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Modeli specifiche zavisne
promenljive

* Dve klase ekonometrijskin modela Cije su zavisne
promenljive specifiCne:

1) Modeli kvalitativhe zavisne promeljive

- Modeli binarnog izbora

- Modeli visestrukog izbora (poredanog ili neporedanog)

- Modeli prebrojivin dogadaja

2) Modeli zavisne promenljive sa ograniCenjim

- Modeli odseCene i cenzurisane funkcije raspodele

zavisne promenljive
- Modeli korekcije uzorackog izbora
- Modeli trajanja



Primena modela specifichne zavisne

promenljive

Predstavljaju standardni metodoloski okvir mikroekonometrijske
analize, odnosno analize odluka koje donose pojedinci,
domacinstva ili preduzeca.

Intenzivno se primenjuju u analizi uporednih podataka i najvecCu
primenu nalaze u istrazivanjima trziSta rada, ponasanju
potrosaca i ekonomiji saobracaja.

U novim ekonometrijskim istrazivanjima otvoreno je pitanje
primene ekonometrijskih metoda modela specifiCche zavisne
promenljive u analizi strukturnih odnosa makroekonomskih
vremenskih serija | podataka panela.



Modeli diskretnog izbora

« Modeli diskretnog izbora su modeli u kojima zavisna
promenljiva uzima dva ili vise modaliteta, a jos ih nazivamo
| modelima kvalitativnog odgovora/ishoda (qualitative
response (QR) models).

« Modeli ove grupe mogu biti modeli binarnog | modeli
visestrukog izbora (binominal and multinomial models), u
zavisnosti da li izbor vrsi izmedu dve ili vise mogucih
alternativa.

* Modeli visestrukog izbora se dalje dele na modele
neporedanog i modele poredanog izbora, kao i modele
prebrojivin podataka/dogadaja (zavisna promenljlva uzima
cele, nenegativne vrednosti).
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Primeri promenljivih diskretnog izbora

* Broj nedozvoljenih minusa koje je vlasnik kreditne kartice
ostvario u odredenom periodu, broj poseta lekaru, broj
avionskih/pomorskih nesreca i slicno: y = 0,1, 2, ....Ovo su
primeri prebrojivin dogadaja (preoviladuje broj ishoda nula, a
zavisna promenljiva uzima diskretne vrednosti).

* Odluka pojedinaca o ucescu u radnoj snazi ili Clanstvu u
sindikatu: y uzima vrednost 1 ako je pojedinac zaposlen (Clan
sindikata), a 0 u suprotnom slucaju. Postoji i drugi primeri
Izbora izmedu dve alternative. Sta opredeljuje pojedinca da
kupi automobili ili prestane da pusi? Koji faktori utiCu na
odluku o radanju dece ili odluku banke da odobri stambeni
kredit? Koje determinante opredeljuju medunarodne fin.
institlg_cije da udu u kreditni aranzman ili odobre pomoc¢ nekoj
zemlji?



Primeri promenljivih diskretnog izbora
(nastavak)

« Stav pojedinaca u istrazivanjima javnog mnjenja (npr. O
— neslaganje u potpunosti do 4 — slaganja u potpunosti),
istrazivanje zaposlenosti (pojedinac moze biti
nezaposlen, zaposlen sa nepunim ili punim radnim
vremenom), nivo obrazovanja ili preferencije
potrosaca su primeri poredanih alternativa (rang
dodeljen zavisnoj promenljivoj je ordinalnog karaktera)

* Izbor zanimanja (npr. 1-nekvalifikovan radnik do 5-
strucnjak), izbor nacina placanja (gotovina ili razliCite
vrste platnih kartica) ili izbor prevoznog sredstava (npr.
1-automobil, 2-autobus | 3-voz), su primeri izbora izmedu
neporedanlh alternativa. Ovi vrednosti zavisne
promeljive ne predstavljaju ni prebrojive podatke ni
dodeljene rangove.



Modeli binarnog izbora

* Analiziramo model kojim se opisuje odluka banke da
prihvati ili odbije zahtev za odobravanje stambenog kredita
(y=1 ako je zahtev odbijen, odnosno 0 pri surotnoj odluci).

