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§ 1 Inleiding.

'Bij het modelleren van relaties tussen economische grootheden is het
gebruikeli jk om veronderstellingen te maken met betrekking tot de
functionele vorm van het model en niet waargenomen variabelen. Vaak wordt er
voor een model gekozen met een eindig aantal onbekende parameters. Deze
onbekende parameters kunnen dan worden geschat met een schattingsmethode die
gebagseerd is op onder andere de gemaakte veronderstellingen.

De meest bekende econometrische modellen verklaren de endogene variabele(n)
rechtstreeks of wvia een achterliggend latent model, lineair uit de exogene
variabelen. Het niet verklaarde gedeelte van een endogene wordt
gerepresenteerd door een storingsterm. Ten aanzien van de niet waar te nemen
storingen wordt vaak verondersteld dat ze onafhankelijk en identiek verdeeld
zijn. In heel veel modellen wordt zelfs het 'identiek' verdeeld zijn,
vervangen  door 'identiek  normaal' verdeeld =zijn. Door dergelijke
veronderstellingen te maken wordt het =zoeken naar een consistente en

efficiénte schattingsmethode, aanzienlijk vereenvoudigd.

Het standaard lineaire regressiemodel met de sterke condities (zie bijv. Van
der Genugten, 1988) is een voorbeeld van een model waarin de storingen
onafhankelijk en identiek normaal verdeeld zijn. De schattingsmethode voor
dit model, de kleinste kwadraten of OLS-methode, levert consistente en
efficiénte schatters. Indien in werkelijkheid de verdeling van de storingen
geen normale verdeling is, zal de OLS-schatter aan efficiéntie verliezen,
maar vaak nog wel consistent zijn.

In bepaalde andere modellen, waaronder de keuzemodellen, is het maken van
een verkeerde verdelingsveronderstelling veel minder onschuldig; het model
schatten met de methode die uitgaat van de verkeerde verdeling hoeft dan
zelfs geen consigstente schatters meer te geven.

Semi-parametrische schattingsmethoden =zijn wvaak wel consistent en baseren
zich niet op een functionele vorm van de storingsterm, wat onder andere

impliceert dat ze geen bepaalde verdeling veronderstellen.

In deze scriptie behandelen we één semi-parametrische schattingsmethode: de

Maximum-Score-methode wvan Manski (1988). Deze methode stelt ten aanzien van
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de storingen een hele zwakke eis: ze baseert zich alleen op de mediaan van
de storingen die, gegeven de exogenen, de waarde nul aanneemt.

Vanwege het feit dat de Maximum-Score-methode een schattingsmethode voor het
binaire keuzemodel is, behandelen we dit model uitvoerig.

Het doel dat wij hierbij hebben gesteld, is het vergelijken van de semi-
parametrische methode met de Maximum-Likelihood-methode gebaseerd op
normaliteit, een methode die weél expliciet gebruik maakt wvan de
verdelingsveronderstelling. Bekend is dat Maximum Likelihood een hele goede
schattingsmethode is, die meestal hele prettige eigenschappen heeft (zoals
.consistentie, asymptotische efficiéntie en asymptotische normaliteit van de
Maximum-Likelihood~schatters), mits de methode gebaseerd is op de juiste
verdeling. Wij trachten te achterhalen wat de gevolgen kunnen zijn van het
verkeerd gebruik van de Maximum-Likelihood-methode, dat wil zeggen Maximum
Likelihood baseren op een verkeerde verdelingsveronderstelling en proberen
een antwoord te vinden op de vraag hoe 'slecht' Maximum Likelihood en hoe

'goed' Maximum Score in dergelijke gevallen zal zijn.

Om beide schattingsmethoden met elkaar te kunnen vergelijken, bekijken we
eerst de theoretische achtergrond. In paragraaf 2 behandelen we de Maximum=
Likelihood-methode voor het probitmodel, dat is het binaire keuzemodel met
normaal verdeelde storingen. Bovendien bespreken we in deze paragraaf kort
een mogelijkheid om te toetsen op de hypothese dat de storingen normaal
zijn verdeeld. De wijze waarop het binaire keuzemodel wordt geschat met de
Maximum-Score-methode, behandelen we in paragraaff 3. In deze paragraaf
zullen we het begrip 'semi-parametrisch' ook nader toelichten. Omdat het
voor Maximum-Score-schatters, in tegenstelling tot de Maximum-Likelihood-
schatters, niet eenvoudig is om op basis van de asymptotische verdeling
standaardfouten, toetsen en betrouwbaarheidsintervallen af te leiden,
bespreken we in paragraaf U enkele "bootstrap"-methoden. Deze methoden
bieden de mogelijkheid om op een vrij eenvoudige manier voor willekeurige
schattersg, dus ook voor  Maximum-Score-schatters, maatstaven  van
nauwkeurigheid te berekenen.

Om in kleine steekproeven het gebruik van beide methoden te vergelijken,
presenteren we in paragraaf 5 de resultaten van enkele Monte-Carlo-
experimenten. In paragraaf 6 bespreken we dan de Maximum=-Likelihood- en

Maximum-Score-resultaten van twee toepassingen. Bij beide toepassingen
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passen we de in paragraaf 2 besproken toets op normaliteit toe en geven de
resultaten van enkele in paragraaf U besproken "bootstrap"-methoden.

In paragraaf 7, de conclusies, zullen we tot slot terugkomen op de vraag
welke schattingsmethode voor het binaire keuzemodel het best gebruikt kan
worden. We proberen deze vraag te beantwoorden met behulp van de theorie van

beide methoden en de resultaten uit paragrafen 5 en 6.




.§ 2 Probit Maximum Likelihood en een toets op normaliteit.

Econometrische modellen waarin de afhankelijke variabele slechts een eindig
aantal waarden kan aannemen, worden keuzemodellen genoemd. Eén van de meest
eenvoudige voorbeelden hiervan is het binaire keuzemodel. In deze paragraaf
zullen we nagaan hoe een speciaal geval van de binaire keuzemodellen, nl.
het probitmodel, geschat kan worden met de Maximum-Likelihood-methode (ML~

methode). Tevens zullen we een eenvoudig uitvoerbare toets op normaliteit
kort bespreken.

Het binaire keuzemodel wordt vaak als volgt weergegeven (zie bijv.
Maddala (1983), blz. 22):

+* ; ]Rk N
Ve = xtﬁ + et BEBC
+*
Py = 1 als Yy >0
*
¥ = 0 als Yy <0 8,t =1,2 ,.u, T
X, ~F
E xt
£ ~F
E Et
1 13 S| 1] 1
(xt.et) onafhankelijk wvan (xs.es) s#t
X onafhankelijk van €, (2:1)

e

De waargenomen afhankelijke variabele Y neemt slechts twee waarden aan:

Y= 1 als een bepaalde gebeurtenis plaatsvindt en ¥ 0 als de gebeurtenis
niet plaatsvindt. De variabele wordt verklaard door middel van de latente’
variabele y: uit k exogenen th'xt2 st xtk en storingsterm et. Ten aanzien
van de vector van exogenen X,  en storingsterm Et wordt verondersteld dat ze
onderling en wvan elkaar onafhankelijk =zijn. De onbekende te schatten
parametervector B legt het lineaire verband tussen de latente variabele en
de exogenen. Wij zullen uitgaan van het geval dat voor de verdeling FE van

2 t

By geldt: Fe = N(0,67). Dit model wordt het probit- of ook wel het

T
normitmodel genoemd. In deze paragraal’ zullen we het probitmodel met
deterministische exogenen bespreken. Dit impliceert dat de
veronderstellingen met betrekking tot =x in (2.1) vervallen. Alle

t
afleidingen die wij maken voor het probitmodel met deterministische exogenen
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gelden ook voor het probitmodel met stochastische exogenen als de

stochastische grootheden opgevat worden m.b.t. de conditionele verdeling

onder xt.

*
De latente wvariabele Ye overschrijdt de drempelwaarde 0 als ¥ F 1.

Noteren we ® als de verdelingsfunctie van de standaardnormale verdeling, dan

.is de kans hierop:

" * P
P{y = 1} = P{y > 0} = P{e > =x!B} = $(=2-):

De kans dat de gebeurtenis niet waargenomen wordt, is dan:

XéB
Ply,= 0} = 1 - &(—).

Definiéren we vervolgens Il:= {t 3 Vi 1} en IO:= {t : Fpt 0} dan ziet de

likelihoodfunctie L er als volgt uit:

L= T Ply=1 T Ply=0}

t E Il £ € ID
T »

= T P{y.=1}t P{y. =0} Yt

i £

t=1
T x'B x!8 _

= T eVt (1 - o=V (2.2)
£=1 (o} o

De onbekende parameters, de parametervector B en de parameter o, komen in
deze  likelihoodfunctie alleen als het quoti&nt (1/gd).B wvoor. De
likelihoodfunctie kan dan ook slechts met betrekking tot dit quotiént
geoptimaliseerd worden. Maximaliseren van L of £ = log L levert Maximum-
Likelihood-schatters (ML-schatters) wvoor & := (B/c). Aangezien B en ¢ dus
niet beide geidentificeerd zijn, wordt vaak de normalisatie 62= 1 genomen.

De afgeleide van < naar 9 (de zgn. score) is

. wmE B T
5(0) o= =55~ = 5§[t§1yt log®(x &) + t§1(l - v,.) log(1-8(x.9)) ]




- g L ¥ _fiféil__ % = (&= ¥ _fifé?l__ x, ]
g=1 © <I>(xt8) t t! 1-2(x9) 7t
. T eE 2(x9) ,
= 5 aemameten P (2.3)

Hierin is ¢ de standaardnormale dichtheidsfunctie. Omdat de ML-schatter voor
g analytisch niet is te berekenen, wordt deze numeriek bepaald. Een
numeriecke optimaliseringsprocedure is de Newton-Raphson-methode. Deze

bepaalt op basis van een schatting Si voor 9 de schatting

. - 8 if 5
Si+1_ Si + H(Si) S(Si) (2.4)
2
met H(9) := - 3509 o0 bereikt een minimum voor - £ (dus een maximum voor

¢ ) als convergentie optreedt.

Omdat de log-likelihoodfunctie bij het probitmodel concaaf is (Amemiya
(1985), blz. 273-274), is het optimum dat op deze manier wordt gevonden het
globale maximum. Dit is een niet onbelangrijk verschil met de

schattingsmethode die in de volgende paragraaf zal worden behandeld.

Onder zwakke regulariteitsvoorwaarden is in het binaire keuzemodel de ML-
schatter SML cen consistente schatter voor 9. Bovendien is bekend dat ML-
achatters (eveneens onder bepaalde regulariteitsvoorwaarden) asymptotisch

normaal zijn en de Cramer-Rao ondergrens bereiken:

/1By~ ©) 2 N0, Lim [E( - LB Lyt (2.5)
—o

Als consistente schatter voor de asymptotisch covariantiematrix van & L kan

de inverse van de informatiematrix, gedefinieerd als

‘g

[T(e)] = [E{- 3888‘}] 3 geevalueerd in 8 worden genomen. Noteren we

£ = Z i met £ . de loglikelihoodbijdrage van waarneming t, dan geldt
=l

voor het probitmodel indien T = o:

52 2 g T 3 i 2 s

1{9) == B{ - S55ev } = B E =%
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T (yt— @(xé&) > '
LB (e 12 P e xe )

B(x9) (1-0(x9) ] X (2.6)

De laatste gelijkheid volgt uit:

! 2 — _ t 2 1 [ 2 _ 1
E{(Yt' Q(XtS)) } = (2 Q(XtSJ) <I’(th‘) + @(Xta) (1 ¢(Xt9))
= @(xée) (1 - @(xtS))
De matrix [I(éML)]—l als consistente schatter voor de asymptotische

covariantie wvan SML’ kan ook eenvoudig worden gebruikt om toetsen en

betrouwbaarheidsintervallen af te leiden.

Voor de consistentie van de ML-schatters in het binaire keuzemodel (in
tegenstelling tot vele andere modellen, bijv. het lineaire regressiemodel)
is het in het algemeen van belang dat de veronderstelling dat de storingen
normaal zijn verdeeld, juist is. Het ligt dan ook wvoor de hand om te toetsen
op normaliteit telkens als het probitmodel geschat wordt.

Een wvan de meest eenvoudig uitvoerbare toetsen op normaliteit is de
Lagrange-Multiplier toets (LM-toets) op normaliteit. Wij zullen deze kort
bespreken. Voor een uitvoerige beschrijving van deze toets verwijzen we naar
Bera, Jarque en Lee (1984).

De LM-toets toetst de Ho-hypothese ! Et ~ N(O,Gz) ' tegen het alternatief Hl
o Et ~ P ' met P een verzameling van verdelingen uit de Pearson-familie,
behalve de normale verdeling. Een algemene dichtheid g(et) van €, die
afhankelijk is van de variabelen c

cy en c, representeert alle verdelingen

uit de Pearson-familie. De likegihood behorend bij het binaire keuzemodel
uitgaande van dichtheid g(et), kan dan worden opgesteld. De variantie 62 die
door cO wordt gerepresenteerd, wordt gelijk aan 1 genomen (normalisatie). De
likelihood is dan afhankelijk van de onbekende parametervector

Al s (ﬁ‘,cl,cz) E Rk. Onder de HO_ hypothese is Cq= C,= 0 en is de
likelihood gelijk aan (2.2).
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De toetsingsgrootheid in de LM-toets, ELM , wordt gebaseerd op de score S(n)
en de informatiematrix I(n), beide ge&valueerd in de ML-schatter onder de
HO - hypothese (nMLO) voor n. Ze wordt gedefinieerd als:

~

By = Stygo)' [Ty )17 Sty o) (2.7)

Te bewijzen is dat

iy S xG (2.8)

‘met £ het aantal gerestringeerde parameters onder Hy, dus A= 2y

Voor de score geldt dat

- . D .. R A 2. . ad ..
Syrg)'= 7| = [Tg B IR v
My L0 1ML 2o
met myy o = ( By 0. 0). ) X (2.9)
Omdat onder HD de ML-schatter EML voor B wordt bepaald door 28 = 0, is
§§§L|~ = 0 en (2.7) dus ook te schrijven als:
B 1Mo
2 & 2 & i -1. 2 & & .
e |- Se|- 190yl 9 e |- Sa|- 10 2o
Lo 2 Ty Ly 2 o

Hierin is J de matrix bestaande uit de laatste twee kolommen van de
identiteitsmatrix met dimensie k + 2.
De toetsingsgrootheid E is echter ock heel eenvoudig te berekenen als voor
My a g 38,

de schatting ) 3 - 3 -

. =1 % o v Mo
gedvalueerd in ﬁML) wordt genomen. De toetsingsgrootheid (zie (2.7)) is dan
gelijk aan

I(

nMLO) (equivalent aan (2.6)

cre@') tar (2,11
met ¢+ = [1,1 ... 1]' € RT en als t° rij van matrix Q € RTX(k+2):
2 L, ol aﬁtA
[ ac 1.

B! dc

MLO 1 1™MLo 2 1MLo
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De toets komt dan neer op een vermenigvuldiging van T met de multipele
. correlatiecoé&fficiént van een lineaire regressie van t op de kolommen van Q.
Voor het probitmodel geldt:

2 i tr. P (x{:B)

B Inyg o BB (L-e(xip)] e - PRI %,

CIe 2N  (x.B) | o

e, |" B % (x.B) (1-2(xB) ] [y, = 2(x."B)] [(x{R)™- 1]
MLO

: i k i (X{:ﬁ) ! 1 ' 3

ac, Iﬁ - (xp) (1-2(xB) ] [y, - @(x.'B)] [3(x(B) + (x(B)°] (2.12)
MLO

Deze toets 1s equivalent aan de toets op normaliteit voor het probitmodel
volgens Chesher en Irish (1986).

