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Thinking about Al is like riding a rollercoaster. One day I am hopeful, the
next day I feel like we are doomed.

a . Elena Pesavento @ - seguindo

Yesterday I spent one hour in class discussing various things and, once
again, drilling into the students the need for verification. Then I give
them one simple prompt, 4 data points and two very simple calculations
that they could have easily checked with a calculators. At the end I
asked, so how would you check if AL did this correctly? The uniform
answer? "I would ask another Al to check the calculations".... Not 100%
wrong, yet the prove that we may be doomed after all despite all my
attempts to teach them how to use it without destroying their brains.

Exibir tradugao

So 1 comentario

2 Aula passada: regressao

+ Nos modelos de MQO que estudamos anteriormente, a funcéo de regressio populacional é dada por:
E(Y | X1, Xg, o, Xi)
« Quando Y, € {0,1}, o valor esperado de Y é p, ou seja, a probabilidade de Y = 1:
EY)=0xPr(Y=0)+1xPr(Y =1)=Pr(Y =1)

« Portanto, para uma variavel binaria Y, temos:
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E(Y | X17X27"'7Xk) = PT'(Y =1 ‘ X13X27--~7Xk)

3 Aula passada: LPM
Um ponto de partida natural é o modelo de regressao linear (Linear Probability Model - LPM) com um tinico regressor:
Yi=08+ 68X+
« O queareta f3; + 8, X significa quando Y é binaria?
» Pr(Y =1|X) = B, + B, X;
A

« O que f3; significa quando Y é binaria? 8; = é?

» [3; é a mudanga nessa probabilidade para uma variacdo em X
» os resultados devem ser interpretados como variagdo em pontos percentuais (p. p.)

« O que o valor predito ¥ significa quando Y é binaria?

» ¥ =Pr(Y =1|X) = B, + 4, X,

4 Aula passada: vantagens e desvantagens

Vantagens:

« Simples de estimar e interpretar
«+ A inferéncia é a mesma da regressdo multipla (é necessario usar erros-padrao robustos & heterocedasticidade)
« Mesmas hipéteses em relagdo a causalidade e aos efeitos de tratamento

Desvantagens:
« O LPM supde que a mudanga na probabilidade predita é a mesma para todos os valores de X (linearidade!)

« Probabilidades preditas pelo LPM podem ser < 0 ou > 1!

5 O que precisamos?

+ O problema com o modelo de probabilidade linear é que ele modela a probabilidade de Y = 1 como linear
em X:

PriY =1|X)=0,+5X
« Em vez disso, queremos:

» que Pr(Y =1 X) seja crescente em X para 5; > 0, e
» que 0 < Pr(Y =1]| X) <1 paratodo X

« Isso requer o uso de uma forma funcional néo linear para a probabilidade.

6 Introducao aos modelos nio lineares
+ A ideia é modelar:

P(Y; =1]X;) = F(By + 5, X;)
onde F(-) é uma funcao de distribui¢do acumulada.
+ Assim garantimos que 0 < P < 1.
+ Duas escolhas principais:

» ' = & (CDF normal padrio): Probit
» I = A (CDF logistica): Logit
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7 Regressao Probit

« O modelo probit satisfaz essas condigdes:
» Pr(Y = 1| X) ser crescente em X para ; > 0, e
» 0<Pr(Y=1|X)<1paratodo X
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8 Probit e a Distribuicao Normal

« A regressido probit modela a probabilidade de Y = 1 usando a fung¢do de distribui¢io acumulada da normal padrio,

®(z), avaliada em z = 3, + 5, X:
Pr(Y = 1] X) = ®(Fy + 5, X)
« 2=y + ;X é o “valor-z” ou “indice-z” do modelo probit.
« Exemplo: suponha 3, = -2, 8; = 3, X = 0,4, portanto
PrY =1|X=0,4) = ®(—2+3 x 0,4) = &(—0,8)

« Pr(Y =1| X =0,4) = area sob a curva da densidade normal padro a esquerda de z = —0, 8, que é...
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9 Tabela da Normal

TABLE 1 (continued)

Second Decimal Value of x

z o 1 2 3 a 5 6 7 8 °
0.8 02119 02090 02061 02033 02005 01977 01949  0.1922  0.1894  0.1867
-0.7 5802327 02296 02266 02236 02206 02177 02148
0.6 02643 0.2611 02546 0.2514 02483 0.2451

