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RESUMEN

Una variable instrumental es débil cuando no esta suficientemente correlacionada con la variable
enddgena, imposibilitando la correccion de endogeneidad. Este problema ha sido estudiando sélo
para modelos lineales. En este trabajo se utilizan simulaciones de Monte Carlo para estudiar la
deteccion de instrumentos debiles en modelos Logit binario, y analizar su impacto en la préctica.
Se concluye que, a igual que en modelos lineales, usar instrumentos débiles impide la correccién
de endogeneidad en este contexto, y que la debilidad podria detectarse contrastando un test F con
valores criticos muy similares alos que se han sugeridos para model os lineal es.

Palabras clave: Logit Binario, Endogeneidad, Instrumentos débiles, Funciones de Control.

ABSTRACT

An instrumental variable is weak when it is not sufficiently correlated with the endogenous
variable, precluding the correction of endogeneity. This problem has been studied only for linear
models. In this paper we use Monte Carlo simulations to study the detection of weak instruments
in binary Logit models, and to analyze their impact in practice. We conclude that, like in linear
models, the use weak instruments precludes the correction of endogeneity in this context, and that
weakness could be detected contrasting an F-test with critical values that are very similar to those
that have been suggested for linear models.
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1. INTRODUCCION

Un modelo de eleccion discreta sufre de endogeneidad cuando variables de la parte sistematica de
la utilidad estan correlacionadas con la parte aleatoria. Esto ocasiona que los estimadores sean
inconsistentes.

Por ejemplo, en un modelo de eleccion residencial los individuos escogen una vivienda
considerando variables como precio, nimero de habitaciones, superficie y calidad de las
instalaciones sanitarias. Sin embargo, €l investigador que debe construir un modelo que
represente el mecanismo de eleccion, sélo puede observar algunas de esas variables explicativas
y debe omitir otras que son dificiles de medir como, por ggemplo, la calidad de las instalaciones
sanitarias. Si se omite esta variable, e modelo sufrira muy probablemente de endogeneidad,
debido a que dicha calidad debiera verse reflgjada en el pecio de lavivienda. El problema es que
habra personas que prefieran pagar mas por mayor calidad de instalaciones sanitarias y eso no
podra ser capturado por €l modelo. En consecuencia, se confundiran elecciones de viviendas mas
caras como resultado de la existencia de un parametro del costo menos negativo de lo que
realmente es, en vez de ser el resultado de la disposicion a pagar por calidad omitida.

El estado del arte en la correccion de endogeneidad en modelos de eleccion discreta es el método
de funciones de control (Heckman, 1978; Petin y Train, 2002; Guevaray Ben-Akiva, 2006,2012).
Este método requiere de variables instrumentales, al igual que el método de minimos cuadrados
en dos etapas para modelos lineales. Las variables instrumentales deben, a mismo tiempo, estar
suficientemente correlacionadas con la variable enddgena, pero ser independientes del término de
error.

Cuando, en modelos lineales, una variable instrumental no estd suficientemente correlacionada
con la variable enddgena, se dice que el instrumento es débil. En dicho caso, los estimadores del
modelo lineal corregido son inconsistentes. EI impacto y deteccion de instrumentos débiles solo
ha sido estudiada en la literatura para € caso de modelos lineales, pero no para modelos de
eleccion discreta.

En este trabajo se estudian criterios para detectar instrumentos débiles en modelos de eleccidn
discreta del tipo Logit binario. La metodologia de este estudio se basa, equivaentemente alo que
se ha hecho en modelos linedles (Stock y Yogo, 2002), en el anélisis de la distribucién del
estadistico F de la regresion entre la variable enddgena y las variables instrumentales. Sin
embargo, en este caso, el andlisis de los puntos criticos se hace en base a simulaciones de Monte
Carlo y no derivando la distribucion asintética. Los resultados se sensibilizan en cuanto a grado
de endogeneidad.