/De HO - hypothese wordt met een onbetrouwbaarheid van 5% geaccepteerd als

. 2 2 -

met R?lQ de RZ van een lineaire regressie van t op de kolommen van Q.

Als de HO— hypothese niet geldt, hebben we in het algemeen geen garantie dat
‘ML - schatters consistent zijn. In bepaalde gevallen is die garantie er wel:
zo heeft bijv. Ruud (1983) aangetoond dat ML-schatters consistent kunnen
zijn ondanks een verkeerd gespecificeerde verdeling van de storingsterﬁ.
Wij komen hier in paragraaf 5 op terug.

Wij =zijn hier uitgegaan van storingen die een normale verdeling volgen. Op
dezelfde manier kunnen natuurlijk  wvoor willekeurige verdelingen
likelihoodfuncties en toetsen worden afgeleid. Als echter met toetsen blijkt
dat de verdelingsveronderstelling wordt verworpen, rijst natuurlijk de vraag
op welke manier het model dan kan worden geschat. Bovendien is het mogelijk
dat bij het uitvoeren van de LM-toets op normaliteit de Ho-hypothese wordt
geaccepteerd, terwijl de ware verdeling van de storingen toch geen normale
verdeling is; de Ho-hypothese en de alternatieve hypothese bevatten immers

alleen verdelingen van de Pearson-familie.
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Semi-parametrische schattingsmethoden stellen veel zwakkere eisen ten

aanzien van de storingsterm en leiden vaak wel tot consistente schattingen.

We zullen hier in de volgende paragraaf nader op ingaan.
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§3 Maximum Score van Manski.

Het binaire keuzemodel kan worden geschat met de semi-parametrische
schattingsmethode Maximum Score van Manski (1985). In deze paragraaf zullen
we deze methode bespreken. Eerst lichten we echter aan de hand van het
multipele lineaire regressiemodel toe wat onder het begrip semi-parametrisch

verstaan wordt.

Veel econometrische modellen bevatten een eindig aantal onbekende
parameters. We nemen als voorbeeld het multipele lineaire regressiemodel met

de sterke condities (zie bijv. van der Genugten (1988), blz. 120 e.v.):

' Ic
¥, = xtﬁ + & pEBCR

XtNFx

L o
~ N(0,6°) bogom 1.9 o T

>

€

t
t : 1 1]

(xt,et) cnafhankelijk van (xs,es) s#t

x, onafhankelijk van ey (3. 1)

In dit model zijn eindig veel (nl. k + 1) onbekende parameters. Modellen met
een eindig aantal onbekende parameters worden parametrisch genoemd. De
verdeling wvan e, is bekend op één parameter (62) na. Als echter omtrent €,
alleen bekend zou zijn dat deze een verdeling Fe heeft, zonder verder iets
t
te weten over de functionele vorm wvan F€ , dan bevat het model niet langer
t

een eindig aantal parameters. Het heeft dan een 'parametrisch' , dat wil

, dat
wil =zeggen een niet eindig dimensionaal gedeelte (de verdeling van e ).

£
Dergelijke modellen worden semi-parametrisch genoemd. Een model wordt niet-

zeggen een eindig dimensionaal gedeelte (B) en een 'niet-parametrisch'

parametrisch genocemd als het niet parametrisch is. Een semi-parametrisch
model is dus een bijzonder geval van een niet-parametrisch model.

In parametrische modellen kunnen meestal op eenvoudige wijze consistente en
(asymptotisch) efficiénte schatters (bijv. ML-schatters) voor de onbekende
parameters worden gevonden. Als T —+ « 1is bovendien (als de storingen
onafhankelijk en didentiek verdeeld =zijn) de centrale limietstelling van
toepassing en kunnen toetsen uitgevoerd en betrouwbaarheidsintervallen voor

de onbekende parameters worden opgesteld. Omdat hierbij nagenoeg alles is
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gebaseerd op de verdelingsveronderstelling van de storingsterm, is het wvan
belang dat deze veronderstelling juist is. Als in het parametrische lineaire
regressiemodel (3.1) storingsterm et in werkelijkheid geen normale verdeling
heeft, zal de (OLS-)schatter wvoor B in het algemeen aan efficiéntie
verliezen maar vaask wel consistent zijn. Als E{xtxé} en E{ei} bestaan en
bovendien E{xtxé niet singulier is, vereist consistentie van de OLS-
schatter voor B in het multipele lineaire regressiemodel namelijk alleen dat

E{xtet} = 0. In het geval dat X, en e, onafhankelijk zijn, is E{xtet} =

E{xt}E{st} en is de OLS-schatter voor B consistent mits slechts geldt dat
_E{st} = 0.

In het binaire keuzemodel (zie 2.1) heeft het uitgaan van een verkeerde
verdelingsveronderstelling veel ernstigere gevolgen, alleen al met
betrekking tot de consistentie van de schatters. Vandaar dat we een semi-
parametrische schattingsmethode voor dit model nader zullen bespreken. De
keuze is hierbij, mede bepaald door de aanwezige programmatuur, gevallen op
de Maximum Score methode (MSCORE) van Manski (1985). Deze stelt aan de
storingsterm slechts een wvrij zwakke eis en levert consistente schatters.
Voor een algemeen overzicht van semi-parametrische schattingsmethoden voor

zowel lineaire regressiemodellen als keuzemodellen verwijzen we naar
Robinson (1988).

Manski gaat uit van het volgende model:

k
= x! A
Y xtB 8 BEBCR
*
Ty = 1 als ¥y >0
*
T = -1 als ¥.. <0
X, o~ FX ;8= 1,2 svs T
t
Med(et|xt} =
L) : - JL 1 '
(xt,et) onafhankelijk van (xs,es) s#t
X onafhankelijk van €, {(3:.2)

Een wverschil in notatie tussen dit model en het binaire keuzemodel (2.1) is
*
dat Manski i.p.v. de waarde 0 de waarde -1 toekent aan Ty als Ye < 0.
*
Bovendien ‘veronderstelt hij ¥ = 1 als ¥y = 0. Het wezenlijke verschil zit

echter in de veronderstelling met betrekking tot de storingsterm. De notatie
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Med(etlxt) = 0 heeft de betekenis dat de mediaan van €, gegeven x (etlxt)

de waarde 0 heeft en uniek is. Dus als etlxt de (onbekende) verdeling F

{55
heeft, moet gelden dat FE (0) = 1/2. Omdat deze mediaan uniek is moet
t |
bovendien gelden: Fel({l/Z}) = {0}. Deze veronderstelling laat toe dat e, |
t

heteroskedastisch is. Ze is dus veel zwakker dan bij het probitmodel. Voor
de latente variabelen in het model volgt dat:

*
Med(yt|xt) = xéﬁ (33

Op basis wvan de relatie tussen de waargenomen variabelen y, en x moet J3

i
geschat kunnen worden. Manski maakt daarom gebruik van het feit dat:
*
E{yt|x} = 1.P{y, 2 O|Xt} + (=1).P{y, < 0|Xt}
*
= 2Py, 2 let} -1 (3.4)

Gegeven xéﬁ > 0 volgt dat E{ytlxt} > 0, immers:
; #* *
x{B > 0> Med{yt|xt} > 0= Py, 2 let} > 1/2 3 E{yt|xt} > 0 (3.5)

De omgekeerde implicaties gelden ock. Analoge equivalenties gelden als
' & ' .
xtﬁ 0 en xtﬁ < 0. Dus:

v

xp >0 < E{yt|xt} ¥ 10
xB =0 e E{ytlxt} = '(j
x(B <0 e E{ytIxt} <0 (3.6)

n

|
\
|
Manski zwakt dit zelfs iets af en gaat uit van de volgende equivalenties:
|

% B >0 e E{y|x} >0
x/B <0 e E{ytlxt} <0 (3T

Hij noteert deze als

sgn(x!B) = sen(E{y |x}) (3.8)
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waarbij sgn(z) = 1 als z 2 0 en sgn(z) = -1 als z < O.

Indien de veronderstelling Med(et|xt) = 0 vervangen zou worden door

E{stlxt} = 0 is een dergelijk verband tussen Yy en x, niet te leggen. In
plaats van de mediaan kan ook een ander kwantiel van de verdeling van et|xt
worden genomen. Manski leidt ook voor deze gevallen relaties tussen x en
yt af. Wij beperken ons tot de mediaan wvan Etlxt.
Vergelijking (3.8) kan slechts voldoende informatie over de ware B bevatten
als deze B in ieder geval op grond van (3.8) te onderscheiden is van elke

willekeurige b € Rk (b#B). Daarvoor moeten er eisen aan de verklarende

variabelen xtl’ i oo th gesteld worden. Manski definieert:
X ={x € Rk i sgn(x/B) # sgn(x'b) }
b t ! t t
en
R(b) := P { X, £ Xb 1 (3.9)

Als voor een b (b#B) geldt dat R(b) = 0, is sgn(xéb) = sgn(xéﬁ) voor bijna
alle X, € Rk. Het is dan niet mogelijk om op basis van (3.8), B ta&
onderscheiden van b. Manski toont dan ook aan dat voor de identificatie van
B ten opzichte van b het in ieder geval noodzakelijk is dat R(b) > O.
Bovendien dis het van belang dat minstens één van de verklarende variabelen

(gegeven de overige verklarende variabelen) continu is. Zo kan bijv. voor

een model met alleen twee dummy-variabelen worden aangetoond dat de.

scorefunctie op een vrij groot interval hetzelfde maximum bereikt, =zodat de
ware parameter niet te onderscheiden is van andere punten op dit interval.

Eenvoudig is in te zien dat B slechts geidentificeerd is op een schaalfactor
na. Immers met 8 voldoet ook af met a > 0 aan (3.8). Voor een beschrijving

van de voldoende condities van de identificatie van B verwijzen we naar
‘Manski (1985).

Om een consistente schatter voor aB te vinden, bekijken we als

criteriumfunctie de populatie-scorefunctie gedefinieerd door:

S({b) = B { v, s&n{x/b) }
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* *
= 1 1
P { ¥y >0, xtb 20 =P { T < O, xtb <0}
- | - '
P{y,20,%xb<0}-P{y <0, xb>0) (3.10)

Maximalisatie wvan deze scorefunctie levert de ware parameter B op een
schaalfactor a na. Vanwege de schaalfactor a maakt Manski de keuze om S(b)

te maximaliseren op de verzameling van alle b € Rk waarvoor geldt dat
[bf = 1

Max S(b) met B :={b€R‘: [b] =1} (3.11)
b&B
*
Er wordt dan een schatter gevonden voor j i= ]gw. Als de populatie-

scorefunctie wordt vervangen door de empirische scorefunctie, dat wil zeggen
P in (3.10) vervangen door de empirische kans met betrekking tot de aselecte

steekproef (yt,xé) ter grootte T, dan kan de steekproef-scorefunctie voor

willekeurige b € B berekend worden:

Sy (b)

*
1 L]
s 2B 20 +RA R 40, 8b<O}
1 - 1
, x(b <0} -Pr{y <0, xb>0} (3.12)

I
e e e
=
~= =t
]
cr

Manski toont aan dat maximalisatie van ST(b) op B een schatter levert (we
noemen deze de MSCORE- of MS-schatter) die met kans 1 convergeert naar de

+*
ware B , mits aan bepaalde voorwaarden is voldaan.

Om de scorefunctie (3.12) te maximaliseren is er een numeriek
optimaliseringsalgoritme ontwikkeld, het zogenaamde MS-algoritme of MSCORE.
Dit wijkt op een aantal punten af van andere optimaliseringsmethoden vanwege
de bijzondere vorm van de criteriumfunctie. We zullen dit toelichten door
eerst iets te vertellen over veel gebruikte numerieke
optimaliseringsprocedures zoals bijv. het Newton-Raphson-algoritme (zie
2.4).

Uitgaande wvan een schatting 90 voor de onbekende parameter 9 wordt in deze
algoritmen eerst de richting gekozen waarin een betere parameterschatting te
vinden is. Daarna wordt de stapgrootte in deze richting bepaald. Omdat deze
optimaliseﬁingsmethoden uitgaan van een continue en twee maal

differentieerbare criteriumfunctie ( 4 ), wordt de richting met behulp van
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de eerste afgeleiden (gradiént) gevonden ; de gradiént wordt

voorvermenigvuldigd met een positief definiete matrix. Het Newton-Raphson-

2
algoritme neemt als positief definiete matrix [- ggg%%rj_l In deze
richting wordt gezocht naar de stapgrootte die de criteriumfunctie

maximaliseert.
Omdat de scorefunctie niet continu is, is het in een bepaald punt veel
moeilijker om te bepalen in welke richting de functie toeneenmt. Gegeven een

bepaalde richting is het echter vrij eenvoudig om het maximum van de

scorefunctie in die richting te bepalen. Manski toont aan dat er slechts
enkele, snel uitvoerbare berekeningen nodig zijn om de scorefunctie (gegeven
de richting) te optimaliseren.

‘Het MS-algoritme begint daarom niet te zoeken naar een richting waarin de
scorefunctie geoptimaliseerd kan worden, maar selecteert een aantal
richtingen. Langs al deze richtingen wordt gezocht naar het maximum van de

scorefunctie.

Zo kiest het algoritme op basis van een parameterschatting BO & Rk k-1
vectoren c:l,cz...ck_1 die tesamen met BO een orthonormale basis vormen voor
Rk. Langs de grote eenheidscirkel (de "great unit circle") die BO met cl

verbindt, wordt dan de scorefunctie gemaximaliseerd:

Max ST(b)
bEA

A := (b€ RN "b"=1}r‘1{b€IRk;b=)\BO+Ac1metk,AElR}

Het punt of é&én van de punten (indien er meerdere maxima zijn) dat de
scorefunctie maximaliseert, wordt als nieuwe schatting voor B genomen mits
deze schatting beter is dan BO. Het wordt via de grote eenheidscirkel met c2
verbonden en langs deze cirkel wordt weer gezocht naar een betere schatting
voor pB. Dit gaat zo door tot alle k - 1 richtingen onderzocht zijn. In een
volgende iteratie wordt een nieuwe  basis (inclusief de beste
barameterschatting tot dan toe) voor Rk gekozen. Als er in een iteratie geen
betere schatting voor B is gevonden, stopt de procedure.

Indien er maar twee te schatten parameters zijn (k=2), hoeven slechts de
Punten langs de ene eenheidscirkel onderzocht te worden. Het globale maximum

van de scorefunctie wordt dan altijd in één iteratie gevonden. Als er echter
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meer te schatten parameters zijn (k>2), kan het voorkomen dat het algoritme
een locaal maximum vindt. Immers lang niet alle eenheidscirkels worden
onderzocht. Het MS-algoritme biedt de mogelijkheid om extra iteraties
(zogenaamde '"endgame iterations" of "endgames") toe te voegen, die telkens
aselect een andere orthonormale basis voor Rk nemen. De kans dat het globale
maximum van de scorefunctie wordt gevonden, kan op deze manier worden

vergroot en convergeert naar 1 als het aantal extra iteraties naar oneindig

gaat.

Tot op heden =zijn er over MS-schatters, naast convergentie met kans 1,
weinig 'bruikbare' eigenschappen bekend. Met betrekking tot de asymptotische
verdeling wvan de MS-schatter BMS voor fB is bekend dat Tl/s(BMS— B) naar een
niet-normale verdeling convergeert (Kim and Pollard,1989). Deze niet-normale
verdeling is weliswaar bekend, maar dermate gecompliceerd dat ze niet goed
bruikbaar is.

