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Abstract

I promemorian behandlas situationen néir man har tva urval fran en
och samma population. Ett sannolikhetsurval med enbart bakgrundsfra-
gor och ett urval med okéind metod dér bade bakgrundsfragor och malvari-
abeln métts. Vi antar ”ignorability” dvs viirdet pa malvariabeln beror inte
av vilket urval observationen kommer fran, givet bakgrundsvariablerna.
Olika metoder att analysera detta tas upp och diskuteras och problem
med metoderna diskuteras. Ett antal fragestillningar redovisas.

1 Inledning

Ibland &r det svart eller dyrt att dra representativa urval. 1 sa fall kan det vara
frestande att dra ett stort urval pa ett enkelt men icke-representativt sédtt. och
sedan forsoka rikna om det pa nagot sitt till totalpopulationen. I den situation
vi skall titta pa héir har man som hjélp ett sannolikhetsurval dédr man visserligen
inte kiinner virdet pa den studerade variabeln men vil pa ett antal fragor som
ar relaterade till den och som ocksé de i det icke-representativa urvalet far svara
pa. Vi kommer att ta upp tva olika situationer inom denna ram. En som
i nadgon mening svarar mot diskreta variabler och en som motsvarar vanliga
kontinuerliga situationer.

De tva avsnitten kan lidsas oberoende av varandra och i valfri ordning. De
kompletterar dock varandra genom att beskriver samma situation men sedd fran
tva olika utgangspunkter.

2 Diskreta fallet

Hér ténker vi oss data i en treviigs kontingenstabell dér olika rader har olika ur-
valssannolikhet, olika kolumner har olika viirden péa den studerade variabeln och



den sista marginalen saknar samband med urvalet och den studerade variabeln.
Det ena urvalet dr ett riktigt slannolikhetsurval sa att vi kan skatta urvalssan-
nolikheterna bra medan vi inte observerar den studerade malvariabeln. I det
andra observerar vi malvariablen men det &r inget sannolikhetsurval och vi kan
alltsa inte skatta sannolikheterna att hamna i de olika raderna.

2.1 Beteckningar

Vi har en population U. Det finns ”hjilpvariabler” I, J och K som ér diskreta
och en studerad variabel Y. Ingen av dessa ér kiinda fran borjan, men I skall
tédnkas vara relaterad till Y och J till urvalssannnolikheten.

Fran U dras tva stickprov, S som &r ett slumpmaéssigt (OSU) urval med
storlek n och T med storlek m som dras p& nagot annat sitt. (I teorin finns
dock inget som siger att T méste vara dragen fran U, men det kiinns naturligt.
Ibland later man T vara dragen i tva steg dér det forsta steget representerar
en undergrupp till U som vi kan kalla Ur (t ex resenérer med kollektivtrafik)
och ur den drar man ett urval pa korrekt vis. Detta tvastegsforfarande gor bara
beteckningarna krangligare utan att tillféra nagot)

I S observeras virdena pa I;J och K och vara data blir n; ;; dvs antalet
med kombinationen i, j och k. Sannolikheten att fa en uppsittning 4,5 och k
skattas med D; .k = 14/

I T observeras I,J, K och Y. Vara observationer blir m; ; dvs antalet
med kombinationen ¢, och k och y; j; dér [ gar fram 1 till m, ;. Forvintat
virde pa y for uppséttningen i, j, k skattas med 7; ;. ”Sannolikheten” att fa
en uppsittning i,j och k uppskattas med g ;x = m; jr/m.

2.2 Skattningar

Nu gar jag over till skattningar och skriver ner fyra olika ténkbara varianter.

2.2.1 Enkel skattning

Den naturliga skattningen av medelviirdet i populationen U blir da
> Dk ik
i

For att den skall vara vinteviirdesriktig krévs att E(7; %) ér densamma i bade
S och T och att p; ;1 och ¥isx dr okorrelerade. Ofta kriver man strongly
ignorable, vilket &r starkare (Den andra delen papekas séllan explicit).



