ECONOMETRIA
QUARTO PROBLEM SET

SOLUZIONI
Esercizio 1

Considerate un modello dove la variabile da spiegare ¢ di tipo binario:

y; = 1 sel'individuo & laureato

0 se I'individuo non ¢& laureato

Il modello lineare che spiega y; in funzione, per esempio, del livello del reddito
e di altre variabili esplicative, é:

yi = zif+ €

a) Considerando che E(g;|z;) = 0,derivate E(y;|z;).
In questo modello:
E(yi|z;) = =38

La variabile y; ha distribuzione di Bernoulli e quindi:

E(yilz;) = 1Pr(y; = 1|z;) +0Pr(y; = 1|z;) =
Pr(y; = 1|x;)

Il modello che stiamo stimando spiega la probabilita che un evento si realizzi:
yi = Pr(y; = 1|zi) + &
quindi la probabilita che I’evento si realizzi ¢ una funzione lineare:

Pr(y; = llz;) = ;3

b) &; & distribuito normalmente?
No, in questo caso g; puo assumere solo due forme ed ¢ distribuito secondo
una Bernoulli:

yi = lalloral—ua8
= 0 allora —z}f
Quindi Bo 1,5 non ¢ piu distribuito secondo una normale e dobbiamo consid-

erare una distribuzione asintotica.
¢) €; ¢ omoschedastico?



No, ¢; ¢ eteroschedastico, infatti la varianza di €; ¢ data da:

var(g;|z;) = ;8 (1 — z})
La varianza dell’errore dipende dalle x.
Di conseguenza,
> -1
V(BoLs) # o (X'X)
Quindi i test sulla significativita dei coefficienti non sono attendibili.
Inoltre, 8¢ non & BLUE. Si puo risolvere il problema dell’eteroschedasticita
usando i minimi quadrati ponderati.
d) zi8o g assume valori solo compresi nell’intervallo [0, 1]?
No, puod assumere valori maggiori oppure minori di zero.

Esercizio 2

Supponiamo di avere dati su un campione di famiglie e di essere interessati
a determinare le variabili rilevanti nella scelta di acquisto di una barca per le
vacanze estive.

a) Che tipo di modello teorico puo essere considerato? Che tipo di modello
stimabile puo essere considerato?

In questo caso, ’acquisto di una barca dipende dalla disponibilita di reddito
della famiglia. Infatti, possiamo pensare che esiste una soglia di costo, per metri,
della barca che fa si che la famiglia scelga di acquistare la barca, invece magari
di prenderla in affitto oppure orientarsi in altro modo per le vacanze estive.
Nel modello stimato oppure detto modello con variabile dipendente limitata,
la variabile dipendente osservata ¢ di tipo qualitativo, binario (acquisto della
barca oppure non acquisto della barca). Invece il modello teorico sottostante &
definito modelllo latente.

b) Scrivere un modello teorico di tipo lineare.

y; = x;f+e;

dove y; ¢ la variabile latente.
¢) Scrivete il modello stimabile.
Consideriamo che

yi = lsey >0
= 0Osey <0

Possiamo scrivere il modello:

vi = Eyilzi) + &

dove



E(yilz;) = Pr(y;=1]z;) =

Pr(y; > Olx;) =

K2

(
(
r(ziB +ef > Olz;) =
(
(

Il
T

= Pr(ef > —zif|z;) =
Pr(ef < zf|z;) =

= F(zip)

Quindi il modello da stimare:

yi = F(v;8) + &

Il modello cosi ottenuto ¢ non lineare ed assicura che la probabilita stimata
sia compresa tra zero ed uno, poiché 0 < F (z;3) < 1 per definizione della
funzione di ripartizione.

d) Come sono gli effetti marginali?

Gli effetti marginali del modello teorico o latente non sono costanti, ma
variano al variare di x;:

5, = OElile
8$ij

Invece gli effetti del modello stimato indicano la variazione della probabilita
che un evento si realizzi conseguente ad una variazione unitaria della variabile

J:

OB (yilzi)

OF ()

83?@'

dove f indica la funzione di densita di €, questi effetti marginali non sono
costanti, ma sono funazione delle variabili esplicative.