Als de exacte verdeling niet bekend is, worden in parametrische modellen
standaardfouten van de schatters consistent geschat met behulp van de
asymptotische covariantiematrix: voor de schatter é voor & geldt immers wvaak
dat /T(é—e) g N(0,V) (met V de asymptotische covariantiematrix). Toetsen en
betrouwbaarheidsintervallen worden dan ook gebaseerd op de asymptotische
verdeling. Omdat deze verdeling van de semi-parametrische MS-schatter
hiervoor niet geschikt is, zullen er andere methoden moeten worden gebruikt.
Een mogelijkheid om standaardafwijkingen wvan schatters met 'moeilijke'
verdelingen te bepalen, is de "bootstrap“wméthode. Met deze methode kunnen
bovendien betrouwbaarheidsintervallen voor de onbekende parameters en

‘toetsen afgeleid worden. We zullen hier meer aandacht aan besteden.
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§ 4 "Bootstrap"-methoden.

Als voor een willekeurige onbekende parameter een schatter gebruikt wordt,
wil men vanzelfsprekend meer weten over bepaalde eigenschappen van deze
schatter. De '"bootstrap" - methode of "bootstrapping" (Efron (1986)) maakt
het mogelijk om =zowel met als zonder parametrische veronderstellingen of
'benaderingen, uitspraken te doen over de nauwkeurigheid van een schatter. De
methode is dus ook geschikt voor de schatter die behandeld is in paragraaf
3, de MS-schatter, die een zgn. 'moeilijke' verdeling heeft. Bij de
bruikbaarheid van de bootstrap-methoden moet echter een kleine kanttekening
worden geplaatst; wvanwege het feit dat de bootstrap-methoden vrij nieuw
zijn, 1is nog niet precies bekend welke waarde aan de methoden kan worden
gehecht.

In deze paragraaf zullen we eerst bespreken hoe bootstrap-schattingen van
standaardfouten wvoor een schatter verkregen kunnen worden. Daarna laten we
een toepassing wvan de bootstrap-methode in het binaire keuzemodel zien en
lichten we een schematische weergave van de bootstrap-methode toe aan de
hand van deze toepassing. Tenslotte worden enkele mogelijkheden aangegeven
om betrouwbaarheidsintervallen met behulp van bootstrapping te benaderen. In
de volgende paragrafen maken we gebruik van deze bootstrap-methoden om iets
meer te kunnen zeggen over de precigie van de MS-schatters.

Vanwege het feit dat bootstrap-methoden algemeen toepasbare methoden zijn en
dus niet speciaal betrekking hebben op MS-schatters, kan deze paragraaf

min of meer onafhankelijk worden beschouwd van de overige paragrafen.

We gaan uit van de stochastische variabele x met een onbekende verdeling F:
x ~ F. Op basis van een aselecte steekproef ter grootte T uit F, wordt een
schatter voor een onbekende parameter 9 € Rk bepaald. We noteren deze
schatter als é(y) met y := (xl,xz...xT)' en x de t© trekking uit F )

(t =1,2...T). We zijn nu geinteresseerd in de standaardafwijking van I(y).
Deze 1is afhankelijk wvan de ware verdeling F, de steekproefomvang T en de

schatter 9(y) voor ¢. Omdat T en 9(y) bekend zijn, noteren we o(F) als de
standaardafwijking van 9(y)

o(F) = (V{ 8(y) /2




-19-

& TIT se I (8(x1.x2...xT)—E{S(xl,xz...xT)})zdF(xl)dF(xz)...dF(xT)]1/2
(4.1)

met E{S(xl,xz...XT)} = T T was I 9(xl.x2...xT) dF(xl)dF(xz)...dF(xT).
Omdat de ware verdeling F onbekend is, is deze standaardafwijking niet te
berekenen. Daarom wordt in plaats van F een empirische verdeling gebaseerd

op de steekproef St - «Xp genomen. Deze empirische verdeling wordt
gedefinieerd als:

-~

F : puntmassa 1/T in X, E= 12, .00 (4.2)

Als schatter van o(F) wordt dan genomen

w % i
i BT T s J (S(xl,xz...xT)-é{e(xl,xz...xT)})zdﬁ(xl)dﬁ(xz)...d%(xT)]l/z
(4.3)
met ﬁ{9( SRET } @ T I, xl,xz...xT) d%(xl)dﬁ(xz)...dﬁ(xT).

Vanwege het feit dat de empirische verdeling discreet is, staan in (4.3) de
integraaltekens voor sommatietekens.

De schatter & is weliswaar te berekenen, maar zal vanwege de sommatie over T
indices in het algemeen veel rekenwerk kosten. Daarom wordt U(%) met behulp
van Monte-Carlo technieken benaderd We geven hiervan een beschrijving.

Uit de empirische verdeling F worden T onafhankelijke trekkingen met
teruglegging gedaan: ; Z xT. Noteren we y*.= ( :, ;...x;) dan wordt y
een bootstrap steekproef genoemd. Op basis wvan =zo'n steekproef kan een
schatter 9( ) voor 9 op dezelfde manier als é(y) worden berekend., Wordt dit
proces een aantal malen herhaald dat w11 zeggen we trekken B steekproeven
¥ UG (2] e 03] 0l B o Tpenen 605" 17} 61 y (2))...8(y" (B)), dan kan

de gecorrigeerde steekproef-standaardafwijking worden berekend:

B . . *
2 (9(y (b) - &)
=1 118

» b
B =i )

g i= |

met
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B (4.4)

Als het aantal bootstrap-steekproeven toeneemt, =zal GB convergeren naar de

standaardafwi jking van 9(y) met F vervangen door de empirische verdeling F:

og > 0 := o(F) B 2 o

Voor deze convergentie is het van belang dat de bootstrap—steekproefomvang

net zo groot is als de steekproef uit F. Volgens Efron (1986) wordt een
goede benadering van 6 (F) door GB verkregen door B ongeveer tussen 50 en 200

te nemen.

Andere bootstrap-methoden maken,

net als de bootstrap-methode voor
standaardfouten,

gebruik van een empirische verdeling F als vervanging voor
de ware verdeling F. Bovendien is elke bootstrap-methode vaak te beschri jven

als een Monte-Carlo-algoritme (MC-algoritme) dat uit drie stappen bestaat.

-methode voor standaardfouten ziet het algoritme
er als volgt uit:

*
(1)Trek eerst B bootstrap-steekproeven y (b) (b = 1,2 ... B) van T aselecte

trekkingen met teruglegging uit F;

-~ *
(2)Bereken dan voor elke bootstrap-steekproef de schatting &(y (b))
(B2 1.2 .45 B):

(3)Bereken de gecorrigeerde steekproef-standaardafwijking van de B
schattingen uit stap (2) (zie 4.4).

Alleen stap (3) wvan dit algoritme dient bij de andere bootstrap-methoden

vervangen te worden.

In bepaalde gevallen is het heel eenvoudig om
standaardafwijking (4.4)

een voorbeeld.

de bootstrap-
te berekenen. We lichten dit toe aan de hand van

Veronderstel dat 9 de verwachting is van x, met x ~ F:
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g = EF{x} (4.5)

en noteer de variantie van x als:

My (F) = Bpf (x-Eg(x})?) (4.6)

Hier betekent EF{'} dat de verwachting met betrekking tot de verdeling F
genomen wordt. Op basis van de steekproef xl,xz...xT ligt het voor de hand

om § te schatten door het steekproefgemiddelde:

3
x (4.7)
t=1 ©

De standaardafwijking van 9 is dan:

2

o(F) = (= [ 31 (x - By{x))? ap(x) 1V/2 (4.8)

I

De bootstrap-methode bestaat wederom wuit het vervangen van F door F. De

bootstrap-schatting voor 6(F) is dus:

: u, (F) .
o(F) = ( Z— Y2 [ 2] (x- . (x))° af(x) 112
=[5 3 (x - 022 (4.9)
T

Deze bootstrap-schatting is eenvoudig te berekenen. Vandaar dat het hier

niet nodig is om GB(F) te benaderen met behulp van B bootstrap-steekproeven
uit Ps

-~

.De bootstrap-schatting o(F) benadert vrij goed de schatting

_ A .
g a= [ fg )1/2 met o, := T%I (xt- x) (4.10)

Dit is een voor de hand liggende schatter voor de standaardafwijking van het

steekproefgemiddelde x, immers ﬂz is een zuivere schatter voor u2(F).
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Essentieel bij de bootstrap-methode is de empirische verdeling. Op deze
verdeling zijn immers de bootstrap-schatters gebaseerd. Het defini&ren van
de empirische verdeling kan op twee manieren gebeuren, namelijk uitgaande
van parametrische en niet-parametrische veronderstellingen. Het MC-algoritme
zoals wij dat hebben besproken, was op niet-parametrische veronderstellingen
gebaseerd; het maakt geen gebruik van kennis omtrent de ware verdeling van
‘de stochastische variabele.

De empirische verdeling kan echter wel gebruik maken van parametrische
veronderstellingen. Als bijv. verondersteld wordt dat de ware verdeling van
een schatter normaal is, maar men kent de parameters niet, kan als
empirische verdeling ook een normale verdeling genomen worden met
schattingen voor de variantie en verwachting. Bootstrap-steekproeven worden

dan wuit deze normale verdeling getrokken. Het MC-algoritme blijft verder

hetzelfde. Een voordeel van het gebruik maken van parametrische

veronderstellingen =zou kunnen zijn dat effici&ntere bootstrap-schattingen
worden verkregen.

Tot dusver hebben wij ons beperkt tot stochastische variabelen die dezelfde
verdeling F hebben. De bootstrap-methode kan ook eenvoudig toegepast worden

met stochastische variabelen die verschillende verdelingen volgen (xt ~ F

t
in plaats van X, o~ B

Efron geeft de gehele bootstrap-methode op basis van een steekproef

¥y ois (yl,y2 - yT) schematisch als volgt weer:
Figuur 4.1
Werkeli jke Steekproef Geschatte Bootstrap-
kansmodel |— ===========) |kansmodel |[—— steekproef
-~ 3
P y P ¥
* -
R(y,P) R(y ,P)

Maatstaf wvoor de Bootstrap-schatting

nauwkeurigheid van voor de maatstaf

een schatter

van nauwkeurigheid
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De dubbele pijl geeft de essenti&le stap in de methode aan, namelijk de stap
van de steekproef naar de empirische verdeling. Wij zullen dit schema

toelichten aan de hand van het binaire keuzemodel :

_ k 7
Ve = xtﬁ ¥ il Ko B ER
#*

Ty = i als Y >0

*
y. =0 als yt <0

t
x, ~F t,8 = 1,2 ..« T
s b4
{5
e, ~F
152 Et

] 1 .l 1 L]
(xt,et) onafhankelijk van (xs,es) S#t

X, onafhankeli jk van et

(4.11)

Op basis van T trekkingen xl,xg...xT en yl,y2...yT kan B worden geschat met

het MS-algoritme (zie § 3). Dit levert een MS-schatting BMS voor . Een

empirische verdeling F kan dan worden gedefinieerd door

F : puntmassa 1/T in 2, t= (yt,xt) to= 1,2 s T (4.12)

t) de t© steekproefrealisatie. We defini&ren B bootstrap-
steekproeven als:

Zz (b) := (z;(b),z;(b) z,;(b))' -
z:(b) s (y:(b),x:(b)) b=1,2...8 ‘
= 1.2 ;.5 T (4.13)

Voor elke bootstrap-steekproef kan een M5-schatting voor B worden berekend.

Zo vindt men dus B bootstrap-schattingen voor B.

Als maatstaf wvoor nauwkeurigheid van de MS-schatter BMS nemen we de MSE-

matrix (mean square error matrix)

2= Bl (Byg~ B)(Byg- R)'} (4.14)

Deze kan geschat worden met behulp wvan de B bootstrap~schattingen
~ % ~ %

Bus (1) Byg(2) .. . Byc (B)




~Pli=
1 B« - -
2= § b§1 (Byg(P) = Aye) (Byg(b) = Byo) (4.15)

‘Merk op dat deze matrix niet is te vergelijken met de gebruikelijke
steekproef-covariantiematrix; de afwijkingen wvan de bootstrap=schattingen
worden ten opzichte wvan éMS genomen terwijl de gebruikelijke steekproef-
convariantiematrix wordt berekend door afwijkingen ten opzichte van het
gemiddelde van de B bootstrap-schattingen te nemen.

De empirische verdeling % maakt geen gebruik van veronderstellingen ten
aanzien van F, dus deze methode is niet-parametrisch.

Komen we terug op het schema (fig. 4.1), dan zien wij dat in het binaire
keuzemodel, het werkelijke kansmodel P de parameter B en de verdeling F
omvat: P = (B,F).

Hieruit komt wvia € := (51,52 . eT)' de steekproef y := (yl,y2 . yT)'

voort. Als maatstaf voor nauwkeurigheid is de MSE-matrix genomen. Dus:

R(y,P) = B {(Byg - B)(Byq - B)')

Het geschatte kansmodel P omvat de MSCORE-schatting BMS en de empirische
verdeling F, dus P = (B .,F). Tot slot kan op basis van F, B,. en
g - uS MS

z (1),z (2)...z (B) uit (4.13), de MSE-matrix (4.15) worden geschat.

Het berekenen van betrouwbaarheidsintervallen voor de onbekende parameter 9,
wordt gebaseerd op de verdelingsveronderstelling van een schatter é voor 9.
Welke bootstrap-methode de beste benadering voor het ware
betrouwbaarheidsinterval is, hangt uiteraard af van de ware verdeling van é.
Wij beperken ons hier tot 9 € R en de gevallen dat é een verdeling volgt met
een eindig aantal onbekende parameters. We =zullen drie bootstrap-
betrouwbaarheidsintervallen bespreken die allen weer gebruik maken wvan het
MC-algoritme. De besproken bootstrap-methoden nemen in algemeenheid toe, dat
wil =zeggen dat de eerste methode minder algemeen is dan de tweede en de
tweede minder algemeen dan de derde. Bij bootstrap-methoden voor
‘betrouwbaarheidsintervallen geeft Efron als richtlijn aan dat minimaal 1000

bootstrap-steekproeven noodzakelijk zijn (B = 1000).

Het eenvoudigste bootstrap-interval wordt het 'standaard-interval' genoemd :

9EG +0u (4.16)
- o




~25=

Hierin 1is ¢ de bootstrap-standaardafwijking van 9 en u, het (1-0{.)e kwantiel

van de standaardnormale verdeling, dat wil zeggen:
P{ x ¢ ua} =1 -« als x ~ N(0,1) (4.17)

Intuitief is duidelijk dat het standaard-interval geen goede benadering voor
het (1-2«)-betrouwbaarheidsinterval voor @ dis, als niet bij benadering
geldt:

-~

g ~ N(9,6°) (4.18)

De tweede bootstrapmethode wvoor betrouwbaarheidsintervallen schat de
eindpunten wvan het betrouwbaarheidsinterval op basis van de parametrische

~ *
verdelingsfunctie G(s) van 9 , die wordt gedefinieerd door:

-~

3
G(s) = P{ & < s} (4.19)
*
Hierin is 9 een schatter voor @ uit stap (2) van het MC-algoritme. Op basis
* * +*
van de Dbootstrap-verdeling van de B schattingen 9 (1),9 (2)...9 (B) kunnen

de grootste s, en de kleinste S5 bepaald worden waarvoor geldt:

G(sl) L d
G(s,) 21 -« (4.20)
Het betrouwbaarheidsinterval met eindpunten Sy = Ghl(a) en s, = é-l(l—m)

2
wordt het 'percentiel-interval' genoemd. Voor het geval dat wvoor de

¥*
bootstrap-verdeling van § geldt

#

9 ~ N(9,6°) (4.21)

is het percentiel-interval bij benadering gelijk aan het standaard-interval.
Een voordeel wvan de percentielmethode is dat deze invariant is ten aanzien
van monotone transformaties; noemen we vy, het (1-oc)e kwantiel van de
verdeling van een monotone transforTatie ; = ;(é) met ¢ = ;(8) en w, het

(1-a)e kwantiel van de verdeling van &, dan geldt:
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v~ 8(w,) (4.22)

Efron laat zien dat het percentiel-interval voor 9§ het correcte interval is
als de monotone transformatie ¢ normaal is verdeeld:

p ~ N(p,7°) (4.23)

(Hierin is T2 een constante). De percentiel-methode kan dus algemener
genoemd worden dan de eerste methode, de standaard-methode.