2.2.2 Radvis eller imputering

Nu ténker jag gora lite starkare antaganden. Antag att I dr vald s& att E(7; ;)
bara beror av ¢ dvs E(7; ;1) = f(i). (I praktiken far man skatta vad som &r ¢
genom t ex regression av y pa ,j, k). I sa fall kan 7; ;1 erséttas av 7;,__ (eller
ett vigt medelviirde dir hinsyn ocksa tas till precisionen i skattningarna). Nu
blir en naturlig skattning av medelvérdet 3, ., Pijk Vi.- Detta kan forenklas
till

> b

ddr p; = n;/n och n; dr antalet observationer med vérdet .

2.2.3 Kolumnvis eller vigning

Nu slépper vi det antagandet och koncentrerar oss i stéillet pa J. Vi kommer
att titta pa tva olika alternativa antaganden. Det forsta séiger att urvalssanno-
likheten p; ;1 bara beror av j dvs p; jr = ¢g(j). Da kan man precis som ovan
ersiitta p; ik = n4jk/n med p;j/Nix = nj/ (nNy k), dir Ny g betyder antal
klasser for ¢ x kK och n; antalet S-observationer i klass j. Skattningen blir nu
> ik Pi/N1x) Tijk- Detta kan ocksa forenklas till

> b T,
7

dér g, #r det raka medelvirdet ZM Tigk/Ni k.

2.2.4 Kolumnvis eller propensity score

Det andra ténkbara antagandet for J dr det som gors vid propensity score, att
kvoten p; j x/qi j,x bara beror av j dvs p; jr = g(j) ¢ k- Da kan man erséitta

Pijk = ij/n med (Zm Mg/ Yo Magk ) Mije/n = (mng /nm;) @ jk. och
fa skattningen », ;. (mn;/nm;) @ik Uigk- Detta ér den vanliga propensity-
score skattningen. Det ser inte direkt ut att vara nagon forenkling men eftersom
qu\k och ¥; ;. kommer fran samma stickprov kan summan forenklas till

Z(mnj/nmj)qu Y4, = ZPAJ Y.oi,-
J bk

dér y;,. dr det raka medelviirdet ., s jx/m; k. och pﬁ] = (mn;/nm;) ;.
Detta &r den vanliga skattningen vid propensity score (bortsett fran att nagon
ny klassindelning av J inte gors).



2.3 Fragestillningar

Nu kan man stilla ett antal forskningsbara fragor. Flera av dem kan i sin tur
delas upp i mindre fragor. Jag bara skissar pa nagra av dem.

Hur bestdmma I resp J om man inte vet dem pé férhand? Med linjér resp.
logistisk regression? Hur paverkas skattningens bias av att dessa inte ér kiinda?

Kan man kombinera de tva ansatserna? Dvs vad gora om vi bade vet att
viintevérdet for Y bara beror av I och att propensity score (urvalssannolikheten)
bara beror av J?7 Blir kombinationen #nnu béttre?

Skatta standardavvikelserna i de fyra fallen 1,2,3 och 4 ovan. dvs néir man
verkligen kénner I resp J och inte behover beréikna den. Gar det att siga om /nér
2 eller 4 (3) #r bast? Vilka antaganden behovs for att komma &t osékerheten t
ex strongly ignorable plus nagot om osikerheten i 7.

Om T utgor en substantiell del av U, kan man forbéttra skattningen (slumpfels-
skattningarna) genom att bara forsoka skatta den resterande delen av den dndliga
populationen U?. Det borde vara mojligt om vi for observationerna i S kan
avgora om de ocksd finns i 7. Géar det att utnyttja liknande om S &dr en
substantiell del av U?

Vad hénder ndr man inte har kvalitativa utan kvantitativa bakgrundsvari-
abler? Ar klassindelning som foreslas vid propensity scores verkligen den biista
ickeparametriska metoden eller dr det dnnu béttre att anvinda nagon annan
skattningsform t ex kérnskattningar? (Rent parametriska metoder #r naturligtvis
ocksa tidnkbara).

