Modefoy de R%rm&'o de Repporta Qualitativa

PROF. DR. VASCONCELOS WAKIM



Modefod de R@f,rm&'o de Repporta
Cualitativa
Até o momento, trabalhou-se a ideia de Y da equacao ser continuo, ou seja,

uma varidvel quantitativa;

Neste tipo de modelo proposto hoje, buscar-se-a trabalhar a ideia de uma

variavel Y binéaria (O ou 1)




Modefod de R@f,rm&'o de Repporta
Cualitativa
Um modelo binario (varidvel Y) permite identificar uma situacao de decisdo de um

individuo = trabalhar ou ndo trabalhar 2 usa-se uma varidvel dummy

Pode-se querer estudar por exemplo, qual a probabilidade de uma pessoa votar

em um partido de esquerda ou de direita, a partir de suas caracteristicas pessoais.

Assim, ter-se-ia o Y binario (0 = Esquerda e 1 = Direita) 2 X's podem ser binarios ou

continuas




Modefo) de R@f,rm&'o de Rm,oobfw
Cualifaliva
Pode-se ter também um Y tricotdbmico, com mais de duas opg¢des (3 ou mais).

Por exemplo, votar em presidente da republica, cujo ele pertenca a: 0 =

esquerda; 1 = Direita; 3 = Centro

Qual a diferenca entre os modelos tradicionais que tem o Y quantitativo para os

modelos em que oY é dicotémico?




Modefod de R@f,rm&'o de Repporta
Cualitativa
A diferenca é: no tradicional estamos estimando um valor médio de Y dados os

valores que X assumem, podendo estes serem quantitativos ou qualitativos.

Em modelos em que o Y é qualitativo (binario), buscamos identificar a

PROBABILIDADE de que algo possa acontecer.

Estes modelos bindrios sao conhecidos como: Modelos de Probabilidade



Modefod de Regreddao de Respodta
CQualitativa

Existem alguns modelo de resposta qualitativa (binarias), sao eles:

Modelo de Probabilidade Linear (MPL)
Modelo Logit
Modelo Probit

Modelo Tobit




Modefo de Probabifidade Linear (IPL)
Y, = b1 + B2 X; + u;

X; é arenda das familias e ¥; = 1 se as familias tem imével Y; = 0 se as familias

nao tem imovel

A expressao acima parece um MQO tradicional, mas como Y é binario, é

chamado de MPL.




Modefo de Probabifidade Linear (MPL)

Sendo a varidvel Y binaria, tem-se que: E(Y;|X;) deve ser interpretado como

PROBABILIDADE CONDICIONAL DE QUE O EVENTO OCORRA dado os

valores que X; assume, isto porque, Pr(Y; = 1|X;).

No caso anterior, estamos buscando saber qual a probabilidade de uma familia

ter casa, dado o seu nivel de renda (X;)




Modefo de Probabifidade Linear (MPL)

Desta forma, assumindo que E(u;) = 0, tem-se que:

E(YIX) = By + BoXi Y Probabilidade
Se P; = probabilidade de que ¥; = 1 (de que o 0 1 p.
evento ocorra) e que 1 — P; = probabilidade do L
evento nao acontecer ¥; = 0 tem a seguinte 1 P,i
distribuicdo de probabilidade: Total 1

Y; segue uma distribuicao de probabilidade de

Bernoulli




Modefo de Probabifidade Linear (MPL)

Aplicando Esperanca Matemética tém-se:

E(Y;))=0(1-P) + 1(P) = P,

Se comprarmos: E(Y;|X;) = B + BX; com E(Y;) = 0(1 — P;) + 1(P;) = P; pode-se

igualar obtendo:

EY;|X;) = By + B2X; = P;




Modefo de Probabifidade Linear (MPL)

A distribuicao de probabilidade Bernoulli prevé que a probabilidade de

ocorréncia do valor 1 é totalmente aleatdrio.

Se houver n experimentos, cada evento tem probabilidade p de sucesso e de

(1 - p) de insucesso.
P; deve estarentre 0 e 1

0<EY|X) <1




Modefo de Probabifidade Linear (MPL)

O MPL apresente auséncia de normalidade dos residuos, pois estes também

assumiram apenas dois valores (1 ou 0) conforme o'Y;

u; = Y; — 1 — P2 X;, sendo que a distribuicao de probabilidade de X; é:

uj Probabilidade
Quando Y; = 1 1= 81— B2X; P,
Quando ¥j = 0 —p1— B2 X (1- Py)

Nao se pode inferir que u; € normalmente distribuido, porque também segue

distribuicao de Bernoulli.



