
UNIDAD II: MODELOS DE VARIABLES DEPENDIENTES CUALITATIVAS
TRABAJAR  O NO TRABAJAR?

        FL = F( SALARIO DE RESERVA, EDUCATION, INGRESO FAMILIAR, …)
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VOTAR POR CAPRILES O POR CHAVEZ?

        VOTO= F( INGRESO, EDUCATION, SEXO, PROPIETARIO…)
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· UTILIZAR TRANSPORTE PARTICULAR O PÚBLICO
· ESTUDIAR O NO ESTUDIAR

· COMPRAR O NO VIVIENDA

· OTORGADAR O NO EL CREDITO
· EL MEDICAMENTO ES O NO EFECTIVO

· PAGAR O NO PAGAR PARA QUE RECUPEREN UN RECURSO NATURAL
NO ES NECESARIO RESTRINGIR LA VARIABLE RESPUESTA A UNA DICOTOMICA. PUEDEN CONSIDERAR MULTIPLES RESPUESTAS  (POLITOMICA O DE CATEGORIA MULTIPLE)  NOMINALES
· VOTAR POR CANDIDATO A, B O C

· UTILIZAR PASTA DENTAL CREST, COLGATE, PEPSODENT, SENSODINE…

· VIAJAR EN AVION, TREN, AUTOBUS, VEHICULO PARTICULAR…

U ORDINALES:

· NIVEL EDUCATIVO BASICA, TECNICA, UNIVERSITARIA

EN RESUMEN, LA CUALIDAD A ANALIZAR PUEDE SER BINARIA 
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 POLITÓMICA (MÚLTIPLE). 
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OPCION 1
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OPCION K
EN TODO CASO, LO QUE SE BUSCA ES EXPLICAR DECISION DE UN AGENTE ECONOMICO A PARTIR DE UN VECTOR DE CARACTERISTICAS.

SI BIEN NUESTROS CONOCIMIENTOS SOBRE EL MCRL SON UTILES AQUÍ, EXISTEN DIFERENCIAS IMPORTANTES
	MCRL
	MRC

	Y ES CUANTITATIVA (CANTIDAD)
	Y ES CUALITATIVA

	OBJETIVO: E[Y| X1, X2, …,XK]
	OBJETIVO: Prob [Y=1 | X1, X2, …,XK] (modelo de probabilidad)


¿COMO ESTIMAR MODELOS DE ESTE TIPO?
¿COMO EVALUAR SU AJUSTE?

¿COMO LLEVAR A CABO INFERENCIA ESTADISTICA EN ESTOS MODELOS?

EXISTEN CUATRO ENFOQUES PARA DESARROLLAR MODELOS DE RESPUESTA BINARIA: MODELO DE PROBABILIDAD LINEAL, MODELO DE REGRESION LOGISTICA (LOGIT), MODELO DE REGRESION PROBABILISTICA (PROBIT), MODELO TOBIT
1) MODELO DE PROBABILIDAD LINEAL (MPL): 
EL MLP POSTULA  QUE LA PROBABILIDAD TEORICA DE QUE OCURRA EL EVENTO, DIGAMOS ADQUIRIR VIVIENDA, PROB (Yi = 1), ES UNA FUNCION LINEAL DE Xi (INGRESO)
Y = F(X() + U = X( + U 
       Yi =  (1 + (2 Xi + Ui 

i=1, 2, …, N
[image: image104.wmf]Y


EN ESTE MODELO, LA ESPERANZA CONDICIONAL (E[Y/X]) PUEDE INTERPRETARSE COMO LA PROBABILIDAD CONDICIONAL DE QUE OCURRA EL EVENTO, DADO Xi. ASUMIENDO (E[Ui/Xi])=0
(E[Yi/Xi]) = (1 + (2 Xi
SI 
P     
= PROBABILIDAD DE QUE Yi=1    
(ÉXITO: OCURRA EL EVENTO)
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1 – P
= PROBABILIDAD DE QUE Yi=0
(NO OCURRA EL EVENTO)

   1
ES DECIR, Yi SIGUE UNA DISTRIBUCIÓN DE PROBABILIDAD DE BERNOULLI
POR PROPIEDAD DEL VALOR ESPERADO:
E(Y) = ∑VALORES ESPERADOS * PROBABILIDAD DE OCURRENCIA
E(Yi) = 1 (Pi) + 0 (1-Pi) = Pi = E(Yi / Xi)
DE HECHO, LA ESPERANZA MATEMÁTICA DE UNA BERNOULLI ES LA PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DEL EVENTO (P)
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DE MANERA SIMILAR,  COMO Ui = Y - (1 - (2 Xi, DADA LA NATURALEZA BINARIA DE Yi, LA PERTURBACIÓN ALEATORIA  Ui SOLO PUEDE TOMAR DOS VALORES:

    





PARA  E ( Ui ) = 0, SE TIENE  

E ( Ui) =  Pi (1 - (1 - (2 Xi,) + (1 – Pi) (-(1 - (2 Xi,) = 0

CON 
P = (1 + (2 Xi,


¿CÓMO SE INTERPRETAN LOS COEFICIENTES?

SIENDO QUE Y ADOPTA SOLO DOS VALORES, NO TIENE SENTIDO INTERPRETAR (2 COMO CAMBIOS EN Yi ANTE CAMBIOS MARGINALES DE Xj.

(j MIDE EL CAMBIO EN LA PROBABILIDAD DE ÉXITO ANTE CAMBIOS EN Xj
(2 = (Pr (Yi=1 / Xi) / ( Xi
ESTA INTERPRETACIÓN ES EXTENSIBLE A OTROS PARÁMETROS EN EL CASO DE MODELOS CON MAS DE UNA VARIABLE EXPLICATIVA.
LIMITACIONES DE LOS MPL
a) NO NORMALIDAD DE RESIDUOS: 
· SI BIEN MCO NO REQUIERE DE NORMALIDAD EN LOS RESIDUOS, ESTE SUPUESTO ES REQUERIDO PARA EFECTOS DE INFERENCIA ESTADISTICA. 
· AL IGUAL QUE Yi,  LOS RESIDUOS EN EL MPL NO SON NORMALES YA QUE SIGUEN UNA DISTRIBUCIÓN DE BERNOULLI, TAL COMO SE INDICO ANTERIORMENTE

LA NO NORMALIDAD NO INVALIDA LA ESTIMACIÓN OBTENIDA A TRAVÉS DE MCO. ESTE PROBLEMA TIENDE A DESAPARECER EN MUESTRAS GRANDES (TEOREMA CENTRAL DEL LIMITE).
b) RESIDUOS HETEROCEDASTICOS:
· EN LA DISTRIBUCION DE BERNOULLI, LA MEDIA Y LA VARIANZA VIENEN DADOS POR Pi Y Pi(1-Pi), RESPECTIVAMENTE, POR LO QUE LA VARIANZA ES UNA FUNCION DE LA MEDIA.