« Linearni model verovatnoce, LMV (Linear probability
model, LPM)) je specijalan slucaj viSestrukog linearnog
regresionog modela sa 0/1 zavisnom promenljivom:

ylzﬁjxi + si,

pri cCemu je X vektor objasnjavajucih promenljivih, dok je 8
vektor nepoznatin parametara kojima se opisuje uticaj na
verovatnocu realizacije ishoda y=1 do koje dovodi promena
objasnjavajucih promenljivin za jednu jedinicu.



Nedostacli LMV:

1. Prisutna heteroskedastichost:
var (&) = B (1- B'x).

2. Ne mozemo ograniciti 8%, u intervalu [0, 1]. Ovi
modeli Cesto predvidaju nelogicne verovatnoce
(negativne vrednosti i vrednosti veCe od 1), kao |
negativne varijanse.

3. Verovatnoc¢a ishoda 1 raste linearno sa rastom X
(B; promena verovatnoce Y=1 sa rastom X za
jednu jedinicu)



Resenje prvog nedostatka
(neefikasnih ocena LMV)

« Asimptotski efikasan metod ocenjivanja su ponderisani najmanji kvadrati
(weighted least sgears).

« Postupak se sprovodi u dva koraka:

1. Prvo se jednacCina LMV oceni metodom obiCnih najmanjih kvadrata, a

zatim se izraCunaju vrednosti pondera: Wi = [9:@—9,)]">.

2. Ponovnom primenom obicnih najmanjih kvadrata oceni regresija y; /w;
na x; /w;.

- Mogu se dobiti negativne vrednosti pondera w, (mala verovatnoca u
velikim uzorcima).



Problemi koji ostaju u LMV

Kako vrednosti zavisne promenljive nisu normalno raspodeljene,
nijedan metod ocenjivanja linearan po y u opstem slucaju nije
efikasan.

R? u ovim modelima su daleko ispod vrednosti 1 i u vedéini
prakticnih istrazivanja se krecu od 0.2 do 0.6.

|lzraCunata verovatnoCa se u praksi Cesto nalaziizvan
granica intervala (0, 1). Kao moguce resenje predlaze se
pripisivanje vrednosti 01 1, za dobijene negativne vrednosti,
odnosno vrednosti zavisne promenljive vece od jedan, redom.

Najveci nedostatak ovih modela sadrzan u pretpostavci da rast x
dovodi do linearnog rastay.



Novi modeli verovatnocCe prilagodeni binarnoj zavisnoj
promenljivoj

Estimating
line

Potrebno je obezbediti da se ocenjena verovatno¢a nade unutar intervala
0-1 (prikazano isprekidanom linijjom).

Odgovarajuce funkcije raspodele koje se najCesce koriste su: normalna
funkcija raspodele (cumulative normal function) i logisticka funkcija
raspodele (logistic function)

Pored toga sto ovi modeli obezbeduju da se predvidene verovatnoce nadu
u intervalu 0-1, uticaj jedinicne promene objasnjavajuce promenljive na
verovatnocu p02|t|vnog ishoda nije linearan, vec¢ zavisi od stepena
strmosti funkcije raspodele za date vrednosti x (verovatnoca se priblizava
nuli, kao i jedinici po sve sporijoj stopi).



Primer 1: Odluka banke o odobrenju kredita

e |zvor: J. Stock and M. Watson, Introduction to Econometrics, Addison
Wesley, Pearson International Edition, 2003.

- HMDA data (Home Mortgage Disclosure Act) su podaci koji se
odnose na zahteve za odobravanje hipoteka podnetih u oblasti
Bostona (Massachusetts) tokom 1990 godine.

« 28% prijava koje su podneli afro-amerikanci je odbijeno, dok je to
sluCaj sa samo 9% prijava podnetih od strane belaca. Dokaz rasne
diskriminacije?

o LMV: Pr(Y=1] Xy, X5, ...y X) = By + B Xy + BoX, +...4 BX,
* Probit Model: Pr ( Y=1| X) = ®(B, + B, X, + B, X, +...+ B.X,).
* Logit Model: Pr ( Y=1] X) = A(B, + B X, + B, X, +...+ B X,) =

1
- 1_|_ e—(ﬂo+,31X1+---+,3ka) '




FIGURE 9.1  Scatterplot of Mortgage Application Denial and the Payment-to-Income Ratio
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FIGURE 9.3  Probit and Logit Models of the Probability of Denial, Given the P/l Ratio
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Nelinearni modeli

* Model uslovne verovatnoce definisan je kao:

Ely[x]=0[1-F(@BX)] +1[F (BX)]= F(BX%)

 Opredeljenje za ma koju funkciju raspodele verovatnoce ne
obezbeduje da ocenjeni parametri modela predstavljaju
marginalne efekte koje interpretiramo na nacin uobiCajen za
linearne modele. Marginalni efekti se u opstem slucaju
Izracunavaju kao:

OE[y| X]:{dF(ﬁ'x)
OX d(8'x)

}ﬁ= F(BX)8,

gde je f(.) funkcija gustine koja odgovara funkciji raspodele F(.).



lzraCunavanje marginalnih efekata

* Za slucaj normalne funkcije raspodele marginalni efekti
se izraCunavaju kao: [@ (B'X) B ], dok je za sluCaj logit

modela: [ A(B X) (1- A(BX)) Bl.

« Znak koeficijenta zaista odgovara smeru promene
verovatnoce.

« UobiCajeno je da se marginalni efekti izraCunavaju za
vrednosti aritmetiCkih sredina vektora x (i vrednost O
vestackih objasnjavajucih promenljivih) ili pak za neku
drugu vrednost x od interesa.

« Marginalni efekat se moze dobiti i kao aritmetiCka
sredina marginalnih efekata izraCunatih za vrednost
svake pojedinacne opservacije u uzorku.



Nelinearni modeli — alternativni pristup

« Zasniva se na primeni modela indeksne funkcije 8’; (index
function models). U model uvodimo pojam latentne promenljive
y, koja definisana kao:

*

yi =BX% t+ €.

Ova promenjiva se ne opaza u praksi, a ono sto opazamo je
vestacka, idikator promenljiva y koja je definisana na sledeci
nacin:

yvi=11f y*>0 1 y,=0 If y*=<0.

U ovoj formulaciji modela, F(8%;) nije E (y; /x;) kao u LMV, vec je

E(yi / x).
 Sada je verovatnoca daje Y =1

Elyi [ xX]=Prly,=1]x]
Pr(Y;=1)=Prob (¢>-8%)=1-F (-B%) ,

gde je F odgovarajuce funkcija raspodele slucajne greske .



Logit and probit model

« Ukoliko pretpostavimo logistiCku funkciju raspodele za slu€ajnu gresku ¢, ,
dolazimo do specifikacije logit modela:

Prob (Y = 1) = ef*/ (1+ ef¥) = A (Bx),
prije A (.) oznaka logistiCke funkcije raspodele.

« U probit modelu (joS se naziva i normit model) pretpostavljamo normalnu
standardizovanu funkciju raspodle sluCajne greske (g : N (0,1)) iz Cega
sledi:

Prob(Y =1 =ﬁjx%exp[_(2/2)]dt_ j #(t)dt = d(5'x)

gde je @ (.) uobicajena notacija za standardizovanu normalnu raspodelu.



Logit ili Probit model?

« Osim sto je matematicki jednostavniji za ocenjivanje, logit model
reSavanjem po BX daje sledecu relaciju:

)

gde je P; verovatnoca realizacije pozitivnog ishoda, y=1, dok je (1-P))
verovatnoca realizacije suprotnog dogadaja, y=0. Kolicnik [P;/ (1-P))] je
poznat “odds ratio” (odnos verovatnoca prvog i drugog izbora). Prirodni
logaritam odnosa ovih verovatnoca je:

In[P/(1-P)] = B,

iz Cega se uoCava veoma jednostavna interpretacija da zavisna promenljiva
uzima pozitivnu vrednost ako je verovatniji prvi izbor, a negativnu
vrednost u suprotnom slucaju (logistiCke regresije).

« Dve raspodele veoma bliske, osim na krajevima, gde logistiCka funkcija
raspodele ima “teze” repove (logistiCka raspodela je zapravo bliza t
raspodeli sa sedam stepeni slobode).



Funkcije raspodele logit | probit modela




Ocenjivanje modela binarnog izbora

Sa izuzetkom LMV, modeli binarnog izbora se ocenjuju metodom
maksimalne verodostojnosti (MV).