Esercizio 3

Considerate un modello in cui stimiamo un modello che vuole spiegare le
scelte lavorative di alcune donne intervistate, considerando 1’eta, lo stato civile,
il livello di istruzione. La variabile dipendente é:

1y; = 1 sela donna lavora

= 0 se la donna non lavora



Il modello stimato é:

yi = By + Biage; + Bomarried; + Sseduc; + S4children; + €;

Ecco la tabella delle statistiche descrittive e 'output di un logit.

sum work age education narried

Vari abl e | bs Mean
wor k| 2000 6715

age | 2000 36. 208
education | 2000 13. 084
married | 2000 6705

logit work age married children education

. 4697852

8. 28656

3. 045912
. 4701492

Nunber of obs

2000
476. 62
0. 0000
0.1882

Iteration O: log likelihood = -1266.2225
Iteration 1: log likelihood = -1046.086
Iteration 2: I og likelihood = -1028. 5151
Iteration 3: log likelihood = -1027.9154
Iteration 4: log likelihood = -1027.9144
Logi stic regression
Log likelihood = -1027.9144
wor k| Coef Std. Err
age | . 0579303 . 007221 8.
married | . 7417775 . 1264704 5.
children | . 7644882 . 0515287 14.
education | . 0982513 . 0186522 5.
_cons | -4.159247 . 3320397 -12

LR chi 2(4) =

Prob > chi2 =

Pseudo R2 =
z P>| z| [ 95% Conf .
02 0. 000 . 0437774
87 0. 000 . 4939001
84 0. 000 . 6634938
27 0. 000 . 0616936
53 0. 000 -4,.810033

. 0720833
. 9896549
. 8654827
. 1348089
- 3. 508462

a) Commentate la significativita dei coefficienti?
In questa regressione tutti i coefficienti sono significativi e per valutarla si
usa il test t, ma lo stimatore MLE ¢ asintoticamente normale e quindi usiamo
la statistica della Normale.
b) Quale test ¢ utilizzato per la significativta della regressione?
In questo tipo di modello viene costruita una statistica, likelihood ratio, in
cui Lg ¢ il valore della verosimiglianza associato a max InL ottenuta dal modello



ristretto, in cui tutti i parametri sono uguali a zero, tranne la costante e L1 ¢ il
valore della verosimiglianza associato a max InL ottenuta dal modello completo.
La statistica test é:

2[InLy —InLo) ~ x% _,

dove K-1 & il numero delle variabili esplicative del modello compleato meno
la costante, ovvero il numero di restrizioni.

In questo caso rifiutiamo 'ipotesi nulla, quindi la regressione & significativa.

¢)Quale test & utilizzato per valutare la bonta del modello?

In questo caso non & possibile usare R?, ma misure alternative basate su Lg
e L. I due indicatori maggiormente utilizzati sono pseudo R? e McFadden R2.

1
1+2(n Ly — InLg)/N

PseudoR? =1 —



Esercizio 4

Consideriamo lo stesso modello dell’esercizio precedente. Questa volta usi-
amo una stima probit. Ecco 'output della stima e degli effetti marginali.

probit work age married children education

6
0.
7
7
7

2225
0608
2398
0616
0616

Nunber of obs
LR chi 2(4)
Prob > chi2
Pseudo R2

2000
478. 32
0. 0000
0. 1889

. 0264318
. 2854125
. 3909922
. 0368555
-2.844782

. 0430105
. 5763025
. 5036576
. 0798735
-2. 089948

Iteration O: log likelihood = -126
Iteration 1: log likelihood = -104
Iteration 2: log likelihood = -102
Iteration 3: log likelihood = -102
Iteration 4: log likelihood = -102
Probit regression
Log likelihood = -1027. 0616
wor k| Coef Std. Err
_____________ +
age | . 0347211 . 0042293
married | . 4308575 . 074208
children | . 4473249 . 0287417
education | . 0583645 . 0109742
_cons | -2.467365 .1925635
nf x conput e
Margi nal effects after probit
y = Pr(work) (predict)
= .71835948
variabl e | dy/ dx Std. Err
age | . 011721 . 00142
marri ed*| . 150478 . 02641
children | . 1510059 . 00922
educat ~n | . 0197024 0037

. 008935
. 098716
. 132939
. 012442

. 014507

. 20224
. 169073
. 026963

(*) dy/dx is for discrete change of dummy var

a) Che differenza c’¢ tra una stima logit e probit?
Una stima probit si basa sul presupposto che gli errori del modello teorico
sono distribuiti secondo una normale, invece la stima logit si basa sul presup-
posto che gli errori del modello teorico si distribuiscono secondo una logistica

standard.

able fromO to 1

b) Qual & Deffetto marginale dell’istruzione sulla variabile dipendente?



