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Probit

» W modelu probitowym zaktadamy, ze F() jest dystrybuantg rozktadu

normalnego

»  Zatozenia modelu probitowego:
o Obserwacje sg niezalezne
o Rozktad warunkowy:

(1 -®(x;p) dla y; =0
Pr(lx) = {cb(xl-ﬂ) dla y; =1

= [1 - o] Yid(x;8)Y

Gdzie ® oznacza dystrybuante rozktadu normalnego N(0,1)
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Probit

»  Funkcja wiarygodnosSci ma nastepujaca postac:

n

) =T - ooy

i=1

»  Logarytm funkcji wiarygodnosci bedzie miat postac:

L(B) = Z[(l —y)In(1— ®(x;8)) + y;ln®(x;8)]
i=1




Probit

» Wartosc¢ oczekiwana:
E@ilx) =1-®(x;8) + 0- (1 — ®(x;8))= & (x;8)

»  Efekt czastkowy dla zmiennej x:

OE(y|x) — 0®(x;B)
axk B axk

= ¢ (x;B) P




»  nieinterpretuje sie wspotczynnikdw w modelu probitowym

» interpretuje sie efekty czastkowe (kraricowe):

a)  dla zmiennych objasniajgcych ciggtych:
o wptyw jednostkowej zmiany zmiennej niezaleznej na wielko$¢ prawdopodobienstwa
sukcesu;

efekty czgstkowe dla zmiennych objasniajgcych ciggtych liczymy zwykle dla srednich wartosci
tych zmiennych (efekty czgstkowe zalezg od wielkosci zmiennych objasniajgcych)

b) dla zmiennych objasniajacych zero-jedynkowych:
o réznica miedzy prawdopodobienstwem sukcesu dla zmiennej zero-jedynkowej rownej 0
i rownej 1, przy pozostatych zmiennych ustalonych na poziomie srednich
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Probit - Interpretacja wspotczynnikow
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»  znak efektu czgstkowego dla danej zmiennej jest taki sam jak znak
wspotczynnika przy tej zmiennej

»  mozemy zatem interpretowac znaki przy wspotczynnikach:
° dodatniznak =  zmienna wptywa dodatnio na prawdopodobienstwo sukcesu

° ujemnyznak =  zmienna wptywa ujemnie na prawdopodobienstwo sukcesu




Probit

Probit regression Number of obs = 4,877
LR chi2 (11) = 322.58

Prob > chiz2 = 0.0000

Log likelihood = -2881.7371 Pseudo R2 0.0530
v | Std. Err z P>|z]| [95% Conf. Interval]
_____________ _|_ ——— e
stateur | .0566916 .0094341 6.01 0.000 .0382012 .075182
statemb | .003684 .0006012 6.13 0.000 .0025057 .0048624

age | .0117275 .0021911 5.35 0.000 .0074331 .0160219

tenure | .0173067 .0037642 4.60 0.000 .009929 .0246844

slack | .3661648 .03954¢64 9.26 0.000 .2886553 .4436743

male | .1139709 .0519568 -2.19 0.028 -.2158042 .0121375

smsa | .0974368 .041559 -2.34 0.019 -.178891 .0159826

married | .1441728 .0415553 3.47 0.001 .0627259 .2256198
yrdispl | .0371914 .0090398 -4.11 0.000 -.0549092 .0194736

rr2 | .7020753 .2523342 -2.78 0.005 -1.196641 .2075092

head | .1101841 .0473191 -2.33 0.020 -.2029279 .0174403

cons | .8093586 .1530845 -5.29 0.000 -1.109399 .5093185




Marginal effects after probit
y = Pr(y) (predict)
= .69402302

variable | z P>|z| [ 95% C.I. ] X
_________ _|__ ——— e
stateur | .019886 6.02 0.000 013409 .026363 7.51103
statemb | .0012923 6.13 0.000 .000879 .001705 180.66
age | .0041137 5.36 0.000 .002608 .005619 36.13
tenure | .0060708 4.60 0.000 .003485 .008657 5.66414
slack* | .1273458 9.39 0.000 .100772 .15392 476112
male*| }|-.0393392 -2.23 0.026 -.073892 -.004786 .764199
smsa* | -.033908 -2.36 0.018 -.062018 -.005798 .652655
married*| .0510228 3.44 0.001 .021973 .080073 .632766
yrdispl | J|-.0130458 -4.12 0.000 -.019259 -.006832 5.20361
rr2 | -.246271 -2.78 0.005 -.419752 -.07279 .20344
head*| |[-.0382403 -2.36 0.019 -.070064 -.006417 .680541




Probit — Interpret

czastkowych (kranc

>y
al

cja efektow
cowych)

» Efekty czgstkowe dla mezczyzny, w wieku 35 lat, ktdry jest zonaty i jest gtowg rodziny;
» reszta zmiennych na poziomie Sredniej z proby