Modefo de Probabifidade Linear (MPL)

O MPL apresenta variancia heterocedastica no termo de erro (u;)

Mesmo se E(u;) =0 e a Cov(ui,uj)=0‘v’i¢j, os termos de erro serdo

heterocedasticos.
Aplicando o conceito de Variancia

Var(u;) = P;(1 — P;), no MPL o termo de erro é heterocedastico. Para corrigir

este problema, basta fazer uma ponderacao no modelo MPL




Modefo de Probabifidade Linear (MPL)

VEYIX)[1 — EYiIX)) = JP(1 — P) = yw;

Y; X; U;
l =ﬁ1 +,32 l n l

Wi Wi Wi Wi

Com esta ponderacao, o termo erro torna-se homocedastico. Assim, pode-se estimar o MPL

por meio do MQO tradicional que também pode ser chamado de MQP (Minimos quadrados

ponderados)



Modefo de
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Em modelo dicotémicos, o R? passa a ndo ser uma
medida interessante para verificacdo do ajuste do

modelo, por o R? vai ficar muito abaixo de 1.

Por isso, tem-se modelos alternativos de

estimacao = LOGIT, PROBIT e TOBIT







Modefo LOCVT
P; = b1 + B2 X;

X; é arenda da familia e P; = E(Y; = 1|X;) mostra a probabilidade da familia ter

casa propria. Esta representacdo pode ser reescrita como:

1 . .
p; = 5 esta expressdao pode ser reescrita como:

o 1+e_(Bl+BZX
Esta funcdo é conhecida como
Funcao de Distribuicao

Logistica




Modefo LOGIT

Z; variade —ooa + o
P; variade 0 a 1 e estdo nao linearmente com Z;

1
1+e_(ﬁl+BZX

A expressao P; = 5 pode ser linearizada para ser estimada por MQO

Se P; é a prob de se ter casa préopriae 1 — P; é a prob de nao ter, entdo tém-se:

1_Pi_ -

1+e4i

Reescrevendo




Modefo LOGIT

P; 1+eZi
1-P; 14e i

P; ~ p .
Em que —-¢éarazéo de chances em favor de se ter casa propria.

Se P; = 0,8 significa que as chances sdo de 4 para 1 a favor de a familia ter casa
propria.

Tomando o log na equacado acima temos:




Modefo LOGIT

Pi
Li =In(5) = 2,

Z; = p1 + B2X;

Pi
Li = In() =h1 + b24;

EQUACAO BASICA DO MODELO LOGIT




) NODELO LOGIT

R




Dilirmacao do Modefo LOGIT
Pi
Li =In(=5) =p1 + P2 Xi+ u

Partimos de 2 op¢des para estimacgao:

1) Dados em nivel e/ou individual ou micro

2) Dados agrupados ou replicados




Dadod ermr nivel efowe individual ow

o

Se o pesquisador possui dados individual de cada individuo da amostra, fazer a

estimacao por meio do MQO é inviavel. Se P; = 1 familia ter casa propria e P; =

0 nao ter casa proépria, colocando estes valores na equacao logistica, tém-se:

1
Li — ln(a) Ter casa prépria

0
Li — ln(I) Nao ter casa prépria

Por meio do MQO ndo faz
sentido a estimacao, assim, deve-
se utiliza o Método de Maxima
Verossimilhangca (MV) para
estimar os parametros.



Dados z‘lgrupadm ow Replicado)

Se o pesquisador possui dados agregados das familias de forma agrupada ou
replicada (observacdes repetidas), calcula-se a probabilidade de ter casa

propria a partir da expressao:

P =1
l

Em que N; € o nimero de familias da amostra e n; nimero de familias donas de

casas proprias




Dados Agrupadm ow Replicado)

Partindo desta ldgica, pode-se estimar um logit estimado:
“ P A A
— l —
Li — ln( A) _ﬁl ‘I‘ﬁin
1—-P;

Desta forma obtém-se uma boa estimativa para L;

Considerando que 1i; € binario: - 1

.~N |0,
i NP (1-PF;)




Dados Agrupadm ow Replicado)

No caso do MPL o termo de erro é heterocedastico, deve-se estimar via MQP,

assim reescrevemos a variancia como:

1

A2
N;P;(1 - P;)

o)

Quando reescrevemos desta forma, estamos ponderando por w; as variaveis e

contornando o problema de heterocedasticidade do modelo.