VAR(Ui)=Pi(1-Pi)
(
VAR(Ui) = f(Pi)

ESTA VARIANZA ES HETEROCEDASTICA YA QUE 


Pi = E(Yi / Xi) = (1 + (2 Xi

(
   VAR(Ui) = f(Xi)
· ESTIMADORES MCO NO EFICIENTES (VARIANZA NO MINIMA), POR LO QUE SE RECURRE A LOS MCG:
a. CORRA LA REGRESIÓN MÍNIMO CUADRÁTICA Y  OBTENGA Ŷi. CALCULE  wi= Ŷi(1- Ŷi).
b. TRANSFORME EL MODELO USANDO LAS PONDERACIONES ESTIMADAS, COMO SIGUE Yi /(wi=  (1/(wi + (2 Xi /(wi + Ui/(wi
c) R2 NO APTO PARA MEDIR BONDAD DE AJUSTE
· RECUERDE QUE  0 ( R2 ( 1

· DADO QUE LOS VALORES DE Y SON CERO O UNO, ES DIFÍCIL LOGRAR UN BUEN AJUSTE CON MLP, POR LO QUE NO SE ESPERA UN R2 ALTO (USUALMENTE ENTRE 0.2 Y 0.6) A MENOS QUE LOS VALORES ESTÉN MUY CONCENTRADOS.
1                     (((((((((((((



(((((((((((((((((((




0

· EN SU LUGAR, SE UTILIZA UN PSEUDO R2 DADO POR:

PSEUDO R2 = 
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d) NO CUMPLIMIENTO DE 0 ( E(Yi/ Xi) ( 1
· PRINCIPAL PROBLEMA DE LOS MPL
· LOS VALORES ESTIMADOS DEL MLP (Ŷi) PUEDEN CAER FUERA DEL INTERVALO [0, 1] PUES LOS MCO NO TOMAN EN CUENTA LA RESTRICCIÓN DE QUE PROBABILIDAD DEBE ESTAR LIMITADA A ESTE INTERVALO. ESTO NO TIENE SENTIDO SIENDO QUE ESTOS MODELOS MIDEN LA PROBABILIDAD CONDICIONAL DE QUE OCURRA EL EVENTO, POR LO QUE  E(Yi/Xi) DEBEN CAER EN DICHO INTERVALO. 
· SOLUCION: 
1) ESTIMAR EL MLP A TRAVÉS DE MCO, ASUMIENDO CERO SI Ŷi < 0, Y COMO UNO SI Ŷi >1. 

2) UTILIZAR MODELOS QUE ASEGUREN QUE LAS

PROBABILIDADES CONDICIONALES ESTIMADAS (Ŷi) SE ENCUENTRAN ENTRE 0 Y 1 (REGRESIÓN PROBABILISTA Y LOGÍSTICA).

e) EFECTO PARCIAL DE VARIABLES EXPLICATIVAS ES CONSTANTE: 

· EL MLP ASUME QUE EL EFECTO MARGINAL DE Xi ES CONSTANTE EN EL TIEMPO ES IGUAL PARA TODO NIVEL DE Xi, EJEMPLO:

· LA PROBABILIDAD DE TRABAJAR, TENER CASA O DE PAGAR PARA RECUPERAR UN RECURSO NATURAL AUMENTAN SIEMPRE EN LA MISMA CANTIDAD INDEPENDIENTEMENTE DEL NIVEL DE INGRESO

· EN LA REALIDAD, CAMBIOS EN NIVELES BAJOS DE INGRESO NO PUEDEN COMPARARSE CON LOS EFECTOS DE VARIACIONES MARGINALES EN NIVELES MAS ALTOS DE INGRESO. 
A NIVELES BAJOS DE INGRESO LA FAMILIA NO POSEERÁ UNA VIVIENDA. A NIVELES MUY ALTOS DE INGRESO, LA FAMILIA YA POSEE VIVIENDA. EN AMBOS CASOS LA PROBABILIDAD DE ADQUIRIR VIVIENDA NO SE VERA AFECTADA POR CAMBIOS EN EL INGRESO.

· NO TIENE SENTIDO UNA RELACION LINEAL CONSTANTE ENTRE LA PROBABILIDAD DE ÉXITO Y LAS VARIABLES INDEPENDIENTES 

SOLUCIÓN: SE REQUIERE UN MODELO PROBABILISTICO QUE SATISFAGA LO SIGUIENTE:

· CAMBIOS EN Xi AFECTEN Pi = E(Yi / Xi) SIN SALIRSE DEL RANGO  [0,1]

· RELACIÓN NO LINEAL: PARA VALORES INFERIORES DE Xi, EL IMPACTO SOBRE Pi SERA MENOR Y VICEVERSA. 
ES DECIR, ALGO QUE SE COMPORTE COMO LA GRAFICA INFERIOR. ESTA FORMA DE “S” SE ASEMEJA A UNA FUNCIÓN DE DISTRIBUCION ACUMULADA (Prob (X ( xo)) DE UNA VARIABLE ALEATORIA (FDA). LAS FDAs COMÚNMENTE SELECCIONADAS SON LA LOGÍSTICA (MODELOS LOGIT) Y LA NORMAL (MODELOS PROBIT).
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CUÁNDO USAR MLP?
ANTES DE LA DISPONIBILIDAD DE PAQUETES DE COMPUTACIÓN QUE ESTIMASEN MODELOS LOGÍSTICOS Y PROBABILÍSTICOS, LOS MPL ERAN AMPLIAMENTE USADOS DEBIDO A SU SENCILLEZ (PERMITE CONOCER EL EFECTO CETERIS PARIBUS DE CIERTAS VARIABLES SOBRE LA PROBABILIDAD).  

CUANDO VALORES DE LAS VARIABLES EXPLICATIVAS ESTEN CERCA DE LOS PROMEDIOS MUESTRALES

EJEMPLOS DE MPL: 
1. PROBABILIDAD DE FORMAR PARTE DE UN SINDICATO
      Source |       SS       df       MS              Number of obs =    4360

-------------+------------------------------           F(  6,  4353) =   14.59

       Model |  15.8616787     6  2.64361312           Prob > F      =  0.0000

    Residual |  788.483275  4353  .181135602           R-squared     =  0.0197

-------------+------------------------------           Adj R-squared =  0.0184

       Total |  804.344954  4359   .18452511           Root MSE      =   .4256

------------------------------------------------------------------------------

       union |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

        educ |  -.0026552   .0041409    -0.64   0.521    -.0107734     .005463

    _Irace_2 |   .1644062   .0207077     7.94   0.000     .1238085    .2050039

    _Irace_3 |   .0608579    .018401     3.31   0.001     .0247826    .0969331

     married |   .0496057   .0138757     3.58   0.000     .0224023     .076809

       exper |   .0271271   .0089418     3.03   0.002     .0095965    .0446576

     expersq |  -.0021413   .0006254    -3.42   0.001    -.0033674   -.0009152

       _cons |   .1562581   .0571136     2.74   0.006     .0442864    .2682298

------------------------------------------------------------------------------

    Variable |       Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max

-----------  --+--------------------------------------------------------

      eunion |      4360    .2440367    .0603228    -.0043093   .4293935

 Interpretación: Tienen mayor probabilidad de formar parte de una unión sindical los trabajadores de raza hispana y, más aún,  negra, así como los casados. A mayor experiencia, mayor probabilidad de sindicalizarse, pero a una tasa decreciente. Los años de estudio no afectan de manera significativa tal decisión.  
2.  DECISION A PAGAR PARA LA RECUPERACION DEL PARQUE ALBARREGAS (MERIDA, 2005)
	Dependent Variable: DISPAG

	Method: Least Squares

	Included observations: 466

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	C
	0.600399
	0.109193
	5.498506
	0.0000

	E_PRIMA
	-0.042065
	0.069880
	-0.601951
	0.5475

	E_SECUN
	-0.076666
	0.051666
	-1.483855
	0.1385

	E_TECNI
	-0.001985
	0.059636
	-0.033292
	0.9735

	EDAD
	-0.003916
	0.001630
	-2.402111
	0.0167

	INGRESO
	0.121157
	0.028550
	4.243642
	0.0000

	AFECTA
	0.024826
	0.012261
	2.024727
	0.0435

	R-squared
	0.081093
	    Mean dependent var
	0.733906

	Adjusted R-squared
	0.067048
	    S.D. dependent var
	0.442389

	S.E. of regression
	0.427301
	    Akaike info criterion
	1.154363

	Sum squared resid
	83.62452
	    Schwarz criterion
	1.225508

	Log likelihood
	-260.9666
	    F-statistic
	5.774001

	Durbin-Watson stat
	2.163212
	    Prob(F-statistic)
	0.000002


Interpretación: Así, por ejemplo, la probabilidad de estar dispuesto a pagar se reduce en 0.0039 con cada año de edad.  El nivel de ingreso eleva la probabilidad de estar dispuesto apagar, pero en una muy pequeña proporción. Los afectados por la contaminación del parque están más dispuestos a pagar. El nivel educativo no afecta tal decisión de manera significativa.
    Variable |       Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max