L’effetto marginale, in questo caso di probit, dell’istruzione sulla variabile
dipendente & pari 0.0197.
L’effeto marginale nel caso di probit ¢ pari a :

ME; = OFilz:) _ ” (xlﬁ) =¢ (:z:zﬁ) B;

8xij 8£Eij

dove
F (x;ﬁ) = ¢ (x;ﬁ)
i = @(w,8)+e

dove ¢ indica la funzione di densita della N (0, 1)

¢) Secondo voi, il modello ¢ significativo?

Osservando sia la significativita dei coefficienti e sia il LR test, possiamo
definire i coefficienti significativi, invece il pseudo R? non & molto alto, spieghi-
amo solo al 18%.

Esercizio 5

Ecco lo stesso modello ristimato con il logit.



logit work age married children education

2000
476.62
0. 0000
0.1882

. 0720833
. 9896549
. 8654827
. 1348089
-3. 508462

2000
476. 62
0. 0000
0.1882

1.074745
2. 690306
2.376153
1.144318

Iteration O: log likelihood = -1266. 2225
Iteration 1: log likelihood = -1046.086
Iteration 2: log likelihood = -1028.5151
Iteration 3: log likelihood = -1027.9154
Iteration 4: log likelihood = -1027.9144
Logi stic regression Nunber of obs =
LR chi 2(4) =
Prob > chi 2 =
Log likelihood = -1027.9144 Pseudo R2 =
wor k| Coef Std. Err z P>| z| [ 95% Conf
_____________ e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e —— =
age | . 0579303 . 007221 8.02 0.000 . 0437774
married | . 7417775 . 1264704 5.87 0.000 . 4939001
children | . 7644882 . 0515287 14.84  0.000 . 6634938
education | . 0982513 . 0186522 5.27 0.000 . 0616936
_cons | -4.159247 . 3320397 -12.53 0.000 -4.810033
logit work age married children education, or
Iteration O: | og likelihood = -1266. 2225
Iteration 1: log likelihood = -1046.086
Iteration 2: log likelihood = -1028.5151
Iteration 3: log likelihood = -1027.9154
Iteration 4: log likelihood = -1027.9144
Logi stic regression Nunber of obs =
LR chi 2(4) =
Prob > chi2 =
Log likelihood = -1027.9144 Pseudo R2 =
work | Odds Ratio Std. Err z P>| z| [ 95% Conf .
_____________ e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e — o — - - =
age | 1. 059641 . 0076517 8.02 0.000 1. 04475
married | 2.099664 .2655454 5.87 0.000 1. 638695
children | 2. 147895 . 1106783 14.84  0.000 1. 941564
education | 1.10324 .0205779 5.27 0.000 1. 063636
nf x
Margi nal effects after |ogit
y = Pr(work) (predict)
= .72678588
vari abl e | dy/ dx Std. Err z P> z] [ 95% C. | . ]
_________ e o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e e e e m e m e e e —m =
age | . 0115031 . 00142 8.08 0.000 .008713 .014293
married*| . 1545671 . 02703 5.72 0.000 .101592 .207542
children | . 151803 00938 16.19 0.000 .133425 .170181
educat ~n | . 0195096 0037 5.27 0.000 . 01226 . 02676
(*) dy/dx is for discrete change of dumy variable fromO to 1



a) Qual ¢ leffetto marginale dell’istruzione sulla variabile dipendente? E’
diverso rispetto al caso dei stima probit?

L’effetto marginale dell’istruzione sulla variabile dipendente & pari a 0.0195
e non ¢ molto diverso rispetto a quello nel caso di stima probit.