Nedida de Ajustamento

Normalmente o Logit é estimado pelo método de Méxima Verossimilhanga que

é um método para grandes amostras e erros padrdes assintdticos;

Usamos a estatistica Z (normal) ao invés da t para analisar a significancia dos

coeficientes:

R? ndo é adequado para modelos binarios. Deve-se usar o pseudo R?, também

chamado de R2 de MacFadden.

Outra medida de ajuste é o Count R2. Que busca medir a relacdo de acertos do

modelo quando o 1 acontece.




Nedida de Ajustamento

ne de previsoes corretas

Matematicamente: Count R? = -
n? total de observacgoes







» PO S » ® 8 8
Analire dap varidveid via Epeito
L)
"arf’bhni
Considerando que o logit € um modelo néo linear, a interpretacdo dos betas

estimados nao é de forma direta conforme ocorre no MCRL.

Para isto deve-se calcular o chamado Efeito Marginal (MFX), que mede o impacto
de variacdo de uma unidade na varidvel explicativa sobra probabilidade de

ocorréncia do evento P;(Y; = 1)

Normalmente o Efeito Marginal é dado pela deriva da funcdo em relacao a variavel




Andalire dad yariaveid via EWO
l“larg,ivmi

_ O0P;
EMy, = 3%

Emque P, =P(Y =1)e P, =F(X;)

_OF(X;B) _ OF(X;B) _9(XiB) _ , a(X;B) ) ,
EMy, = ox. — aop Y ox, fX;B)x X, VARIAVEIS CONTINUAS




» PO 8 » ® 8 8
Analire dap varidveid via Epeito
”arf’ihni
O efeito marginal para variaveis dummies € a mudanca na P(Y = 1) quando a

variavel dummy D; passa de 0 para 1.

EMy =P(Y =1|D = 1) — P(Y = 1|D = 0)




» PO 8 » ® 8 8
Analire dap varidveid via Epeito
L)
l“larg,mai
O efeito marginal no modelo Logit e Probit, variam de acordo com os valores

das variaveis explicativas, sendo assim, podem ser calculados de 3 formas:

1) Média do Efeito Marginal: avalia-se o efeito para cada observacao e depois

calcula-se a média;

2) Efeito Marginal Médio: calculado com os valores médios das variaveis

explicativas;

3) Efeito marginal em postos especificos da amostra: calculado com valores

especificos das varidveis explicativas. Uma variante do n° 2.







Avaliagao do modefo edtimaro

Tecnicamente, avalia-se o modelo seguindo a mesma légica de um MCRL;

Avalia-se: sinais dos coeficientes. No caso do modelo logit e probit, o efeito de

X sobre Y somente podera ser calculado a partir do Efeito Marginal. (Ele nao é

direto);

Faz-se o teste de significancia dos coeficientes (estatistica Z normal) idem p-

value no MCRL;




Avaliacao do modefo edtimado

Teste de significancia global do modelo. Este é semelhante ao teste F, em que
busca estimar um modelo irrestrito (com todas as varidveis explicativas) e outro

apenas com a constante e aplica-se um teste de qui-quadrado.

X’=-2lmi=2(InL, -InL,)~ X,

L
1 =R

LIR /
In = logaritmo ntural e k

= n? de parametros estimados do modelo irrestrito
Lr = valor da funcao de verossimilhanca d modelo restritro

valor da funcao de verossimilhanca d modelo irrestrito

h
P~
=

I




Avaliagao do modefo edtimaro

Medidas de qualidade do ajustamento no modelo bindrio é o R? de

MacFadden (1974) Ini
n

RI%/IcFadden =1 In L,

InL é o log da funcao de verossimilhanca com as varidveis explicativas; InL, é o

log da funcéo de verossimilhanca apenas com o intercepto

R raqaen € conhecido também como Indice de Razdo de Verossimilhanca
(likelihood ratio index) - varia entre O e 1. interpretado como o R? do MCRL. Mas

ele ndo explica a proporcao da variacdo de Y.




Avaliagao do modefo edtimaro

Proporcao de previsdes corretas. Também semelhante ao R2 do MCRL. E dado

pela proporcédo de previsdes corretas feitas pelo modelo Logit.

