
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Pcm<-filter(datasam, IT=="C")
nt=length (Ptm$Yk)
nc=length(Pcm$Yk)

####Estimacion del total para la variable TK.hat por

##HT en tratamientos y controles

Ttht=sum(Ptm$ak*Ptm$Tk.hat)

Tcht=sum(Pcm$ak*Pcm$Tk.hat)

#Estimacion de pesos calf para tratamientos

TZkt=Ptm$Zk*t (Ptm$Tk.hat)

yZkt= Ptm$Zk+xPtm$Yk

wkt=(Nt/nt)*(1+((Tpobla-Ttht)* ((Nt/nt)*sum(TZkt)) ~ (-1) ) *Ptm$Zk)
Ptm$wk<-wkt

###Controles

TZkc=Pcm$Zk*t (Pcm$Tk .hat)

yZkc= Pcm$Zk*Pcm$Yk

wkc=(Nc/nc)* (1+((Tcht-cpobla)* ((Nc/nc) *sum(TZke)) ~ (-1) ) *Pcm$Zk)
Pcm$wk<-wkc

data<-union(Ptm,Pcm)

#########Estimacion de Becalf

xb0<-rep(1,n)

data$xb0<-xb0

xx=matrix(c(data$xb0,data$Tk) ,ncol=2,nrow=n)

xx2=matrix (c(data$xb0,data$Tk.hat) ,ncol=2,nrow=n)
Zz=matrix(c(data$xb0,data$Zk) ,ncol=2, nrow=n)
Pz=Zz*%solve (t (Zz) %*%Zz) %*%t (Zz)

#####H####regresion con MC2E

akd<-diag(x=data$ak,ncol=n,nrow=n)

bethtc=(solve (t (xx) %*%Pz)x%hakd)*x%xx) ) fhx%t (xx) h*%PzYxhakd)*xdata$ Yk

wkd<-diag(x=data$wk,ncol=n,nrow=n)
betcalfc=(solve (t (xx) %*%PzY%*x%hwkd%*%xx) ) %%t (xx) %*x%PzY*Ywkd)%*%data$ Yk

betaOhc<-data.frame(bethtc[1])
betalhc<-data.frame(bethtc[2])
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betaOcc<-data.frame(betcalfc[1])
betalcc<-data.frame(betcalfc[2])

par<-as.numeric(c(betaOhc,betalcc,betalhc,betalcc))
par

}

nsim=1000

simSTc <- replicate(nsim, calmuc())
betSTOhc<-simSTc[1,1:nsim]
betSTOcc<-simSTc[2,1:nsim]
betST1lhc<-simSTc[3,1:nsim]
betST1lcc<-simSTc[4,1:nsim]

mean (betSTOhc)

mean (betSTOcc)

mean (betST1hc)

mean (betST1cc)

HHH R ##Sesgo relativo de los betas
BrOhc=(1/nsim)*sum(betSTOhc-BO/B0) ####betas con HT
Brihc=(1/nsim)*sum(betST1hc-B1/B1)
BrOc=(1/nsim)*sum(betSTOcc-B0O/BO) ####betas con calf
Bric=(1/nsim)*sum(betST1cc-B1/B1)
#i#HdHH A ###Ef iciencia relativa
EROc=sum(betSTO0cc-B0) “2/sum(betSTOhc-B0) "2
ER1c=sum(betST1cc-B1) "2/sum(betST1hc-B1) "2

B.4. Diseno estratificado MAS con 7}, continua

HHESHER RS RS R H R R
HHHHHHHHH R HHHEE Modelo Poblacional ##########HHHHHHHHHHFHHRH
set.seed(201606)

N <- 10000

v=rnorm(N,mean=0,sd=4)
Ek<-rnorm(N)
Zk<-rnorm(N,mean= 5, sd= 7)
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GO=7

G1=0.01

IT<-rbinom(N,1,0.5)
Tk<-GO+G1*Zk+8*Ek+v
poblacion<-data.frame(Zk)
poblacion$Tk<-Tk
poblacion$IT<-IT

BO=2

B1=7
poblacion$Yk<-BO+Bilxpoblacion$Tk+Ek
#####Modelos poblacionales
Modelol1=1m(Yk"Tk, data=poblacion)

ModeloTk=1m(Tk"Zk, data=poblacion)

summary (ModeloTk) ###relevancia del instrumento

cor (Ek,Zk) ###condicion de exogeneidad
Tk.h<-predict(ModeloTk, type="response")
poblacion$Tk.h<-Tk.h