In questo caso di logit, I’effetto marginale & uguale a :

= IE (yi|=:) ! etif

ME; = =555 = fwif)6; =

J

555

()
b) Che cosa rappresentano i odds-ratio?
Il modello logit ¢ disponibile anche in modo alternativo al fine di descrivere
leffetto delle variabili esplicative sulla probabilita:

B L Pr (yi = 1z;) A(xﬁ) B /
= 1) = pr =g = T = o)

K3

Se consideriamo variazioni unitarie Az;; = 1, 'effetto sulla probabilita rel-
ativa & pari a eBi

c¢) Che cosa rappresenta B;7 Qual ¢é il valore di 3; nel caso di variazioni
dell’istruzione sulla variabile dipendente?

B; rappresenta 'effetto marginale di z;; sui log odds ratio, infatti 3; per
I’istruzione & pari a 0.098 e quindi cio indica che la probabilita che I'individuo
lavori aumenta con 'aumentare dell’istruzione. Inoltre questo valore ¢ esatta-
mente il logaritmo naturale della stima del coefliciente degli odds-ratio.

Esercizio 6

Osservate le seguenti statistiche descrittive nel caso di un dataset panel.
fatal= tasso di mortalita in incidenti in autostrada

beertax= tassa in caso di birra

unrate= tasso di disoccupazione

perincK= redditopersonale in migliaia di dollari

state= stato US

year=anno



xtsum fatal beertax unrate perincK state year

Vari abl e | Mean Std. Dev. Mn Max

----------------- T

fat al overal | 2.040444  .5701938 . 82121 4.21784
bet ween . 5461407 1.110077  3.653197

Wi thin . 1794253 1. 45556 2. 962664

beertax overall . 513256 . 4778442 . 0433109 2.720764

bet ween . 4789513 . 0481679 2. 440507
Wi t hin . 0552203 . 1415352 . 7935126
unrat e overal | 7.346726 2.533405 2.4 18
bet ween 1.953377 4.1 13.2
wi t hin 1. 634257 4.046726 12. 14673

peri ncK overall 13. 88018 2. 253046 9.513762 22.19345

bet ween 2.122712 9. 95087 19. 51582
Wit hin . 8068546 11. 43261 16. 55782
state overal | 30. 1875 15. 30985 1 56
bet ween 15. 44883 1 56
wi t hin 0 30. 1875 30. 1875
year overal | 1985 2.002983 1982 1988
bet ween 0 1985 1985
wi t hin 2.002983 1982 1988

a) Cosa indicano N, n e T?
N ¢ il numero delle osservazioni totali nel panel, numero degli invidui (n)
moltiplicato per il numero delle osservazioni temporali (T)

b) In quale caso la variabilita all’interno del gruppo ¢ bassisima od addirit-
tura pari a zero? Come mai?

In questo caso la deviazione standard all’interno del gruppo ¢ pari a zero nel
caso in cui andiamo a considerare la variabile state. Infatti la variabile state e
la variabile cross-section. Invece, nel caso della variabile beertax(che & in questo
caso la tassa in caso di birra) la variabilita ¢ bassissima all’interno del gruppo,
quindi negli anni la tassa non cambia molto nei singoli stati.

¢) In quale caso la variabilita tra i gruppi ¢ bassisima od addirittura pari a
zero? Come mai?

La variabilita tra gruppi & pari a zero nel caso della variabile temporale,
year, infatti costruiamo il modello between facendo riferimento alle medie. Di
solito la variabilita tra i gruppi ¢ molto simile alla variabilita totale.
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Cbservations

i =4

45z H>52z
1 n

s>z

336
48

336
48

336
48



Esercizio 7

Ecco la stima panel con effetti fissi, random e la stima between, considerando
le variabili dell’esercizio precedente.
In questo modello abbiamo regredito gli incidenti in autostrada sulle altre
variabili:
Yit = Ty 0 + it +

dove «; sono gli effetti individuali fissi.

xtreg fatal beertax unrate perincK, fe

Fi xed-effects (w thin) regression Number of obs = 336

Group variable: state Nurmber of groups = 48

R-sq: within = 0.1102 bs per group: min = 7

bet ween = 0. 1862 avg = 7.0

overall = 0.1338 max = 7

F( 3, 285) = 11.76

corr(u_i, Xb) = -0.6481 Prob > F = 0. 0000

fatal | Coef. Std. Err. t P>t [ 95% Conf. Interval]