-------------+--------------------------------------------------------

      dispag |       454    .7378855    .1186368   .4868673    1.67186
3. DECISION DE TRABAJAR O NO (EHM, 97-98)
      Source |       SS       df       MS              Number of obs =   45902

-------------+------------------------------           F(  6, 45895) =  202.61

       Model |  54.3525956     6  9.05876594           Prob > F      =  0.0000

    Residual |  2051.95556 45895  .044709785           R-squared     =  0.0258

-------------+------------------------------           Adj R-squared =  0.0257

       Total |  2106.30816 45901  .045888067           Root MSE      =  .21145

------------------------------------------------------------------------------

      sitlab |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

        edad |  -.0009642   .0001162    -8.30   0.000     -.001192   -.0007364

        sexo |   .0311171   .0021449    14.51   0.000      .026913    .0353211

   _Ieduca_2 |   .0000955   .0025986     0.04   0.971    -.0049979    .0051889

   _Ieduca_3 |  -.0034266   .0028281    -1.21   0.226    -.0089698    .0021166

      ecivil |   .0027154   .0004263     6.37   0.000     .0018798    .0035509

      sector |     .01893   .0009594    19.73   0.000     .0170496    .0208104

       _cons |   .9093173   .0063967   142.15   0.000     .8967796     .921855

------------------------------------------------------------------------------

    Variable |       Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max

-------------+--------------------------------------------------------

     esitlab |     45902    .9517886    .0344111   .8696851   1.011153
4.  TABLA 15.1: CASA (TIENE O NO) EN FUNCION DEL INGRESO (MILES $) 

	Dependent Variable: CASA

	Method: Least Squares

	Included observations: 40

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	C
	-0.945686
	0.122841
	-7.698428
	0.0000

	INGRESO
	0.102131
	0.008160
	12.51534
	0.0000

	R-squared
	0.804761
	    Mean dependent var
	0.525000

	Adjusted R-squared
	0.799624
	    S.D. dependent var
	0.505736

	S.E. of regression
	0.226385
	    Akaike info criterion
	-0.084453

	Sum squared resid
	1.947505
	    Schwarz criterion
	-9.25E-06

	Log likelihood
	3.689064
	    F-statistic
	156.6336

	Durbin-Watson stat
	1.955187
	    Prob(F-statistic)
	0.000000


	Actual
	Fitted
	Residual

	  0.00000
	-0.12864
	 0.12864

	 1.00000
	 0.68841
	 0.31159

	 1.00000
	 0.89267
	 0.10733

	 0.00000
	 0.17775
	-0.17775

	 0.00000
	 0.27989
	-0.27989

	 1.00000
	 0.99480
	 0.00520

	 1.00000
	 1.09693
	-0.09693

	 0.00000
	 0.38202
	-0.38202

	 0.00000
	-0.02651
	 0.02651


2. MODELOS LOGIT Y PROBIT:
DEPENDIENDO DE LA FUNCION DE DISTRIBUCION ASOCIADA AL PROCESO DE DECISION, F(X(), SE TENDRA UN MODELO LOGIT O PROBIT 
          LOGIT







PROBIT



            

2.1. MODELO LOGIT: AMPLIAMENTE UTILIZADO EN MODELOS DE CRECIMIENTO, TANTO POBLACIONAL, COMO DEL PIB, OFERTA MONETARIA, ETC.

RECUERDE QUE EN MPL Pi=E(Yi=1/Xi) = (1 + (2 Xi
EN EL MODELO LOGIT Pi = E(Yi=1 / Xi) = ( (X()

DONDE ((X()  ES LA FUNCIÓN LOGÍSTICA  
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Pi = E(Yi=1 / Xi) =  
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DE MODO QUE   
NOTE:  ESTA FUNCIÓN CUMPLE CON LAS DOS CARACTERÍSTICAS 
   ENUNCIADAS ANTERIORMENTE:
· ((Z) ESTA ENTRE 0 Y 1: A MEDIDA QUE Zi SE MUEVE DE -( A +(, Pi SE MUEVE DE 0 A 1.

· Z ES LINEAL EN X, PERO P NO ESTÁ LINEALMENTE RELACIONADO CON Z (NI CON X)
PROBLEMA: Pi NO ES LINEAL EN PARÁMETROS, POR LO QUE MCO NO APLICA. SIN EMBARGO, ESTE PROBLEMA SE RESUELVE CON ALGUNAS TRANSFORMACIONES (O BIEN PUEDEN APLICARSE METODOS DE ESTIMACION NO LINEAL). 
OBSERVE QUE EL MODELO SE PUEDE LINEALIZAR COMO SIGUE:
SI     Pi =  
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    ES LA PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DEL EVENTO

1-Pi = 1- 
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 ES PROBABILIDAD DE QUE NO OCURRENCIA (Yi=0)
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APLICANDO LOGARITMO SE OBTIENE EL LOGIT (Li):

Li = Ln 
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                                                                EL CUAL ES LINEAL EN PARAMETROS
PROPIEDADES DE ESTE MODELO:

1. A MEDIDA QUE Pi VA DE 0 A 1 (Zi VA DE -∞ A +∞), Li VA DE -∞ A +∞. ES DECIR, LA PROBABILIDAD ESTA ACOTADA, NO ASI EL LOGIT.

2. Li ES LINEAL EN Xi, NO ASI LA PROBABILIDAD Pi (RECUERDE QUE, EN TODO CASO, SOLO SE REQUIERE LINEALIDAD EN PARAMETROS). EL LOGIT TRANSFORMA EL PROBLEMA DE PREDECIR PROBABILIDADES EN [0,1] A UN PROBLEMA DE PREDECIR EL LOGIT EN (.
3. EL MODELO ES EXTENSIBLE AL CASO DE MAS DE UN REGRESOR

4. LOS VALORES DE Pi SE PUEDEN OBTENER POR SUSTITUCION UNA VEZ ESTIMADOS LOS PARAMETROS DEL MODELO A PARTIR DE LA RELACION
Pi =  
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5. LA INTERPRETACION DEL MODELO YA NO ES TAN DIRECTA, COMO SE VERA A CONTINUACION.
INTERPRETACION  DE LOS PARAMETROS:
· LOS COEFICIENTES ESTIMADOS NO INDICAN DIRECTAMENTE EL INCREMENTO EN LA PROBABILIDAD DADO UN CAMBIO UNITARIO EN LA CORRESPONDIENTE VARIABLE EXPLICATIVA.

· LA PENDIENTE INDICA CAMBIOS EN LOS  ODDS ANTE CAMBIOS MARGINALES EN X.
(2 = (L/(X

· EL SIGNO DE LOS COEFICIENTES SI INDICA LA DIRECCION DEL CAMBIO

· SIN MEBARGO, ES POSIBLE OBTENER EL EFECTO SOBRE LA PROBABILIDAD, COMO SIGUE:

(P/(X =   P (1-P) (2

ASI, EL CAMBIO EN LA PROBABILIDAD DEPENDERA NO SOLO DE  (2 , SINO TAMBIEN DEL VALOR DE Pi. ES DECIR, EL EFECTO DE LA VARIABLE Xi ESTA PONDERADO POR LA PROBABILIDAD CONSIDERADA. 