35 married = 1 head = 1)
effects after probit
(predict)

mfx, at(male = 1 age
Marginal
y = Pr(y)
= .68612838
variable | dy/dx
————————— +
stateur | .0201081
statemb | .0013067
age | .0041597
tenure | .0061386
slack*| .1287766
male* | -.039244
smsa* | -.0342977
married* | .0527807
yrdispl | =-.0131915
rr2 | -.2490205
head*| -.0379799

Z P>|z|
6.02 0.000
6.09 0.000
5.28 0.000
4.60 0.000
9.34 0.000

-2.25 0.024
-2.36 0.018
3.44 0.001
-4.10 0.000
-2.76 0.006
-2.38 0.018

.013557
.000886
.002614
.003525
.101746
-.073428
-.062802
.022675
-.019499
-.425593
-.069321

.02666
.001727
.005705
.008752
.155807
-.00506
-.005794

.082886
-.006884
-.072448
-.006639

7.51103
180.66
35
5.66414
476112
1
.652655
1
5.20361

from 0 to 1

dummy variable
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Probit — [n'terpretac a efektow
czastkowych (krancowych)

» Efekty czgstkowe dla kobiety w wieku 35 lat, ktéra nie jest zamezna i nie jest gtowg rodziny;
» reszta zmiennych na poziomie Sredniej z proby

mfx, at(male = 0 age = 35 married = 0 head = 0)
Marginal effects after probit

y = Pr(y) (predict)
= .71392498

variable | dy/dx Std. Err. z P>|z| [ 95% C.I ] X
_________ _|_____________________________________________________________________
stateur | .0192814 .00325 5.93 0.000 .01291 .025653 7.51103
statemb | .001253 .0002 6.16 0.000 .000854 .001652 180.66
age | .0039886 .00075 5.32 0.000 .002519 .005458 35
tenure | .0058862 .00128 4.59 0.000 .003375 .008398 5.66414
slack™| .1234544 .01338 9.23 0.000 .097227 .149681 .476112
male*| -.0399497 .0182 -2.19 0.028 =-.075629 -.004271 0
smsa*| -.0328496 .01385 -2.37 0.018 -.059993 -.005706 .652655
married* | .0469316 .01354 3.47 0.001 .020403 .07346 0
yrdispl | -.0126492 .00307 -4.12 0.000 -.018664 -.006634 5.20361
rr2 | -.2387825 .08433 -2.83 0.005 -.404059 -.073506 .20344
head*| -.0385862 .0168 -2.30 0.022 -.071517 -.005656 0
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Miary dopasowania

»  Czesto stosowang miarg dopasowania jest:

[
RI%/IcFadden =1- l((,[li))

o gdzie B zawiera jedynie statg
»  pseudo — R? spetnia
2
0 < RMcFadden <1

»  pseudo — R? nie mozna jednak w petni $cisle interpretowac jako
procent zmiennosci wyjasnionej przez model.




Probit

probit y stateur statemb age tenure slack male smsa married yrdispl rr2 head

Iteration O: log likelihood = -3043.028
Iteration 1: log likelihood = -2882.6368
Iteration 2: log likelihood = -2881.7372
Iteration 3: log likelihood = -2881.7371

Probit regression Number of obs = 4877

LR chi2 (11) = 322.58

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -2881.7371 Pseudo R2 = 0.0530

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

_____________ _|_________________________________________________________________

stateur | .0566916 .0094341 6.01 0.000 .0382012 .075182

statemb | .003684 .0006012 6.13 0.000 .0025057 .0048624

age | .0117275 .0021911 5.35 0.000 .0074331 .0160219

tenure | .0173067 .0037642 4.60 0.000 .009929 .0246844

slack | .3661648 .03954¢64 9.26 0.000 .2886553 .4436743

male | -.1139709 .0519568 -2.19 0.028 -.2158042 .0121375

smsa | -.0974368 .041559 -2.34 0.019 -.178891 .0159826

married | .1441728 .0415553 3.47 0.001 .0627259 .2256198

yrdispl | -.0371914 .0090398 -4.11 0.000 -.0549092 .0194736

rr2 | -.7020753 .2523342 -2.78 0.005 -1.196641 .2075092

head | -.1101841 .0473191 -2.33 0.020 -.2029279 .0174403

cons | -.8093586 .1530845 -5.29 0.000 -1.109399 .5093185
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Miary dopasowania

» W przypadku pseudo — R? istnieje problem zwigzany z tym, iz miara ta
zawsze rosnie wraz z dodawaniem zmiennych do modelu.

[(B) — K

EI%/IcFadden =1- l(ﬁR)

o @dzie
o [Bg zawiera jedynie statg;
o K jest liczbg parametrow w modelu.
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Measures of Fit for probit of y

Log-Lik Intercept Only:
D(4865) :

McFadden's R2:

Maximum Likelihood R2:

McKelvey and Zavoina's R2:

Variance of y*:
Count R2:

-3043.
5763.

SO B O O O

028
474

.053
.064
.110
.124
.699

Log-Lik Full Model:

LR(11):
Prob > LR:
McFadden's Adj R2:

Cragg & Uhler's R2:

Efron's R2:
Variance of error:

Adj Count R2:

-2881.