Hur skall detta formuleras om urvalet S dras pa annat séitt &n SRS men
fortfarande sannolikhetsurval med kiinda inklusionssannolikheter? Om T ocksa
#r ett sannolikhetsurval, har man nagon glidje av S7?7

3 Det kontinuerliga fallet

Nu gar vi over till fallet da alla studerade variabler kan ténkas vara kontinuerliga
och da tekniker som linjidra modeller eller generaliserade linjira modeller &r
naturliga. Avsnittet dr i stort sett fristdende fran dett diskreta fallet.

3.1 Bakgrund och definitioner

Populationen P bestér av IV element som alla ér forknippade med tva variabler
Y och X (en kolumnvektor k x 1). Fran populationen dras dels ett OSU-urval,
S, med ng individer, dels ett annat urval, T, med ng individer men med okind
urvalsmetod. I S observeras bara X medan i T observeras bade Y och X.

Urvalet T antas vara draget sa att urvalet inte beror av Y pa annat siitt dn
genom motsvarande X-virden.



3.2 Imputering

Vi antar nu att férdelningen fér Y; uppfyller
Y;|X; € D(AX;, 0% x)

déir D betyder en fordelning med argumenten som vinteviirde och varians och
A #r en radvektor. Vi infor ocksa en beteckning o3 = Var(Y;) for variansen av
Y; obetingat av X;. Man inser litt att

O%/ = (J'%/‘X +AEX|SA/

dir ¥ x|g betyder kovariansmatrisen for X-viirdena i populationen (och stick-
provet).

3.2.1 Generell linjir regressionsestimator (GREG)

Vi borjar med att skatta A med vanliga regressionsmetoder med hjilp av T-
urvalet, dvs

A =Y X (Xp X5) ™t

dar Y ar en radvektor med alla Y-virden 1 T och X &r en k X np-matris med
alla X-véirdeni T.

Om man antar att alla Y; #r oberoende (eg behovs bara okorrelerade) for
olika ¢ (givet T' och Xr), blir variansen

Var(A*) = U%,lX(XTX})_l

Sedan imputerar vi alla de saknade Y-virdena i S med den bésta linjdra
prediktorn Y; = A*X; och skattar populationsmedelvirdet med S-stickprovs-
medelvirdet av de imputerade viirdena dvs

Yp =Ys = A*Xs
(Denna formel héller bara om det inte finns ndgra gemensamma virden i S och
T. Om det finns det vet vi ju motsvarande Y-viirde och behover inte imputera

det. Vi imputerar bara saknade Y-virden)
Man inser ldtt att det forvintade medelkvadratfelet hos skattningen &r

E(Ys —Ys)* + E(Ys — Yp)?
N — ns 02
an Y

E(Yp — Yp)?

— 4= N-—n
= o} xXs (XpXp) ' X5 + ans(a§|X+AzX|SA')



(om Y; &r oberoende for olika ¢ givet T och X7). Forsta delen hér beror pa att
regressionskoefficienterna A #r skattade med ett skattningsfel. Andra delen &r
det sedvanliga urvalsfelet, som beror pa att S ér ett stickprov.

Remark 1 Om a%,‘  fdr bero av x pd ett kint sdtt gar ett liknande reonemag
igenom, men med skattningen A* = Yr DX} (XpDX%)™1 dir D = diag(l/a%,‘x)

och motsvarande dndringar i Var(A*) och E(Yp — Yp)2.

Remark 2 Det maste vara fullt maojligt och kanske till och med lampligt att
praktiken skatta parametrar och osdkerhet med multipel imputering. Men om
man vill fa fram formler for att jamfora precisioner rent teoretiskt dr nog denna
formelbaserade ansats bdttre.

3.2.2 ”Imputerad score-skattning”

Antag nu att man &r osoker pa om modellen verkligen #r linjdr. En nagot mer
icke-parametrisk variant skulle vara att forst skatta funktionen A*X som ovan,
men bara anvinda den som en stratifieringsgrund. Dvs dela in det slumpmaéissiga
urvalet i M delar .