· LOGICAMENTE, A MAYOR VALOR  DE LA PENDIENTE, MAYOR SERA EL IMPACTO SOBRE LA VARIACION DE LA PROBABILIDAD

· INTERPRETACIÓN MÁS SIGNIFICATIVA EN TÉRMINOS DE PROBABILIDADES: TOMAR EL ANTILOGARITMO DE LOS COEFICIENTES (
[image: image16.wmf]i
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). PARA ANÁLISIS EN TÉRMINOS PORCENTUALES RESTAR UNO DEL ANTILOGARITMO DE COEFICIENTE Y EL RESULTADO MULTIPLICARLO POR 100 (CAMBIO PORCENTUAL EN LA PROBABILIDAD POR CAMBIO UNITARIO EN LA VARIABLE EXPLICATIVA)

ESTIMACION:
ANTES DE HABLAR SOBRE LOS MÉTODOS DE ESTIMACIÓN DE MODELOS LOGIT RECORDEMOS COMO LO HACÍAMOS EN EL MCRL:

1) MÍNIMOS CUADRADOS ORDINARIOS (CARL F. GAUSS)


AL ELEVAR AL CUADRADO LOS  
[image: image17.wmf]i
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, TODOS SE TORNAN POSITIVOS, POR LO QUE NO SE ANULAN ENTRE SI. ADEMÁS, SE LE DA MAS PESO A RESIDUOS GRANDES Y MENOS PESO A RESIDUOS PEQUEÑOS.
PROCEDIMIENTO:
(
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RESOLVIENDO EL SISTEMA DE 2 ECUACIONES CON 2 INCÓGNITAS, SE OBTIENE


2)  MÉTODO DE MÁXIMA VEROSIMILITUD

VOLVAMOS A NUESTRO MODELO INICIAL, DADO POR 

Yi = (1 + (2 Xi  + Ui
ASUMAMOS QUE Y SE DISTRIBUYE COMO UNA NORMAL, CON MEDIA (1 + (2 Xi Y VARIANZA (2, ES DECIR:

Yi ( N ((1 + (2 Xi , (2)

SI RECORDAMOS DE NUESTROS CURSOS DE ESTADISTICA, LA FUNCION DE DISTRIBUCIÓN NORMAL DE Y VIENE DADA POR 
f (Y) = 
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DONDE  ( ES LA MEDIA DE Y.  

PARA Y1, Y2, ..., Yn INDEPENDIENTES E IDÉNTICAMENTE DISTRIBUIDAS, LA FUNCIÓN DE PROBABILIDAD CONJUNTA VIENE DADA POR EL PRODUCTO DE LAS FUNCIONES DE PROBABILIDAD MARGINALES  
   f (Y1, …, Yn) = 
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LA CUAL CONSTITUYE NUESTRA FUNCIÓN OBJETIVO. 

EL MÉTODO DE MÁXIMA VEROSIMILITUD (MV) CONSISTE EN ESTIMAR PARÁMETROS DE MODO TAL QUE LA PROBABILIDAD DE OBSERVAR Y SEA LO MÁXIMO POSIBLE  (  MAXIMIZAR FV

PARA ELLO DEBEMOS:
1) SIMPLIFICAR LA EXPRESIÓN ANTERIOR A TRAVÉS DE TRANSFORMACIÓN LOGARÍTMICA Y PROCEDER A DERIVAR

2) IGUALAR DERIVADAS A CERO Y RESOLVER SISTEMA:
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VOLVAMOS AHORA EL MODELO DE REGRESIÓN LOGÍSTICA

Li = Ln 
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CUYA ESTIMACION REQUIERE NO SOLO LOS VALORES DE X SINO TAMBIEN LOS DE L. LA ESTIMACION DEL MODELO DEPENDE DEL TIPO DE DATOS DE QUE SE DISPONGA:
A) DATOS INDIVIDUALES: 
EN ESTE TIPO DE DATOS NO PUEDE APLICARSE MCO DEBIDO A QUE LA VARIABLE DEPDENDIENTE CARECE DE SENTIDO:










Ln (1/0) 

SI OCURRE EL EVENTO

Li = Ln 
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SI NO OCURRE EL EVENTO

EN ESTE CASO SE RECURRE AL METODO DE MAXIMA VEROSIMILITUD
 : 
DE NUEVO, PARA UNA MUESTRA ALEATORIA DE n OBSERVACIONES, LA PROBABILIDAD CONJUNTA f(Y1, Y2, …Yn) VIENE DADA POR 
       f(Y1, Y2, …Yn) = 
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CUYO LOGARITMO SE TRADUCE EN
Ln f(Y1, Y2, …Yn) =
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Ln f(Y1, Y2, …Yn) =
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DIFERENCIANDO LA FUNCION MAXIMOVEROSIMIL CON RESPECTO DE ( SE OBTIENE SOLUCION NO LINEAL EN PARAMETROS.
B) MINIMOS CUADRADOS CON DATOS AGRUPADOS (OBSERVACIONES REPETIDAS): 
CON OBSERVACIONES REPETIDAS Pi PUEDE ESTIMARSE A PARTIR DE LA FRECUENCIA RELATIVA PARA CADA VALOR DE X:
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CON ni NUMERO DE OBSERVACIONES PARA LAS QUE Yi=1 DADO UN CIERTO VALOR DE Xi Y Ni EL TOTAL DE OBSERVACIONES (POR EJEMPLO, CUANTAS FAMILIAS DE INGRESO  X* POSEEN VIVIENDA, CON RESPECTO AL TOTAL)
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LOS RESIDUOS DEL MODELO ASI ESTIMADO SE DISTRIBUYEN        Ui ~N [0, 1/(NiPi(1-Pi)]
PUEDE SER ESTIMADO POR MCO? NOTE QUE LOS RESIDUOS SON HETEROCEDASTICOS (SU VARIANZA DEPENDE DE Pi), POR LO QUE DEBE RECURRIRSE A MCP, COMO SE INDICARA INICIALMENTE. 

EVALUANDO EL  MODELO:   EN ESTE TIPO DE MODELOS ES MAS IMPORTANTE EL SIGNO,  SIGNIFICANCIA Y SIGNIFICADO DE LOS COEFICIENTES, ANTES QUE LA BONDAD DE AJUESTE. 
· EN ESTIMACION MV, SIENDO QUE SE HABLA DE PROPIEDADES ASINTOTICAS (MUESTRAS GRANDES), LA SIGNIFICANCIA ESTADISTICA SE PRUEBA A TRAVES DE LA NORMAL ESTANDAR (z) EN LUGAR D ELA TRADICIONAL t.

· EL COEFICIENTE DE DETERMINACION R2 UTILIZADO EN MC NO TIENE SENTIDO AQUÍ, POR LO QUE SE RECURRE A OTROS CRITERIOS, GENERALMENTE BASADOS EN DISTRIBUCIONES CHI-CUADRADO.

· R2 McFadden = 1 – [ln(
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)(, EQUIVALE AL COCIENTE DEL LOGIT NO RESTRINGIDO (TODAS LAS VARIABLES INCLUIDAS) Y RESTRINGIDO (SOLO EL INTERCEPTO ES INCLUIDO).
· R2cuenta= 
[image: image63.wmf]÷

ø

ö

ç

è

æ

nes

observacio

 

de

 

 total

numero

correctas

 

es

prediccion

 

numero

, para ello se consideran como 1 las probabilidades mayores que 0.5 y como 0 las inferiores a 0.5.

· SIGNIFICACIÓN CONJUNTA A TRAVÉS DE LA RAZÓN DE VEROSIMILITUD (EQUIVALENTE A LA PRUEBA F):

Hipótesis planteada: 
Ho: (2 = (3 = … = (k = 0




H1: al menos uno es distinto de cero

Estadístico de prueba: RV = ( = -2 ln(L) = -2 ln (
[image: image64.wmf]1

ˆ

b

/
[image: image65.wmf]mv

L

ˆ

) ~ X2 k-1
· TEST DE HOSMER Y LEMESHOW: COMPARA FRECUENCIAS MUESTRALES OBSERVADAS CON LAS PREVISTAS POR EL MODELO.
Hipótesis planteada:
Ho: el modelo ajusta bien





H1: mal ajuste del modelo

      Estadístico de prueba:  X2= 
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      donde Oi es el número de eventos observados en el grupo i; ni el tamaño del      

      grupo i; pi es la probabilidad estimada de un evento en el grupo i y g es el    

      número de grupos.
EJEMPLOS DE MODELO LOGIT:
1) TABLA 15.7: PROBABILIDAD DE OBTENER UNA CALIFICACION DE “A”  EN FUNCIÓN DEL PROMEDIO DE CALIFICACIONES (PPC), PRIMERA CALIFICACION DEL CURSO (TUCE)  Y SI SE APLICA O NO UN SISTEMA DE ENSEÑANZA PERSONALIZADA (SIP): Li=(1 + (2 PPCi+(3 TUCEi+ (4 SIPi + Ui
 
	Dependent Variable: NOTA

	Method: ML - Binary Logit (Quadratic hill climbing)

	Included observations: 32

	Convergence achieved after 5 iterations

	Covariance matrix computed using second derivatives

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	z-Statistic
	Prob.  