###Modelo con funcion ivreg

IV<-ivreg(Yk"Tk|Zk, data = poblacion)

#### Identificacion de la poblacion en tratamientos y controles
IT2<-numeric(length(poblacion$IT))

for (i in 1:length(poblacion$IT)) if
(poblacion$IT[i]== 1) IT2[i] <- "T" else IT2[i]<- "C"
poblacion$IT<-IT2

PT<-filter(poblacion, IT=="T")
PC<-filter(poblacion, IT=="C")
cpobla=sum(PC$Tk)
Tpobla=sum(PT$Tk)

#Generacion de Estratos

Estrato<-character(length(PT$Yk))

for(i in 1:length(PT$Yk)) if

(PT$Yk[i]1<=8.8) Estrato[i]<-"Estratol" else Estrato[i]<- "Estrato2"
PT$Estrato<-as.factor(Estrato)
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Estrato<-character(length(PC$Yk))

for(i in 1:length(PC$Yk)) if

(PC$Yk[i]<2) Estrato[i]<-"Estratol" else Estrato[i]l<- "Estrato2"
PC$Estrato<-as.factor(Estrato)

poblacion<-union(PT,PC)

##Generacion de variables indicadoras de los estratos en la muestra
Esi<-numeric(length(poblacion$Estrato))

for (i in 1:length(poblacion$Estrato)) if

(poblacion$Estrato[i]== "Estratol") Es1[i] <- 1 else Esl[i]<- 0
poblacion$Es1<-Es1

Es2<-numeric(length(poblacion$Estrato))

for (i in 1:length(poblacion$Estrato)) if
(poblacion$Estrato[i]== "Estrato2") Es2[i] <- 1 else Es2[i]l<- 0
poblacion$Es2<-Es2

###tamafios poblacionales en los estratos para tratamientos y controles
Nt=length (PT$Tk)
Nti<-summary(PT$Estrato) [[1]]
Nt2<-summary (PT$Estrato) [[2]]
Nth=c(Nt1,Nt2)
Nc=length(PC$Tk)

Nc1<-summary (PC$Estrato) [[1]]
Nc2<-summary (PC$Estrato) [[2]]
Nch=c(Nc1,Nc2)

###tamanos muestrales
calmues2<-function(){
nt1=200

nt2=800

nth=c(ntl,nt2)

ncl=200

nc2=800

nch=c(nc1,nc2)
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#### Estimacion en una muestra #########

###Supuestos conocimiento de totales

PT<-filter(poblacion, IT=="T")

PC<-filter(poblacion, IT=="C")

Tt1<-sum(PT$Tk*PT$Es1)

Tt2<-sum (PT$Tk*PT$Es2)

Tc1<-sum(PC$Tk*PC$Es1)

Tc2<-sum (PC$Tk*PC$Es2)

###Seleccion de muestras en los grupos tratamiento y control
samt <- S.STSI(PT$Estrato, Nth, nth)

Ptmues<- PT[samt, ]

#pesos ak en tratamientos
ak<-numeric(length(Ptmues$Estrato))

for (i in 1:length(Ptmues$Estrato)) if

(Ptmues$Estrato[i]== "Estratol") ak[i] <-Nt1/ntl else ak[i]<- Nt2/nt2
Ptmues$ak<-ak

samc <- S.STSI(PC$Estrato, Nch, nch)

Pcmues<- PC[samc, ]

##tpesos ak en controles

ak<-numeric(length(Pcmnues$Estrato))

for (i in 1:length(Pcmues$Estrato)) if

(Pcmues$Estrato[i]== "Estratol") ak[i] <-Ncl1l/ncl else ak[i]<- Nc2/nc2
Pcmues$ak<-ak

datasam<-union(Ptmues,Pcmues)
####d####HH##E Modelos con pesos disefio MAS
mTk<-glm(Tk~Zk, weights= ak, data=datasam)
Tk.hat <- predict(mTk, type="response")

datasam$Tk.hat<-Tk.hat
mdIV<-ivreg(Yk“Tk|Zk,weights= ak, data=datasam)
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#########calibracion
######Supuestos

Nt1

Nt2

Nci1

Nc2

Tt1

Tt2

Tcl

Tc2

#poblacion tratamiento y control en la muestra
Ptm<-filter(datasam, IT=="T")
Pcm<-filter(datasam, IT=="C")

#Estimacion de pesos calf para tratamientos
Ptmi<-filter(Ptm, Esl==1)

Ptm2<-filter (Ptm, Es2==1)