Vi bestémmer alltsd M — 1 gréinser, —0o = ag, a1, ...,ap—1, ap = 00, (t ex
sé att #{ i; i € S och a; < A*X; < aj41} ér lika stort for alla j (= ng/M)).
Dérefter skulle man kunna skatta totalen med

Z #{i; i€ Soch aj < A*X; < aji1} v
J

#{i; 1 €T och aj < A*XL < aj+1} i; i€T och a; <A*X;<ajy1
Det skulle betyda att man ansétter att nivan, E(Y;), ér en vixande funktion av
AX men att den inte behover vara linjéir. Men observera att vi fortfarande antar
att alla med samma viirde pa AX har samma forvintade virde pa méalvariabeln.
Detta ér en parallell med Terhanians propensity score skattning som beskrivs
lingre fram. Eftersom det imputerade viirdet dr helt linjér i vinteviirdet, dr det
formodligen enklare att beriikna variansen och slumpfelet hos denna skattning
dn for Terhanians metod dér olinjariteten hos propensityfunktionen ocksa stor.
Men att det kan uppsté problem visar vi med tre exempel som illustrerar olika
aspekter pa problemen.

Example 3 Olinjariteten. For att se ett problem med olinjariteten antar vi
att ett T-populationen dr samlad i punkterna (0,0), (1,0) och (1,1) och att ritt
modell ir E(Y) = (X1 + X2)2. I sa fall skattas det linjira sambandet med
E(Y) = X1+ 3Xs. Om den verkliga populationen skiljer sig frin fordelningen i
T blir det fel pa grund av icke-linjariteten. Om populationen t ex dr lika fordelad
i punkterna (0,0), (1,0), (0,1) och (1,1) blir medelvirdesskattningen 2 istdillet
for ratt varde 1,5.

Example 4 Stratumindelningen innebir ocksd att om T och S har olika
skev fordelning inom klasserna blir vintevdrdena inom stratum olika. T ex Ldat



modellen vara E(Y) = X1+ X5 och antag att ett stratum ar0 < x1+x2 < 1. Om
T ar likformig pa linjen x1 = xo och U = S ligger likformigt i dvre kvadranten
(1 > 0; xo > 0), blir vantevardet for T i stratat lika med 1/2 och for virdena
i U borde de vara 2/3. Liknande problem kan uppstd beroende pé att grinsen
mellan strata inte bestdms rdtt.

Example 5 Slumpmdssigheten i stratumindelning kan ocksd ge problem som
inte skulle uppstd om kurvan kunde uppskattas perfekt. Lat T wvara likformig
pa linjen x1 + x5 mellan (0,0) och (1,1) och S likformig pa linjen mellan
(0,0) och (2,0). Antag vidare att regressionslinjen blir (5x1 + 3x2)/4  eller
(3x1 + bxa)/4 med samma sannolikhet (Rdtt virde som ovan x1 + x2). Om
nu S delas i fem lika delar svarar de i det forsta fallet mot intervallen mellan
punkterna (0,0),(0.25,0.25), (0.5,0.5), (0.75,0.75), (1,1) och (1.25,1.25) i T re-
spektive (0,0), (0.15,0.15), (0.3,0.3), (0.45,0.45), (0.6,0.6) och (0.75,0.75) ocksd
i T. Den dversta punkten mdaste i bida fallen ersittas avv (1,1) eftersom T
inte gar ldngre.Medelvirdet 1 de fem intervallen blir 0.25,0.75,1.25,1.75 resp.
2. Den sista skattningen blir dock tveksam eftersom det bara finns en gemensam
punkt i stratat och T wilket ger problem ndr man bara drar dndliga stickprov och
den punkten kanske inte kommer med. Motsvarigheten for den andra lutningen
blir 0.15,0.45,0.75,1,05 resp 1.6. I det har fallet blev dnda det forvintade vardet
ratt men det dr inte nédvandigt att sa blir fallet..

