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Diagnostyka

|

»  Testy na poprawnosc formy funkcyjnej

° W przypadku modeli z binarng zmienng objasniang zastosowanie znajduje linktest,
ktory jest uogdlnieniem i jednoczesnie stabszg wersjg testu RESET.

o Test ten polega na przeprowadzeniu modelu probitowego y; na statg, §; oraz (9;)2.

° Istotny wspodtczynnik przy (y;)z powoduje odrzucenie hipotezy o poprawnosci formy
funkcyjnej modelu.




Diagnostyka

N

Testy na poprawnosc formy funkcyjnej

Iteration O: log likelihood = -3043.028
Iteration 1: log likelihood = -2879.6536
Iteration 2: log likelihood = -2879.0342
Iteration 3: log likelihood = -2879.0339
Iteration 4: log likelihood = -2879.0339

Probit regression

Log likelihood = -2879.0339

\ Coef Std. Err
_hat 1.28044 .13319%064
hatsqg -.2822587 .1200489
cons -.0374954 .0365824

Number of obs = 4877
LR chi2 (2) = 327.99
Prob > chi?2 = 0.0000
Pseudo R2 = 0.0539
P>|z| [95% Conf. Interval]
0.000 1.01938 1.5415
0.019 -.5175501 -.0469672
0.305 -.1091955 .0342047
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Diaghostyka

» Test jakosci dopasowania (goodness of fit test)

o Test jest oparty na spostrzezeniu, ze jezeli forma funkcyjna jest prawidfowa, to niezaleznie
od sposobu podziatu proby na podprobki, oszacowania statych w modelu dla
poszczegdlnych podprobek nie powinny sie istotnie roznic.

° Qdrzucenie hipotezy zerowej o rownosci statej w podprdbkach prowadzi do wniosku o
niepoprawnej formie funkcyjnej modelu.

Test Pearsona

Podproébki zdefiniowane jako wszystkie mozliwe kombinacje zmiennych niezaleznych. Powinno sie
go uzywad, kiedy takich grup (covariate patterns) jest znaczgco mniej niz badanych obserwacji.

Test Hosmera-Lemenshowa stosuje sie, kiedy liczba covariate patterns jest duza. Dzieli on
obserwacje na grupy wedtug kwantyli prawdopodobienstwa sukcesu przewidzianego przez model.




Diagnostyka

»  Wersja Pearsona
»  Hy: poprawna forma funkcyjna

Probit model for y, goodness-of-fit test

number of observations =
number of covariate patterns
Pearson chi2 (4859)

Prob > chi2

»  Wersja Hosmera-Lemeshowa

Probit model for y, goodness-of-

number of observations
number of groups =
Hosmer-Lemeshow chi2 (8) =
Prob > chi2 =

4877

4871

4902.61
0.3271

fit test

= 48777

10
21.39
0.0062



Diagnhostyka

~
»  Wspotliniowosé

»  probityx
» collin // variance-inflation-factors
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Diagnostyka - wykresy
»  Standardized Residual vs. Predicted Probabilities

i'andardized Residual vs. Predicted Probabilities © 1
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Pregibon's dbeta

>

ostyka - wykr

L

Leverage residuals vs. predicted probabilities

®37
812 ®32
®125 *119
»181 852
#91
*51
@83 ®152
077 R
e113 8174
814 #7170 a3 *48156
18 50 | A T
.8 .?8.‘%@ $9%0
129 L]
2183 B 1ED
Vi P
T T T
0 .2

.4 6
Logit: Pr(Ifp)

es

\.../

Pregibon's dbeta

y

®14

» 18925

®181
1%, ®195
8174
#1155 #170

150



Standardized Residual
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Residuals and Leverage

" Logit: Pr(ifp)
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Plan zajec

1.