	C
	-13.02135
	4.931317
	-2.640541
	0.0083

	PPC
	2.826113
	1.262940
	2.237725
	0.0252

	TUCE
	0.095158
	0.141554
	0.672235
	0.5014

	SIP
	2.378688
	1.064563
	2.234426
	0.0255

	Mean dependent var
	0.343750
	    S.D. dependent var
	0.482559

	S.E. of regression
	0.384716
	    Akaike info criterion
	1.055602

	Sum squared resid
	4.144171
	    Schwarz criterion
	1.238819

	Log likelihood
	-12.88963
	    Hannan-Quinn criter.
	1.116333

	Restr. log likelihood
	-20.59173
	    Avg. log likelihood
	-0.402801

	LR statistic (3 df)
	15.40419
	    McFadden R-squared
	0.374038

	Probability(LR stat)
	0.001502
	
	
	

	Obs with Dep=0
	21
	     Total obs
	32

	Obs with Dep=1
	11
	
	
	


Interpretación: 
· Una interpretación más significativa sería en términos de probabilidades. Para ello se toma el antilogaritmo de los coeficientes (
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). Para análisis en términos porcentuales se resta uno del antilogaritmo de coeficiente y el resultado se multiplica por 100 (cambio porcentual en la probabilidad por cambio unitario en la variable explicativa):
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( 16.879: la prob. de obtener A aumenta casi 17 veces con cada cambio unitario en la calificación promedio (la variación porcentual de la probabilidad es de 1587.9%)
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( 1.099: la prob. de obtener A aumenta en 1.1 veces con cada punto adicional obtenido en el primer examen del curso (La variación porcentual de la probabilidad es de 9.9%)
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( 10.789: Los que se someten al sistema de enseñanza personalizada tienen 10 veces más probabilidad de obtener una A (variación porcentual de la probabilidad es de 978.9%) 

· Si se desea obtener la probabilidad real de que un estudiante en particular obtenga una A:

a) Sustituya en el modelo estimado los valores de las variables explicativas: NOTAestudiante1= - 13.021 + 2.826 (2.66)  + 0.095 (20.0)  + 2.378(0) = -3.601 (Logit 1 ó
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b) Aplique antilogaritmo: 
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c) Resuelva 
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2) CASO RIO ALBARREGAS
xi: logit dispag i.educa afecta ingreso edad (estima coeficientes)
i.educa           _Ieduca_1-4         (naturally coded; _Ieduca_1 omitted)

Logistic regression                               Number of obs   =        454

                                                  LR chi2(6)      =      46.59

                                                  Prob > chi2     =     0.0000
Log likelihood = -237.87017                       Pseudo R2       =     0.0892
------------------------------------------------------------------------------

      dispag |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

   _Ieduca_2 |   .1731277    .390573     0.44   0.658    -.5923813    .9386367

   _Ieduca_3 |  -.2319387   .2884758    -0.80   0.421    -.7973409    .3334634

   _Ieduca_4 |    .204147   .3548645     0.58   0.565    -.4913747    .8996687

      afecta |   1.336441   .3993514     3.35   0.001     .5537262    2.119155

     ingreso |   8.08e-07   2.07e-07     3.90   0.000     4.02e-07    1.21e-06

        edad |   -.023283   .0090912    -2.56   0.010    -.0411015   -.0054644

       _cons |   1.241962   .4987723     2.49   0.013     .2643863    2.219538

------------------------------------------------------------------------------
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( 3.78: la probabilidad de estar dispuesto a pagar para recuperar el río Albarregas es casi cuatro veces mayor para aquellos que se ven afectados por su contaminación. La variación porcentual de la probabilidad es de 278,2%)
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( 1.00: la probabilidad de estar dispuesto a pagar aumenta una vez, con cada cambio marginal del ingreso (la variación porcentual de la probabilidad es de 0,00009%)

. xi: logistic dispag i.educa afecta ingreso edad (estima odds-ratios)

i.educa           _Ieduca_1-4         (naturally coded; _Ieduca_1 omitted)

Logistic regression                               Number of obs   =        454

                                                  LR chi2(6)      =      46.59

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

Log likelihood = -237.87017                       Pseudo R2       =     0.0892

------------------------------------------------------------------------------

      dispag | Odds Ratio   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

   _Ieduca_2 |   1.189018   .4643983     0.44   0.658     .5530088    2.556494

   _Ieduca_3 |   .7929947   .2287598    -0.80   0.421     .4505254    1.395794

   _Ieduca_4 |   1.226478   .4352337     0.58   0.565     .6117848    2.458788

      afecta |   3.805474   1.519721     3.35   0.001     1.739724      8.3241

     ingreso |   1.000001   2.07e-07     3.90   0.000            1    1.000001

        edad |    .976986    .008882    -2.56   0.010     .9597317    .9945505

------------------------------------------------------------------------------
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( 1.189018: los que tienen educación básica tienen 1.18 veces mas probabilidad de estar dispuesto a pagar para recuperar el río Albarregas que los que no tienen ningún estudio.

3) SELECCIÓN DE SECTOR DE EMPLEO

Logit estimates                                   Number of obs   =      45902

                                                  LR chi2(5)      =    7439.79

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

Log likelihood = -26302.687                       Pseudo R2       =     0.1239

------------------------------------------------------------------------------

    decision |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

   _Ieduca_2 |   .9602143   .0259575    36.99   0.000     .9093385     1.01109

   _Ieduca_3 |    1.40104   .0268144    52.25   0.000     1.348485    1.453595

        sexo |  -.9928682   .0220619   -45.00   0.000    -1.036109   -.9496276

        edad |   .0477711   .0012321    38.77   0.000     .0453562     .050186

       civil |   .4094958   .0236042    17.35   0.000     .3632324    .4557592

       _cons |  -2.685758    .053856   -49.87   0.000    -2.791314   -2.580202

4) EJEMPLO CON DATOS AGRUPADOS: DATOS AGRUPADOS PARA FAMILIAS, SEGÚN NIVEL DE INGRESO (X, MILES DE DÓLARES) Y NUMERO DE FAMILIAS QUE POSEEN VIVIENDA A UN NIVEL DADO DE INGRESO:

	obs
	N
	NT
	X

	1
	8.000000
	40.00000
	6.000000

	2
	12.00000
	50.00000
	8.000000

	3
	18.00000
	60.00000
	10.00000

	4
	28.00000
	80.00000
	13.00000

	5
	45.00000
	100.0000
	15.00000

	6
	36.00000
	70.00000
	20.00000

	7
	39.00000
	65.00000
	25.00000

	8
	33.00000
	50.00000
	30.00000

	9
	30.00000
	40.00000
	35.00000

	10
	20.00000
	25.00000
	40.00000


CALCULAR:
Pi=N/NT




L=LOG(Pi/(1-Pi))



WSQR= (NT*Pi*(-Pi)



LWSQR=L*WSQR



XWSQR=X*WSQR

	Dependent Variable: LWSQR
	
	

	Method: Least Squares
	
	

	Included observations: 10
	
	

	
	
	
	
	

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	t-Statistic
	Prob.  

