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Programa desta aula

@ Efeitos parciais
o Efeito parcial na média
o Efeito parcial médio
o Calculo dos erros-padrao

© Testes de hipéteses
@ Testes de restricdes de exclusdo simples ou mltiplas
o Testes de hip6teses nio lineares

© Interpretacio dos resultados
@ Qualidade das previsdes
@ R? de McFadden
@ Probit vs. Logit vs. MPL
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Efeitos parciais Efeito parcial na média
Efeito parcial médio
Calculo dos erros-padrao

Efeitos parciais

@ Relativamente ao estudo dos efeitos parciais, recordemos que,
num contexto de modelos ndo lineares, estes sdo dados por:

8P(Y:1|X)_8p(x)_ .
Bx; = dx; = B x g(XB)

@ No entanto ndo iremos obter apenas um valor para estes efei-
tos parciais, uma vez que a fun¢do g (X/3) depende de todos
os elementos da matriz X

4

De que forma podemos interpretar estes efeitos parciais?

L. Silveira Santos Efeitos parciais, Testes, Qualidade do ajustamento
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Efeitos parciais (cont.)

o A solucdo passa por calcular dois tipos de
efeitos parciais:
@ Efeito parcial na média (PEA)
@ Efeito parcial médio (APE)
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Efeito parcial na média

@ Neste contexto, vamos calcular a funcdo g (X/3) para valores
“representativos’ de cada elemento da matriz X:
@ Meédias
© Maximos e Minimos

© Quantis

@ Desta forma podemos:

© Analisar os efeitos parciais no individuo “médio”

@ Proceder a uma anélise de sensibilidade dos efeitos parciais
para certos valores de x;, j =1,2,..., K
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Efeitos parciais na média (cont.)

@ Se x; & variavel continua:

__ gP(Y=1[X=X) . /o
PEA; = ( axJ ):@-Xg(xpi)

onde X & vector 1 x K das médias de cada um dos regressores.

@ Se x; & variavel discreta:

PEA; = G [Bo + Bix1 + BoXa + .+ BjmaXi1 + By (¢ + 1)} -
e <30 + BiXy + PaXa 4 o+ PR+ Bjcj)

@ Quando x; é variavel binaria, podemos utilizar o PEA; ante-
rior, fixando ¢; = 0
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Efeito parcial médio

e Uma alternativa passa por calcular a média da fungdo g (X3):
APE; = 3; x E [g (XB)]
@ Se x; & variavel continua, um estimador consistente sera:

Ve (sB)

@ Se x; & variavel discreta, um estimador consistente sera:

— N

APE; = 3

N
/ﬁj _ Z {G [Bo + Bixin + Paxiz + -+ Biaxijo1 + B (¢ + 1)} -
-G (Bo + /3’1Xi1 + Binz +...+ ijlxi,jfl + Bjcj)}

e Quando x; é variavel binaria, fixamos ¢; = 0 no APE; anterior
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Caélculo dos erros-padrao

@ A maioria dos softwares econométricos permite-nos realizar
inferéncia sobre as estimativas dos PEAs e dos APEs, através
do calculo dos seus erros-padrio

@ No entanto, pela complexidade das férmulas dos PEAs e dos
APEs, os seus erros-padrdo ndo tém uma forma funcional fe-
chada, ao contrario do que é habitual

@ Assim, estes erros-padrio sdo calculados numericamente atra-
vés de duas metodologias:

— Método Delta — aproximacdo via série de Taylor de 12 ordem
— Bootstrap — simulacdo de R amostras
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Testes de hipoteses

@ Um outro tépico de interesse prende-se com a realizacdo de
testes de hipéteses sobre os parametros do modelo estimado

@ Neste contexto iremos dar enfoque a dois tipos de testes:
© Testes de restricbes de exclusdo simples ou miltiplas

@ Testes de hipoteses nido lineares

@ As estatisticas de teste que seguidamente se irdo apresentar
sdo assimptoticamente equivalentes, porém algumas delas po-
derdo ser computacionalmente dificeis de se obter
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Testes de restricdes de exclusio simples ou miiltiplas

Testes de hipoteses Testes de hipéteses nio lineares

Testes de restricdes de exclusdo simples ou multiplas

@ Considere-se o seguinte modelo:
P(Y=1|X,Z)=G(XB+Zv)

onde Z é matriz N X @ de regressores adicionais e ~ é vector
de dimensdo Q x 1

@ Pretendemos testar a hipdtese:
Hy:v=20

o Existem trés estatisticas de teste que podem ser consideradas:
@ Estatistica de Wald
© Racio de verosimilhancas (ou teste LR)
© Teste de Score (ou teste LM)
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Testes de restricdes de exclusdo simples ou maltiplas (cont.)

@ ESTATISTICA DE WALD:
N1
W= (R4 —r) (RVR’) (R4 — 1) & 2o

onde V & a matriz de covaridncia assimptética do modelo com

G (XB + Zv)
@ RACIO DE VEROSIMILHANCAS:

LR =2 (lur — ) 5 Xig)
onde ¢, é a funcio log-verosimilhanca para o modelo irres-

trito, G (X3 + Zv), e £, é a funcdo log-verosimilhanca para o
modelo restrito, G (X03)
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Testes de restricdes de exclusio simples ou miiltiplas

Testes de hipoteses Testes de hipéteses nio lineares

Testes de restricdes de exclusdo simples ou maltiplas (cont.)