3.3 Propensity
3.3.1 HT-skattning med propensity

Lat w(x) vara sannolikheten att en enhet med X-viirdet, X = x, kommer att
inga i stickprovet T'. Motsvarande sannolikhet att enheten ingar i S ér sjéalvklart
lika med ng/N. Observera att denna sannolikhet kan bero bade pa fordelningen
for X och pa urvalsmekanismen for 7. Det #r en modellbaserad sannolikhet
och inte en designbaserad sannolikhet. (Designbaserade sannolikheter definieras
givet hela populationens alla X-virden. Da kommer denna sannolikhet nimligen
att kunna bli 0 eller 1 (beroende pa om x-viirdet ingéar i Xr eller €j).
Vi infor nu en sannolikhet som vi kallar propensity,

mps(x) = m(x)/(7 () +ns/N)

Den kan sigas betyda sannolikheten att en enhet tillhor T' givet att den har
X-virdet X = x och dessutom tillhtr SUT (Denna tolkning méste modifieras
nagot eftersom enheten kan finnas bade i S och T. Men det &r som sagt bara
tolkningen som behéver modifieras. Definitionen dr det inget fel pa). Omvint
kan man losa ut

(2) = nsmps () /(N (1 — 7ps (7))

Vid propensity-teorin antar man ofta att propensity har en kind funktionell
form. Har ansétter vi ett logistiskt uttryck (men andra former som t ex probit-



modeller dr tdnkbara)
Tps(x) = 1/(1 + exp(Bz))

dér B dr en radvektor med okinda parametrar, vilket omvint ger att

m(x) =

__ns___
N exp(Bzx)’

Nu studerar vi det sammanslagna stickprovet S @ T', som innehéaller alla el-
ement 1 SUT, men de element som finns i bade S och T finns med tva génger i
S@T . Med sedvanliga metoder fran logistisk regression kan man déir Litt skatta
B med B* och kovariansmatrisen Var(B*) = Var(B*|Xr). (Fér att denna vari-
ansskattning skall vara riktig maste man gora sedvanliga oberoendeantaganden
om inklusionen av olika enheter i T" givet X). Variansskattningen vid logistisk re-
gression dr inget slutet uttryck men de flesta program kan redovisa den skattade
kovariansmatrisen numeriskt. En vanlig metod &dr att anviéinda den inverterade
observerade Fisher-informationen (likelihoodfunktionens andraderivata).

Man kan ocksa siitta in B* i uttrycken fér sannolikheterna och far

7(@) = nempe(@)/(N(1 = 7ps()))
ng
N(exp(B*X)

Eftersom detta &r en skattning av sannolikheten att en individ med X-virdet x
hamnar i stickprovet T, kan vi formellt skriva upp HT-estimatorn av summan
av alla Y-virden i populationen.

Yiop = ZY /7r ZY exp(B*X

En variant pad HT-estimatorn (som brukar anses ndgot béttre) &r

Y exp(B*X;)
YPOP = NZT * Y.
>orexp(B*X;)

= NY

dér tilde, o, betecknar HT-skattningen av e.

Detta svarar i viss mening mot den vanliga skattningen vid propensity score
under forutsidttningen att klassindelningen goérs infinitesimalt liten och logistisk
regression #r ritt modell. Men den viiger med den estimerade modellurvalssan-
nolikheten, inte med den observerade andelen i varje stratum.

Na hur kan man skatta variansen fér denna estimator om modellen &r rétt?
Det finns tva osiikerhetskiillor, dels ér B* en skattning, dels finns ett urvalsfel.
Dessa kan separeras med foljande formel

Var(YPop) = E(Var(YPop|T)) + Var( ( Pop|T))
Var(Yp5,|Yr, X1) + Var(Yp) |7 = 7)

Q



Den forsta termen beror pé osiikerheten i B* och kan uppskattas med sed-
vanlig Gaussapproximation och den ovan angivna metoden for att berikna
Var(B*|Xr). Den andra termen dr urvalsvariansen och kan t ex skattas med
Horvitz-Thompsons forslag eller den vanliga Sen-Yates-Grundy estimatorn. For
att det skall vara mgjligt att gora dessa variansskattningar maste man dock gora
ytterligare nagra antaganden. Vi behover ndmligen andra ordningens inklusion-
ssannolikheter for att kunna beriikna urvalsvariansen. Hér kommer vi att anta
Poisson-urval eftersom det &r enkelt.
Gaussapproximationen ger efter vissa rikningar att