Svaka opservacija se tretira kao jedno izvlaCenje iz Bernoulli-eve
raspodele sa verovatno¢om pozitivhog odgovora F(8'x,), tada se
zdruzena funkcija verodostojnosti nezavisnih opservacija definiSe

kao: (Yi=yy, Yo=Yz, Ya=ya) = [[L-F@ %) []FB %),
yi=0 yi=1

odnosno, L(x; B) =M [F(B% ML - F(BxX)]™Y, gdeje i=1,...,n.

Na osnovu principa maksimalne verodostojnosti za ocenu parametra
se uzima ona statistika za koju L(x; B), pri fiksiranom x, dostize svoju
najveéu vrednost, tj. za koju je: L(X;p) = sﬂug L(% B), kada supremum
postoji pri bilo kojoj dopustivoj vrednosti [3 iz prostora B.



Ocenjivanje modela binarnog izbora (nastavak)

« U slucaju kada je L dva puta diferencijabilna u odnosu na (3, do ocene
maksimalne verodostojnosti mozemo relativno lako da dodemo
odredivsi sve lokalne maksimume funkcije L iz uslova:

dL(x;B)/aB=0, ?L(x;B)/ dB B <0.
Za ocene maksimalne verodostojnosti uzimamo one vrednosti f za koje se
postize apsolutni maksimum.

« Kako logaritam funkcije verodostojnosti:

log L, =log L, (X; B) =§{yi log F (B'x,)+@—y,)log[l—F (8'x,)]},

dostiZze ekstremne vrednosti za iste vrednosti 3 za koje to postize i
funkcija L resenja se, zbog jednostavnije operacionalizacije, traze iz

jednacine: —
0g Y fx A _
op ZlF(l 3 ‘Z{ AT F)}

gde je f, funkcija gustine (dF; / 9 (8x;)) koja odgovara odabranoj funkciji
raspodele F..




Ocenjivanje modela binarnog izbora (nastavak)

« Uslov za pronalazenje maksimuma log L dat je kao:
dlogL (B) /9B =0 i o%logL (B) /BB <O.

« Uslov prvog reda za maksimiziranje log L je jednacCina verodostojnosti
S,(B) poznata i kao funkcija ostvarenih pogodaka (score function):

olog L,
Sy (B)= "1 =0,
op
« Jednacine verodostojnosti logit i probit modela su nelinearne po B, sto
zahteva primenu nekog od poznatih iterativnin metoda optimizacije.

« NajCesce se primenjuje Newton-Raphson-ov metod, pri Cemu se za
oba modela jednostavno pokazuje da je ispunjen uslov globalne
konkavnosti (Hessian matrica je uvek negativno definitna:

H.(8) =d%log L., (B) / 8B 8B’ <0).



Ocenjivanje modela binarnog izbora (nastavak)

 Asimtotske ocene kovarijante matrice ocena MV moguce je izracunati
na tri nacina:

1. Kao negativna inverzna Hessian matrica za ocene MV

— -1

- 8%1In L(B)

Avar (B) = —V

opop |
2. The Berndt, Hall, Hall, and Hausman (BHHH) ocene:
2
B = Z gi XiXi'
gde je g;izracunato na bazi prvih izvoda logit i probit modela.

3. Ocena zasnovana na oCekivanoj vrednosti Hessian matrice : H=E

(H).



ZakljuCivanje u modelima binarnog izbora

Ocene MV su konzistentne i poseduju asimptotski normalnu
raspodelu

Testiranje hipoteza:

Za testiranje ogranicenja na pojedinacne parametre modela koriste se
kritiCne vrednosti standardizovane normalne raspodele (z).

Testiranje slozenijih hipoteza, kojima se zahteva da koeficijenti u
ocenjenom modelu zadovoljavaju izvesna linearna ili nelinearna
ogranicenja, sprovodi se primenom sledecih, asimptotski medusobno
ekvivalentnih testova: Wald-ovog (W), testa koliénika
verodostojnosti (likelihood ratio, LR) i testa Lagrange-ovog
multiplikatora (LM). Pod pretpostavkom da je taCna nulta hipoteza
sve tri test - statistike su asimptotski ekvivalentne i imaju X2 raspodelu,
sa brojem stepeni slobode koji je jednak broju ograniCenja.




ZakljuCivanje u modelima binarnog izbora
(nastavak)

* Analiza stabilnosti parametara sprovodi se primenom testa koji
odgovara Chow testu u klasichom linearnom regresionom modelu.