SendoY; = 0 ouY; = 1 define-se uma regra:

)
)

1 se 0,5

V

.

)
)

IA

0 se 0,5

o~
o~y

Y; é bindria que representa Y;, onde busca-se contar os n° de acertos quando




Avaliacac do modefo eptimado

_ Total E F M
Os valores de A e D 2 sdo as Previsio Total
revisc rret m lo;
previsoes corretas do modelo; Observado 7 =0 Tl
B e C - s3ao as previsdes
Y. =0 A B 1,
erradas
Y, =1 C D 2
A proporcao de acerto do
modelo é dada por:
A+ D A equacao mostra o percentual de acerto das

previsdoes do modelo, e ndo o % de variacdo de Y.

Previsaoc,rreta = x100
n







Aplicacao

Considere uma amostra de dados relacionada com a msercao da mulher no
mercado de trabalho contendo mformacoes sobre 2000 mulheres das quais 1343
estdo empregadas e 657 estdo desempregadas (Baum, 2006, p.251). Dispde-se de
dados relacionados com as seguintes variaveis:

whk = participacao na forca de trabalho (empregada = 1)

kids = nimero de criancas

age = 1dade em anos

esc = escolaridade em anos

cas = estado civil (casada = 1)

wage = salario da mulher

Iw = log salario da mulher




1. Estatisticas Descritivas

S11m

Variable Obs Mean Std. Dew. Min Max
age 2000 36.208 B.2B656 20 59

—i=T= 2000 13.084 3.045912 10 20

Cas 2000 .BT05 . A4701492 0 1

kids 2000 1.6445 1.398963 0 5

wage 1343 23.69217 6.305374 5 .88497 45 .80979

1w 1343 3.126703 2865111 1.772402 3.8244098

wk 2000 .B67T15 . 4697852 0 1




2. Estimacdo do Modelo Logit/Probit
A estimacao pode ser feita usando o menu ou por meio dos comandos.
. Pelo menu: Statistics — Binary outcome — Logistic regression/Probit regression —
definir variaveis — ok
. Pelo comando /ogit: logit wk age esc cas kids

. logit wk age esc cas kids

Iteration O log likelihood = -1266.222

Iteration 1: log likelihood = -1040.6e5E
Iteration 2: log likelihood = -1027.9367
Iteration 3: log likelihood = -1027.9145
Iteration 4: log likelihood = -1027.9144

Logistic regressiocon Number of obs = 2000

LE chiz(4) = 476.62

FProb > chiZz = 0.0000

Log likelihood = -1027.9144 Fseudo RZ = 0.1882

Wk Coef. 3td. Err. Zz P>|z| [95% Conf. Interval]

age 0579303 007221 B.02 g.0o00 L0437773 .O0T208B33

esc .0932513 .0186522 5.27 o.000 -061&593e6 .13480%

cas .T417775 .1264705 5.87 o.000 -4938998 .9B96552

kids .T644B82 .051528% 14.84 o.000 .E634935 .B65433

_cons -4.155247 .3320401 -12.53 o.000 -4.810034 -3.5084¢1




. logit wk age esc cas kids, or

3. Razdo de Chances e odds ratio freration 0:  log likelibood - -1265.2225

Uma interpretagio de mais facil Iy oot

entendimento, no caso do logit, e . .. . . .. N

pela odds ratio que é obtida tomando e T e
o antilogaritmo ( ef ) dos F T e T
coeficientes. O Stata oferece a opcao ek | odds Ratio Scd. Err. = Bzl [65% Conf. Incerval
do resultado em termos de odds e | ioeecs:  oones . oiere 1onans
ratio. Existem duas formas de obter oo | ssees  nescass o eces zieeon
0s odds ratios. Uma é pela opcéo or [ R SEer meeTes

no logit e a outra é pelo comando
logistic ao invés de logit. Probit ndo
tem odds ratio.

Com o comando OR apds a rotina, os betas estimados
proporcionam a razdao de chances do evento ocorrer. Por
exemplo, a varidvel CAS que mostra que as mulheres casas tem
2,1 vezes mais chances de estar no mercado de trabalho do que
a solteira, mantendo as demais constantes.