Efron bespreekt een derde bootstrap-methode, die gebaseerd wordt op een
monotone transformatie ; = ;(é) met y = ;(8) die normaal is verdeeld en een
correctie maakt voor een mogelijke afwijking van de ware parameter y:

v o~ Ny - z1,7%) (4.20)

Hierin is zy = Q—l(G(S)) en ® de standaardnormale verdelingsfunctie, Het
betrouwbaarheidsinterval voor 9 wordt dan ook 'het voor de "bias"
gecorrigeerde interval' (BC-interval) genoemd. Noemen we u, het (l—oc)e

kwantiel wvan de normale verdeling, dan heeft het BC-interval als eindpunten
(Efron,1986) :

))  en G l(a(2 zg *+ u)) (4.25)

Als ZO = 0 is het BC-interval gelijk aan het’percentiel-interval.

Het is ook  mogelijk om betrouwbaarheidsintervallen met behulp wvan
bootstrapping te berekenen, als de monotone transformatie é = ;(é) met de &

= £(9) normale verdeling

N(g - ZOT§'T§) met T; = 1 + a £, benadert. De parameter a wordt onder andere
bepaald door een maatstaf voor de scheefheid wvan de verdeling.
'Betrouwbaarheidsintervallen behorende bij deze verdeling worden 'BCa—
intervallen' genocemd. We verwijzen hiervoor, evenals voor niet-parametrische
betrouwbaarheidsintervallen en betrouwbaarheidsintervallen voor meerdere
barameters, naar Efron (1985).

Enkele van de bootstrap-methoden die hier zijn besproken, zullen we in

pParagraaf 6 toepassen op de MS-schatters. In deze paragraaf is slechts de
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werkwijze van de methoden uitgelegd en in sommige gevallen is iets gezegd
over de bruikbaarheid van de bootstrap-resultaten. Helaas is, zoals gezegd
in de inleiding, de precieze bruikbaarheid van de resultaten (nog) niet
bekend. Wij hebben laten zien dat bootstrap-methoden geen eenduidige, maar
wel algemeen toepasbare methoden =zijn; =zonder gebruik te maken van veel
kennis omtrent de schatters kan met behulp van bootstrap-methoden toch iets
gezegd worden over de nauwkeurigheid van deze schatters.

In de volgende paragraaf komen we terug op het binaire keuzemodel., We
vergelijken dan de schattingsmethoden ML (onder normaliteit) en MSCORE aan

de hand van resultaten die zijn verkregen met Monte~-Carlo-experimenten.




A B

§ 5 Enkele Monte-Carlo experimenten.

Uitgaande van het binaire keuzemodel (zie (2.1) of (3.2)) blijft, na
voorgaande paragrafen, de vraag open welke schattingsmethode het best
gebruikt kan worden voor dit model: ML of MSCORE ?

Het antwoord hangt af van enige kennis of vermoedens omtrent de verdeling
van de storingsterm. Indien er een vermceden bestaat over de verdeling, ligt
ML wvoor de hand. De in paragraaf 2 behandelde Probit-Maximum-Likelihood-
‘methode (uitgaan van de normale verdeling met constante variantie) is hier
een voorbeeld van. Schatten met MSCORE en vergelijken van de MSCORE- met de
ML-resultaten en/of toepassen van de LM-toets kan dan altijd gebeuren om te
controleren of het vermoeden juist is geweest.

Is de verdeling wvan de storingsterm onbekend en de steekproef op basis
waarvan het model geschat moet worden groot, dan zou MSCORE geadviseerd
kunnen worden; MSCORE levert immers (onder bepaalde voorwaarden) consistente
schattingen. De vraag blijft dan welke schattingsmethode in kleine
steekproeven het beste is. Om een antwoord te kunnen geven op deze vraag
hebben we enkele Monte-Carlo experimenten (MC-experimenten) uitgevoerd;
zowel met homoskedastische als met heteroskedastische storingen. In bepaalde
experimenten is eenvoudig te berekenen wat volgens de theorie de
schattingsresultaten =zouden moeten zijn. In deze gevallen zullen we dan ook
controleren of de resultaten met de theorie overeenkomen. Bovendien zullen
we 1in alle experimenten onze vermoedens omtrent de beste schattingsmethode,
ML of MSCORE, uitspreken en vergelijken met de resultaten. We geven een vrij
uitvoerige beschrijving van de experimenten, maar zullen eerst een
toelichting geven op de verkregen schattingsresultaten en een overzicht van

de verschillende gesimuleerde modellen.

Van het PC-pakket LIMDEP hebben we de Probit-ML-methode gebruikt om de
modellen te schatten. (In het hierna volgende zullen we Probit-ML aanduiden
met MLN, dat wil zeggen Maximum Likelihood onder normaliteit). Het pakket
maakt gebruik van de Newton-Raphson-methode (zie (2.4)). Als startwaarden
worden de resultaten van een lineaire regressie van de binaire variabele op
de exogenen genomen (OLS).

De MSCORE-resultaten =zijn verkregen met de PC-versie van het MS-algoritme

(MSCORE) wvan Manski en Thompson (1987). Als er geen startwaarden worden
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opgegeven neemt het algoritme de basis el,e2 cee € 3 Rk met e, de vector
met als i° element 1 en de andere elementen gelijk aan O (i = 1,2 ... k). De

variabele k hierin geeft het aantal te schatten parameters aan. Het
algoritme neemt dan als i® element wvan startpunt 80 de waarde van de
steekproef-scorefunctie (zie (3.12)) geévalueerd in e, - Startpunt 80 wordt
wel genormeerd zodanig dat | 9, | wdq

Zowel bij de wuitvoeringen van het ML~ als het MS-algoritme =zijn de
startwaarden door het algoritme zelf bepaald.

Bij alle experimenten hebben we het binaire keuzemodel met twee verklarende

variabelen als uitgangspunt genomen:

Ve = PyXgp + Bo¥yp + €y
H*

¥y, = a als Ve » 0

y, =1 als y

~ = 52—
xlt Fx s,t 1, T

] s 2 1
(xlt,th,et) onafhankelijk wvan (xls’XES'es) s#t

Xip en Xy onafhankelijk wvan €, (5.1)

4

Bij het schatten van het model met MLN is a gelijk aan 0 en bij het schatten
van MSCORE gelijk aan -1. Dit is slechts een kwestie van notatie. Het feit

*
dat bij MSCORE ¥y = -1 als Y= 0 (zie (3.2)), is te verwaarlozen omdat wij

enkel wuitgaan van continue verdelingen van & In alle onderzochte modellen

.
zijn 100 aselecte trekkingen gedaan uit een gekozen verdeling F (dus T =
B
- 2
100) en meE door ons bepaalde B': (Bl,ﬁz), Xy en X5, 18 de latente

variabele ¥y gegenereerd. Op deze manier kan e worden bepaald. Met de

gegevens Yir Xpp O0 Xy (t = 1,2 ... 100) is B vervolgens met MLN en MSCORE

geschat. Dit is voor elk model, dus voor alle verschillende keuzes voor F

 J

L
B, Xlt en x50 100 keer gedaan. Elke keer dat een model wordt geschat, noemen

we een replicatie of "run". Wij voeren dus voor elk model 100

(onafhankeli jke) replicaties uit en vinden dan 100 schattingen voor de
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'onbekende' parameter pB. Deze schattingen vergelijken we met de ware
parameter B.

We geven nu een overzicht van de gesimuleerde modellen.

A. Twee modellen met een constante, een stochastische regressor en

homoskedastische storingen.

' = (1,1)
By =+ ] t=1,2 ... 100
th i U(—313)
Variant 1) F_ = N(0,4/3) t = 1,2 ... 100
. B
Variant 2) F_ = U(-2,2) t=1,2 ... 100
E

B. Twee modellen met twee stochastische regressoren en homoskedastische

storingen.

B ' = (1,1)
Xy = U(-1,1) ] t=1,2 ... 100
Variant 1) F, = N(0,4/3) t=1,2 ... 100
15
Variant 2) Fs = U(-2,2) boE 2 s 100
t

C. Twee modellen met een constante, een stochastische regressor en

heteroskedastische storingen.

B' = (1,1)
By =L } t = 1.2 4 100
Xop ™ U(-3:3) . )
Variant 1) F_ = N(0,c})
st t
2 2 . B 2 B
g, := s h (X2t) met s~ = 4/3 £ = $,2 wee 00
2
5 h (xzt) = eXP{XZt_ 6/5} J
Variant 2) F_ = N(0,c%) “
Et t
2 2 2 2
B #= B h (x2t) met s° = 4/3 i = O 1§16
h(x,, ) = |12 Xyt /2]

De trekkingen uit de uniforme en normale verdelingen zijn met behulp van

resp. de congruentie- en de rejectiemethode verkregen (Kleijnen (1988), blz.
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24 en blz. 59)., De verdelingen onder A en B zijn zodanig gekozen dat de
varianties overeenkomen. Net alg alle replicaties zijn bij onderdeel A en B
de storingen en de regressoren onderling onafhankelijk. Bij de modellen
onder C moet opgemerkt worden dat eerst Xy getrokken is uit U(-3,3) en
vervolgens storingen getrokken zijn uit de gegeven verdelingen. De
verdelingen wvan CV1l en CV2 (resp. variant 1 en variant 2 van onderdeel C)
zijn dus conditionele verdelingen. Bovendien geldt onder CV1 dat

E{hz(xzt)} = + 1 en onder CV2 dat E{hz(XZt}} = 1. Voor het feit dat wij

juist wvoor deze =zes modellen hebben gekozen, is er verder geen speciale
reden.

Alvorens we de resultaten bespreken, moet er nog een opmerking met
betrekking tot de schattingsresultaten worden gemaakt. Schatten met MLN

‘geeft resultaten voor Bl/s en BZ/G (met 62 de variantie van verdeling Fe )

t
Schatten met MSCORE geeft daarentegen resultaten voor Bl//(ﬁf+ﬁg) en
52//(Bi+ﬁg). Omdat B dus slechts geidentificeerd is op een schaalfactor na

en omdat de MLN-resultaten niet direct te vergelijken zijn met de MSCORE-

resultaten, nemen we bij beide methoden als de te onderzoeken parameter:
A := arc tan(ﬁz/ﬁl) (5+2)

Deze parameter geeft de hoek in radialen tussen B = (Bl,Bz)' en de Bl—as.
Voor alle modellen wordt op basis van de middels 100 replicaties verkregen

schattingen kl,kz ; klOO voor A een schatting voor de "bias" berekend, de

standaardafwijking van schatter Rr (r =1,2 ... 100) en de "root mean square

error" (RMSE). Deze grootheden worden gegeven door resp.:

. 100 .
o 5 AL - A ("bias™) (32
r=1
1 100 . = - ; oo .
/(m ¥ A= A)T) met X = 06 2 AL (SDEV) (5.4)
r=1 r=1
; 100 . 5
/(m rzl (A, =2)9) (RMSE) (5.5)




Merk hierbij op dat RMSE bepaald wordt door de andere twee grootheden,
immers:

(RMSE 2

)%= ("bias")°+ (SDEV) (% )

ad A) Twee modellen met een constante, een stochastische regressor en

homoskedastische storingen.

Het probitmodel met deterministische exogenen is uitvoerig besproken in
paragraaf 2. De eerste variant met B N(0,4/3) is een probitmodel met een

stochastische exogene. Ondanks deze stochastiek is te verwachten dat MLN

goede schattingsresultaten geeft. Voor de likelihoodfunctie L(et,x2t) geldt
immers:

Lley,x,.) = Lie |x,0) Lix,,) (5.7)
Hierin is L(Etlx2t) de likelihood van €, gegeven x,. . Definié&ren we
g := (Bl/G,BZ/G)’, dan komt maximaliseren van de log-likelihood neer op:

ng log L(Et|x2t) + log L(X2t) =

Max log L(et|x2t) (5.8)

g

De functie L(x2t) vervalt in de criteriumfunctie omdat de onbekende
‘parameter © hier niet in voorkomt. De te maximaliseren functie blijft dan

gelijk aan de log-likelihood besproken in paragraaf 2 met x

o Vervangen door
de realisatie van Xoy Voor de informatiematrix geldt nu (zie (2.6)) .
i 2
B ) 2,
I(9) = E : = 3 2 9 (9'x, ) x.x' }
et [®(9 xt)(l B(Q xt))] e v v

1 1
] e M, 1 = - -
met B ® (1s x2t)' Xy~ U(-3,3) en 9 (2J3,2/3).
Deze matrix kan worden geschat door de ware parameter & en T te substitueren

en een gemiddelde over alle 100 replicaties te nemen:

100 100 (7, = BlB'" )]
2 T8 x,,) (12 (0w 011° ¥ (%) *pgine (5.9)

g o
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. 2 : ;
Hierin is xrtE R de vector met de t° waarnemingen in de r® run. Uit de
resultaten hiervan (en na inverteren) volgt voor de MLN-schatter 9':=(81,82)
voor &' dat:
Avar{ 81}
Avar{ 82}

0.0486
0.0238 (5.10)

Als de verdeling wvan de storingsterm geen normale verdeling is, zullen de
MLN=-schatters voor Bl en 52 in het algemeen inconsistent =zijn. Met
betrekking tot model AV2 is daarom te verwachten dat MSCORE betere

schattingsresultaten zal geven dan MLN; aan de voorwaarde MED(etlxzt) =0 is
voldaan en MSCORE is derhalve consistent. Hierbij schuilt, vanwege onze
keuze wvan regressoren, echter een addertje onder het gras. Hierop komen we
terug na het presenteren van de resultaten,

In tabel 5.1 en tabel 5.2 geven we de schattingsresultaten voor resp.

variant 1 en variant 2.