* Pretpostavimo da se u vektoru egzogenih promenljivih nalazi bar jed-
na vestaCka promenljiva i da testiramo nultu hipotezu da su ocene
preostalih K koeficijenata u modelu nepromenjene bez obzira na
vrednost koju uzima vestacka promenljiva.

* Odgovarajuca statistika kolicnika verodostojnosti, kojom se testira K
ograni€enja na parametre, formira se polazeci od izraza :

LR = =2(InL, — InLg),

pri Cemu se oznaka (O) odnosi na logaritam funkcije verodostojnosti do-
bijen za sve podatke u uzorku (n=n;+n,), dok se oznaka (B) odnosi na
zbir logaritama funkcija verodostojnosti dva zasebna modela, koji su
ocenjeni odvojeno na bazi n, i n, opservacija (modeli bez ogranlcenja).



Poredenje ocena LMV, probit and logit
modela

LogistiCka raspodela ima varijansu 1m%/3, tako da ocene za 8 dobijene
u logit modelu mnozenjem sa 32/ 17 postaju uporedive sa ocenama
dobijenim u probit modelu. Amemiya (1981) je kao predlozio sledecu
vezu:

IBprobit ~ 0.625 IBIogit,

Dakle, potrebno je ocene iz logit modela podeliti sa 1.6 (umesto sa 17/
312 =1.8) ¢ime se postiZe bolja aprosksimacija ocena dobijenih iz ova
dva modela.

Isti autor je predlozio i sledeCu vezu sa ocenama dobijenim u LMV
(LPM):

B Ly =0.25 B o (0sim za konstantu)
B iwv =0.258 5 + 0.5 (za konstantu).



Pokazatelji kvaliteta modela binarnog izbora

« Pseudo — R?ili McFadden-ov indeks koli¢nika verodostojnosti
(McFadden'’s likelihood ratio index), koji poredi vrednost logaritma funkcije
verodostojnosti u ocenjenog modela (L) | modela u kome je prisutna samo
konstanta (iskljuCene su sve objaSnjavajuce promenljive iz modela, L):

pseudo-R? = LRI =1 —(InL/ InLy).

Vrednost ovog pokazatelja se krecCe u intervalu od 0 do 1, podseca na
koeficijent determinacije linearnin modela ali nema tako direktnu
Interpretaciju.

 Procenat tacnih predvidanja modela ( engl. Expectation-Prediction
Evaluation), koji je prestavljen tabelom pogodaka | promasSaja dimenzija
2x2 u slucaju binarnog modela, a kao pravilo predvidanja koristi se:

y=1Iif F>F*and O otherwise.

NajCeScCe se kao granica predvidanja koristi F* = 0.5 (u tom slu€aju model
predvida ishod 1 ako je verovatnoca realizavije ovog ishoda veca). Problem
ovog pokazatelja uocljiv u nebalansiranim uzorcima (mali broj ishoda 1 u
uzorku).



Pokazatelji kvaliteta modela binarnog izbora
(nastavak)

« Dva testa koje koriste X?-statistiku pri testiranju
saglasnosti modelom ocenjenih vrednosti sa pravim
podacima.

« Razlika ova dva testa je u grupi opservacija koja je
relevantna i koja je asimptotska raspodela testa.

1) Hosmer-Lemeshow test posmatra tacna predvidanja za
y=1.

2) Andrews-ov test je opstiji, tako da su opservacije
grupisane i poredene po bilo kom obelezju.

 Moguce je dobiti razliCit rezultat testiranje primenom
ova dva testa (kombinuju se sa drugim pokazateljima
kvaliteta).



Greske specifikacije modela binarnog izbora

* NajCeSce greske specifikacije su: izostavljanje relevantne
objasnjavajuce promenljive i prisustvo heteroskedastiCnosti u modelu.

» Posledice navedenih greSaka specifikacije u probit i logit modelima su:

1) Izostavljanjem X, iz modela u koji je opravdano ukljuciti X; 1 X,
(odnosno, ako je [32 # 0), ocena maksimalne verodostOJnostl postaje
asimptotski pristrasna:

plim c,8,+ C,06,,

gde su c, i c, komplikovane funkcije nepoznatih parametara, Sto ima za
posledicu nekonzistentnost ocene parametra (3,, Cak i slucaju
nezavisnosti promenljivin X; 1 X,.