03085 03050 03015 02981 02946 02912 02877 02843 02810 0.2776

03446 0.3409 .3372 36 03300 03204 03192 03156 03121
0.3821 03783 03745 03707 03669 0.3632 3557 0.3520  0.3483
04207 04168 04129 04090 04052 04013 03974 03936 03897 03859
04602 04562 04322 04483 04443 04404 04304 04325 04280 04247

04960 04920 04880 04840 04761 04681
0.5160 05319

0.3557 05636 0.5714  0.5753

05910 05948 0.6026 06103 0.6141

06293 06331 06406 06480 0.6517

X 06591 06628 0666+ 06700 0.6736  0.6772 06808  0.6844  (0.6879
0.6915 06950 0.6985 07019 07054 07088 07123 07157 0.7190
07257 07291 07324 07357 07389 07422 07454 07486 07517
07580 07611 07642 07673 0770+ 07734 07764 07794 07823
07881 07910 07939 07967 07995 08023 08051 08078 08106 (.8133
08159 08186 08212 08238  0.8264  0.8280 0.8340 08365 0.8389
08413 08438 08461 0.8485 0.8577 08399  0.8621
0.8643 08665  0.8686  0.8708 08770 08790 08810 0.8830
08849 08869 0.8888  0.8907 08962 0.8980 08997 0.9015
0.9032  0.9049 09066 09082  0.9099 09131 09147 09162 09177
09192 09207 09222 09236 0.9251 09279 09292 09306 09319
09345 09357 09370 0.9382 09406 00418 09429 0.9441
0.9463 09474 09484 0.9515 0.9545
.95 0.9564  0.9573 09582 0.9591 0.9608  0.9616 09625 0.9633
09641 09649 09656 09664 09671 09678 09680 09693 09699  0.9706
09713 09719 09726 09732 09738 09744 09750 09756 09761  0.9767
09772 09778 09783 09788 09793 09798 09803 09808 09812 09817
09821 09826 09830 09834 09838 09842 09846 09850 (9854 0.9857
09801 09864 09868 09871 09875 09878 09881 09884 09887  0.9890
09893 09896 09898 09901  0.9904 09906 09909 09911 09913 09916
09918 09920 09922 09925 09927 09929 09931 09932 09934 0.9936
09938 09940 09941 09943 09945 09946 09948 09949 09951 (0.9952

2.6 09953 0.9955 09956 09957 09959 09960 09961  0.9962 09963  0.99%4
27 09965 09966 0.9967 09968 09969 09970 09971 09972 09973 0.9974
28 09974 09975 09976 09977 09977 09978 09979 09979 09980 0.9981
29 09981 09982 09982 09983  0.9984 09984 09985  0.9985 09986 0.9986

This rable can be used 1o calculate Pri where astandard normal variable. For example, when 3

5 0.8790, which is che table cntry for the row labelcd 1.1 and the colmn labeled 7. 7 ity Pr(z < —0’ 8) = 07 2119

10 Probit: o caso das hipotecas
P(Y, = 11X,) = ®(8 + 4, P/L)
®(-): CDF normal padrio.
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Interpretacio: a probabilidade aumenta lentamente para valores baixos de P/I, cresce rapidamente para valores intermediarios e satura
em 1 para valores elevados.

11 Regressao probit com multiplos regressores
Pr(Y =1]X,,X;) = ®(8y + 51 X, + B, X,)
« ® ¢ a funcio de distribui¢do acumulada da normal padrio.
o 2=y + 1 X, + ByX, é o “valor-z” ou “indice-z” do modelo probit.
« [3; é o efeito sobre o valor-z de uma variacdo unitaria em X;, mantendo X, constante (quando
uma interpretacéo causal é justificada).

12 Regressao Probit: resumo

« Por que usar a fun¢io de distribui¢do acumulada da normal padrao?
« A “forma em S” nos da o que queremos:

» Pr(Y = 1| X) é crescente em X para §; > 0
» 0<Pr(Y=1|X) <1paratodo X

» Facil de usar: probabilidades tabeladas e facilmente obtidas no R
+ A interpretacéo é relativamente simples:

» By + B X =valor-z
» [3; é a variacdo no valor-z para uma variagdo unitaria em X
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13 Regressao Logit
A regressdo logit modela a probabilidade de Y = 1, dado X, como a funcéo de distribui¢do acumulada da logistica padréo, A(z), avaliada
emz = f, + 5, X:
Pr(Y = 1] X) = A(f + A, X)
1

Az) = 14+e*

| Probit vs Logit: valores dos coeficientes

Como logit e probit utilizam funcdes de distribuicdo diferentes, os coeficientes (3’s) sdo
diferentes nos dois modelos.