Se concluye que, al igual que en modelos lineales, los instrumentos débiles afectan a la
correccion de endogeneidad en modelos Logit binario. Ademas, la evidencia experimental
sugiere que un valor del estadistico F por debajo de 12 garantizaria, con 95% de confianza, que el
instrumento sea débil, es decir, que el sesgo del estimador corregido sea mayor a un 10% del
sesgo estimador enddgeno. Este resultado es similar alo que se ha recomendado para modelos
lineales.
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La estructura del articulo es la siguiente. Después de esta introduccion se resumen los principales
resultados que han sido reportados en la literatura respecto de la deteccion de instrumentos
débiles en modelos lineales utilizando teoria asintética. Luego, en la Seccion 3 se muestra la
factibilidad de reproducir los resultados de modelos lineales utilizando simulaciones de Monte
Carlo en vez de teoria asintética. En la Seccién 4 se aplica la metodologia de simulaciones de
Monte Carlo para ilustrar el impacto de la presencia de instrumentos débiles en modelos Logit
binario y para establecer criterios para su deteccion basados en el estadistico F de la primera
etapa del método de funciones de control. Finalmente, en la Seccion 5 se resumen los principales
resultados y se analizan los alcances y limitaciones de lainvestigacion.

2. DETECCION DE INSTRUMENTOS DEBILES EN MODELOS LINEALES

Considere € modelo lineal descrito en Eq. (1) donde X es una matriz cuyas columnas
corresponden a variables explicativas; Y es la variable explicada; S es un vector de coeficientes; y
¢ €s un vector de errores. Por otro parte, la columna X_ de X depende de una matriz Z de

variables instrumentales y un término de error J, como se muestraen la Eg. (2).

Y=8X+¢ (1)
X,=al+9o (2

La endogeneidad en este modelo lineal ocurre cuando los términos de error 6 y & estan
correlacionados pues, en dichos caso X, estara correlacionado con el término de error ¢. La

endogenidad en un modelo lineal como el descrito puede corregirse utilizando el método de
minimos cuadrados en dos etapas (29.S por sus siglas en ingles). El método 29.S (ver eg.
Wooldridge, 2010) requiere que las variables instrumentales sean exdgenas (que no esten
correlacionas con o ni con &), pero que, al mismo tiempo, sean fuertes (que estén suficientemente
correlacionadas con la variable endogena X,).

Cuando los instrumentos estdn débilmente correlacionados con la variable enddgena los
estimadores que resultan de aplicar el método 29.S son inconsistentes. Este problema fue
largamente ignorado en la literatura de correccion de endogeneidad en modelos lineales (ver, e.g
Staiger y Stock, 1997). Los primeros trabajos en esta area se concentraron en reportar el impacto
del uso de instrumentos débiles. Luego, los estudios se abocaron a la descripcion cualitativa de
recomendaciones practicas para detectar la debilidad de los instrumentos. Recién hace
aproximadamente una década Stock y Yogo (2002) utilizan teoria asintética para derivar pruebas
estadisticas formales para detectar la debilidad de los instrumentos en la préctica.

El anélisis de Stock y Yogo (2002) para la deteccion instrumentos débiles en modelos lineales,
parte por establecer una definicion formal de lo que es un instrumento débil en base al concepto
de Sesgo Relativo (SR) y la cobertura empirica. En este trabajo consideraremos sélo la definicion
basada en el concepto de SR, por lo cual éste sera analizado con mayor detalle. El SR se define
como la razon entre el sesgo del modelo corregido y el sesgo del modelo sin corregir, tal como se
muestraen laEq.(3)
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N corregido _
SR = % (©)
fri—p

, donde 8 es el valor real, B esd estimador del parametro corregido obtenido mediante el

método de 29LS, y B9 es el estimados del coeficiente del modelo en que no se corrige por
endogenidad.