Wstep
a) Binarne zmienne zalezne
b) Interpretacja ekonomiczna
c) Interpretacja wspdtczynnikow

Liniowy model prawdopodobienstwa

a) Interpretacja wspotczynnikéw

a)
b)
c)
Logit
a) Interpretacja wspodfczynnikéw
b)  Miary dopasowania

c)  Diagnostyka
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Logit

Loaqit
— Frobit

05 -
04

» W modelu logitowym zaktadamy, ze F()
jest dystrybuantg rozktadu logistycznego |1

024

»  Zatozenia modelu logitowego: 2 : 2 )

Obserwacje sg niezalezne
Rozktad warunkowy:

_ A (xB) dla y; =1
Priyilx) = {1 — A(x;B) dla y; =0
xiﬁ
gdzie: A(x;B) = P

»  Logarytm funkcji wiarygodnosci:

1(5) = 1 | (4 =y In () + vin (25|
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Logit

»  Wartos¢ oczekiwana:

E(yilx;)) =1+ A(x;8) +0- (1 — Alx;8))= Alx;p)

»  Efekt czastkowy dla zmiennej x:

OE(y|x) _ 0A(xf)

= N(x;B)Br = Ax;B)(1 — A(x;8))Bx

5‘xk axk
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»  nieinterpretuje sie wspotczynnikdw w modelu logitowym

» interpretuje sie efekty czgstkowe (krancowe):

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

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

b)  dla zmiennych objasniajacych zero-jedynkowych:
o roznica miedzy prawdopodobienstwem sukcesu dla zmiennej zero-jedynkowej rownej 0
i rownej 1, przy pozostatych zmiennych ustalonych na poziomie srednich
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znak efektu czastkowego dla danej zmiennej jest taki sam jak znak
wspoitczynnika przy tej zmiennej

mozemy zatem interpretowac znaki przy wspotczynnikach:

dodatniznak =  zmienna wptywa dodatnio na prawdopodobienstwo sukcesu

ujemny znak =

zmienna wptywa ujemnie na prawdopodobienstwo sukcesu

a wspoitczynnikow
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Logit

Logistic regression

Log likelihoo

d = -2880.5412

Number of obs
LR chi2 (11)
Prob > chi?

4877
324.97
0.0000
0.0534

stateur
statemb
age
tenure
slack
male
smsa
married
yrdispl
rr2
head

.0953049
.0061076
.0195309
.0308234
.6091688
.1876878
.1664986
.2403562
-.0615481
-1.151087
-.1879037
-1.373795

.255853

Pseudo R2
P>|z| [95% Conf.
0.000 .0641765
0.000 .0041489
0.000 .0123333
0.000 .0179001
0.000 .479928
0.029 -.356308
0.016 -.30239
0.000 .1055137
0.000 -.0908324
0.006 -1.975208
0.016 -.3410832
0.000 -1.875258

Interval]
.0158821
.0009994
.0036723
.0065936
.0659404
.0860323
.0693336
.0687984
.0149413
.4204778
.0781542

.1264332
.0080663
.0267286
.0437467
.7384096
.0190676
.0306072
.3751986
.0322638
.3269655
.0347242
.8723321
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Logit

Marginal effects after logit

y =

Pr(y) (predict)
.6970697

stateur |
statemb |
age |
tenure |
slack*|
male* |
smsa* |
married* |
yrdispl |
rr2 |
head* |

(*) dy/dx is for discrete change of

.0201249
.0012897
.0041242
.0065088
.1273793

.0388319
-.034793
.0513508
.0129967
.2430676
.0391275

z P>|z|
6.02 0.000
6.12 0.000
5.33 0.000
4.69 0.000
9.42 0.000
-2.23 0.026
-2.43 0.015
3.46 0.001
-4.12 0.000
-2.74 0.006
-2.44 0.015

.013575
.000877
.002608
.003788
.10087
-.072971 -.
-.062873 -.
.022251
-.019175 -.
-.417064 -.
-.070547 -.