####Estimacion del total para la variable TK.hat por HT
#en tratamientos y controles en cada estrato
Tthtl=sum(Ptml$ak*Ptm1$Tk)

Ttht2=sum (Ptm2$ak*Ptm2$Tk)

TZkt1=Ptm1$Zk*t (Ptm1$Tk)

yZkt1l= Ptm1$Zk*Ptm1$Yk

wkt1=(Nt1/nt1) * (1+((Ttht1-Tt1) * ((Nt1/nt1) *sum(TZkt1)) ~(-1) ) *Ptm1$Zk)
Ptm1$wk<-wktl

TZkt2=Ptm2$Zk*t (Ptm2$Tk)

yZkt2= Ptm2$Zk*Ptm2$Yk

wkt2=(Nt2/nt2)* (1+((Tt2-Ttht2)* ((Nt2/nt2) *sum(TZkt2) ) "~ (-1) ) *Ptm2$Zk)
Ptm2$wk<-wkt?2

Ptm<-union(Ptml,Ptm2)

####Controles

Pcmi<-filter (Pcm, Esl==1)

Pcm2<-filter (Pcm, Es2==1)

####Estimacion del total para la variable TK.hat por HT
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#en tratamientos y controles en cada estrato
Tchtil=sum(Pcml$ak*Pcml1$Tk)
Tcht2=sum(Pcm2$ak*Pcm2$Tk)

TZkc1=Pcm1$Zk*t (Pcm1$Tk)

yZkcl= Pcml1$Zk*Pcm1$Yk

wkc1=(Nc1/nc1)* (1+((Tcht1-Tc1) *((Nc1/nc1) *sum(TZkc1)) " (-1) ) *Pcmi1$Zk)
Pcmi1$wk<-wkcl

TZkc2=Pcm2$Zk*t (Pcm2$Tk)

yZkc2= Pcm2$Zk*Pcm2$Yk

wkc2=(Nc2/nc2)* (1+((Tcht2-Tc2) * ((Nc2/nc2) *sum(TZkc2)) " (-1) ) *Pcm2$Zk)
Pcm2$wk<-wkc2

Pcm<-union(Pcml,Pcm2)

data<-union(Ptm,Pcm)
n<-length(data$Yk)

###Forma matricial

xb0<-rep(1l,n)

data$xb0<-xb0

xx=matrix (c(data$xb0,data$Tk) ,ncol=2,nrow=n)
Zz=matrix(c(data$xb0,data$Zk) ,ncol=2, nrow=n)
Pz=Zz}x%solve (t (Zz) %*%Zz) %* %t (Zz)

###regresion con MC2E
akd<-diag(x=data$ak,ncol=n,nrow=n)
bethtES=(solve (t (xx) %*x%PzY%*%hakd%*%xx) ) %xlt (xx) %hx%PzY%*x%akd%*Ydata$Yk

wkd<-diag(x=data$wk,ncol=n,nrow=n)
betcalfES=(solve (t (xx) %*%Pz%*%wkdVx%hxx) ) %h*xht (xx) %*x%Pzlh*fwkdxhdata$ Yk

##betas calibrados y H-T
betaOhEs<-data.frame(bethtES[1])
betalhEs<-data.frame(bethtES[2])
betaOcEs<-data.frame(betcalfES[1])
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betalcEs<-data.frame(betcalfES[2])

par<-as.numeric(c(betaOhEs,betaOcEs,betalhEs,betalcEs))
par

}

nsim=1000

simST2 <- replicate(nsim, calmues2())
betSTOhEs<-simST2[1,1:nsim]
betSTOcEs<-simST2[2,1:nsim]
betST1hEs<-simST2[3,1:nsim]
betST1cEs<-simST2[4,1:nsim]

mean (betSTOhEs)

mean (betSTOcEs)

mean (betST1hEs)

mean (betST1cEs)

#H####HH####H##Sesgo relativo de los betas
BrOhes=(1/nsim)*sum(betSTOhEs-B0O/BO) ####betas
Brihes=(1/nsim)*sum(betST1hEs-B1/B1)
BrOes=(1/nsim)*sum(betSTOcEs-B0O/B0) ####betas con MC2E
Bries=(1/nsim) *sum(betST1cEs-B1/B1)
####H#######Ef iciencia relativa
EROes=sum(betSTOcEs-B0) “2/sum(betSTOhEs-B0) "2
ERles=sum(betST1cEs-B1) "2/sum(betST1hEs-B1) "2