Var(YﬁZp\XT)

21 Yi(exp(B*Xi)))
> orexp(B*X;)

~ (YX—YX) Var(B*|X)(YX — Y X)

= Var(

diir Y X och X ir kolumnvektorer av vigda skttningar och ’ betecknar transponat.
Urvalsvariansen (for den forsta HT-skattningen) skattas med (nagot i stil
med)

X, X)) — 7(X)7(X))
Var(V, B ~ Y ZXuX) ZrRomlXy),
T (X, Xj)m(Xi)m(X;)
1— 7@ 2
~ g f
T W(Xl)
déar W(Z,\XJ) #r den skattade andra ordningens inklusionssannolikhet att bade

t och j ingér i T' givet X; och X;. Vi ansatte Poissonurval dir W(Z,\XJ) =
7@7@ om 7 # j, vilket gav den andra raden. Poissonurval innebér att vi
antagit att np dr stokastiskt.

Det dr fullt mojligt att approximativt skatta dven variansen for den andra
skattningen, Y77 . Ett sdtt dr att anvinda Taylorlinjarisering och gaussap-
proximation pa hela kvoten. Ett annat séitt dr att anta urvalssannolikheterna
exp(B*X;)/ > rexp(B*X;) och fix urvalsstorlek. Det finns da inte nagot lika
naturligt val av andra ordningens inklusionssannolikheter, men man borde kunna
vilja nagot i stil med

exp(B*(Xi + X))
> 7 exp(B* Xy)((Q_p exp(B*Xy)) — (exp(B*X;) — exp(B*X;))/2)

Eftersom vi antagit fix urvalsstorlek gar Yates-Grundy-Sen-estimatorn att an-
vinda.

3.3.2 Terhanians propensity score

Propensity score skattningen enligt Terhanian #r mindre modellberoende én
skattningen ovan. Han anvinder bara propensity skattningen till att bestdimma



stratumgréinser, inte for att bestdmma upprikningsfaktorer. Dessa bestims
istéllet empiriskt.

Han bestdmmer alltsd M — 1 gréinser, —oo = bg, by, ..., bar—1, byr = 00, (t ex
sé att #{ i; i € S och b; < B*X; < bj11} #r lika stort for alla j (= ng/M)).
Dérefter skattar han totalen med

Z #{Z, 1 €S och bj < B*X; < bj+1} v
J

#{i; i € T och bj < B*X; < bji1} i €T och b= B Xi<byuy

Aven hir torde det ga att approximativt uppskatta variansen numeriskt genom
att dela upp den i tva komponenter. Urvalsdelen givet B* och b bestar hér
av tva komponenter, dels urvalet som ger S, dels urvalet som ger 7. Aven
hér behovs ett antagande om hur 7' viljs. Ett rimligt och enkelt antagande
skulle kunna vara att, givet vilket startum vi &r i, viljs enheterna oberoende av
varandra frén en superpopulation (som beror pd urvalsmekanismen till T') och
att antalet T-observationer i varje stratum &r ként.

I exemplen under ”imputerad score” pekade jag pa négra problem med stra-
tumindelningen d&ven om modellen ér korrekt. T ex sa sag vi att om fordelningen
i T och S skiljer sig at s& kan icke-linjariteten och stratumindelningen innebéra
att en skattning inte lingre blir viintevirdesriktig Samma problem upptrider
hér och dessutom ytterligare nagra som beror pa att inklusionssannolikheten
inte &r linjar i BX..

Om man antar att skattningen ovan alltid ér viintevirdesriktig tror jag att
man approximativt kan bortse fran osiikerheten i B*, (eftersom éven variansen
betingad av B* #r rimlig att presentera. Detta enligt betingningsprincipen,
eftersom B* &r approximativt ancillir). Men om skattningen &r biased ger
detta en underskattning. Det kanske gar att beriikna variansen med resampling
t ex bootstrap. Mojligen gar det till och med att skatta biasen med resampling-
metoder.