	
	
	
	
	

	WSQR
	-1.593238
	0.111494
	-14.28984
	0.0000

	XWSQR
	0.078669
	0.005448
	14.44122
	0.0000

	
	
	
	
	

	R-squared
	0.963656
	    Mean dependent var
	-0.379142

	Adjusted R-squared
	0.959114
	    S.D. dependent var
	2.672782

	S.E. of regression
	0.540447
	    Akaike info criterion
	1.784017

	Sum squared resid
	2.336666
	    Schwarz criterion
	1.844534

	Log likelihood
	-6.920086
	    Durbin-Watson stat
	1.136398

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	



2.2. MODELO PROBIT: LA FDA ES LA FUNCIÓN NORMAL (NORMIT)
Pi(Yi=1 / Xi) = ( (X()

P = E(Y=1 / X) = 
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DONDE Z= X( 

DE MODO QUE   
LA ESTIMACIÓN Y EVALUACIÓN DEL MODELO PROBIT PUEDE HACERSE DE MANERA SIMILAR AL LOGIT, PERO UTILIZANDO LA FDA NORMAL. 
SIN EMBARGO, ESTE TIPO DE MODELOS REQUIERE IR UN POCO MAS ALLÁ, LO QUE LO HACE MAS COMPLICADO QUE EL LOGIT.

EN EFECTO, ASUMA QUE EXISTE UN ÍNDICE O VARIABLE LATENTE ((i) QUE DETERMINA LA OCURRENCIA DEL EVENTO (ADQUIRIR VIVIENDA), EL CUAL DEPENDE DE UNA VARIABLE EXPLICATIVA Xi (INGRESO), DE MODO QUE A MAYOR Xi, MAYOR PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DEL EVENTO:
(i= (1 + (2 Xi
(i  > (i*

(
Yi=1
(i  < (i*

(
Yi=0
ASÍ, LA PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DEL EVENTO VIENE DADA POR:
Pi = P(Y=1/X) = P((i  ( (i*) = P((1 + (2 Xi ( Zi) = F((1 + (2 Xi)
F((i) = 
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ASI, LA PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DEL EVENTO ES EL AREA BAJO LA CURVA





      1






              Pi











       0      (i
ASÍ, PARA OBTENER EL INDICE Y LOS COEFICIENTES, SE TOMA LA INVERSA DE F((i)
(i =F-1((i)= F-1(Pi)= (1 + (2 Xi
LA ESTIMACIÓN DEL ÍNDICE Y LOS COEFICIENTES DEPENDE DEL TIPO DE DATOS QUE SE TENGA:

A) DATOS AGRUPADOS: VER EJEMPLO EXCEL
B) DATOS INDIVIDUALES: VER EJEMPLOS A CONTINUACION
¿CÓMO SE INTERPRETAN LAS ESTIMACIONES?
· AL IGUAL QUE EN EL MODELO LOGIT,  LOS COEFICIENTES ESTIMADOS NO INDICAN DIRECTAMENTE EL INCREMENTO EN LA PROBABILIDAD DADO UN CAMBIO UNITARIO EN LA CORRESPONDIENTE VARIABLE EXPLICATIVA.

· DE NUEVO, LOS EFECTOS MARGINALES VIENEN DADOS POR f(y | Z)(j DONDE f(y | Z) ES LA FUNCIÓN DE DENSIDAD DE Y DADO Z. 
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LO QUE IMPLICA QUE DEBEMOS BUSCAR EL CORRESPONDIENTE VALOR EN TABLA, DADO UN VALOR DE X, Y MULTIPLICARLO POR LA PENDIENTE.

(VER EJEMPLO EXCEL)

· LAS PENDIENTES INDICAN CAMBIOS EN EL ODD ANTE CAMBIOS MARGINALES EN Xk. EL SIGNO DE LOS COEFICIENTES INDICA LA DIRECCION DEL CAMBIO. LA MAGNITUD DEL IMPACTO DEPENDE DEL VALOR CONCRETO QUE TOME LA FUNCION DE DENSIDAD. 
EJEMPLOS MODELO PROBIT:
1) TABLA 15.7: PROBABILIDAD DE OBTENER “A”.
	Dependent Variable: NOTA

	Method: ML - Binary Probit (Quadratic hill climbing)

	Included observations: 32

	Convergence achieved after 5 iterations

	Covariance matrix computed using second derivatives

	Variable
	Coefficient
	Std. Error
	z-Statistic
	Prob.  

	C
	-7.452320
	2.542472
	-2.931131
	0.0034

	PPC
	1.625810
	0.693882
	2.343063
	0.0191

	TUCE
	0.051729
	0.083890
	0.616626
	0.5375

	SIP
	1.426332
	0.595038
	2.397045
	0.0165

	Mean dependent var
	0.343750
	    S.D. dependent var
	0.482559

	S.E. of regression
	0.386128
	    Akaike info criterion
	1.051175

	Sum squared resid
	4.174660
	    Schwarz criterion
	1.234392

	Log likelihood
	-12.81880
	    Hannan-Quinn criter.
	1.111907

	Restr. log likelihood
	-20.59173
	    Avg. log likelihood
	-0.400588

	LR statistic (3 df)
	15.54585
	    McFadden R-squared
	0.377478

	Probability(LR stat)
	0.001405
	
	
	

	Obs with Dep=0
	21
	     Total obs
	32

	Obs with Dep=1
	11
	
	
	


2. CASO RIO ALBARREGAS:

. xi: probit dispag i.educa afecta ingreso edad
i.educa           _Ieduca_1-4         (naturally coded; _Ieduca_1 omitted)

Probit regression                                 Number of obs   =        454

                                                  LR chi2(6)      =      46.54

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

Log likelihood = -237.89543                       Pseudo R2       =     0.0891

------------------------------------------------------------------------------

      dispag |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

   _Ieduca_2 |   .0959677   .2302964     0.42   0.677    -.3554049    .5473403

   _Ieduca_3 |  -.1418142   .1699745    -0.83   0.404    -.4749582    .1913298

   _Ieduca_4 |   .1456264   .2087879     0.70   0.485    -.2635904    .5548433

      afecta |   .7643831   .2134739     3.58   0.000     .3459819    1.182784

     ingreso |   4.44e-07   1.10e-07     4.04   0.000     2.29e-07    6.59e-07

        edad |  -.0147816   .0054163    -2.73   0.006    -.0253973   -.0041659

       _cons |   .8225259   .2929608     2.81   0.005     .2483332    1.396719

------------------------------------------------------------------------------

Note: 0 failures and 1 success completely determined.
. xi: dprobit dispag i.educa afecta ingreso edad
Probit regression, reporting marginal effects           Number of obs =    454

                                                        LR chi2(6)    =  46.54

                                                        Prob > chi2   = 0.0000

Log likelihood = -237.89543                             Pseudo R2     = 0.0891

------------------------------------------------------------------------------

  dispag |      dF/dx   Std. Err.      z    P>|z|     x-bar  [    95% C.I.   ]

---------+--------------------------------------------------------------------

_Ieduc~2*|   .0283308   .0660145     0.42   0.677   .127753  -.101055  .157717

_Ieduc~3*|  -.0437337   .0533038    -0.83   0.404   .337004  -.148207   .06074

_Ieduc~4*|   .0425683   .0585961     0.70   0.485   .169604  -.072278  .157415

  afecta*|    .186777   .0391071     3.58   0.000   .174009   .110129  .263425

 ingreso |   1.35e-07   3.21e-08     4.04   0.000   1.1e+06   7.2e-08  2.0e-07

    edad |  -.0044842   .0016298    -2.73   0.006   45.6167  -.007678  -.00129

---------+--------------------------------------------------------------------

  obs. P |   .7378855

 pred. P |   .7703885  (at x-bar)

------------------------------------------------------------------------------

(*) dF/dx is for discrete change of dummy variable from 0 to 1

    z and P>|z| correspond to the test of the underlying coefficient being 0
3) SECTOR DE EMPLEO

Probit estimates                                  Number of obs   =      45902

                                                  LR chi2(5)      =    7430.60

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

Log likelihood = -26307.281                       Pseudo R2       =     0.1238

------------------------------------------------------------------------------

    decision |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

   _Ieduca_2 |   .5775376   .0155651    37.10   0.000     .5470305    .6080447

   _Ieduca_3 |   .8471922   .0160861    52.67   0.000     .8156641    .8787203

        sexo |   -.595626   .0132101   -45.09   0.000    -.6215174   -.5697346

        edad |   .0284063   .0007316    38.83   0.000     .0269724    .0298403

       civil |   .2397064   .0139913    17.13   0.000     .2122839    .2671288

       _cons |  -1.601212   .0317102   -50.50   0.000    -1.663363   -1.539061
¿CUÁL MODELO ES PREFERIBLE?