B.5. Diseno 7P7T con 7}, continua

HHSHERHF R HE R HF R R
HH#HHHHHHHHE##E Modelo Poblacional ###########H#H#SHE
set.seed(201606)

N <- 10000

v=rnorm(N,mean=2,sd=2)
Ek<-rnorm(N)
Zk<-rnorm(N,mean= 3, sd= 5)

7
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G0=0.7

G1=0.01

IT<-rbinom(N,1,0.5)

Tk<-GO+G1*Zk+3*Ek+v
poblacion<-data.frame(Zk)###Variable instrumental
poblacion$Tk<-Tk #variable continua explicativa
poblacion$IT<-IT #variable indicadora de tratamiento
B0=2

B1=7

poblacion$Yk<-BO+Bl*poblacion$Tk+Ek ##variable de interes
#####Modelos poblacionales

Modelol1=1m(Yk"Tk, data=poblacion)

ModeloTk=1m(Tk~Zk, data=poblacion)

summary (ModeloTk) ###condicion de relevancia

cor (Ek,Zk) ###condicion de exogeneidad
Tk.h<-predict (ModeloTk, type="response")
poblacion$Tk.h<-Tk.h

###Modelo con funcion ivreg

IV<-ivreg(Yk“Tk|Zk, data = poblacion)
###ldentificacion de la poblacion en tratamientos y controles
IT2<-numeric (length(poblacion$IT))

for (i in 1:length(poblacion$IT)) if
(poblacion$IT[i]== 1) IT2[i] <- "T" else IT2[il<- "C"
poblacion$IT<-IT2

PT<-filter(poblacion, IT=="T")
PC<-filter(poblacion, IT=="C")
cpobla=sum(PC$Tk)

Tpobla=sum (PT$Tk)
poblacion<-union(PT,PC)
#########H#H##seleccion de la muestra
calpipt<-function(){

n=1000

res<-S.piPS(n, poblacion$Tk, e=runif(N))
sam<-res[,1]

Pik.s<-res[,2]
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datasam<-poblacion[sam,]
datasam$Pik.s<-Pik.s

#id#HH###H## Modelos con pesos disefio piPT
datasam$ak<-1/Pik.s

modTk<-1m(Tk"Zk, weights= ak, data=datasam)

Tk.hat <- predict(modTk, type="response")
datasam$Tk.hat<-Tk.hat
mdIV<-ivreg(Yk™Tk|Zk,weights= ak, data=datasam)
#EHHAHHRH R HRHH#H###calibracion
######Supuestos

Nt=length (PT$Yk)
Nc=length(PC$Yk)

#poblacion tratamiento y control en la muestra
Ptm<-filter(datasam, IT=="T")
Pcm<-filter(datasam, IT=="C")

nt=length (Ptm$Yk)

nc=length (Pcm$Yk)

####Estimacion del total para la variable TK.hat

##por HT en tratamientos y controles

Ttht=sum(Ptm$ak*Ptm$Tk)

Tcht=sum(Pcm$ak*Pcm$Tk)

##Estimacion de pesos calf para tratamientos

TZkt=Ptm$Zk*t (Ptm$Tk)

yZkt= Ptm$Zk*Ptm$Yk

wkt=Ptm$ak* (1+((Tpobla-Ttht)* ((Ptm$ak) *sum(TZkt)) "~ (-1) ) *Ptm$Zk)
Ptm$wk<-wkt

####Controles

TZkc=Pcm$Zk*t (Pcm$Tk)

yZkc= Pcm$Zk*Pcm$Yk

wkc=Pcm$ak* (1+((Tcht-cpobla)* ((Pcm$ak) *sum(TZkc)) ~ (-1) ) *Pcm$Zk)
Pcm$wk<-wkc
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data<-union(Ptm,Pcm)

#HHHH R ##Estimacion de Bcalf

xb0<-rep(1,n)

data$xb0<-xb0

xx=matrix(c(data$xb0,data$Tk) ,ncol=2,nrow=n)
Zz=matrix(c(data$xb0,data$Zk) ,ncol=2, nrow=n)
Pz=ZzY*%solve (t (Zz) %*%Zz) %*%t (Zz)