3. Razao de Chances e odds ratio

Logistic regression Hunmber of okbs = 2000
LR chiZ(4) = 476.62

Prob > chi?z = 0.0000

Log likelihood = —-1027.%9144 Pseudo R2 = 0.1882
wk Coef., std. Err. s P>z | [95% Conf. Intervall]

age 0579303 LODTZ221 B.02 0.000 0437773 720B33

=SC 0982513 .0186522 2.27 0.000 DeleS3c 134E0%

cas . 7417775 .1Z2e4705 5.87 0.000 .49389498 GE96552

kids . T644B82 .051528%9 14.84 0.000 CE6345935 BE&5483

_cons -4 ,159247 .3320401 -12.53 0.000 -4.810034 —-3.5084¢61

Outra forma é pelo antilog do beta (ef —1) = 100. Exemplo:

CAS BETA 0,7417775. (e%7417775 - 1) x 100 = 110% . Este
resultado mostra que as chances das mulheres casadas estarem
no mercado de trabalho é 110% maior do que as chances das
solteiras.




4. Efeito Marginal

O efeito marginal da variavel explicativa pode ser calculado pelos
comandos:

. mfx — calcula o efeito marginal no ponto médio da amostra (X = X ).

.mfx, at( ) — calcula o efeito marginal em pontos especificos

. margeff — calcula efeito marginal médio.

. margeff, at( \) — calcula efeito marginal médio em pontos especificos.

. mfx

Marginal effects after logit

v = Pri{wk) (predict)
= LVT726TBESBE
variable dy/dx S5td. Err. Z Px|z| [ 5% C.1I. | X
age .0115031 .00142 B.OB J.000 LO08713 0142593 2e.208
esc 0195096 L0037 9.27 ooo 01226 L2676 13.0E4
cas? 1545671 LO02703 2.72 ooo 101592 207542 L6705
kids 151803 00838 lg.18 2. 000 133425 170181 1.6445

(*) dyfdx is for discrete change of dummy wvariable from 0 to 1



Marginal effects after logit
v = Priwk) (predict)

— e A R =R ===

= LM ADTDo00
variable dy/dx Std. Err. Z P>|z| [ 5% C.I. ] X
age .0115031 .oo14z B.OB . 000 .008713 .014253 3e.204
ESC LD015850598 L0037 5.27 J.000 LD012Z26 L2876 13.0E84
cast 1545871 LD2703 5.72 J.000 101592 L207542 L6705
kids .151803 .00G348 le.1l5 . 000 .133425 170181 1.5445

{*) dy/dx is for discrete change of dummy wvariable from 0 to

No caso da variavel CAS ela é binaria (0 e 1), o comando mfx calcula
o e3feito marginal pela mudanca de 0 para 1.

A interpretacdao é: considerando o ponto médio da amostra, um
aumento da unidade aumenta a probabilidade da mulher estar no
mercado de trabalho em 1,1 ponto percentual;

Um aumento de um na escolaridade, a probabilidade da mulher
estar empregada é de 1,9 pontos percentuais.




fad

a) Estatisticas e Tabela de Classificacido

. estat classification (ou estat class)
estat class

Logistic model for wk . fitstat

Measures of Fit for logit of wk

True
Classified D ~D Total Log-Lik Intercept Only: -1266.223  Log-Lik Full Model: ~1027.914
D(1985): 2055.829 LE(4): 476.6le
+ 1177 361 1538 Prokb > LE: 0.000
_ 166 266 462 McFadden's R2: 0.188 McFadden's Adj R2: 0.184
ML (Cox-5nell) RZ: 0.212 Cragg-Uhler (Nagelkerke) RZ: 0.295
McEelvey & Zavoina's RZ: 0.34% fron's RZ: 0.216
Total 13432 0657 2000 Variance of w¥: 5.052 Variance of error: 3.290
Count RZ: 0.737 Bdj Count RZ: 0.19B
Classified + if predicted Pr(D) >= .5 BIC Leoss s AIbTms =pes.82s
BIC: -13107.8972 BIC': -446.213
Trus D delined as wk != 0 BIC used by Stata: Z093.833 BIC used by Stata: 2Z0€e5.829

Sensitiwvity Pr( +| D) B7.04%
Specificity Pr{ —-|~D) 45 .05%
Positive predictive walue Pr({ D| +) TE6.53%
Hegative predictive walue Pr(~D| =) cd.07%
False + rate for trues ~D Pr{ +|~D) 54.95%
False - rate for truese D Pr{ —-| D) 12.36%
False + rate for classified + Pr{~D| +) 23.47%
False - rate for classifiesd - Pr({ D| =) 35.93%

Correctly classified 73.65%