Stock y Yogo (2002) establecen un limite arbitrario de SR> 10% para afirmar que los
instrumentos son débiles. Utilizando teoria asintotica los autores muestran que el que SR sea
mayor 10% puede detectarse mediante el analisis del test F de la regresion de la variable
endogena en los instrumentos. Estas recomendaciones se resumen en la Tabla 1, donde se
muestra el valor critico del test F para el cual la hipdtesis nula de que los K instrumentos son
débiles, puede ser rechazada con un 95% de confianza.

Tabla 1. Recomendaciones por Sesgo Relativo para Deteccidn de Instrumentos Débiles en
M odelos de Regresion Lineal

Sesgo Relativo > 10%
K F 95%
3 9.08
5 10.83
10 11.49
15 11.51

Fuente: Stock y Y ogo (2002)

El objetivo del presente trabajo es elaborar una tabla de valores criticos equivalente a la Tabla 1,
pero para modelos Logit binario. La metodologia que se utilizara para este objetivo se basara, no
en la teoria asintotica, si no que en simulaciones de Monte Carlo. Con el objeto de validar la
metodologia propuesta, en la seccion siguiente se mostrard que el enfoque se simulaciones de
Monte Carlo permite llegar a resultados similares a los de la Tabla 1 para modelos lineales.
Luego en la Seccidn 4 la metodologia se aplicard a modelos Logit binario.

3. METODOLOGIA DE SIMULACIONES DE MONTECARLO PARA LA
DETECCION DE INSTRUMENTOS DEBILES: VALIDACION EN MODELOS
LINEALES

En esta seccion se describe la metodologia de simulaciones de Monte Carlo que sera utilizada
para la definicion de limites para detectar instrumentos débiles. Luego, para efectos de
validacién, la metodologia es aplicada a un modelo de regresion lineal y sus conclusiones son
comparadas con los resultados teoricos reportados por Stock y Y ogo (2002).

La metodologia propuesta puede ser descrita en 4 etapas:
- Para un determinado valor de « en la Eq. (2), nimero K de instrumentos, tamafio muestral N, y

grado de correlacion p entre ey J, se estiman dos modelos. En € primer modelo no se corrige por
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endogeneo

endogeneidad, obteniendo un vector de parametros ﬁ . En el segundo modelo si se corrige

corregido

por endogeneidad, utilizando el método 29_S, y se obtienen estimadores ﬁ

- Los experimentos se vuelven a generar 5000 veces, pero manteniendo fijos los vectores de
variables instrumentales a traves de las repeticiones. Esto permite tener un estimador del SR para
los instrumentos considerados, el cual se calcula como e promedio del SR entre las 5000
repeticiones.

- El paso siguiente corresponde a variar la debilidad de los instrumentos, gjustando el valor de o
hasta el punto en que se obtiene un SR lo més cercano posible al limite de 10%.

- Finamente, una vez detectado un valor de o que se traduce en un SR que sea lo mas cercano
posible al 10%, se procede a estudiar la forma de detectar este fendmeno en la practica. Esto se
logra mediante el analisis del test F de la primera etapa del método 29.S, de la regresion de la
variable enddgena en los instrumentos. La generacion de 5000 repeticiones permite construir una
distribucion empirica del test F, lo cual hace posible estimar un valor critico que, con 95% de
confianza, permitarechazar la hipotesis nula de que los instrumentos son débiles.

Para validar la metodologia propuesta, se compard el sesgo relativo que se obtenia mediante
simulaciones de Monte Carlo, con los sugeridos por Stock y Yogo (2002) para modelos lineales.
Con este fin se gener6 un experimento mediante simulaciones de Monte Carlo, tomando N=2000,
p=0.99, sobre 5000 iteraciones. Lo que se hizo en este caso fue gjustar € valor del pardmetro a
entre 0 y 1 hasta obtener el valor critico F 95%. Para este valor, se tabulé el valor del SR, con €l
fin de verificar si a través de simulaciones, se pueden lograr recomendaciones similares a las
propuestas mediante distribuciones asintéticas por Stock y Y ogo (2002).