.026675
.001702
.005641

.00923

.153889

004693
006713
.08045
006818
069071
007708

7.51103
180.66
36.13
5.66414
.476112
.764199
.652655
.632766
5.20361
.20344
.680541

dummy variable

from 0 to 1
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raZ SZans

Szansa zdefiniowana jako prawdopodobieristwo wystgpienia zdarzenia
(sukcesu) w odniesieniu do zdarzenia przeciwnego (porazki)

exiﬁ
Pr(y; = 11x,) 1 oxf
Odds(xl-) = (yl | l) = 1+e” p — exiﬂ
Pr(y; =0lx;) _ 1
1+ eXif

lloraz szans moéwi ile wiecej prawdopodobne jest (w odniesieniu do
szansy), ze okreslone zdarzenie wystgpi w jednej grupie w odniesieniu
do tego samego zdarzenia w innej grupie

Odds(x;)
Odds (x])

(xl xXj)B — e Axp
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Logistic regression

exp(.0953049)

likelihood =

stateur
statemb
age
tenure
slack
male
smsa
married
yrdispl
rr2
head

-2880.5412

.099994
.006126
.019723
.031303

.838902
.8288735

.846624
1.271702
.9403077
.3162928
.8286945

Zans

.0068

.1212579
.0713099
.0586995
.0874911
.0140494
.1329941

.064766

LR chi2 (11) =

Prob > chi?2 =

Pseudo R2 =
P>|z| [95% Conf.
0.000 1.066281
0.000 1.004157
0.000 1.01241
0.000 1.018061
0.000 1.615958
0.029 .7002569
0.016 .7390498
0.000 1.111281
0.000 .9131708
0.006 .1387324
0.016 .7109997

Number of obs

4877
324.97
0.0000
0.0534

Intervall]
.0174702
.0010055
.0037448

.134774
.008099
.027089
.044718
.092605

.9811131
.9698565

1.45528

.9682512
.7211086
.9658717
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Roznice miedzy probitem a logitem
» Rdznica zwigzana jest z przyjeta forma funkcyjng dystrybuanty F ().
» Interpretacja efektow czgstkowych jest identyczna.
» logit » probit
variable | dy/dx variable | dy/dx
_________ _|______________ _________+_______________
stateur | .0201249 stateur | .019886
statemb | .0012897 statemb | .0012923
age | .0041242 age | .0041137
tenure | .0065088 tenure | .0060708
slack* | .1273793 slack™ | .1273458
male*| -.03883109 male*| -.0393392
smsa*|  -.034793 smsa*|  -.033908
married* | .0513508 married* | .0510228
yrdispl | -.0129967 yrdispl | -.0130458
rr2 | -.2430676 rr2 | -.246271
head*| -.0391275 head*| -.0382403




Roznice miedzy probitem a logitem

I'\

> Oba rozktady prawdopodobienstwa sg symetryczne jednak rozkfad
logistyczny ma nieco grubsze ogony.

-5 0 5
e

Rozklad logitowy
Rozklad normalny
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ROznice miedzy probitem a logitem

O

(J ()
oy

W zwigzku z tym istotne roznice miedzy modelami bedg powstawac dla
prob, o niktlym odsetku odpowiedzi 0 albo odpowiedzi 1 i bardzo
zroznicowanych zmiennych niezaleznych.

Dla x5 bliskiego 0 funkcja gestosci :
fprobit(o) = \/%_n ~ 0.4
’ flogit(o) ~ 0.25
? fipm(0) =1

° Przyblizona relacja miedzy wspotczynnikami logitu i probitu bedzie w przyblizeniu
rowna

fprobit (O)ﬁprobit ~ flogit (O)ﬁlogit

,Bprobit,i N 0,4
.Blogit,i 0:25

=1,6

22



Roznice miedzy probitem a logitem

»

ol |

Nie ma dobrej statystyki, ktéra mogtaby postuzy¢ do wyboru miedzy
tymi modelami.

° W praktyce wybieramy ten, ktory jest analitycznie bardziej wygodny.

° Kierujemy sie takze jakos$cig dopasowania oraz wynikami testéw diagnostycznych.
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|
_____________ +__________________
prlogit | 1.0000
prprobit | 0.9996 1.0000

25

.25 5 75
Probit: Pr(lfp)




Co to sg ilorazy szans i dlaczego w kontekscie modelu logitowego lepiej
jest uzywac ilorazow szans niz efektow krancowych.

Na czym polega réznica miedzy LPM, logitem i probitem? Jakich
statystyk mozna uzyc¢ by sprawdzi¢, ktéry z tych modeli jest
prawidtowy?
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Dziekuje za uwage