#########H###regresion con MC2E
akd<-diag(x=data$ak,ncol=n,nrow=n)

betht=(solve (t (xx) %*%Pz%*%akd%*%xx) ) %*ht (xx) %*)iPz)*hakd%*/%data$ Yk

wkd<-diag(x=data$wk,ncol=n,nrow=n)
betcalf=(solve (t (xx) %*x%PzY%*Ywkd)*xY%xx) ) %x%t (xx) %x%PzY%*xYwkd%*Ydata$Yk

betaOh<-data.frame(betht[1])
betalh<-data.frame (betht[2])
betaOc<-data.frame(betcalf[1])
betalc<-data.frame(betcalf [2])

par<-as.numeric(c(betaOh,betalc,betalh,betalc))
par

}

nsim=1000

simST <- replicate(nsim, calpipt())
betSTOh<-simST[1,1:nsim]
betSTO0c<-simST[2,1:nsim]
betST1h<-simST[3,1:nsim]
betST1c<-simST[4,1:nsim]

mean (betSTOh)

mean (betSTOc)

mean (betST1h)

mean (betST1c)

##########Sesgo relativo de los betas
BrOhp=(1/nsim)*sum(betSTOh-BO/BO) ####betas con MC2E
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Brihp=(1/nsim)*sum(betST1h-B1/B1)

BrOp=(1/nsim) *sum(betSTOc-B0O/BO) ####betas con MC2E
Brip=(1/nsim)*sum(betST1c-B1/B1)

###uddfH##Ef iciencia relativa

EROp=sum (betST0c-B0) "2/sum(betSTOh-BO) "2
ER1p=sum(betST1c-B1) "2/sum(betST1h-B1) "2

81
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Apéndice C

Cddigo en R de la aplicacion
en escenario real

C.1. Cébdigo en R

#####Modelos poblacionales
load("F:/tesis/BASES DANE/bastotal76.rda")
fix(bastotal76)

#####Modelos poblacionales

Mod1=1m(propun~ inpos + ESTU_EDAD + ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_MADRE +
FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA + COLE_VALOR_PENSION, data=bastotal76)
summary (Mod1)

###Modelo con funcion ivreg

IV<-ivreg(propun ~inpos +ESTU_EDAD + ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_MADRE +

FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA + COLE_VALOR_PENSION|TOT + IND +ESTU_EDA
ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_MADRE +FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA +
COLE_VALOR_PENSION, data = bastotal76)

summary (IV)

####test de hausman de exogeneidad

83
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cf_diff <- coef (IV)-coef (Modl)

ve_diff<- vcov(IV)-vcov(Modl)
xa_diff<-as.vector(t(cf_diff)¥x*) solve(vc_diff)¥x*} cf_diff)
pchisq(xa_diff, df=10, lower.tail=FALSE)

N<-length (bastotal76$COLE_COD_ICFES)

HEHHFHHAFHHBHFHHASH BB H R AR F R HRA SRR B HRASH R RSB RHFRRS R AR
HUSSH R
#HE#HHHARHHERHHHARH#H#E Estinacion en una muestra #######H#EH#HHHFHHEHHH BRI

###tamafio muestral
calmuc<-function(){
n=1000

######Seleccion de muestra

sam<- S.SI(N, n)

datasam<- bastotal76[sam, ]
datasam$ak <- rep(N / n, rep = n)

###d##H#HHH## Modelos con pesos disefio MAS

modTk<-1lm(propun ~ inpos + ESTU_EDAD + ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_V
+FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA + COLE_VALOR_PENSION, weights= ak,
summary (modTk)

mdIV<-ivreg(propun ~inpos +ESTU_EDAD + ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_V
FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA + COLE_VALOR_PENSION|TOT + IND +ESTTU
ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_MADRE +FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA
COLE_VALOR_PENSION,weights= ak, data=datasam)

summary (mdIV)

H#HFHAHHRHBHH AR RS R #calibracion
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######Supuestos
Tpobla=sum(bastotal76$inpos)

####Estimacion del total para la variable TK.hat por HT en tratamientos

Ttht=sum(datasam$ak*datasam$inpos)
# Estimacion de pesos calf para tratamientos

TZkt=datasam$TOT*t (datasam$inpos)

yZkt= datasam$TOT*datasam$propun

wkt=(N/n)* (1+((abs(Tpobla-Ttht))* ((N/n)*sum(TZkt)) "~ (-1)) *datasam$TOT)
datasam$wk<-wkt

##HHHEHHS SR ##Estimacion de Becalf

xb0<-rep(1,n)

datasam$xb0<-xb0

xx=matrix(c(datasam$xb0,datasam$inpos, datasam$ESTU_EDAD, datasam$ESTU_A
datasam$FAMI_EDUCA_MADRE ,datasam$FAMI_PERSONAS_HOGAR,datasam$ESTU_TRABA
datasam$COLE_VALOR_PENSION) ,ncol=8, nrow=n)

