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El Modelo de Utilidad Aleatoria

El modelo de utilidad aleatoria

@ Up=PBmxm+€m
© Up = Brxn+ €

)
ﬁmxm +Em > thh + &, & work =1 J

)

Bx+€e>0< work =1

donde € = g, — €, (la utilidad neta de participacién inobservada) y
Bx = Bmxm — Baxp (la funcién indice)
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El Modelo de Utilidad Aleatoria

El supuesto Probit

o El econometra solo observa work, xm, y xp

Supuesto Probit : &4, €, ~ N(0,X)
° e=¢gn—gu|x ~ N(0,0%)
o Pr(work =1)= Pr(e > —Bx)= Pr(e <Bx)
e Pr(work=1)=Pr (% < ﬁx)

® Pr(work=1)=9® (gx)

donde ® es la funcién de distribucién acumulada de la normal
estandar
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El Modelo de Utilidad Aleatoria

Observabilidad de o

(D(%X) :CD(%x) :CID(gx),k;éO

@ un namero infinito de pares (f*,0") dan la misma
verosimilitud

@ las condiciones de identificacién asintética de MV no se
cumplen

supuesto identificador: o =1 (por tanto € «~ N(0,1))
@ Pr(work=1)=®(Bx)
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El Modelo de Utilidad Aleatoria

Interpretacién de las pendientes y los efectos marginales

cuando el control x; aparece en ambas utilidades Uy, y Up,...

o solo el efecto neto en la funcién indice, B, — By, esta
identificado

el supuesto de normalidad (no-linealidad)

o la “pendiente neta” B,; — fBp; captura el efecto marginal sobre
la funcién indice Bx de un aumento unitario de x;

o el efecto marginal sobre la probabilidad de participacién es mas
complejo

@ si xj es continua, % = ¢(Bx)B;
J

e si x; es discreta, APr(work =1) = ®(Bx1) — ®(Bxo)
donde x; es el vector final de controles y xp es el vector inicial
de controles
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El Modelo de Utilidad Aleatoria

Un ejemplo simple

o U,= [3,?1 +B,§1educ+ﬁ,’,‘,kids+8m con €, ~ N (0,6,%)
o Uy = B2+ Bfeduc + Bkkids + e, con &, ~ N (0,07)
® cov(€m,€r) = Omn

Supuesto Probit: &, — &, [x ~ N(0,1)
o Pr(work =1) = ®(Po+ Beeduc + P kids)

o fo=p%— B
° Be=B5—B;
o Bi=Ppk—Bf

o var(€m—€p) = 05+ 07 —20mp =1
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El Modelo de Utilidad Aleatoria

Una interpretacién grafica

La probabilidad de participar es una funcién no-lineal de la funcién
indice By + Beeduc + By kids

normal COF —— : L

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
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La log-verosimilitud

La densidad

Supuesto: muestra iid |

@ sea fy el verdadero valor
@ entonces, en el modelo Probit

& (Box) si work =1

Pr(work |x) :{ 1—®(Box) siwork =0

R. Mora Estimacién Probit



La log-verosimilitud

La verosimilitud de una observacion

@ la verosimilitud reemplaza en la densidad el verdadero vector
Po por un valor cualquiera 8

@ entonces la verosimilitud para el individuo i es

| ®(Bx;) siworki =1
Li(B) = { 1—®(Bx;) si work; =0

@ 0, de forma mas compacta,

Li (B) = [® (Bxi)]"™ [1— & (Bx;)]* "™
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La log-verosimilitud

La log-verosimilitud

@ primero, tomamos logaritmos

li (B) = workilog (® (Bx;)) + (1 — work;)log (1 — & (Bx;))
@ luego juntamos la muestra entera

/(B)= X h(B)

@ por tanto

I(B) = §{W0fki log (¢ (Bxi)) + (1 — work;))log (1 — ® (Bx;)) }
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Estimacién

Estimacién MV

definicién

@ El estimador MV es el vector ﬁAML tal que

BML — argmax/(B)
B

@ debido a la naturaleza no-lineal de la maximizacion de la
verosimilitud, no hay férmulas explicitas para los estimadores
MV del modelo Probit

@ en vez de expresiones algebraicas, se utilizan algoritmos
nimericos de maximizacién, necesitindose normalmente solo
unas pocas iteraciones

@ en gretl, se utiliza un algoritmo cuasi-Newton (el BFGS)
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Estimacién

Un Control que Clasifica Perfectamente

@ supén que la dummy D; predice perfectamente work; en la
muestra en el sentido que work; =1 D; =1

o [ Bo+PBp siwork=1
o si Bx = o+ BpD, entonces fx = { Bo si work =0

@ y la log-versosimilitud sera creciente en fBp:

[(B)=)_{workilog (® (B + Bp)) + (1 — work;))log (1 — & (Bo))}

i

@ por tanto, no puede haber un estimador MV

R. Mora Estimacién Probit



Estimacién

El problema de predicion perfecta

@ en general, supén que B predice perfectamente work; en la
muestra en el sentido de que para un escalar k, Bx; > k siy
solo si work; =1

@ entonces lo mismo ocurre para cualquier maltiplo de B y la
log-verosimilitud no tendrd un maximo

@ ésto se puede deber a varias razones

e un control puede ser un clasificador perfecto: (hay que
quitarlo)

o el modelo puede estar trivialmente mal especificado (como
predecir participacién entre trabajadores)

o la muestra puede simplemente no ser suficientemente grande
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Estimacién

Propiedades asintéticas y contrastes

bajo condiciones generales, el estimador MV es consistente,
asintéticamente normal, y asintéticamente eficiente

@ podemos construir contrastes asintéticos tipo t e intervalos de
confianza (como hacemos en MCO, MC2E, y VI)
@ restriciones de exclusién (por ejemplo, Ho : fj =0 and B = 0)
o el multiplicador de Lagrange solo requiere la estimacién del
modelo bajo la nula
o el test de Wald solo requiere la estimacion del modelo sin
restringir
o la razén de verosimilitudes (LR) requiere la estimacion de
ambos modelos
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Estimacién

El contraste de razdn de verosimilitudes

Hipétesis anidadas

@ se basa en la diferencia de las log-verosimilitudes bajo la
hipétesis nula y la alternativa

@ restringir un modelo no puede generar mayores
log-verosimilitudes

LR =2 (/u, (ML) —, (A,ML)) 2 e

donde g es el nimero de restricciones
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Resumen

Resumen

@ no todos los parametros del modelo de utilidad aleatoria
pueden ser estimados

@ el modelo Probit identifica cémo cada control afecta la
probabilidad de participacion

@ la estimacién MV del modelo Probit requiere el uso de
algoritmos numéricos de maximizacién

@ bajo condiciones generales los estimadores MV son
consistentes y asintéticamente normales y eficientes

@ constrastes de significativad y contrastes de restricciones
generales son faciles de implementar en el modelo Probit
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