_____________ o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e mmm o mm e —— - =

beertax | -.4051889 . 189984 -2.13 0.034 -.7791386  -.0312392

unrate | -.0267553 . 0105621 -2.53 0.012 -.0475449  -.0059657

perincK | . 0082151 . 0214774 0.38 0.702 -. 0340593 . 0504895

_cons | 2. 330946 . 3833095 6.08 0.000 1.576469 3. 085423

_____________ o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e mm o mm e —— - ==
sigm_u | .66643095
sigma_e | .18349926

rho | .92952737 (fraction of variance due to u_i)
F test that all u_i=0: F(47, 285) = 44.03 Prob > F = 0. 0000

11



re

Nunmber of obs
Number of groups

Qbs per group: mn

xtreg fatal beertax unrate perinck,
Random ef fects G.S regressi on
Group variable: state
R-sq: within = 0.0763
bet ween = 0. 0588
overal | = 0.0587
Random ef fects u_i ~ Gaussi an
corr(u_i, X = 0 (assuned)
fatal | Coef Std. Err
beertax | . 0490308 . 119353
unrate | -.0434029 . 0100291
perincK | -.0325237 . 0196911
_cons | 2.785583 . 358486
sigma_u | .44361297
sigma_e | .18349926
rho | .85389513

avg
max

wal d chi 2(3)

Prob > chi2

P>| z| [ 95% Conf .

0.681 -.1848968

0. 000 -. 0630595

0. 099 -.0711176

0. 000 2.082963

. 2829583
-. 0237463
. 0060701
3. 488203

xtreg fatal

Bet ween regression (regressi on on group neans)

G oup vari abl e:

Wi t hin
bet ween
overal |

R-sq:

sd(u_i

+ avg(e_

beertax unrate perincK, be

Number of obs
Nurmber of groups

Cbs per group: mn

beertax |
unrate |
perincK |

_cons |

state
= 0. 0852
= 0.3672
= 0. 2495
i.))= . 449002
Coef Std. Err
. 1275125 . 1538482
. 0152232 . 0399585
-.1345182 . 0403863
3.730294 . 7997585

avg
nmax

F(3, 44)

Prob > F

P> t]| [ 95% Conf .

0.412 -. 1825481

0. 705 -. 0653078

0. 002 -. 2159115

0. 000 2.118487

Interval]

. 4375732
. 0957542
-. 0531249
5.342101

a) Secondo voi le stime sono diverse nei tre casi? Se s, in che caso avete dei
risultati contrastanti?
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Consideriamo ciascuna variabile:

beertax: solo nel caso di effetti fissi & significativamente diversa da zero al
5% e 10% ed ha segno negativo, nel caso between ed effetti randomi ha segno
positivo, ma é sempre non significativa

unrate: & significativa nel caso effetti fissi e random ed ha segno negativo,
invece nel caso di stime between non & significativa ed & positiva

perincK: nelc aso random effect & significativa al 10% ed & negativa, nel caso
effetti fissi non ¢ significativa ed ¢ positiva e nel caso di between ¢& significativa
ed & negativa.

b) Spiegate in breve le differenze tra le tre stime

(Vedi Appunti)

¢) Quale sceglieresti?

(Vedi Appunti)

Esercizio 8

a) Sempre riferendosi al caso precedente, come possiamo testare la possibilita
di usare un random effect piuttosto che uno stimatore ad effetti fissi? Spiegate
brevemente il test.

Test di Hausman

(Vedi Appunti)

b) Ecco 'output del test:

---- Coefficients ----

| (b) (B) (b-B) sqrt (di ag(V_b-V_B))
| fix ran Di fference S. E
_____________ o o o o o o o e e e e e o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e e e =
beertax | -.4051889 . 0490308 -. 4542197 . 1478133
unrate | -. 0267553 -. 0434029 . 0166477 . 0033129
perincK | . 0082151 -. 0325237 . 0407388 . 0085754
b = consistent under Ho and Ha; obtained fromxtreg
B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained fromxtreg

Test: Ho: difference in coefficients not systematic

chi2(3) = (b-B)' [(V_b-V_B)~(-1)](b-B)
= 25. 62
Prob>chi 2 = 0. 0000

(V_b-V_Bis not positive definite)

Commentate.

In questo caso rifiutiamo l'ipotesi nulla che i regressori non sono correlati
con «;.Di conseguenza, gli effetti individuali sono correlati con i regressori e
possiamo utilizzare la stiam con gli effetti fissi.
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