Zz=matrix (c(datasam$xb0,datasam$TOT,datasam$IND, datasam$ESTU_EDAD,
datasam$ESTU_AREA_RESIDE, datasam$FAMI_EDUCA_MADRE ,datasam$FAMI_PERSONA
datasam$ESTU_TRABAJA, datasam$COLE_VALOR_PENSION) ,ncol=9, nrow=n)
Pz=ZzY*%solve (t (Zz) %*%hZz) %x)t (Zz)

#H### R regresion con MC2E
akd<-diag(x=datasam$ak,ncol=n,nrow=n)
bethtc=(solve (t (xx) %*%Pz%*%akd)*%xx) ) %*%t (xx) %x%PzY%*jakd)*%datasam$propu

wkd<-diag(x=datasam$wk,ncol=n,nrow=n)
betcalfc=(solve (t (xx)%*%Pz%*wkd)*%xx) ) fh*%t (xx) %*%Pz%*wkd)*%datasamn$pro
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ivewk<-ivreg(propun ~inpos +ESTU_EDAD + ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_
FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA + COLE_VALOR_PENSION|TOT + IND +ESTU
ESTU_AREA_RESIDE + FAMI_EDUCA_MADRE +FAMI_PERSONAS_HOGAR +ESTU_TRABAJA
COLE_VALOR_PENSION,weights= wk, data=datasam)

summary (ivewk)

betaOhc<-data.frame(bethtc[1])
betalhc<-data.frame(bethtc[2])
beta2hc<-data.frame(bethtc[3])
beta3hc<-data.frame(bethtc[4])
betadhc<-data.frame(bethtc[5])
betabhc<-data.frame (bethtc[6])
betabhc<-data.frame(bethtc[7])
beta7hc<-data.frame(bethtc[8])
betalOcc<-data.frame(betcalfc[1])
betalcc<-data.frame(betcalfc[2])
beta2cc<-data.frame(betcalfc[3])
beta3cc<-data.frame(betcalfc[4])
betadcc<-data.frame(betcalfc[5])
betabcc<-data.frame(betcalfc[6])
betabcc<-data.frame(betcalfc[7])
beta7cc<-data.frame(betcalfc[8])

par<-as.numeric(c(betaOhc,betalhc,beta2hc,betaldhc,betadhc,betabhc,betz
betalcc,betalcc,beta2cc,beta3cc,betadcc,betabcec,betabeec,beta7cc))
par

}

nsim=100

simSTc <- replicate(nsim, calmuc())

betSTOhc<-simSTc[1,1:nsim]

betST1hc<-simSTc[2,1:nsim]

betST2hc<-simSTc[3,1:nsim]

betST3hc<-simSTc[4,1:nsim]

betST4hc<-simSTc[5,1:nsim]

betSTShc<-simSTc[6,1:nsim]



betST6hc<-simSTc[7,1:nsim]

betST7hc<-simSTc[8,1:nsim]

betSTOcc<-simSTc[9,1:nsim]

betST1lcc<-simSTc[10,1:nsim]
betST2cc<-simSTc[11,1:nsim]
betST3cc<-simSTc[12,1:nsim]
betST4cc<-simSTc[13,1:nsim]
betST5cc<-simSTc[14,1:nsim]
betST6cc<-simSTc[15,1:nsim]
betST7cc<-simSTc[16,1:nsim]

mean (betSTOhc)

mean (betST1hc)

mean (betST2hc)

mean (betST3hc)

mean (betST4hc)

mean (betST5hc)

mean (betST6hc)

mean (betST7hc)

mean (betSTOcc)

mean (betST1cc)

mean (betST2cc)

mean (betST3cc)

mean (betST4cc)

mean (betST5cc)

mean (betST6cc)

mean (betST7cc)

W R R ###Sesgo relativo de los betas
BrOhc=(1/nsim) *sum(betSTOhc-47.176157 /47.176157 )####betas con HT
Brihc=(1/nsim)*sum(betST1hc-0.258803 /0.258803 )
BrOc=(1/nsim)*sum(betSTOcc-47.176157 /47.176157 )##i#betas con calf
Bric=(1/nsim)*sum(betST1cc-0.258803 /0.258803 )

HEHEHH R RS R Ef iciencia relativa
EROc=sum(betSTO0cc-47.176157) "2/sum(betSTOhc-47.176157) "2
ER1c=sum(betST1cc-0.258803) “2/sum(betST1hc-0.258803) "2
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