Tabel 5.1 Resultaten model AVl : B, ~ N(0,4/3)

MLN MSCORE
"bias" -0.0059 0.0107
SDEV 0.0905 0.2931
RMSE 0.0907 0.2933

Tabel 5.2 Resultaten model AV2 : et ~ U(-2,2)

MLN MSCORE
"bias" -0.0025 0.1020
SDEV QL 16T 0.5042
RMSE 0 A0FF 0.5144

1
De ware waarde van A is E"

A kan variéren van -ln tot =

2

daarom niet slecht.

uniforme trekkingen de resultaten wvan MLN met normale trekkingen sterk
-benadert. De "bias" uniforme trekkingen =zelfs beter, al is het
verschil met model AV1 minimaal. De RMSE die bepaald wordt door de

"bias" en SDEV (zie (5.6)), is bij model AVl iets beter en dus kan dit model

0.7854. Vanwege het feit dat de schatting voor
m lijkt een "bias" van -0.0059 (model AV1, MLN)

Wat meteen opvalt aan deze resultaten is dat MLN met
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wel het beste worden genoemd. De modellen schatten met MSCORE, met name

model AV2, 1ijkt wel hele slechte resultaten te geven.
Omdat de schatters voor A onafhankelijk en identiek verdeeld zijn geldt

R .
volgens de centrale limietstelling voor A := % 2 kr , mits
r=1
v = V{ Ar} > 0 bestaat:
R(X - EQD) 2 N(0,v) ' (5.11)

Wij hebben 100 replicaties uitgevoerd, dat wil zeggen 100 schattingen voor
A, dus R = 100. Nemen we voor de verwachting van Ar de ware parameter A en
‘als schatting voor v de gecorrigeerde steekproefvariantie

#* *
(GSDEV := (B—§2%¥I§BEE)). dan kan er een 'betrouwbaarheidsinterval' voor A
worden opgesteld:

-~

A + (GSDEV/10 * u,) (5.12)

Hierin is u, het (1-oc)e kwantiel van de normale verdeling. Bij MLN met

normale trekkingen is A = 0.7795. Het 95%-'betrouwbaarheidsinterval' voor \
is dan:

(0.7617;0.7973)
De werkelijke waarde wvan X\ 1is &n = 0.7854 en valt inderdaad binnen dit

interval. De 'betrouwbaarheidsintervallen' bij de andere drie methoden zijn:

(0.7384;0.8539) AVl met MSCORE
(0.7617;0.8041) AV2 met MLN
(0.7881;0.9867) AV2 met MSCORE

Bij model AV2 geschat met MLN valt de ware A binnen het '"betrouwbaarheids-
interval' en bij schatten met MSCORE net niet. De verwachting dat de
schattingsresultaten wvan het MS-algoritme beter zouden zijn dan de
resultaten van een verkeerde toepassing van het ML-algoritme, wat hier wil
zeggen schatten met MLN terwijl de ware verdeling uniform U(-2,2) is, is dus
niet wuitgekomen. Wij komen hierbij terug op het onverwachte aspect van onze
keuze van exogenen (het zogenaamde addertje onder het gras). Er blijken
situaties te zijn waarin MLN op een schaalfactor na consistent schat,

ondanks hét feit dat de likelihoodfunctie niet gebaseerd is op de ware
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verdeling. Onze keuze van exogenen is é&én van deze gevallen. Ruud (1983)

gaat uit van een model dat een constante bevat en toont aan dat onder

bepaalde wvoorwaarden de MLN-schatters wvoor alle parameters, behalve de

constante, consistent zijn. Naast enkele standaard regulariteitsvoorwaarden,

zijn voldoende voorwaarden hiervoor dat:

(i) trekkingen van exogenen en storingen onafhankelijk zijn;

(ii) de conditionele verwachting van elke exogene (behalve de constante),
gegeven z, lineair is in z. Hierin is z de lineaire combinatie van de

ware parameters met de exogenen.

K K
Nemen we y, = P+ B BXyt €, en oz, = B+ 2 B Xy dan komt de tweede
k=2 k=2
voorwaarde neer op:
E{xy |z} = ¢ + dog ¥ &€ §2,3..K3 c,d €R (5.13)

Het model AV2 voldoet aan de voorwaarden (i) en (ii), immers voor alle t en
k € {2,3:.K}z

z, = B K = Xpt+ox, = 1+ Xop ~ u(-2,4)

E{x2t|z} = Ry F gy~ 1=-1+1.(

t" *ot =

TR

Hiermee is een verklaring gegeven voor de relatief goede schattings-

resultaten die werden verkregen voor parameter A bij schatten van model AV2
.met MLN.

In de figuren 5.1 tot en met 5.4 zijn de MLN-schattingen voor Bl/d en 52/6
van resp. model AVl en AV2 uitgezet. De figuren 5.5 tot en met 5.8 geven
MSCORE~schattingen voor ﬁl//(Bi+B§) en 52/J(B§+Bg) voor beide modellen. Er
is een opdeling gemaakt in 20 intervallen en de waarden op de horizontale as
geven de middelpunten van de intervallen aan. We hebben 5% van de
schattingen, zogenaamde ‘'uitschieters', weggelaten omdat deze uitschieters
vaak een vertekend beeld geven. Dit is met name het geval bij het schatten
met MLN; bij 100 replicaties is er vaak een schatting die extreem slecht is.
Een voor de hand liggend criterium voor het elimineren zou gebagseerd kunnen
zijn op de schattingen wvoor A. Een dergelijk criterium zou echter niet

noodzakelijk hele slechte MLN-resultaten (dus hele grote schattingen van de
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parameters en varianties) elimineren, terwijl dit wel wenselijk is. Daarom
hebben we een criterium genomen dat zulke extreme waarden wel uitsluit.
Noemen we de MLN-schattingen voor 51/6 en 52/6 bij de rc replicatie resp.

'hl , ©n h2 - dan is het criterium dat gehanteerd is bij de figuren 5.1 tot
9 L ]
en met 5.4:

2 2
(h, - B,/0) )

’

+ (hz,r' B,/c (5. 14)
Noemen we kl en k2 - de MSCORE-schattingen voor resp. ﬁl//(ﬁi+ﬁg) en
ﬁz//(ﬁf+ﬁé) in de o° replicatie, dan is het gehanteerde criterium bij de
figuren 5.5 tot en met 5.8:

L

(ky o= By (Bp+EI) P+ (k, 2e83))°

o BolV(B*R3)) (5.15)

De vijf replicaties met de grootste criteriumwaarde zijn ge&limineerd.
Bekijken we de figuren 5.1 en 5.2 dan =zien we dat de MLN-gschattingen
geconcentreerd zijn om de intervallen met de ware parameters, resp.

g = %JS en 9, = %/3. Duidelijk is dat deze verdelingen de asymptotische
normale verdelingen van de MLN-schatters voor 81 en 82 met verwachting

%JS = t0-87 zouden kunnen benaderen. De verdelingen van de MLN-schatters met
uniform verdeelde storingen blijken ongeveer een zelfde beeld te vertonen.
Bekijken we de MSCORE-schattingen, dan zien we hele andere verdelingen. De
figuren 5.5 tot en met 5.8 met R=95 vertonen verdelingen die duidelijk niet
symmetrisch zijn, zodat niet te verwachten is dat de asymptotische verdeling
normaal is. Zoals in paragraaf 3 al is besproken, heeft de MSCORE-schatter
een asymptotisch niet-normale verdeling. Een beter beeld van de
asymptotische verdeling zou verkregen kunnen worden door een veel groter
aantal waarnemingen (T - =) te nemen. De verdeling van de MSCORE-schatter
convergeert immers vrij langzaam (langzamer dan de MLN-schatter) naar de

asymptotisch verdeling; wvoor de MLN-schatter QML en de MSCORE-schatter 9M

S
voor 9 geldt resp.:

% a
/T(SML - g) » N(0,V)
-~ a
Tl/3(sMS - 9) > NN (5.16)




Hierin is V de asymptotische covariantiematrix wan SML en NN de niet-normale
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asymptotische verdeling van éMS' Onder bepaalde voorwaarden convergeert de
verdeling wvan het gemiddelde wvan de schattingen volgens de centrale
limietstelling (zie (5.11)) naar een normale verdeling, als het aantal
replicaties (R) naar oneindig gaat. Helaas is het niet mogelijk om op een
eenvoudige manier te verifi&ren of deze convergentie voor onze resultaten

(met R=95) in overeenstemming zou kunnen zijn met de theorie.

Voor het model met de normale trekkingen, AV1, kan gecontroleerd worden of
de varianties van de MLN-gchatters overeenkomen met de geschatte
asymptotische wvarianties (zie (5.10)). Omdat wij 100 modellen hebben
geschat, en dus 100 varianties voor beide MLN-schatters hebben, nemen we het

.geniddelde van deze varianties. Voor deze gemiddelden wvan

-~

Yot ¢ Vagm,qon YROR Uy B Mop nifanp g e Spp gng YOI By

geldt:
1 R c P .
R XV J 2 EV{o 3 . RO
r=1
1 R = p "
i rzlw OomL, ot T EVI 85y 3}, RO (5.17)

De berekende gemiddelden van de varianties zijn:

100 .
e r§1V{ %1, b = 0-0609

100 -
150 rzlv{ 92ML,r} = {0,0317

Door het aantal replicaties en het aantal waarnemingen te vergroten (R = =
en T =2 «) =zouden de gemiddelden van de varianties de asymptotische
varianties sterk moeten benaderen. De gemiddelden wvan de geschatte
varianties komen dan in de buurt van de verwachting van de varianties (zie
(5170 en door het grote aantal waarnemingen benaderen deze de
asymptotische varianties (te berekenen door de inverse van de

informatiematrix (2.6) te nemen). We =zien dat bij R=100 en T=100 de
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gemiddelde varianties (0.0609 en 0.0317) en de geschatte asymptotische

varianties (0.0486 en 0.0238, zie (5.10)) al redelijk in elkaars richting
wijzen.

Uit de resultaten van model AV2 bleek MLN een betere schattingsmethode te
zijn dan MSCORE, waarschijnlijk vanwege het feit dat MLN met een uniform
verdeelde storingsterm in dit model toch consistent is. We bespreken nu een

model met een uniform verdeelde storingsterm waarbij MLN geen consistente

schattingsmethode is.

ad B) Twee modellen met twee stochastische regressoren en homoskedastische

storingen.

Het enige verschil van de modellen BVl en BV2 met de vorige twee modellen is
de stochastiek van de eerste regressor (xlt ~ U(-1,1)). Dit verschil zorgt
ervoor dat de MLN-schatters bij variant 2 zeer waarschijnlijk niet
consistent =zijn. Bij model BV2 is dus te verwachten dat MSCORE betere
schattingsresultaten geeft dan MLN. De MLN-methode bij model BV1 moet weer
duidelijk de beste resultaten opleveren; dit model wordt immers met de
Cjuiste methbde geschat. MSCORE levert weliswaar ook consistente schatters,
maar de convergentie van de MLN-schatters naar de ware parameters treedt
eerder op dan de convergentie van de MSCORE-schatters (zie (5.16)).
Berekenen van de asymptotische varianties voor resp. 81:= Bl/d en 82:= 52/6,
analoog aan (5.9) geeft:

Avar{ 9,) = 0.1023

Avar{ 82} = 0.0217 (5.18)

De schattingsresultaten van beide modellen staan in tabel 5.3 en tabel 5..4.

Tabel 5.3 Resultaten model BV1 : 8y N(0,4/3)
MLN MSCORE
"bias" 0.0213 -0.1280
SDEV 0.1677 0.5198
RMSE 0.1691 0.5353
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Tabel 5.4 Resultaten model BV2 : By ™ U(-2,2)
MLN MSCORE
"bias" 0.1408 -0.1014
SDEV 0.3215 0.8366
RMSE 0.3510 0.8428

Het model BVl geschat met MLN geeft, zoals verwacht mag worden, inderdaad de
beste resultaten. Opvallend aan de resultaten van model BV2 is dat de "bias"
bij schatten met MLN iets groter is dan bij schatten met MSCORE, maar dat op
basis van de RMSE duidelijk MLN toch de betere methode is. Berekenen van de

'betrouwbaarheidsintervallen' voor A = én = 0.7854 (zie (5.12)) geeft:

{0.7737;0.8398) BVl met MLN
(0.8629;0.9895) BV2 met MLN
(0.5550;0.7598) BVl met MSCORE
(0.5192;0.8488) BV2 met MSCORE

De ware X valt bij model BV2 geschat met MLN buiten het interval; deze
resultaten komen daarom overeen met de theorie dat MLN met uniforme
trekkingen in dit model inconsistent is. De MSCORE-schatter bij model BV1
zou op basis wvan deze 'betrouwbaarheidsintervallen' (net) inconsistent
kunnen worden genoemd, iets wat niet strookt met de theorie. We hebben
echter slechts 100 replicaties uitgevoerd. Door meer replicaties uit te
voeren zal het 'betrouwbaarheidsinterval' de ware parameter waarschijnlijk

wel omvatten; A valt immers maar net buiten het berekende interval.

In de figuren 5.9 tot en met 5.16 =zijn voor model BVl en BV2 de MLN-
schattingen voor Bi/d " Bz/d (+ 0.87) en MSCORE-schattingen voor Bl/J(Bi+B§)
en 52//(ﬁi+ﬁg) (+0.71) uitgezet, na eliminatie van vijf extreme resultaten
op basis van de criteria (5.14) en (5.15). Te zien is dat de MLN-schattingen
'bij model BVl geconcentreerd zijn om het interval met de ware parameter. De
verdeling van de schattingen wvoor Bz/c bij dit model 1lijken niet
symmetrisch. Door het aantal waarnemingen te vergroten (T 2 =), zouden de
asymptotische normale verdelingen met verwachting %/3 = i0-87 beter moeten
worden benaderd. De verdelingen van de MSCORE-schatters laten duidelijk
niet-symmetrische verdelingen zien die meerdere pieken vertonen. Het is dan

ook te -verwachten dat door een toename van het aantal waarnemingen de

verdelingen in elk geval naar niet-normale verdelingen zullen convergeren.
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Het berekenen van het gemiddelde van de 100 geschatte varianties van de MLN-

gschatters voor ' bij model BV1, op basis van (5.17), geeft:

. 100 .
100 2 V{ 91ML'r} = 0.1175
r=1
g 00
106 r§1V{ Ooup,, o) = 0-027h

Deze schattingen kunnen de geschatte asymptotische varianties 0.1023 en
0.0217 (zie 5.18) goed benaderen.

Op basis van de geschatte RMSE is MSCORE in deze modellen niet beter
.dan MLN. Bij de modellen met normale trekkingen was dit te verwachten, bij
de modellen met uniforme trekkingen echter niet. De vraag rijst nu
natuurlijk of bij een verkeerd gespecificeerde verdeling van de storingsterm

in kleine steekproeven, MSCORE wel een beduidend betere schattingsmethode
zal zijn dan MLN.

We simuleren twee modellen met heteroskedastische storingen.

ad C) Twee modellen met een stochastische regressor en heteroskedastische

storingen.