En laTabla 2 se muestran los resultados de un experimento donde se aproximo el valor critico F
95% mostrado en la Tabla 1, de tal forma de comparar los resultados obtenidos del sesgo relativo
(R.

Tabla 2. Evaluacion De Recomendaciones En Modelos Lineales

K = F 95% SR
3 9.08 10.03
5 10.83 9.91
10 11.49 10.07
15 1151 10.09

Los resultados de la Tabla 2 muestran que los valores del SR obtenido, tienen un pequefio margen
de error respecto a 10%, pero esto se puede comprender, ya que, las estimaciones logradas por
Stock y Yogo (2002) son de nivel asintético, realizadas a traves de ecuaciones matematicas, por
tanto mas exactas que una aproximacion de F 95% mediante evaluaciones del parametro «.

Adicionamente, e experimento se repitid para diferentes valores de la correlacion p,
comprobando que se obtenian también resultados muy similares a los reportados por Stock y
Y 0go (2002). Estos resultados se muestran en (Navarro, 2013).

Para completar el andlisis, en la Figura 1 se muestra la distribucion de los estimadores que se
obtienen de un modelo corregido para diferentes valores del test F de la primera etapa de la
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aplicacion del método 29.S. El vaor real del estimador de este experimento es -2. El
experimento considera 3 instrumentos, 500 iteraciones y un tamafio muestral N=500.

ZC

=

12

Fosty 3
[T 95% =5

Tost=29

|—
-

a0
1

\‘

-

T e e LT kY

T
-3 -4 -2

Figura 1. Impacto de Instrumentos Deébiles en Modelos Lineales. Simulaciones de Monte

Carlo

En la Figura 1 se puede apreciar que mientras se obtenga un mayor valor de F, la media de la
distribucion se acerca al valor real -2. Con respecto a la recomendacion propuesta en la Tabla 1
para K=3, podemos ver gque efectivamente para valores de F mayores a 9 la distribucion se centra
en el valor rea con muy poca varianza. Esto refuerza e resultado reportado en la tabla 2, en

cuanto a que, a menos para el caso de 3 instrumentos, la metodologia de simulaciones entregaria
recomendaciones similares alas elaboradas por distribuciones asintéticas.

4.

IMPACTO Y DETECCION DE INSTRUMENTOS DEBILES EN MODELOS LOGIT
BINARIO

Para estudiar el impacto y deteccion de instrumentos débiles en un modelo de eleccion Logit

binario se construyé un modelo de simulacion de Monte Carlo. En este case, la utilidad de cada
unade las dos alternativas se model6 en base a lo que se indica en la ecuacion (4).

Uin = _2pin + lam + Zbin + gin

, donde U, representa la utilidad de la observacion n parala aternativai; p, a y b son atributos

(4)

delas alternativas y ¢ es un término de error. Los atributos y el término de error fueron generados

de lasiguiente forma:

&, 0i , vectores Normal (0,1) con cierto nivel de correlacion p
[ J

a;, by , vectores independientes e idénticamente distribuidos Unifome (-3,3)

z,. , Kvectoresindependientes e idénticamente distribuidos Normal (0,1)
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K
pin = _5 + zazik + é‘in ' (5)

k=1

donde a es un escalar entre Oy 1.

Dado que los errores, ¢ y o estan correlacionados (p+0), € modelo sufre de endogeneidad, pues la
variable p estara correlacionada con el error ¢ en la ecuacion estructural (4). Esto significa que la
estimacion usual mediante maxima verosimilitud resultaria en estimadores inconsistentes. Para
salvar esta limitacion es posible aplicar el método de funciones de control.