Jag skrev formeln ovan sé att det inte kriivs att intervallen &r lika stora vilket
Terhanian kriver och som jag antog i exemplet i parentesen. Hur stora intervall
bor man vilja? (Kanske Hodges-Dalenius kumulativa rot-regel tillimpad pa
B x X eller (B X)?).

3.4 Kalibrering

Kalibrering dr en annan form av omvigning som skulle g att anviinda hir. Jag
gar inte igenom den hir. Men bl a Sixten Lundstrém har arbetat 1med detta
och visat hur man kan gora formella variansskattningar genom att utnyttja s.k
g-vikter. Det &r inte en modell-baserad ansats utan snarare algoritm-baserad.
Resultatet beror mycket pa vilken avstandsfunktion man véljer att minimera
och det dr inte nu sjélvklart for mig vilken som #r bést i denna situation.

3.5 Diverse 16sa tankar och fragestillningar

Vi har sett lite olika varianter av ignorability antagandet
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1) Y beror av X (och 7) endast genom en linjir funktion av X: AX.

2) Y och 7 &r oberoende givet X

3) Y och 7 ér oberoende givet AX

4) Y och 7 &r oberoende givet BX

5) 7 beror av X (och Y') endast genom en linjér funktion av X; BX
hénger dessa thop? Man inser ldtt att 5) medfor 2) och 4) och att 1) medfor
2) och 3). Observera att det forsta och sista formuleringen ( 1) och 5)) &r
Glim-antagande.

Jag tycker att man borde siitta sig ner och jimféra hur stora de olika var-
ianserna blir och jamfora de tva (tre) skattningsmetoderna. Man borde ocksé
fundera pa om de skulle ga att kombinera.

Det viktiga for att hantera variansskattningen i forsta fallet dr att Y &r
oberoende givet X och T. D4 blir variansskattningen fér A* rétt och dérefter
variansen for hela skattningen. Dessutom behovs att vintevirdet av Y &r linjért
i X. (men det kan naturligtvis erséttas av annat t ex Bernoulli-logististisk om
Y ér en 0 — 1-variabel.

I det andra fallet med omvigning med skattad propensity score behévs mer.
Dels att inklusionen av olika element i T' sker oberoende av varandra (givet X).
Annars blir variansen for B* inte rétt och inte heller skattningen av urvalsvar-
iansen. Dessutom behovs att inklusionssannolikheten i T &r ett exponentiellt
uttryck i X. (Om man ansitter probit-regression blir det naturligtvis nagot
annat hér).

Vad som behovs for Terhanians version dr inte helt utrett ovan. Jag gissar
att ungefiir samma villkor som for parametrisk propensity score behévs. Om
inte inklusionen av olika element i T sker oberoende gissar jag att B* inte ens
behover bli viintevirdesriktig. I sa fall skulle inte heller Terhanians skattning
fungera. Eftersom Terhanians metod &r mer icke-parametrisk for inklusionssan-
nolikheten, skulle kanske antagandet om att den &r exponentiell kunna férsvagas.

Jag har i score avsnitten inte krivt att intervallen &r lika stora vilket Ter-
hanian gjorde. Hur stora intervall bér man ha for att fa bra skattningar.

Som nagon kanske réakat héra nagon gang ér bayesianska metoder att foredra
rent generellt. Inget hér ér dock gjort bayesianskt utan alla subjektiva antagan-
den #r enpunktsfordelade (som brukligt i klassisk teori), t ex antaganden som
Strong Ignorability eller konstant varians. Mycket hér skulle kunna forbéttras
med bayesiansk teori, men detta dr nog tillrdckligt besvirligt att tringa igenom.

Skattningsméssigt skulle det i nagra fall ligga nira till hands att anviinda
MCMC-metoder for att hitta ML-skattningar. Det skulle nog vara mojligt att
analysera problemet med dem.
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