© TESTE DE SCORE:
_ 2d 2

onde R? & o R? no centrado da regresso auxiliar, estimada
por OLS, de:
( 8i

o m & .
Je@-a)  Ja@-a) Ja(-q)

comidi=y;— G (x,ﬁ), G=¢G (XI,B) eg=g (MB)

sobre

Zj

N AN1-1/2
= Note-se que se pondera por [G,- (1 — G,-)} pois, sob Hy,
Var (ui | X,Z) = G (x;3)[1 — G (x;8)]
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Testes de hipéteses ndo lineares

@ Relativamente aos testes de hip6teses n3o lineares, podemos
utilizar as estatisticas anteriores. No entanto, existem proble-
mas computacionais associados ao seu calculo

@ Em concreto, impor-se restricdes ndo lineares na estimacio
dos modelos Probit e Logit eleva substancialmente o nivel de
complexidade computacional para o procedimento de maximi-
zacdo da funcdo de verosimilhanca, com implicaces directas
no calculo das estatisticas de teste LM e LR

@ Resta-nos, portanto, a estatistica de Wald. No entanto, esta
estatistica ndo é invariante a reparameteriza¢des (ao contrario
das estatisticas de teste LM e LR), traduzindo-se em fracas
propriedades em amostras finitas
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Testes de restricdes de exclusdo simples ou miiltiplas

Testes de hipoteses Testes de hipéteses n3o lineares

Testes de hipéteses n3o lineares (cont.)

@ Ainda assim, iremos optar por calcular a estatistica de Wald,
uma vez que os resultados assimptéticos permanecem validos

@ Tendo por base o modelo com G (X/3), vamos considerar que
pretendemos testar uma restricdo ndo linear genérica, i.e.,

HQZC(,@)ZO

onde ¢ (3) é vector de dimensdo K; x 1, com K; < K

o Neste caso, a estatistica de Wald é dada por:
-1
wee(3) (5e(0) 79 (3)) "e(6) 4

onde Ve (B) é o jacobiano do vector ¢ (3) avaliado em B
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Qualidade das previsdes
R? de McFadden
Interpretacdo dos resultados Probit vs. Logit vs. MPL

Qualidade do ajustamento

@ A avaliacdo do potencial do modelo estimado é também um
aspecto a ter em conta na nossa analise

@ Para tal, temos duas medidas da qualidade do ajustamento:
© Qualidade das previsdes
@ R? de McFadden (ou pseudo-R?)

@ Note-se, porém, que n3o devemos esperar valores convincentes
destas medidas
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Qualidade das previsdes
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Interpretacdo dos resultados Probit vs. Logit vs. MPL

Qualidade das previsdes

@ Sabe-se que:

1 seG <x,ﬁ) > 0.5

@ Vamos entdo definir:

No = # (o), namero de “insucessos” na amostra
— Ny = # (y1), nmero de “sucessos” na amostra
— Ngo = # (Jo), nimero de “insucessos” bem previstos

— Ny1 = #($1), namero de “"sucessos’ bem previstos
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Qualidade das previsdes
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Qualidade das previsdes (cont.)

@ Uma medida da qualidade das previsdes envolve a relacdo en-
tre a proporcio dos “sucessos’ e dos “insucessos’ bem previs-
tos:

qo = Noo €aqr = i
No Ny

@ Quando uma das proporcdes acima apresenta um valor de-
masiado baixo, devemos ajustar o threshold das probabilida-
des estimadas: em vez de 0.5 podemos passar a considerar a
média de y, ¥, uma vez que esta € um estimador consistente
para a probabilidade de sucesso n3o condicionada

@ A proporcio total de previsbes correctas é dada por:

_ Moot My _ No M
N Nqo qu
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R? de McFadden

e O R? de McFadden é dado por
l
fo
onde /,, é a funcdo log-verosimilhanca para o modelo esti-

mado e £y é a funcdo log-verosimilhanca para o modelo ape-
nas com a constante

2 _
RPseudo =1
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Probit vs. Logit vs. MPL

@ A escolha entre o Probit e o Logit &, em geral, dificil, quando
o verdadeiro modelo n3o é conhecido a partida

@ Uma vez que ambos tém implicita uma funcdo de distribuic3o,
a decisdo recai sobre a caracterizacdo dos valores extremos
dos dados

@ Nos casos em que exista uma grande densidade de valores ex-
tremos, devemos optar pelo Logit, uma vez que a distribuicdo
Logistica estandardizada tem caudas mais pesadas
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Probit vs. Logit vs. MPL (cont.)

@ No entanto, é possivel comparar as magnitudes das estimati-
vas entre os trés modelos através de factores de escala:

- MPL - g(0)=1

1
— Probit — g (0) = r ~ 0.4
m
. exp (0) exp (0)
ogit — £ (0) 1+ exp(0) x { 1+ exp (0) 0-25

e EXEMPLO: dividir as estimativas Logit por 0.4/0.25 = 1.6
por forma a torna-las comparaveis com as estimativas Probit
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