La correccion de endogeneidad mediante el método de funciones de control en modelos Logit
consiste de dos etapas (ver, por gemplo, Petin y Train, 2002; Guevaray Ben-Akiva, 2006,2012).
En la primera etapa se realiza una regresion de minimos cuadrados ordinarios de la variable
enddgena en las variables instrumentales apropiadas. En la segunda etapa se utilizan los residuos
de la estimacion realizada en la primera etapa como variables auxiliares que se agregan a la
ecuacion estructural del modelo. Cabe destacar que la estimacion simultanea del método de
funciones de control es, en general, mas eficiente que la estimacion en dos etapas, pero que
ambas metodologias son consistentes (Guevaray Ben-Akiva, 2012). En este articulo el analisis se
realiza integramente mediante estimacion secuencial debido a que la metodologia propuesta
requiere hacer miles de estimaciones, lo cual se vuelve poco practico con estimacién simultanea.

Por la forma en que fueron construidos los vectores z, , éstos son instrumentos apropiados para
la variable enddgena p. Por una parte los instrumentos z, son generados exogenamente al

modelo y, por otro lado, debido a la ecuacion (5), ellos estan correlacionados con la variable
enddgena p. El nivel de correlacion con p, y por lo tanto del poder del instrumento, dependera del
parametro de modelacion a.

Cabe destacar que, dado el término de error ¢ es normal en la ecuacion (4), el modelo de eleccion
descrito es formalmente un modelo Probit binario. Sin embargo, para smplificar el proceso de
estimacion de las repeticiones, el modelo fue estimado como un Logit binario. De acuerdo a Lee
(1982), Ruud (1983) y Cramer (2007) este tipo de error de especificacion no es severo, en el
sentido de no comprometer |a posibilidad de obtener estimadores consistentes hasta una escala.

Partiremos utilizando este modelo de Monte Carlo para estudiar el impacto de la utilizacion de
instrumentos debiles en la correccion de endogeneidad en modelos de eleccion Logit binario.
Los resultados del analisis del impacto de la debilidad de los instrumentos son resumidos en la
Figura 2, donde se muestra la distribucién de la razén entre los parametros de la variable py dela
variable a. Cabe destacar que es necesario en este caso estudiar la razon de los estimadores pues,
en este caso, la correccién de endogeneidad implica potenciadmente un cambio de escaa
(Guevaray Ben-Akiva, 2012)

El experimento utilizado para generar la Figura 2 considera que K=3, N=500 y 500 repeticiones.
Variando € vaor de a se generaron experimentos en los el valor del estadistico F 95% de la
primera etapa del método de funciones de control tomaba diferentes valores. Los valores elegidos
para el test F son los mismos que los reportados en la Figura 1 para modelos lineales (3, 5y 9)
mas el valor F 95% =12.
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Figura 2. Consecuencia de Instrumentos Débiles en Modelo Logit Binario

En laFigura 2 puede verse que para F 95%=12 la correccion de la endogenidad es éxitoosa, pues
la distribucion muestral de la razon de los estimadores esta centrada en el valor real -2 y tiene
colas relativamente simétricas. En cambio, a medida que el valor de F disminuye, lacalidad de la
correccion empeora, llegando incluso a observarse distribuciones bi-modales.

Un aspecto que es notoriamente diferente entre la correccion de endogenidad en modelos lineales
(Figura l) y discretos (Figura 2) es que, en e primer caso, a medida que el valor de F disminuye,
la media muestral cambia, pero la varianza muestral se mantiene. En cambio, en e caso de los
modelos de eleccion discreta, al disminuir F, la varianza muestral aumenta de manera clara. Es
posible que esta diferencia entre modelos lineales y discretos se explique por e cambio de escala
gue ocurre en los segundos a corregir por endogenidad (ver Guevara y Ben-Akiva, 2012). Otra
posible explicaciéon puede estar relacionada con € uso de la version secuencial del método de
funciones de control, en vez de utilizar un enfoque simultaneo. Del mismo modo, es plausible
gue este comportamiento sea €l resultado de haber generado los errores ¢ y 0 multivariados
Normal, en vez de hacer que ¢ fuese valor extremo. El estudio detallado de este fendmeno es
dejado para analisis futuro.

El segundo paso en la investigacion corresponde a verificar si es posible identificar valores
criticos del test F de la primera etapa del método de funciones de control que permitan detectar la
debilidad de las variables instrumental es.