2) Posledice prisustva heteroskedastiCnosti u modelu su:
nekonzistentnost ocena maksimalne verodostojnostii nepouzdanost
asimptotske ocene kovarijantne matrice. HeteroskedastiCnost se
veoma cesto javlja u mikroekonometrijskim podacima.



Greske specifikacije modela binarnog izbora (ll)

« Za potrebe analize specifikacije modela moguce je koristiti sve tri test
statistike: Wald-ovu, LR i LM.

« Za proveru opravdanosti ukljucCivanja seta prom. X, Najjednostavniji je test
Lagrange-ovog multiplikatora (zasniva se samo na ocenama modela pod
ogranic¢enjem datim nultom hipotezom). Nulta hipoteza o polaznoj
specifikaciji modela (na primer, model koji sadrzi samo objasnjavajucu
promenljivu X,) proverava se protiv alternativne specifikacije modela (u

modelu je opravdano prisustvo dodatog regresora X,) sledec¢om test
statistikom:

LM =g, Vg, ,

gde je g, vektor prvih izvoda logaritma funkcije verodostojnosti alternativhog
modela, ocenjen pod ograni¢enjem datim nultom hipotezom, a V-1
predstavlja ocene asimptotske kovarijantne matrice izaCunte na bazi ocena
maksimalne verodostojnosti polaznog modela.



Ostale greske specifikacije

neispunjenost pretpostavke o normalnom rasporedu slucajne
greske

autokorelacija
pristrasnost u izboru uzorka
neispunjenost pretpostavke egzogenost promenljivih

neopravdanost pretpostavke o0 nezavisnosti irelevantnih
alternativa (videti logit model viSestrukog izbora).



Primer 1: Odluka banke o odobrenju kredita
(nastavak)

TABLE 9.1 Variables Included in Regression Models of Mortgage Decisions

Variable Definition Sample Average

Financial Variables

P/ ratio Ratio of total monthly debt payments to total monthly income 0.331

housing expense-to-
incomie ratio Ratio of monthly housing expenses to total monthly income 0.25¢

loan-to-value ratio Ratio of size of loan to assessed value of property 0.738
consumer credit score if no “slow™ payments or delinquencies 2.1
if one or two slow payments or delinquencies

if more than two slow payments

if insufficient credit history for determination

if delinquent credit history with payments 60 days overdue

if delinquent credit history with payments 90 days overdue

D e o —

o

mortgage credit score 1 if no late mortgage payments 1.7
2 if no mortgage payment history
3 if one or two late mortgage payments
4 if more than two late mortgage payments

public bad credit record 1 if any public record of credit problems (bankruptcy, charge-ofts,  0.074
collection actions)
0 otherwise




TABLE 9.1 Variables Included in Regression Models of Mortgage Decisions

Variable Definition Sample Average

Additional Applicant Characteristics

denied mortgage insurance 1 if applicant applied for mortgage insurance and was denied, 0.020
(0 otherwise

self-employed 1 if self-employed, 0 otherwise 0.116
single 1 1f applicant reported being single, (0 otherwise 0.393
high school diploma 1 if applicant graduated from high school, 0 otherwise 0.984
unemployment rate 1989 Massachusetts unemployment rate in the applicant’s industry 3.8

condoninium 1 1f unit is a condominium, 0 otherwise 0.288
black 1 if applicant is black, 0 if white 0.142

deny 1 if mortgage application denied, 0 otherwise 0.120




TABLE 9.2 Mortgage Denial Regressions Using the Boston HMDA Data

Dependent Variable: deny = 1 If Mortgage Application Is Denied, = O If Accepted; 2,380 observations.