De modellen CV1 en CV2 hebben een storingsterm die, geconditioneerd op X, ,
normaal 1is verdeeld. Toch geldt voor deze modellen niet meer dat de
likelihoodfunctie wuit paragraaf 2 de goedé" likelihoodfunctie is; in de
likelihoodfunctie (2.2) moet de standaardafwi jking ¢ worden vervangen door

Gt waarbij:

5, = §J3 exp{% X, - g} in CV1 (5.19)

nNI=

G, = %/3 3 x,, + 3l in CV2 (5.20)

In ieder geval kan derhalve worden verwacht dat de modellen niet consistent

worden geschat met MLN. Omdat aan de veronderstelling MED(Et|x = 0 door

Zt)
beide modellen voldaan is, is MSCORE wel een 'juiste' schattingsmethode.
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Tabel 5.5 Resultataten model CV1 [x2t = N(O.% exp{x,, - g})
MLN MSCORE
"biag" 0.1320 0.0021
SDEV 0.0953 0.1163
RMSE 0.1629 0.1163
Tabel 5.6 Resultataten model CV2 : ]th ~ N(O,% I% Xop + %|2)
MLN MSCORE
"biag" 0.0596 0.0036
SDEV 0.0990 0.0295
RMSE 0.1156 0.0297

Bekijken we de resultaten in de tabellen 5.5 en 5.6, dan is duidelijk dat op

basis wvan de RMSE MSCORE inderdaad de betere schattingsmethode is bij beide

modellen. Berekening wvan de 'betrouwbaarheidsintervallen'

= % m = 0.7854 geeft:

voor de ware

parameter A

(0.8987;0.9362) CV1l met MLN

(0.8254;0.8645) CV2 met MLN

(0.7646;0.8104) CV1l met MSCORE

(0.7832;0.7948) CV2 met MSCORE
Deze 'betrouwbaarheidsintervéllen' laten duidelijk =zien dat de ware
parameter bij schatten met MLN buiten het ‘'interval' wvalt. MSCORE is
consistent.
De figuren 5.17 tot en met 5.24 geven voor model CV1 de MLN- en MSCORE-

schattingen voor Bl/d ,BZ/U ,Bl//(ﬁl+52) en BZ/J(Bl+52) Bij de schattlngen
zijn vijf extreme schattingen weggelaten op basis van de criteria (5.14) en
(5.15). De MLN-schattingen
hebben links

zijn wverdeeld over vrij grote intervallen en

naar scheve verdelingen. De MSCORE-schattingen laten

verdelingen zien die geconcentreerd
= (0707150, 7071} .

de ware parameter en zijn verdeeld over een vrij klein interval, met name is

zijn om het interval met de ware
parameter 9' De schattingen hebben als mediaan ongeveer

dit het geval met de MSCORE-schattingen bij model CV2 (figuur (5.23) en
(5.203 ),
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Tot dusver hebben we enkel over Probit-ML (MLN) gesproken, dat wil zeggen
dat de likelihood behorende bij het binaire keuzemodel met B e N(O,UZ) als
criteriumfunctie werd genomen. De juiste likelihood voor de modellen CV1 en
CV2 is echter gebaseerd op N(O,Gi) met o gelijk aan (5.19) resp. (5.20). Te
-verwachten is dat de varianten CV1l en CV2 geschat op basis van de correct
gespecificeerde MLN-functie betere resultaten geven dan MLN op basis van de
verkeerd gespecificeerde, Probit-ML-functie en waarschijnlijk ook betere dan
de MSCORE-resultaten (tabel 5.5 en 5.6). We hebben deze 'goede' (dat wil
zeggen correct gespecificeerde) MLN uitgevoerd. Bij beide varianten zijn

daarbi] voor elke replicatie de 100 waarnemingen wvoor x en x

1t 2t
(t=1,2...100) gedeeld door de juiste h(th). Vervolgens is de
likelihoodfunctie bepaald, analoog aan (2.2). Op deze manier wordt de

*
'goede' likelihood genomen omdat de vergelijking ¥y,

" Bi¥ie v Rg¥ep B T
(5.1) dan wordt gedeeld door h(x. ). Voor de nieuwe storingsterm n, := £
2t £ h(x2t)

geldt dan dat: T > N(0,4/3). Er wordt dus wederom een schatting voor
A% 1
(Bl/G,B2/d) = (2J3, 2/3) verkregen.
De resultaten van deze wuitvoering wvan MLN staan vermeld in tabel 5.7 en
tabel 5.8.

Tabel 5.7 Resultataten model CV1 : etIXZt ~ N(O.% exp{x2t - g})
'Goede' MLN
"biag" -0.0010
SDEV 0.0538
RMSE 0.0539
Tabel 5.8 Restltataten modsl Cv2 ¢ & |x.. ~N(0.2 |} = + 13
£ 2k 3 ‘2 T2t 2
'Goede' MLN
"biag" 0.0001
SDEV 0.0195
RMSE 0.0195

Duidelijk is dat deze resultaten inderdaad wveel beter zijn dan de MLN-

resultaten op basis van de verkeerd gespecificeerde likelihood en de MSCORE-

‘resultaten.
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De verdelingen van de schattingen voor de parameters Bl/d en BZ/G zijn
uitgezet in de figuren 5.25 tot en met 5.28. Vanwege het feit dat de
storingen en exogenen simultaan identiek en onafhankelijk =zijn, is de
asymptotische verdeling van deze MLN-schatters een normale verdeling. Op de
verdeling wvan de MLN-schattingen voor Bl/d bij model CV1 na, vertonen de
verdelingen duidelijk meerdere pieken en geen symmetrie, zodat normaliteit
niet waarschijnlijk 1lijkt. Daarbij dient wel opgemerkt te worden dat de
schattingen in vergelijking met de verdelingen onder A en B over een
relatief klein interval zijn verdeeld. Door meer waarnemingen te nemen (T-)

zullen de asymptotische normale verdelingen met verwachting %/3 = +0.87

beter kunnen worden benaderd.

Op basis van deze experimenten kan onder andere worden geconcludeerd dat het
maken van een verkeerde veronderstelling ten aanzien van de storingsterm,
gh o1 N e, ~ U(-2,2) in plaats wvan B, N(0,4/3), in kleine steekproeven
blijkbaar niet altijd ernstige gevolgen hoeft te hebben; de MLN-
schattingsresultaten wvan model AV2 vertonen geen groot verschil met de MLN-
resultaten van model AV1 (zie ook Ruud,1983). Het schatten van de modellen
onder A en B met MSCORE 1lijkt niet =zinvol. Bij model BV2 geschat met
MSCORE, is de "bias" weliswaar iets beter dan bij de MLN-schattingen, maar
in alle vier modellen zijn de SDEV en de RMSE bij MSCORE minstens twee maal
zo groot dan bij MLN. Ondanks het feit dat MLN met uniforme trekkingen
incongistent is in model BV2, blijkt MLN dus toch een betere
schattingsmethode te zijn dan MSCORE.

De resultaten onder C tonen aan dat door de heteroskedasticiteit, MSCORE
betere resultaten geeft dan MLN. Volgens de theorie en de berekende
'betrouwbaarheidsintervallen' op basis van de centrale limietstelling, zijn
de MLN-schattingen inconsistent. De vrij kleine 'betrouwbaarheids-
intervallen' bij MSCORE omvatten de ware parameter daarentegen wel; MSCORE
lijkt dus duidelijk consistent.

We zijn ons bewust dat het trekken van algemene conclusies op basis van zo
weinig experimenten, met grote voorzichtigheid moet gebeuren. We willen ons
hier beperken tot deze experimenten en tot de gedane uitspraken, die enkel
gebaseerd zijn op de door ons gevonden resultaten. In onze conclusies zullen

we terugkomen op de in deze paragraaf gepresenteerde resultaten. Alvorens we
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.aan deze conclusies toekomen, bespreken we echter nog twee toepassingen van

binaire keuzemodellen die wij schatten met behulp van empirische gegevens
met MLN en MSCORE.




§ 6 Toepassingen.

In deze paragraaf behandelen we een tweetal toepassingen. Het uitgangspunt
is din beide toepassingen een binair keuzemodel dat eerst met probit-ML
(genoteerd als MLN) wordt geschat en daarna twee maal met MSCORE: é&én keer
zonder en één keer mét opgave van genormeerde MLN-gchattingen als
startwaarden. Om bootstrap-schattingen voor de standaardafwijking van de
MSCORE-schatters te verkrijgen, is de MSE-matrix (4.15) berekend. De wortels
uit de diagonaalelementen van deze matrix zijn bootstrap-
standaardafwijkingen. Om iets meer te weten te komen over de verdeling van
de MSCORE-schatters hebben we een groot aantal bootstrap-steekproeven
genomen en de MSCORE-schattingen op basis van deze steekproeven in
‘grafiekjes uitgezet. Met behulp wvan deze MSCORE-schattingen =zijn twee
bootstrap-betrouwbaarheidsintervallen, het percentiel interval (4.20) en het
BC-interval (4.25), afgeleid. Bovendien wordt bij beide toepassingen de in
paragraaf 2 besproken LM-toets op normaliteit uitgevoerd.

Het doel bij deze toepassingen is om te controleren of de veronderstelling
dat de storingen een normale verdeling volgen, juist zou kunnen zijn. Dit
proberen we te doen door de MLN- met de MSCORE-resultaten te vergelijken en
de LM-toets op normaliteit toe te passen. Indien blijkt dat normaliteit ten
onrechte wordt verondersteld, is het interessant om te bekijken in hoeverre

de MLN-schattingsresultaten tot misleidende conclusies leiden.

Toepassing 1: Wel/niet werkende vrouwen.

Het deelnemen wvan vrouwen aan het arbeidsproces wordt in toepassingen véak
verklaard met behulp van een binair keuzemodel uit een aantal demografische
variabelen, de opleiding wvan de vrouw en het overig huishoudinkomen. Wij
analyseren een dergelijk model waarbij we gebruik maken van een steekproef
van 849 vrouwen, vari&rend in leeftijd van 18 tot en met 61 jaar. Van elke
vrouw is bekend of zij werkt (yt= 1) of niet (yt= 0). We veronderstellen dat
het deelnemen aan het arbeidsproces is te verklaren middels een niet
waarneembare variabele y:; als deze de waarde O overschrijdt, neemt een
vrouw deel aan het arbeidsproces. Van elke vrouw in de steekproef zijn,
naast  het feit of zij werkt of niet, waargenomen: de leeftijd,

gezinsgrootte, het aantal kinderen jonger dan 6 jaar, de opleiding en het
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overig inkomen. De latente variabele verklaren we lineair uit deze vijf

variabelen (gerepresenteerd door ce . n
(gerepre 00T X, X3¢ x6t) een constante term (xlt)
en een storingsterm Et' Bovendien veronderstellen we dat storingsterm &

onafhankelijk is wvan es (s#t). Dit impliceert dat de keuze 'gaan werken of
niet' die vrouw t maakte, niet is beinvloed door de keuze die vrouw s (s#t)
heeft gemaakt.

We Lkomen dan tot het volgende model (ook geanalyseerd door Arthur van
Soest) :

i=1 »
Y= 1 als ¥y > 0
*
i 0 als T <0 B8 = 1,2 T (6.1)
St ~ Ft

€, onafhankelijk wvan €, 8 # B,

Waargenomen variabelen in het model zijn:

L 1 respondente t is een werkende vrouw
Y= O respondente t is een niet werkende vrouw:
x1t constante;

Eop leeftijd vrouw;
x3t : gezinsgrootte;

Ry aantal kinderen jonger dan 6:

»

opleiding;

Xe, ¢ overig inkomen.

De vrouwen in de steekproef hebben elk minimaal twee kinderen. Te verwachten
is dat van de gezinsgrootte een negatieve invloed uitgaat op de latente
variabele: de bereidheid om te gaan werken neemt af naarmate het aantal
kinderen toeneemt. De aanwezigheid wvan kinderen onder 6 jaar, zal deze
bereidheid nog sterker negatief beinvloeden. De opleiding van een vrouw is
waargenomen op een schaal van 1 t/m 5, representerend een vrij lage
opleiding t/m de hoogst mogelijke opleiding. Verwacht mag worden dat een
vrouw die een hogere opleiding heeft gehad, eerder zal (blijven) werken dan
vrouwen met een vrij lage opleiding. De zesde verklarende variabele, het

overig inkomen (dat ook het inkomen van de partner bevat), zal in het
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algemeen de bereidheid om te gaan werken niet positief beinvloeden. Alleen
over de invloed van de leeftijd van de vrouw hebben wij tot dusver nog geen
.uitspraak gedaan. Meestal =zullen jongere vrouwen een grotere bereidheid
tonen om te gaan werken dan oudere vrouwen, al valt hier nog het een en

ander op aan te merken.

Tabel 6.1 geeft de MLN-schattingsresultaten uitgaande van het probitmodel
(dat wil zeggen Ft = N(O,dz)), de MSCORE-schattingsresultaten indien het
MS-algoritme wordt uitgevoerd zonder opgave van startwaarden (MSCORE 1) en
de MSCORE-resultaten mét opgave wvan de genormeerde MLN-schattingen als
startwaarden (MSCORE 2). De waarden tussen haakjes geven de geschatte
standaardafwijkingen van de coé&fficié&nten (bij de MSCORE-resultaten zijn dit
de bootstrap-standaardafwijkingen). Bij de uitvoeringen van MSCORE zijn 10
bootstrap-steekproeven voor de berekening wvan de gstandaardafwijkingen
genomen en 5 'endgames' (dat wil zeggen extra iteraties, zie §3 blz. 17)
uitgevoerd. Voor het wuitvoeren wvan deze extra iteraties bestaat geen
richtlijn. Het aantal 5 is dan ook willekeurig. Om een goede schatting wvoor
de standaardafwijkingen wvan de schatters te krijgen, zouden volgens Efron
(zie § U4) minimaal 50 bootstrap-steekproeven genomen moeten worden. De 10
steekproeven die wij nemen zijn dus eigenlijk te weinig, maar wij komen hier

later op terug.

Tabel 6.1 Schattingsresultaten model (6.1).

Variabele MLN MSCORE 1 MSCORE 2
constante 1.527 -0.788 0.938
(0.267) (0.959) (0.0004)
leeftijd - 027 -0.003 -0.020
(0.005) (0.388) (0.003)
gezinsgrootte -0.328 0.029 ~0.204
(0.051) (0.547) (0.002)
aantal kinderen (<6) -0.354 -0.475 ~0...217
(0.067) (0.628) (0.002)
opleiding 0.293 0.389 0.179
(0.050) (0.265) (0.002)
overig inkomen -0.0003 -0.0005 -0.00004
(0.0002) (0.036) (0.0003)

De MLN-resultaten voor de coéfficiénten zijn, op de laatste co&fficiént na,

significant. Blijkbaar speelt het overig inkomen, bij de keuze tussen al of
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niet gaan werken, geen grote rol. Alle tekens zijn precies zoals verwacht.
De sterke negatieve invloeden van de gezinsgrootte en van de aanwezigheid
van kinderen beneden 6 jaar, komen bovendien duidelijk naar voren. Deze MLN-
schattingen lijken dus vrij aannemelijk. Op basis van deze schattingen kan
de kans dat een willekeurige vrouw zich aanbiedt op de arbeidsmarkt, gegeven
haar leeftijd, gezinsgrootte etc., worden berekend.

Vergelijken wvan de MLN- met de MSCORE-resultaten is op deze manier moeilijk
omdat het ML-algoritme schattingen geeft voor de parameters gedeeld door de
standaardafwijking en MSCORE de genormeerde coé&ffiénten schat. Nemen we de

normalisatie 62= 1 en definiéren we B [Bl Bz i B6]. dan schat MSCORE:
(v Z B

-6 2
Be/( V3 B )
i=1
De functie g evalueren in BML’ geeft dan de transformatie wvan de MLN-
schatter in de MSCORE-schatter g BML)'
Met behulp wvan de Taylor-ontwikkeling kan de covarlantlematrlx van B dan
ook worden getransformeerd in de covariantiematrix van g( BML}

Vi (B )} & —Eiﬁ—l\BM 1Vl By ) L —MHBML

Uit deze matrix kunnen standaardafwijkingen worden afgeleid. Met de MLN-

schattingsresultaten uit tabel 6.1 geeft dit:

Tabel 6.2 Getransformeerde MLN - schattingsresultaten.

Variabele g( fABML) stdev{g( B ML) }
constante 0.938 0.022
leeftijd -0.017 0.003
gezinsgrootte -0.201 0.036
aantal kinderen (<6) -0.218 0.050
opleiding 0.180 0.050
overig inkomen -0.00002 0.0001

De waarden van g BML) zijn de startwaarden die gebruikt zijn bij de tweede

MSCORE. Het optimum dat daarbij gevonden is, wijkt weinig af van de
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startwaarden. Het optimum bij de eerste MSCORE is geen globaal maximum; de
scorefunctie in het startpunt van de tweede MSCORE is namelijk al groter dan
de score in het eindpunt bij de eerste MSCORE (0.4770 resp. 0.446L4).
Bovendien =zijn de bootstrap-schattingen voor de standaardafwijkingen bij
MSCORE 1 veel groter dan bij MSCORE 2 (Hierbij moet natuurlijk wel rekening
worden gehouden met het feit dat er eigenlijk te weinig bootstrap-
steekproeven genomen zijn).