· MUCHOS PREFIEREN EL LOGISTICO POR SER RELATIVAMENTE MÁS SENCILLO

· EN EL LOGIT LA PENDIENTE INDICA EL CAMBIO EN EL LOGARITMO DE LAS PROBABILIDADES COMO CONSECUENCIA DE UN CAMBIO EN LA VARIABLE EXPLICATIVA. LA TASA DE CAMBIO DE LA PROBABILIDAD PUEDE MEDIRSE COMO  (kPi(1-Pi)
· EN EL MODELO PROBIT LA TASA DE CAMBIO ES MÁS COMPLICADA Y VIENE DADA POR (k((Zi), SIENDO ((ZI) LA FUNCIÓN DE DENSIDAD DE LA NORMAL ESTÁNDAR.
· LA DISTRIBUCIÓN LOGÍSTICA TIENE EXTREMOS MÁS ANCHOS, CON LO QUE Pi SE APROXIMA A CERO O A UNO A UNA TASA MENOR EN EL LOGIT QUE EN EL PROBIT.

    P





    1


                                                                                   probit
                                                                                   logit

  


               0

· LOS RESULTADOS DE AMBOS MODELOS NO SON COMPARABLES, PUESTO QUE LAS VARIANZAS RESIDUALES EN AMBOS CASOS SON DIFERENTES (AUN CUANDO LA MEDIA SIGA SIENDO CERO). 

· SI SE MULTIPLICA EL COEFICIENTE PROBIT POR 1.81 (1.6 según Amemiya), SE OBTIENE EL COEFICIENTE LOGIT (Aprox.)
· SI SE MULTIPLICA EL COEFICIENTE LOGIT POR 0.55 (0.65 según Amemiya), SE OBTIENE EL COEFICIENTE PROBIT (Aprox.)
· SEGÚN AMEMIYA, SI SE MULTIPLICA EL COEFICIENTE LOGIT POR 0.25 SE OBTIENE EL COEFICIENTE MLP (PARA EL INTERCEPTO SE DEBE ADEMÁS SUMA 0.5).
OTROS MODELOS DE RESPUESTA CUALITATIVA

A) MODELOS DE REGRESIÓN DE RESPUESTA CUALITITATIVA MÚLTIPLE

EXTENSIONES DE LOS MODELOS DE REGRESIÓN DE RESPUESTA BINARIA PARA ANALIZAR EL CASO EN QUE LA VARIABLE DEPENDIENTE TOMA MÁS DE DOS VALORES.
A.1) MODELOS PROBIT Y LOGIT ORDENADOS: LA VARIABLE DEPENDIENTE PUEDE TOMAR MAS DE DOS VALORES DENTRO DE UNA ESCALA TIPO LIKERT, EJEMPLO:

· COMPLETO ACUERDO, ACUERDO PARCIAL, TOTAL DESACUERDO; 

· NIVELES DE ESTUDIO: BASICA, MEDIA, TECNICA, SUPERIOR,     

POSTGRADO
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A.2) MODELOS LOGIT Y PROBIT MULTINOMIALES: LA VARIABLE DEPENDIENTE TIENE MULTIPLES RESPUESTAS PARA LAS QUE LA JERARQUÍA O EL ORDEN NO SIGNIFICAN NADA, EJEMPLO:

· TIPO DE TRANSPORTE: BICICLETA, AUTOBUS, CARRO PARTICULAR, METRO
· SECTOR DE EMPLEO: FEDERAL, ESTATAL, LOCAL, PRIVADO

A.3) MODELOS DE DATOS DE CONTEO: LA VARIABLE DEPENDIENTE SIGUE UN CIERTO CONTEO, COMO POR EJEMPLO NÚMERO DE HIJOS, NÚMERO DE PATENTES OTORGADAS A UN EMPRESA EN UN AÑO, NÚMERO DE VISITAS A UN DOCTOR EN UN AÑO, NÚMERO DE DÍAS HOSPITALIZADOS. 
EN GENERAL SE REFIERE A OCURRENCIAS RARAS O POCO FRECUENTES. 
LOS    MAS   COMUNES   SON LOS  MODELOS   DE POISSON,  DONDE    Yi = (Ye-(/Y! + Ui. SIN EMBARGO EXISTEN OTRAS ALTERNATIVAS: BINOMIAL NEGATIVA, EXPONENCIAL, ETC
B)  MODELOS DE RESPUESTA LIMITADA: DATOS CENSURADOS Y TRUNCADOS

· DATOS CENSURADOS: LA VARIABLE DEPENDIENTE ES OBSERVADA SOLO PARCIALMENTE PARA UN CIERTO GRUPO DE INDIVIDUOS:
· EL SALARIO SOLO SE OBSERVA PARA LOS QUE TRABAJAN

· EL PRECIO PAGADO POR UN BIEN SOLO SE OBSERVA SI SE COMPRA EL BIEN 
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· DATOS TRUNCADOS: LOS VALORES DE LA VARIABLE DEPENDIENTE SON OBSERVADOS PARA TODOS LOS INDIVIDUOS EN LA MUESTRA, PERO SE EXCLUYEN ALGUNOS INDIVIDUOS DE LA MISMA:
· UN ESTUDIO PODRIA NECESITAR EXCLUIR INDIVIDUOS CON INGRESOS MAS ALLA DE UN CIERTO LIMITE, O AQUELLOS CUYO NIVEL EDUCATIVO ESTE POR DEBAJO DE UN CIERTO LIMITE
EN AMBOS CASOS LA MUESTRA NO ES ALEATORIA
· ERROR O SESGO DE SELECCION:   SURGE DE LA NO ALEATORIEDAD DE LA MUESTRA, TÍPICA DE DATOS NO EXPERIMENTALES, DONDE EL PROCESO DE ASIGNACIÓN DE UNIDADES A GRUPOS ES ENDÓGENO. COMO RESULTADOS LAS ESTIMACIONES SON INCONSISTENTES.
¿COMO ENFOCARLO?
B.1)  MODELO TOBIT :  SE LE CONOCE COMO MODELOS DE MUESTRA CENSURADA TRANSFORMA EL PROBLEMA EN FORMA TAL DE UTILIZAR LA INFORMACION DISPONIBLE PARA UN CIERTO GRUPO Y NO PARA OTRO. EJEMPLO: 

· EN LUGAR DE PLANTEAR SI LA FAMILIA POSEE O NO VIVIENDA PROPIA, SE ANALIZA CUANTO DINERO GASTA LA FAMILIA EN VIVIENDA: PARA LAS FAMILIAS QUE NO COMPRAN VIVIENDA NO SE TIENE INFORMACIÓN SOBRE GASTO EN VIVIENDA. 
· LA POBLACIÓN ESTA DIVIDIDA EN DOS GRUPOS: UNO DE TAMAÑO N1, SOBRE QUIENES SE TIENE INFORMACIÓN SOBRE TODAS LAS VARIABLES (DEPENDIENTE E INDEPENDIENTES) Y OTRO DE TAMAÑO N2, PARA EL CUAL SOLO SE TIENE INFORMACION REFERIDA A LAS VARIABLES INDEPENDIENTES.
· NO PUEDE ESTIMARSE EL MODELO APLICANDO MCO SOLAMENTE A LAS N1 OBSERVACIONES YA QUE LOS RESULTADOS ESTARÍAN SESGADOS.
B.2 ) METODOLOGIA EN DOS ETAPAS DE HECKMAN :