Regression Model LPM Logit Probit Probit Probit Probit
Regressor (1) (2) (3) (4) (5) (6)
black (0.084** ().688%* ().389%* 0.371%* 0.363%* 0.246
(0.023) (0.182) (0.098) (0.099) (0.100) (0.448)
P/ ratio (0.449%* 4.76%* 2. 4455 2.46%* 2.62%% 2.57%*
(0.114) (1.33) (0.61) (0.60) (0.61) (0.66)
housing expense-to- —0.0438 =011 -0.18 —0.30 (.50 —().54
income ratio (L110) (1.29) (0.68) (0.68) (0.70) (0.74)
medium loan-to-value ratio 0.031* 0.46%* (.21%* ().22%% ().22%* ().22%%*
(0.80 < loan-value ratio < 0.95) (0.013) (0.16) (0.08) (0.08) (0.08) (0.08)
high loan-to-value ratio (.189%* 1.49%* (0.79%* ().79%* (0.84%* (0.79%%*
(loan-value ratio = 0.95) (0.050) (0.32) (0.18) (0.18) (0.18) (0.18)
consumer credit score 0.031%* 0. 29%* 0.15%* 0.16%* 0. 34%* 0.16%*
(0.005) (0.04) (0.02) (0.02) (0.11) (0.02)
mortgage credit score 0.021 0.28%* 0.15%* 0.11 0.16 0.11
(0.011) (0.14) (0.07) (0.08) (0.10) (0.08)
public bad credit record 0.197%* 1.23%* (0.70%% (0.70%* (0.72%% 0.70%%*
(0.035) (0.20) (0.12) (0.12) (0.12) (0.12)
denied mortgage insurance 0.702%* 4.55%* 2.56%* 2.59%* 2.59%* 2.59%#
(0.045) (0.57) (0.30) (0.29) (0.30) (0.29)

(Table 9.2 continued)




TABLE 9.2 Mortgage Denial Regressions Using the Boston HMDA Data

Dependent Variable: deny = 1 If Mortgage Application Is Denied, = O If Accepted; 2,380 observations.

Regression Model LPM Logit Probit Probit Probit Probit
Regressor (1) (2) (3) (4) (3) (6)
self-employed 0.060%* 0.67%* 0.36%* 0.35%* 0.34%* 0.35%*
(0.021) (0.21) (0.11) (0.11) (0.11) (0.11)
single ().23%* (0.23%* 0.23%*
(0.08) (0.08) (0.08)
high school diploma —0.61%* —0.60* —(),62%*
(0.23) (0.24) (0.23)
unemployment rate 0.03 0.03 0.03
(0.02) (0.02) (0.02)
condominium -0.05
(0.09)
black x P/I ratio —0.58
(1.47)
black X housing expense-to- 1.23
income ratio (1.69)
Additional credit rating no no no no yes no
indicator variables
constant —0).183%* —5.71%% —3.04%* —2.57%%* —2.90** =2 54x*
(0.028) (0.48) (0.23) (0.34) (0.39) (0.35)

(Table 9.2 confinued)




(Table 9.2 continued)
F-statistics and p-values Testing Exclusion of Groups of Variables

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

Applicant single; 5.85 5.22 5.79

HS diploma; industry (<0.001) (0.001)  (<0.001)

unemployment rate

Additional credit rating 1.22

indicator variables (0.291)

Race interactions and black 4.96
(0.002)

Race interactions only 0.27
(0.766)

Difference in predicted 8.4% 6.0% 7.1% 6.6% 6.3% 6.5%

probability of denial, white
vs. black (percentage points)

These regressions were estimated using the 1 = 2,380 observations in the Boston HMDA data set described in Appendix 9.1.
The linear probability model was estimated by OLS, and probit and logit regressions were estimated by maximum likelihood.
Standard errors are given in parentheses under the coethicients and p-values are given in parentheses under the F-statstics. The
change in predicted probability in the final row was computed for a hypothetical applicant whose values of the regressors, other
than race, equal the sample mean. Individual coefficients are statistically significant at the 5% or **1% level.



Primer 2. Efekat nove metode ucenja (PSI) na
rezultat ispita iz makroekonomije

* lzvor: L. Spector and M. Mazzeo, “Probit Analysis and Economic
Education”, Journal of Economic Education, vol.11, 1980, pp.37-44.

« LPM: Y= B;+ B,GPA + B;TUCE + B,PSI + €¢;,

gde je Y=1 ukoliko je na zavrsnom ispitu dobijena ocena A, a Y=0 ukoliko je
ocena B ili C, GPA — ukupna prosecna ocena studenta, TUCE — ocena na
preliminarnom testiranju na pocCetku semestra i PSI — binarna promeljiva, koja
uzima vrednost 1 ako je student ucCio po novoj metodi, a O u suprotnom
slucaju.

* Problem se moze predstaviti sledecim modelom binarnog izbora:

P(Y=1| GPA, TUCE, PSI) = p,= 3;+ B,GPA, + B;TUCE + B,PSI + g,

pri Cemu je P oznaka za verovatnocu.