Om deze redenen laten we MSCORE 1 derhalve buiten beschouwing.

De MSCORE-resultaten 1lijken weinig af te wijken van de MLN-resultaten.
Berekenen van =zogenaamde 'betrouwbaarheidsintervallen' voor de parameters
door als afwijking wvan de getransformeerde MLN-schattingen de
standaardfouten uit tabel 6.2 te vermenigvuldigen met 2 (ongeveer het 0.95-
kwantiel wvan de normale verdeling), bevestigt dit. Veronderstellen we dat
62= 1, dan =zijn de MLN-resultaten schattingen voor Bl t/m B6' De

'betrouwbaarheidsintervallen voor B, t/m B, worden resp.:
1 6

(0.894;0.982) 'BI' voor By
(-0.023;-0.011) 'BI' voor BZ
(-0.273;-0.129) 'BI' voor 53
(-0.318;-0.118) 'BIL' voor Bq
(0.08;0.28) 'BI' voor ES
(-0.00022;0.00018) 'BI' voor 56

De MSCORE-resultaten (tabel 6.1, MSCORE 2) wvallen, op de (met MLN niet
significant geschatte) zesde parameter na, binnen de intervallen. Er zou
daarom verwacht kunnen worden dat de veronderstelling Ft= N(O.GZ) bij
benadering juist is. Berekenen van de toetsingsgrootheid ;LM(zie 2.13) van
de LM-toets voor standaardnormaliteit levert echter:
ELM = 849 * 0.0233 = 19.7817

Omdat x2(0.05) = 5.99 wordt de HO—hypothese J €.~ N{(0,1) ' dus duidelijk
verworpen. Gezien de resultaten is dit heel vreemd; schatten met probit-ML
lijkt wel consistent (de genormaliseerde MLN-resultaten benaderen de MSCORE
resultaten), terwijl volgens de LM-toets de verdeling van de storingsterm
geen normale verdeling is. Een mogelijke verklaring hiervoor zou kunnen zijn

dat het model aan bepaalde voorwaarden voldoet, zodat schatten met MLN
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.consistent is ondanks misspecificatie van de verdeling van de storingsterm
(analoog aan bijv. Ruud, 1983).

Om iets te weten te komen van de verdeling van de MSCORE-schatters hebben we
1000 bootstrap-steekproeven uit de oorspronkelijke steekproef genomen. Voor
elke bootstrap-steekproef zijn MSCORE-schattingen op basis wvan die
steekproef berekend. De schattingen voor Bl t/m B6 zijn uitgezet in resp.
figuur 6.1 t/m 6.6. Daarbij is een opdeling gemaakt in 20 intervallen. De
waarden op de horizontale as geven de middelpunten van deze intervallen aan.
We hebben daarbij de 50 extreme schattingen aan beide staarten van de
verdeling weggelaten zodat een beter beeld wvan de verdelingen wordt
verkregen. Fen verdeling over 20 intervallen van alle 1000 schattingen gaf
nl. op de schattingsresultaten van Bz en B6 na, alleen duidelijk een piek
bij het interval met de puntschatting uit tabel 6.1. Opvallend bij de
verdelingen van de coéfficiénten is dat deze afgekapte verdelingen, op de
verdelingen wvan de schattingen voor de tweede, derde en zesde parameter na,
gymmetrisch zijn om de puntschattingen (resp. 0.938, -0.217 en 0.179 voor
Bi+ By en 35)-

Omdat wvolgens Efron een goede benadering van de standaardafwijkingen van de
schatters pas verkregen kan worden op basis van minimaal 50 bootstrap-
steekproeven, geven we in tabel 6.3 voor MSCORE 2 bootstrap-
standaardafwijkingen behorend bij de MSCORE-schattingen voor Bl t/m ﬁ6 op

bagis van de zojuist genoemde 1000 bootstrap-steekproeven.

Tabel 6.3. Bootstrap-standaardafwijkingen van de MSCORE-schatters voor Bl
t/m B6 o0.b.v. 1000 bootstrap-steekproeven.

Parameter MSCORE-schatting Bootstrap-standaardafwi jking
Bl 0.938 0.004
B2 -0.020 0.005
B3 -0.204 0.007
ﬁﬂ =} o2 0.008
Py 0.179 0.008
Bg - -0.00004 0.000k
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Gegeven deze bootstrap-standaardafwijkingen zouden eenvoudig standaard-
betrouwbaarheidsintervallen wvoor Bl t/m 36 kunnen worden berekend (zie
4.16). Omdat echter bekend is dat de MSCORE-schatter asymptotisch geen
normale verdeling wvolgt, is dit weinig zinvol. Daarom leiden we, op basis

van de bootstrap-verdelingen voor de componenten van de MSCORE-schatter (dat

wil zeggen de 1000 schattingen voor elke parameter) , alleen
betrouwbaarheidsintervallen af voor ﬁl t/m BG met behulp van de percentiel-

(PC) en de BC-methode. De eindpunten van de betrouwbaarheidsintervallen en

de puntschattingen zijn weergegeven in tabel 6.4.

Tabel 6.4 95%-Percentiel~ en 95%-BC-betrouwbaarheidsintervallen voor

Blt/m B6.

Co&ff. |Puntschat. |PC-ondergrens |PC-bovengrens | BC-ondergrens | BC-bovengrens
By 0.93768 0.93352 0.94065 0.90955 0.93859
B, -0.02049 -0.02422 -0.00902 -0.03474 -0.01726
Rg -0.20364 -0.21592 -0.19276 -0.29015 -0.20129
Bq -0.,21668 -0.22880 -0.20972 -0.21816 -0.16233
B5 0.17865 0.16690 0.18732 0.09162 0.18038
B6 -0.00004 -0.00073 0.00018 -0.00017 0.00058

Als er een monotone transformatie van de MSCORE-schatter bestaat die normaal
is wverdeeld, =zijn de BC-intervallen in elk geval beter dan de percentiel-
intervallen; de "bias" (ZOT in 4.24) is namelijk ongelijk aan O bij de
verdelingen van de MSCORE-schatters die niet gsymmetrisch zijn om de
puntschatting (zie figuur 6.1 t/m 6.6). Het is niet eenvoudig om te
achterhalen of genoemde monotone transformatie wvan de MSCORE-schatter
bestaat. We weten derhalve ook niet welke waarde we mogen hechten aan deze
intervallen. Gaan we uit van de juistheid wvan bovenstaande
betrouwbaarheidsintervallen, dan zien we dat enkel de parameter-schatting

voor B6 niet 'significant' is. De MLN-schattingen toonden een zelfde
resultaat.

In deze toepassing hebben we gezien dat de MLN- en MSCORE-schattingen geen
‘grote verschillen vertoonden. Indien de MSCORE-schattingen consistent zijn,

lijken (ondanks de mogelijke misspecificatie wvan de verdeling wvan de
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storingsterm) de MLN-schattingen ook consistent. Bovendien blijkt wuit
toetsen bij beide methoden dat dezelfde parameterschatting niet significant

is. Schatten met MLN leidt in deze toepassing dus niet tot andere conclusies
dan schatten met MSCORE.

Toepassing 2 : "Sample selectivity".

In empirisch werk dat wordt gebaseerd op micro-gegevens, worden meestal
waarnemingen weggelaten omdat ze onbruikbaar zijn; vaak ontbreken er voor de
analyse belangrijke gegevens of blijken bepaalde gegevens onjuist. Er wordt
dan verondersteld dat de steekproef na weglating van deze waarnemingen, nog
steeds aselect is. Met behulp van een zogenaamde selectie-vergelijking, kan
dit worden gecontroleerd. Het al of niet opgenomen zijn van de waarnemingen
uit de oorspronkeli jke steekproef in de overgebleven, 'geschoonde'
steekproef, tracht men te verklaren uit een aantal exogenen door middel van
een latente variabele. Als de geschoonde steekproef niet aselect is, is het
mogelijk dat schatters gebruikt in het model dat gebaseerd is op deze
selecte steekproef, niet langer consistent zijn. We lichten dit toe aan de
hand van een vergelijking uit het model over "preference formation" van
Kapteyn et al. (1980). In het model wordt een relatie gelegd tussen het
inkomensniveau z en de 'waarde' die aan dat inkomen gehecht wordt, genoteerd
als U(z). Er wordt verondersteld dat de functie U(z), die ook wel
'welzijnsfunctie' wordt genoemd, een lognormale verdeling A(z,u,0) volgt
(met parameters m en ). De vergelijking die wij uit het model lichten is de
lineaire verklaring van de zogenaamde 'welzijnsparameter' W van respondent t
uit de logaritme van het inkomen, de logaritme van een functie van de
leeftijd, een referentiegroep-gemiddelde inkomen en een referentiegroep-

gemiddelde van de functie van de leeftijd van respondent t:
o
K, = 2 O.X., +E€ €512 svs T (6.2)

Waargenomen variabelen zijn:

Mo 'welzijnsparameter' respondent t;
xlt: constante;

x2t: log inkomen;

X

3t: log leeftijdsfunctie;
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Xyt referentiegroep-gemiddelde inkomen;

x5t: referentiegroep-gemiddelde leeftijdsfunctie.

Een oorspronkelijke steekproef op basis waarvan het model geschat zou kunnen
worden, bestond uit 1733 observaties. Na weglating van, voor de analyse niet
bruikbare waarnemingen, bleven er nog 662 observaties over (dus T = 662). We
noteren Py = 1 als de t° respondent in de geschoonde steekproef voorkomt en
Ve = 0 als dit niet =zo is. Er wordt veronders:eld dat respondent t is
opgencmen in deze steekproef als latente variabele Yy groter of gelijk aan O
is, Bovendien wordt er van uitgegaan dat Se bruikbaarheid van waarneming t

uit de oorspronkelijke steekproef middels ¥y lineair te verklaren is uit een

constante term (zlt), twee transformaties van de leeftijd (Z2t'z3t)' het
beroep van de respondent (zut, th) en een onafhankelijke storingsterm {St).
De selectievergelijking kan dan als volgt worden weergegeven:
» D
Ve =2 By ozge t by ‘
i=1 *

Y= 1 als e >0

Y= 0 als y: <0 t, s =1,2 ... 1733

St onafhankelijk van SS s # €

6y ~ F . (6.3)

‘Waargenomen variabelen zijn:

¥ g 1 als respondent t is opgenomen in de geschoonde steekproef

Y= 0 als respondent t niet is opgenomen in de geschoonde steekproef;
z, . : constante;

ot} log leeftijd respondent t;
3t: gekwadrateerde log leeftijd respondent t;

Z)y dummy = 1 als respondent t werknemer is

dummy = O anders;
th: dummy = 1 als respondent t een hogere functie in een bedrijf heeft
dummy = 0 anders.

De consistentie van de gebruikelijke schatters (zoals de OLS-schatters) voor

oy t/m a5 hangt af wvan de eigenschappen van de storingsterm et. In het
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algemeen zal het wvoor consistentie noodzakelijk zijn dat E{et} = 0. Deze

verwachting van storingsterm et moet echter worden berekend, gegeven het

feit dat de observatie in de geschoonde steekproef zit:

*
E{e |y

¢ 20} = E{ et| §. > - B.z.. }. (6.4)

i7it

|fh4U1

% i=1

Als de geschoonde steekproef niet aselect is, dat wil zeggen als et en St
niet onafhankelijk =zijn, =zal deze conditionele verwachting ongelijk aan O

zijn en zullen dus de parameters «, t/m a5 in het algemeen inconsistent
¢ St bekend is, is (6.4)

te berekenen en kan met Heckman's methode (Maddala (1983), blz 221 e.v.)

1
worden geschat. Als de simultane verdeling van €

worden gecorrigeerd voor een dergelijke "selectivity bias". Wij beperken ons
tot de eerste stap van die correctieprocedure die bestaat uit het schatten
van het binaire keuzemodel (6.3).

Wij hebben dit gedaan met MLN, MSCORE zonder opgave van startwaarden (MSCORE
1) en MSCORE mét opgave van de genormeerde MLN-schattingsresultaten als
startwaarden (MSCORE 2). De schattingsresultaten staan vermeld in tabel 6.5.
De waarden tussen haakjes geven de geschatte standaardafwijkingen. Bij de
uitvoering wvan MSCORE =zijn, net als in toepassing 1, 5 extra iteraties

uitgevoerd en 10 bootstrap-steekproeven genomen.

Tabel 6.5 Schattingsresultaten model (6.3).

Variabele MLN MSCORE 1 MSCORE 2
constante -11.365 -0.089 -0.891
(3.816) (0.509) (0.005)
log leeftijd 5.684 0.154 0.446
5 (2.049) (0.492) (0.007)
(log leeftijd) -0.745 -0.093 -0.059
(0.273) (0.141) (0.003)
dummy werknemer 0.618 0.920 0.048
(0.078) (0.44Y) (0.016)
dummy hogere functie 0.352 -0.338 0.028
(0.235) (0.659) (0.012)

Volgens de MLN-schattingen zou de kans dat een respondent wordt verwijderd
uit de steekproef, kleiner zijn als de respondent een werknemer is dan
wanneer deze een hogere functie in een bedrijf heeft. Bovendien stijgt deze

kans naarmate de respondent jonger is. Dit laatste spreekt eerder gevonden
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resultaten tegen (zie bijv. Kapteyn et al. (1988)). Daarbij moet bovendien
worden opgemerkt dat wij significante schattingen vinden, op de dummy-
variabele voor de hogere functie na, terwijl in het genocemde artikel (waarin
o.a. vergelijking (6.2) en (6.3) simultaan worden geschat) enkel deze dummy-
variabele significant is.

Vergelijken van de MLN- en MSCORE-resultaten wordt weer mogelijk door g(ﬁML)
en stdev{g( BML)} te berekenen (zie toepassing 1, tabel 6.2).

Tabel 6.6 Getransformeerde MLN - schattingsresultaten.

Variabele g( ﬁML) stdev{ g( BML) }
z4 -0.891 0.005
z, 0.446 0.012
23 -0.058 0.003
z) 0.048 0.019
25 0.028 0.022

Ock hier is g( EML) als startwaarde gebruikt voor de tweede MSCORE (tabel
6.5). Het eindpunt wijkt hierbij niet veel af wvan dit startpunt, terwijl het
eindpunt bij MSCORE 1 een geheel andere schatting wvoor PB geeft. Het
negatieve teken in MSCORE 1 bij de vijfde (bij MLN niet significante)
coéfficiént 1lijkt wvrij aannemelijk: respondenten met hogere functies tonen
wel eens vaker minder bereidheid om vragen met betrekking tot inkomen e.d.
te beantwoorden. De kans op verwijdering uit de steekproef zal derhalve
groter zijn.

In tegenstelling tot toepassing 1 geldt hier dat het MSCORE-algoritme met
opgave van startwaarden in elk geval geen globaal maximum bereikt; de
maximum score in het eindpunt is 0.2626 terwijl deze in het eindpunt van
MSCORE 1 0.2718 is. Omdat de scores zo dicht bij elkaar liggen, hebben we
beide MSCORE-algoritmes nog eens uitgevoerd met opgave van een groot aantal,
namelijk 100, extra iteraties (in plaats wvan 5). Bovendien hebben we
bootstrap-standaardafwijkingen op basis van de, door Efron geadviseerde, 50
bootstrap-steekproeven genomen. Bij het berekenen van de MSCORE-schattingen
op basis wvan de bootstrap-steekproeven zijn wel slechts 5 extra iteraties
uitgevoera. De resultaten staan vermeld in tabel 6.7; MSCORE 1 is de

uitvoering van MSCORE =zonder opgave van startwaarden en MSCORE 2 is de
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uitvoering met als startwaarden de genormeerde MLN-schattingen. De waarden

tussen haakjes zijn de geschatte bootstrap-standaardafwijkingen.