14 Exemplo
Pr(Y =1]X) = A(By + 6, X)

« Exemplo: f, = —3,8;, =2, X =0,4,
» portanto, B, + ;X = -3+ 2 x 0,4 = —2,2, logo
» Pr(Y =1 X =0,4)=1/(1+e22) =0,0998

15 Probit vs Logit

Por que usar logit se temos probit?
« A razao principal é histérica: o logit é computacionalmente mais rapido e simples, mas isso ndo importa mais hoje em dia.

Na pratica, logit e probit sio muito semelhantes!
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16 Como interpretar os coeficientes?

+ O coeficiente 3; representa a diferenca no valor de z associada ao aumento de X; em uma unidade, mantendo constantes
as demais variaveis (X, ..., X},).

« Como o modelo é nio linear, o impacto sobre a probabilidade predita nio é constante.
« Como calcular o efeito marginal aproximado da mudanca de um regressor?

1. Calcular a probabilidade predita para os valores iniciais;
2. Calcular a probabilidade predita para o novo valor do regressor;
3. Calcular a diferenca entre as duas probabilidades preditas.

« A interpretacdo depende do ponto da curva: o mesmo incremento em X; pode gerar efeitos diferentes conforme o
valor inicial.

17 Estimaciao por Maxima Verossimilhanca: intuiciao
https://www.youtube.com/watch?v=uN7ylhXxHHk

https://www.youtube.com/watch?v=XepXtl9YKwc

18 Estimacao por Maxima Verossimilhanca: formalizacao
« Para variaveis binéarias, a verossimilhanca é:

n

L(B) = [J (B[ = BRI

i=1
com: B, = F(B, + ; X;)

+ Maximizamos o logaritmo:

InL(B) = [¥;In P+ (1-Y;)In(1— B)]

« Estimacéo feita numericamente (ex.: algoritmo Newton-Raphson).

19 Propriedades do estimador MLE

+ Consistente: converge para o valor verdadeiro conforme n — oc.

. Assintoticamente normal:

ﬁ(ﬁ - ﬁ) - N(O’ 02)

- Eficiente: menor varidncia assintotica entre estimadores consistentes.

20 Erros-padrio e inferéncia
« Erros-padriio baseados na matriz de informacio de Fisher:V(3) = (—H) ' onde H é a
matriz Hessiana da log-verossimilhanga.

« Intervalos de confianca: Bj +1,96- SE(@)
« Testes:

» Teste z individual.
» Teste de razdo de verossimilhanca.


https://www.youtube.com/watch?v=uN7yIhXxHHk
https://www.youtube.com/watch?v=XepXtl9YKwc
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21 Medidas de ajuste

« O R? tradicional nio ¢ aplicavel.
« Usamos o pseudo-R? de McFadden:
InL

modelo

Ry =1-77

nulo

« Fracdo corretamente prevista

22 Existe discriminacao racial no mercado de crédito imobilia-
rio?

23 Angrist & Pischke: visao pratica sobre Y binario

« LPM
» Util e suficiente para inferéncia causal;
» Facil de estimar, interpretar e combinar com VI, efeitos fixos, dif-in-dif;
» Use erros-padrao robustos;
» Previsdes fora do intervalo [0, 1] ndo invalidam a consisténcia do efeito médio quando hé exogeneidade.
« Logit/Probit
» Impdem probabilidades entre 0 e 1, mas os efeitos marginais sdo geralmente préximos aos do LPM.
» A escolha da CDF muitas vezes é secundaria: o foco deve estar no desenho de pesquisa e na identificacio.

24 Declinio de modelos probit desde Angrist & Pischke
Decline of Probit Models in NBER Working Papers

Probit models were everywhere in the early 2000s. But their usage in NBER working papers has declined
steadily since peaking around 2006-2007. This likely reflects the influence of Angrist and Pischke (2009) and
the shift toward linear probability models for estimating causal effects.

[/ NBER papers mentioning probit (%)
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Search for probit , or compare it with "machine learning" or logit .

Fonte: Economics Literature Search


https://paulgp.com/econlit-pipeline/index.html
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25 Guia Pratico

© Guia Pratico

O cerne deve ser a identificacdo causal. A forma funcional ndo salva uma identificagdo ruim!

Pratica recomendada: reporte o LPM com erros-padrao robustos e, se quiser, logit/probit

para mostrar a robustez dos resultados.
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