La metodologia para encontrar los valores criticos fue la siguiente. Para un experimento dado, se
vario el valor del parametro « hasta el punto en que el sesgo relativo promedio de |as repeticiones
fuese lo méas cercano posible a 10%. Luego, se identifico en valor 95% de la distribucion del test
F alo largo de las repeticiones. El experimento considerd un tamafio muestral de 2000 y 5000
repeticiones. Ademas, se analiz6 el impacto de variar € nivel de endogenidad gjustando €l
pardmetro p. Se consideraron tres valores de p {0.25, 0.5, 0.75} .
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La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos al estimar el problema con un Modelo Logit, para
distintos valores de p. La columna 1, muestra el namero de instrumentos (K), la columna 2,
muestra el sesgo relativo SR que se alcanzé (aproximadamente 10%), y la columna 3 muestra los
valores criticos de F 95%.

Tabla 3. Valores Criticos para Deteccion de Instrumentos Débiles en Modelo L ogit Binario.

p=0.25 p=0.5 p=0.75
K SR=10% | F 95% SR=10% | F 95% SR=10% | F 95%
3 10 13.42 10 10.77 10.06 9.46
5 10.05 13.15 10.03 11.57 10.06 10.53
10 10.03 13.34 9.99 12.07 10.02 11.37
15 10 12.21 10.06 11.98 10.05 11.62

Se observa que €l valor obtenido F 95% va disminuyendo levemente a medida que aumenta la
endogeneidad (mayor p) y, d mismo tiempo, se acerca a los valores recomendados en model os
lineales. En términos numéricos se puede decir que F 95% tiende a un valor entre 11y 12 a
medida que aumentan los instrumentos, que es justamente o que proponen Stock y Y ogo (2002)
para model os lineal es mediante el analisis de distribuciones asintoticas.

5. CONCLUSIONES

En este trabgjo se utilizan simulaciones de Monte Carlo para estudiar la deteccion de
instrumentos débiles en modelos Logit binario, y analizar su impacto en la practica.

Como primer resultado se concluyé que, al igual que en modelos lineales, los modelos Logit
Binarios también se ven afectados en presencia de instrumentos débiles al corregir por
endogeneidad (Figura 2). Sin embargo, se observa una diferencia con los modelos lineales, en
cuanto a que la distribucion del estimador resulta con una mayor varianza que en modelos
lineales. El andlisis de la naturaleza e implicancias de esta diferencia se deja para estudios
futuros.

Por otro lado se desarroll6 una metodologia basada en simulaciones de Monte Carlo que
permitiera identificar valores criticos para detectar instrumentos débiles. Esta metodologia fue
primero validada en modelos lineales y luego aplicada a modelos de eleccion Logit binario,
donde se mostr6 que los valores criticos en este caso son muy similares a los reportados
previamente para modelos lineales.

En términos préacticos, la evidencia desarrollada en esta investigacion sugiere que valores del test
F de la primera regresion del método de funciones de control, que sean inferiores a 12,
permitirian afirmar, con un 95% de confianza, que los instrumentos son débiles.

Se identifican cuatro posibles extensiones directas a este trabajo. El primer paso corresponde a
aplicar la metodologia de Monte Carlo utilizada en este estudio, pero considerando la definicion
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alternativa de instrumento débil sugerida por Stock y Yogo (2002), la cua se basa en la
cobertura empirica. Una segunda linea de analisis corresponde a la variacion del sesgo relativo
limite de (10%), a valores mas pequefios (5%) y mayores (15%). Tercero, se propone estudiar €
impacto de la varianza relativa del término de error, respecto de las variables observadas y €l
impacto de utilizar una aproximacion Normal multivariada, en vez de una distribucion
multivariadas valor extremo para generar |0s experimentos. Por Gltimo, es necesario investigar la
naturaleza e implicancias del notorio cambio en la varianza muestral a variar el poder de los
instrumentos en model os binarios.
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