322.
.000
.049
.090
.067
.000
.048

o B O O O

737
582
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Miary dopasowania

»  Dla modeli dla zmiennych binarnych zaleznych mozna zdefiniowac
pseudo — R? inne niz pseudo — Ri.radaden, ktore sa blizsze definicji
R?w MNK.

» W KMRL R? mozna zapisa¢ jako:

1 N =
_ESS  jXiaOi -9
~ ESS+RSS
* NG, — )7+ 67

gdzie 62 jest estymatorem MNW wariancji sktadnika losowego

~2 _ 1N
o =5 119
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Miarv dopasowania

(& =

»  Analogiczng miare dopasowania mozna zdefiniowac dla binarnej
zmiennej zaleznej.

»  pseudo — R? bedzie mierzyto udziat wariancji wartosci dopasowanych
w catkowitej wariancji zmiennej ukrytej.

1 A% A~k
N i (7 =93

1 xRy -
NZL()&- —9*)% + 64

RZ —
McKelvey, Zavoina —

°  @dzie:

o G2 jest estymatorem MNW wariancji sktadnika losowego;

o Y= x,B~ jest oszacowaniem z modelu dla wielkoSci zmiennej ukryte;j.
»  pseudo — R?> McKelveya i Zavoiny opisuje procent wyjasnienia, jaki
uzyskaliSmy w modelu dla zmiennej ukrytej y;, gdyby byta ona bezposrednio
obserwowalna.

18



Miary dopasowania

» W modelu probitowym

_ Ess _ wEINL.(91-

5)
2

RMcKelvey, Zavoina ~ ESS+TSS ~
Nzl 1(3’1

» gdzie:
° N -liczba obserwacji w prébie,
o 9* - érednia wartoéé dopasowana zmiennej ukrytej 28

-5*) +1
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Miary dopaso

Measures of Fit for probit of y

Log-Lik Intercept Only:
D(4865) :

McFadden's R2:

Maximum Likelihood R2:

McKelvey and Zavoina's R2:

Variance of y*:

Count R2:

-3043.
5763.

O B O O O

v

028
474

.053
.064
.110
.124
.699

vania

Log-Lik Full Model:

LR(11) :
Prob > LR:
McFadden's Adj R2:

Cragg & Uhler's R2:

Efron's R2:
Variance of error:

Adj Count R2:

-2881.

322.
.000
.049
.090
.067
.000
.048

o B O O O

737
582
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v

tablica klasyfikacyjna:

Zaobserwowane
0 1 Razem
- 0 Ngo + N
00 01
S Noo Nopq
=
S 1 Nig+n
% nlO nll 10 11
&~
_
Razem Noo + N1 No1 + ni1 n




Miary dopasowania

»  standardowo punktem granicznym jest p* = 0.5 dla poprawnie
zakwalifikowanego wyniku

Probit model for y

———————— True —--——-—-—----
Classified | D ~D | Total
___________ T R
+ | 3197 1330 | 4527
- | 138 212 | 350
___________ T T
Total | 3335 1542 | 4877

Classified + if predicted Pr (D) >= .5
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Miary dopasowania

>

>

na podstawie tablicy klasyfikacyjnej mozna ustali¢ na ile model
trafnie przewiduje sukcesy i porazki

liczebno$ciowe R?:

Moo T N1

R2 - —
liczebnoSciowe
Ngo + Nqq1 + Nq1g + Npq
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wielko$¢ liczebnoS$ciowego R* moze by¢ mylgca
w przypadku zmiennej binarnej mozna zawsze uzyskac¢ co najmniej 50%

trafnosci przewidywan prognozujgc dla wszystkich obserwacji wartos¢
Vi, ktora jest najczesciej obserwowana w probie

skorygowane liczebno$ciowe R*:

Noo + N11 — Nmax

D2
R4 , . —
liczebnosciowe
Ngo + N11 + Ny + No1 — Nynax

Gdzie:

Nomax - liczba obserwacji dla zdarzenia (sukces/poraz'ka), ktdrg obserwowano czesciej
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Miary dopasowania

»  skorygowane liczebno$ciowe R*

o zawsze <=1, ale

o > 0 tylko wtedy, gdy udziat prawidtowo przewidzianych zdarzen
przekracza udziat zdarzenia, ktére byto najczesciej obserwowane w prébie

»  skorygowane liczebnosSciowe R*: jest to ,procent” prawidtowych
przewidywan uzyskany poprzez zastosowanie w modelu zmiennych

objasniajacych

25
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Miary dopaso

Measures of Fit for probit of y

Log-Lik Intercept Only:
D(4865) :

McFadden's R2:

Maximum Likelihood R2:

McKelvey and Zavoina's R2:

Variance of y*:
Count R2:

-3043.
5763.

o B O O O

v

028
474

.053
.064
.110
.124
.699

vania

Log-Lik Full Model:

LR(11) :
Prob > LR:
McFadden's Adj R2:

Cragg & Uhler's R2:

Efron's R2:
Variance of error:

Adj Count R2:

-2881.

322.
.000
.049
.090
.067
.000
.048

o B O O O

737
582
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Dziekuje za uwage
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