· ESTIMAR LA PROBABILIDAD DE OCURRENCIA DEL EVENTO A PARTIR DE UN PROBIT O UN LOGIT

· INCORPORAR ESTA PROBABILIDAD COMO VARIABLE EXPLICATIVA EN LA FUNCION OBJETIVO. ESA PROBABILIDAD O RAZON INVERSA DE MILLS SE CONOCE COMO RAZON DE RIESGO, RAZÓN DE SUPERVIVENCIA O HAZARD FUNCTION.
B.3) METODOS DE PAREAMIENTO
EJEMPLOS DE TOBIT: CASO ALBARREGAS: CUANTO ESTA DISPUESTO A PAGAR

UTILIZANDO TOBIT (STATA) (DISPONIBLE EN EVIEWS)
.tobit monto edad ingflia taflia, ll

Tobit estimates                                   Number of obs   =        454

                                                  LR chi2(3)      =      51.40

                                                  Prob > chi2     =     0.0000

Log likelihood = -3016.1488                       Pseudo R2       =     0.0084

------------------------------------------------------------------------------

       monto |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

        edad |  -17.47972   5.407501    -3.23   0.001    -28.10675   -6.852694

     ingflia |     .00039   .0000587     6.65   0.000     .0002746    .0005053

      taflia |   49.57542   42.57917     1.16   0.245    -34.10278    133.2536

       _cons |   1019.858   307.2073     3.32   0.001     416.1223    1623.593

-------------+----------------------------------------------------------------

         _se |   1441.443   58.63679           (Ancillary parameter)

------------------------------------------------------------------------------

  Obs. summary:        119  left-censored observations at monto<=0

                       335     uncensored observations

UTILIZANDO HECKMAN (STATA):

. heckman monto edad ingflia taflia, select(ecivil educa edad)

Heckman selection model                         Number of obs      =       462

(regression model with sample selection)        Censored obs       =       127

                                                Uncensored obs     =       335

                                                Wald chi2(3)       =     29.61

Log likelihood = -3098.669                      Prob > chi2        =    0.0000

------------------------------------------------------------------------------

             |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]

-------------+----------------------------------------------------------------

monto        |

        edad |  -8.262154    4.89882    -1.69   0.092    -17.86367    1.339358

     ingflia |   .0002538   .0000486     5.23   0.000     .0001587     .000349

      taflia |  -9.400354   36.48014    -0.26   0.797    -80.90011     62.0994

       _cons |   1688.241   274.6085     6.15   0.000     1150.018    2226.463

-------------+----------------------------------------------------------------

select       |

      ecivil |   .1128367   .1321763     0.85   0.393    -.1462242    .3718975

       educa |   .1918642   .0959998     2.00   0.046     .0037081    .3800202

        edad |   -.010918   .0049992    -2.18   0.029    -.0207164   -.0011197

       _cons |   .5101317   .3831465     1.33   0.183    -.2408216    1.261085

-------------+----------------------------------------------------------------

     /athrho |  -.1853006   .1778801    -1.04   0.298    -.5339393    .1633381

    /lnsigma |   7.044688   .0420348   167.59   0.000     6.962301    7.127075

-------------+----------------------------------------------------------------

         rho |  -.1832085   .1719095                     -.4883865    .1619008

       sigma |   1146.751   48.20339                      1056.061    1245.229

      lambda |  -210.0945   200.7953                      -603.646     183.457

------------------------------------------------------------------------------

LR test of indep. eqns. (rho = 0):   chi2(1) =     0.67   Prob > chi2 = 0.4122
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E(Yi/Xi)  = Pi = PROB (Yi=1 / Xi) = (1 +(2 Xi,





FUNCIÓN DE DISTRIBUCIÓN LOGÍSTICA ACUMULADA





LOGARITMO DEL ODD, O SIMPLEMENTE LOGIT





LA ESPERANZA CONDICIONAL EQUIVALE A LA PROBABILIDAD CONDICIONAL DE Yi.





Pi = ( (Xi() = � EMBED Equation.3  ���





ERROR QUE EXPLICA LA DIFERENCIA ENTRE EL Yi OBSERVADO Y EL ESTIMADO





Intercepto negativo: se asume igual a cero (probabilidad de que tenga casa si ingreso=0)


Pendiente: Por cada mil dólares adicionales de ingreso, la probabilidad de tener vivienda propia aumenta en 10.2%


Problema: Valores estimados negativos y/o mayores que 1





FUNCION MAXIMO- VEROSIMIL





  SI Yi=0 	 - (1 - (2 Xi,              (1- Pi)





SI Yi=1        1 - (1 - (2 Xi,	     	  Pi





LA VARIABLE DEPENDIENTE ES BINARIA O DICOTOMICA





1 SI VOTA POR CAPRILES





0 SI VOTA POR CHAVEZ (NO VOTA POR CAPRILES)





LA VARIABLE DEPENDIENTE ES BINARIA O DICOTOMICA





1 SI PARTICIA EN LA FUERZA LABORAL





0 SI NO PARTICIPA EN LA FUERZA LABORAL





NOTAS:


Significación estadística de coeficientes a través de normal estándar (Z) en lugar de t. Recuerde 


t  n>>   Z.





TUCE es estadísticamente no significativa.





Pendientes parciales (� EMBED Equation.3  ���): cambio en Li como consecuencia de una variación unitaria de la variable explicativa, manteniendo constante las demás variables.











- (1 - (2 Xi,               SI Yi = 0


         1 - (1 - (2 Xi,	     	SI Yi= 1





Pi = E(Yi=1 / Xi) = � EMBED Equation.3  ���





RAZÓN DE PROBABILIDADES A FAVOR DE QUE EL EVENTO OCURRA  (ODDS RATIO): Ejemplo, si Pi=0.8 (1-Pi=0.2), existe una probabilidad de 4 a 1 a favor del evento








Pi = E(Yi=1 / Xi) = � EMBED Equation.3  ���





Pi = E(Yi=1 / Xi) = � EMBED Equation.3  ���





DADO QUE SIEMPRE  	0 ( Pi ( 1


ENTONCES


0  (  E(Yi / Xi)  (  1





LA PROBABILIDAD CONDICIONAL DE Y, ES UNA FUNCION LINEAL DE X








E(Y/X): PROBABILIDAD CONDICIONAL DE QUE EL EVENTO OCURRA DADAS LAS VARIABLES EXPLICATIVAS X








E(Y/X) = P = PROB(Y=1 / X)











Un incremento del ingreso (ponderado) en una unidad (mil dólares) eleva el logaritmo de los odds (ponderados) de tener una vivienda en 0.08 unidades.





Con algo de matemática se puede determinar que la probabilidad de tener vivienda de una familia con un ingreso de $20000 es 0.4945











FV (FUNCION DE VEROSIMILITUD)





MAXIMIZAR    (Ln FV) = -n/2 Ln (2 – n/2 Ln (2() – ½ � EMBED Equation.3  ���





MINIMIZAR  ( (� EMBED Equation.3  ���)2 =  ( (Yi - Ŷi )2 = (( Yi -� EMBED Equation.3  ���1 -� EMBED Equation.3  ���2 Xi )2





� EMBED Equation.3  ���1 MCO = � EMBED Equation.3  ���– � EMBED Equation.3  ���2 � EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���2MCO  =(n(Yi Xi - (Yi (Xi ) / (n (X2i  -((Xi)2)=  ((yi xi) / (xi2








� MV CONSISTE EN ESTIMAR LOS PARÁMETROS TAL QUE LA PROBABILIDAD DE OBSERVAR Y DADO X SEA LO MAS ALTA POSIBLE (MÁXIMA). ESTE ES GENERALMENTE UN METODO PARA MUESTRAS GRANDES, POR LO QUE LAS PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES SON ASINTÓTICAS.
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