Rezultati ocenjivanja nove metode ucenja na 32
opservacije

TABLE 23.1 Estimated Probability Models

Linear Lagisiic Probii Crumibrel

Variable Coefficient Slope  Coefficient Slope  Cogfficient Slope  Coefficient Slope

Constant —1.498 — —13.021 —7452 — —10.631 —
GPA 0464 0464 2826 0.534 1.626  0.533 2293 0477
TUCE 0.010 0010 0.095  0.018 0.052 0.017 0.041  0.009
PSI 0379  (0.379 2.37 0.450 1.426  0.468 1.562 0.325
fﬁ“ﬁ'} 1.000 0.189 0.328 0.208

TABLE 23.2 Estimated Coefficients and Standard Errors (standard errors
in parentheses)

Lovisiic Probii

Variable Coefficient  t Ratio  Slope  t Ratio Coefficient  t Ratie  Slope  t Raiio

Constant —13.021 —=2.641 — — —7.452 —2.931 — —
(4.931) (2.542)

GPA 2.826 2238 0.534 2.252 1.626 2343 0.533 2.204
(1.263) (0.237) (0.604) (0.232)

TUCE 0.005 0672  0.018 (0.685 0.052 0617  0.017 0.626
(0.142) (0.026) (0.084) (0.027)

PSI 2.379 2234 0456 2.521 1.426 2397 04604 2.727
(1.065) (0.181) (0.595) (0.170)

log-likelihood —12.890 —12.819




Primer 3. UCescCe zena na trzistu rada u
Srhiji
« 2002 ARS, 1528 zaposlenih zena od ukupno 4376 zena uzrasta od
18 do 65 godina u uzorku

 Zavisna promenljiva Y je binarna, uzima vrednosti 1/0 za odgovore
Zena da/ne, na pitanje da li su zaposlene ili ne.

« ObjaSnjavajuce promeljive :

age = godine starosti

m_statl = bracni status; binarna promenljiva, uzima vrednost 1 za zene
koje nisu u braku, a 0 u suprotnom slucaju.

educ =godine skolovanja zene, ili

scl = zavrSena osnovna skola

sc2 = zavrSena srednja skola

sc3 = zavrSena visa Skola

sc4 = zavrSen fakultet ili viSe (magistri i doktori nauka).



Primer 3: Model uceséa zena u radnoj snazi (ARS Srbija)

- 1 BEAT 177344 -10.1040
(0.0627) C (06533) (0 3555)
godine 0.0872 0.5458 03676
(0.0035) 0.0311) 00177}
godine® 00010 00077 0.0044
(0 00004} (000037) (0.00021)
olbramenjs 0.0573 0.4406 02528
10.0023; ©0.0201) 00118
bestamus 00510 03184 01701
(0.0162) (0.1109) (0 D644}
Beoi opssrecia 071 24191358 241971368 24191368
Procenattatnih predudanja &7 54 7993 7993
L og-werod ostojn osti 1669088 16733297
| R stzsstka (prob) 1616174 (0 .000) 1607 756 (0.000)
Wald ¥ (prob) J B16 020 (0 000} 834 790 (0 000)
Pasudo RZ 0.3245 0.3262 03245




|lzraCunavanje marginalnih efekata (probit)

« Prob(posao=1)=F(konstanta, godine, godine?, br. status, obrazovanje)

Vrednosti aritmetickih sredina:

promenljiva | godine godine2 obrazovanje br. status
ar. sredina 41.332 1906.571 10.292 0.638

Za numeri¢ke promenljive = f (ﬂ'x)ﬂ (npr. obrazovanje = 0.32951*0.2528)

Za binarne promenljive (braéni status=0.243-0.300=-0.057):

PI’Ob (pOS&O:]. /godine 1 godine® 1obrazovanje br.status = O)

—d(-9.9339+0.3676*41.332-0.0044*1906.571+
+0.2528%10.292+0.1701*0) =
— @ (-0.5254) = 1 - @ (0.5254) = 1-0.7002 = 0.300.

Prob (pOS&O:]. /godine 1 godine® ' obrazovanje br.status = 1)
=P(-9.9339+0.3676*41.332-
-0.0044*1906.571+0.2528*10.292+0.1701*1) =
= @ (-0.6954) = 1 - ® (0.6954) = 1-0.7570 = 0.243.



Ocene koeficijenata 1 1izraCunati marginalni efekti:
LMV, logit i probit model

Proiit
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