Tabel 6.7 Schattingsresultaten model (6.3).

Variabele MSCORE 1 MSCORE 2
constante -0.089 -0.889
(0.519) (0.410)
log leeftijd 0.15M 0.451
> (0.441) (0.193)
(log leeftijd) -0.093 -0.060
(0.129) (0.024)
dummy werknemer 0.920 0.046
(0.459) (0.095)
dummy hogere functie -0.338 0.031
(0.545) (0.077)

Door het toevoegen van extra iteraties is de score bij MSCORE 1 (het MS-
algoritme wuitgevoerd =zonder opgave van startwaarden) niet veranderd; de
resultaten =zijn hetzelfde gebleven. De score bij MSCORE 2 is daarentegen
gestegen van 0.2626 tot 0.2833 en daarmee net boven de score van MSCORE 1
uitgekomen. De bootstrap-standaardafwijkingen bij MSCORE 2 zijn allen
kleiner dan bij MSCORE 1. Op grond van deze resultaten concluderen wij dat
het redelijk aannemelijk is dat schatten op basis van de genormeerde MLN-
.schattingen beter is.

Een dergelijk probleem speelde 1in toepassing 1 niet omdat daar meteen
duidelijk was dat de schatting op basis wvan de MLN-resultaten veel beter was

dan de schatting gebaseerd op de door het MSCORE-algoritme zelf bepaalde
startwaarden.

De MSCORE-resultaten wijken, net als in toepassing 1, weinig af van de
getransformeerde MLN-resultaten. Berekenen van 'betrouwbaarheidsintervallen'
voor de vijf parameters met behulp wvan de standaardafwijkingen en de

parameterschattingen uit tabel 6.6, geeft als resultaat:

(-0.901;-0.881) 'BI' voor B,
(0.422;0.470) 'BL' voor B,
(-0.064;-0.052) 'BI' voor ﬁ3

(0.01;0.086) 'BI' voor By,
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(-0.016;0.072) 'BI' voor ﬁs

Er zou dus kunnen worden verwacht dat de LM-toets normaliteit van de
storingsterm niet zal verwerpen; de MSCORE-resultaten vallen immers
duidelijk in deze intervallen. De toetsingsgrootheid wvan de LM-toets is:

ELM = 4733 * 0,0066 = 11.4378
De HO- hypothese: ' et ~ N(0,1) ' wordt dus, net als in toepassing 1,
verworpen. Ook hier 1lijkt het verwerpen van normaliteit op basis van de
resultaten wvan schatten met MLN en schatten met MSCORE (met opgave

genormeerde MLN-schattingen) niet aannemelijk.

In de figuren 6.7 tot en met 6.11 zijn MSCORE-schattingen voor
respectieveli jk Bl tot en met BB op basis wvan 500 bootstrap-steekproeven uit
de oorspronkelijke steekproef uitgezet. We hebben slechts 500 steekproeven
in plaats van de door Efron geadviseerde 1000 bootstrap-steekproeven
genomen omdat uitvoering van het MSCORE-algoritme vrij tijdrovend is vanwege
de grote steekproef. Bij het berekenen van de MSCORE-schattingen zijn als
startwaarden de genormeerde  MLN-schattingen genomen. Wij hebben 50
uitschieters (25 naar boven en 25 naar beneden) geélimineerd. De verdelingen
van de schattingen om de puntschattingen zijn weliswaar niet symmetrisch,
maar nemen wel af naarmate de afwijking ten opzichte van de puntschatting
toeneemt. Berekenen van percentiel- en BC-betrouwbaarheidsintervallen op

basis van deze verdelingen geeft de volgende resultaten:

Tabel 6.8 9O5%-Percentiel- en 95%-BC-betrouwbaarheidsintervallen voor

By t/m Bg.

Coéff. |Puntschat. |PC-ondergrens |PC-bovengrens | BC-ondergrens | BC-bovengrens
By -0.88871 -0.89583 0.16096 -0.90868 -0.87760
BZ 0.45113 -0.00672 0.49129 -0.50831 0.46768
B3 -0.06019 -0.09324 -0.04548 -0.06754 0.07090
ﬁu 0.04570 0.02129 0.41965 -0.13700 0.06585
55 0.03103 -0.08963 0.09425 0.00023 0.30048

Uitgaan wvan de percentiel-methode zou heel andere conclusies opleveren dan

uitgaan wvan de BC-methode. Omdat duidelijk is dat de verdelingen van de
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MSCORE-schattingen niet symmetrisch zijn (en derhalve de percentiel-
intervallen afwijken van de BC-intervallen), is de BC-methode in elk geval
beter dan de percentiel-methode als er tenminste een normaal verdeelde
monotone transformatie wvan de MSCORE-schatter bestaat. Volgens de BC-
resultaten =zijn drie verklarende variabelen 'insignificant'. Het hebben van
een hogere functie in een bedrijf heeft daarentegen wel invloed op het al of
niet opgenomen worden in de geschoonde steekproef. Deze resultaten spreken
de MLN-schattingen tegen maar sluiten beter aan bij eerder gevonden
resultaten in Kapteyn et al. (1988). De berekende
betrouwbaarheidsintervallen kunnen enigszins verklaren waarom MSCORE 1 en
MSCORE 2 scores opleveren die =zo dicht bij elkaar liggen en toch zo
verschillende parameterschattingen geven. Voor deze steekproef zouden
‘volgens de MSCORE-resultaten immers hele andere variabelen moeten worden
genomen voor de verklaring wvan het al of niet worden opgenomen in de
geschoonde steekproef. Het feit dat de LM-toets normaliteit verwerpt, 1ijkt
gezien deze resultaten dan ook minder onaannemelijk.

Natuurlijk is het noodzakelijk om betrouwbaarheidsintervallen die rekening
houden met de scheefheid van de verdeling van de MSCORE-schatters (zoals
bijv. BCa— intervallen) e.d. te berekenen alvorens echte conclusies kunnen
worden getrokken met betrekking tot dit model. Wij beperken ons echter tot
deze methoden en zullen nader ingaan op conclusies die zijn gebaseerd op

onder andere deze toepassingen.




§7 Conclusies.

In deze scriptie hebben we een semi-parametrische schattingsmethode voor het
binaire keuzemodel besproken en vergeleken met een veel gebruikte methode
voor dit model, nl. Probit Maximum Likelihood. De Probit-Maximum-Likelihood-
methode heeft enkele 'prettige' eigenschappen, maar is gebaseerd op de vrij
sterke veronderstellingen dat de storingen onafhankelijk, normaal verdeeld
en homoskedastisch =zijn. Vaak wordt in toepassingen deze methode gebruikt
zonder rekening te  houden met de mogelijkheid dat de genocemde
veronderstellingen niet juist kunnen =zijn en daardoor eigenschappen als
consistentie, asymptotische efficiéntie en asymptotische normaliteit niet
zonder meer gelden.

Bij enige onzekerheid omtrent de verdelingsveronderstelling wvan de
storingsterm in binaire keuzemodellen en in geval van grote steekproeven zou
de semi-parametrische schattingsmethode, Maximum Score wvan Manski,
geadviseerd kunnen worden. De methode is consistent en stelt alleen een
zwakke eis aan de mediaan van de storingsterm. Met betrekking tot deze
consistentie moet wel opgemerkt worden dat de Maximum-Score-schatter vrij
langzaam convergeert naar de ware parameter (T1/3—consistentie in plaats van
J/T-consistentie zoals bij Maximum-Likelihood-schatters), zodat grotere
steekproeven nodig ziin dan bij Maximum Likelihood om een goede

puntschatting voor de parameter te verkrijgen. Een ander, niet onbelangrijk,

‘verschil tussen beide methoden betreft de vorm van de criteriumfunctie: bij

Maximum Likelihood is de likelihoodfunctie concaaf zodat altijd het globale
maximum wordt gevonden. De scorefunctie zal daarentegen slechts in modellen

met twee onbekende parameters met zekerheid het globale maximum bereiken.

Maximum Score is een algemeen bruikbare methode, maar heeft ook enkele
beperkingen. Zo is het voor de identificatie van de parameters van belang,
dat (in geval van onafhankelijke exogenen) minstens één van de verklarende
variabelen continu is. Bovendien ontbreekt bij de Maximum-Score-methode een
bruikbare asymptotische verdeling van de schatters zodat
standaardafwijkingen, toetsen en betrouwbaarheidsintervallen, zoals bij
Maximum Likelihood, niet op deze manier zijn af te leiden. Om enige
uitspraak over de nauwkeurigheid wvan de Maximum-Score-schatters te doen,

kunnen "bootstrap"-methoden worden gebruikt. Deze metheden =zijn niet
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eenduidig, maar wel algemeen; =ze zouden bijv. ook kunnen worden gebruikt
voor het berekenen van standaardafwijkingen e.d. van de Maximum-Likelihood-
schatters in kleine steekproeven. Bekend is dat de beste resultaten met

behulp wvan "bootstrapping" echter worden verkregen in grote steekproeven.

‘Helaas 1is nog niet helemaal duidelijk welke waarde precies aan "bootstrap"-

methoden mag worden gehecht.

Om te onderzoeken of de Maximum-Score-methode in kleine steekproeven ook een
betere schattingsmethode is dan Probit-Maximum-Likelihood als de verdeling
van de storingsterm geen normale verdeling is, hebben we enkele Monte-Carlo-
experimenten uitgevoerd. Daaruit bleek onder andere dat bij een model met
uniform verdeelde, homoskedastische storingen de resultaten van Probit
Maximum Likelihood veel beter waren dan de Maximum-Score-resultaten. Bij
gesimuleerde modellen met heteroskedastische storingen kwam Maximum Score
daarentegen duidelijk als de betere methode naar voren. Deze resultaten
komen overeen met een uitgebreid onderzoek van Manski en Thompson (1986)
tussen Maximum Score en Logit Maximum Likelihood. In het genoemde onderzoek
blijkt dat Maximum Score niet beter is dan Maximum Likelihood bij verkeerd
gespecificeerde, homoskedastische storingen en dat het omgekeerde geldt als
de storingen heteroskedastisch zijn.

Een belangrijk punt dat ook bij onze Monte-Carlo-experimenten naar voren
kwam, was het feit dat bij homoskedasticiteit een misspecificatie van de
verdelingsfunctie in bepaalde gevallen helemaal geen gevolgen heeft voor de
consistentie van de Maximum-Likelihood-schatters (Ruud,1983). In deze
gevallen en vanzelfsprekend ook in de gevallen dat er geen sprake is wvan

misspecificatie, is Maximum Likelihood altijd een betere schattingsmethode
dan Maximum Score.

De twee binaire keuzemodellen met betrekking tot de participatie van vrouwen
op de arbeidsmarkt (toepassing 1) en "sample-selection" (toepassing 2), met
empirische gegevens geschat met Maximum Likelihood en Maximum Score, lieten
geen significant grote verschillen in schattingsresultaten zien. Bij

toepassing 1 zou om deze reden en de berekende "bootstrap"-

betrouwbaarheidsintervallen ook niet worden verwacht dat in het probitmodel

een verkeerde verdelingsveronderstelling wordt gemaakt. Enigszins

verbazingwekkend is daarom toch het feit dat de Lagrange-Multiplier-toets de
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normaliteit van de storingsterm verwerpt. Een plausibele verklaring hiervoor
is moeilijk te vinden. Het is mogelijk dat het model aan bepaald voorwaarden
voldoet, waardoor schatten met Probit Maximum Likelihood consistent is,
ondanks een misspecificatie van de verdeling van de storingsterm.

Bij de tweede toepassing kwamen de schattingsresultaten van beide methoden
weliswaar ook vrij sterk overeen, maar toetsen bij beide methoden gaven zeer
uiteenlopende resultaten. Het verwerpen van normaliteit in deze toepassing
zou daarom iets aannemelijker kunnen zijn. De voorkeur bij schatten van dit
model 2zou op basis van de resultaten dan ook beter aan Maximum Score kunnen
worden gegeven, Indien normaliteit inderdaad niet geldt, zijn de
standaardfouten bij Probit Maximum Likelihood (en daarmee de berekende
betrouwbaarheidsintervallen) ook niet correct, waardoor verkeerde conclusies

kunnen worden getrokken.

Bij de bespreking van de Maximum-Score-methode en de vergelijking met Probit

‘Maximum Likelihood, hebben we ons op bepaalde punten beperkt tot

eenvoudigere gevallen dan het algemene geval. Zo hebben we ons bij Maximum
Score slechts bezig gehouden met de mediaan in plaats van een willekeurig
kwantiel wvan de storingsterm. Bij de behandeling wvan de theoretische
achtergrond van de Maximum-Score- en de Maximum-Likelihood-methode zijn wij
ook niet nader ingegaan op allerlei aspecten die mogelijk meer beperkingen
stellen aan het gebruik van beide methoden. Het vergelijken van Maximum
Score met Probit Maximum Likelihood in kleine steekproeven hebben we gedaan
door een heel beperkt aantal modellen met slechts twee wverklarende
variabelen te simuleren. Monte-Carlo-experimenten zouden veel meer
informatie Kkunnen geven door factoren zoals de steekproefgrootte, aantal
replicaties, verdelingsveronderstellingen etc. te laten variéren. Op basis
van dergelijke experimenten =zouden algemene conclusies met betrekking tot
Maximum Score in vergelijking met een Maximum-Likelihood-methode kunnen
worden getrokken.

Met behulp wvan Monte-Carlo-experimenten zou de betrouwbaarheid wvan de
behandelde "bootstrap"-methoden ook kunnen worden onderzocht. Zo kan bijv.
de "bootstrap"-methode voor standaardfouten van Maximum-Likelihood-schatters

in grote steekproeven worden vergeleken met berekende standaardfouten op
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basis wvan de informatiematrix. Na dergelijke experimenten kan pas worden
geconcludeerd welke waarde aan "bootstrap"-methoden kan worden gehecht.

Om het schatten met Meximum Likelihood en Maximum Score in toepassingen te
vergelijken, zou het wellicht beter zijn geweest als we modellen hadden
kunnen kiezen die op voorhand met grote waarschijnlijkheid verkeerd
zijn gespecificeerd door een probitmodel. De Lagrange-Multiplier-toets op
normaliteit zou de HO—hypothese zeker moeten verwerpen en de verschillen
tussen de Maximum-Likelihood- en de Maximum-Score-parameterschattingen
zouden dan duidelijk significant moeten zijn. Met de twee toepassingen die
wij besproken hebben, hebben we geen grote verschillen tussen schatten met
Probit Maximum Likelihood en Maximum Score aan kunnen tonen.

Een mogelijkheid om te onderzoeken of in toepassingen de Probit-Maximum-
Likelihood-methode ten onrechte wordt gebruikt, is in elk geval het toetsen
Oop normaliteit en het vergelijken wvan het Maximum-Likelihood- met het
Maximum-Score-resultaat. Door bij het schatten met Maximum Score een groot
aantal extra iteraties uit te voeren en meerdere startwaarden te kiezen
(onder andere de genormaliseerde Maximum-Likelihood-schattingen). kan de
beste schatting worden vergeleken met de Maximum—Likelihood—schatting. Op
basis wvan de vergelijking en met behulp van de Lagrange-Multiplier-toets

kunnen dan conclusies worden getrokken voor het schatten van het binaire
keuzemodel.
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