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MODELAGEM DE EVENTOS RAROS: UMA APLICACAO UTILIZANDO
REGRESSAO PROBIT

Patrick Franco Alves', Alan Ricardo da Silva®

Resumo: Em avaliagdes utilizando bases de dados observacionais existem situagdes
onde variaveis dicotdmicas possuem distribuicdo extremamente desbalanceada entre
sucessos e fracassos. Entre tais situagdes se encontram as avaliagdes de politicas
publicas, onde os beneficiados sdo uma pequena propor¢do da populacdo. O trabalho de
KING & ZENG (2001) mostra a possibilidade de obtencdo de estimativas viciadas para
a regressdo logistica quando da modelagem de eventos raros. Neste artigo o objetivo ¢
demonstrar o efeito da modelagem de eventos raros no contexto da funcdo de ligagéo
probit e suas consequéncias sobre os efeitos marginais. Foi possivel verificar que, sob a
hipdtese de auto-selecdo do evento “sucesso”, as probabilidades estimadas se afastam
consideravelmente das probabilidades reais. Como soluc¢do para a baixa qualidade das
probabilidades estimadas € proposta uma simula¢do computacional baseada em re-
amostragem, onde sdo escolhidas sub-amostras aleatorias e o modelo probit ¢ entdo
estimado em cada uma delas.

Palavra-chave: Eventos Raros, Simula¢do Computacional, Modelo Probit.

Abstract: In evaluations over observational databases there are situations where
dichotomous variables show extreme unbalance in the distribution between success and
failure. Public policy evaluations are found in such situations, where the chosen units
are just a small fraction from the entire population. The work of KING & ZENG (2001)
shows biased parameters estimates when there is a rare event situation. The main issue
in this paper is to demonstrate empirically the effect of rare event data in the context of
a probit link function as well as some insights over the marginal effects. We reveal,
under the auto-selection over the success event, the estimates probability dismisses from
the actual probability. As a solution for this low quality probability estimates we
propose a computational simulation where sets of random samples are chosen and the
probit model is estimated for each of them.

Key-words: Rare Events, Computational Simulation, Probit Model.

1. Introducio

As fungdes de ligacdo probit e logit encontram-se entre as mais utilizadas dentro
da classe de modelos lineares generalizados. Um fato aceito em trabalhos aplicados ¢
que tais func¢des de ligagdo produzem resultados similares, exceto quando da presenca
de valores extremos no vetor de varidveis explicativas (CHAMBERS & COX, 1967).
GREENE (2008) aponta que as fungdes de ligacdo probit e logit produzem resultados
distintos em amostras tendo poucos ‘“sucessos” (),=1) em relagdo ao numero de

“fracassos” (y,=0), ou poucos “fracassos” em rela¢do ao numero de “sucessos”.

No contexto dos modelos probabilisticos multivariados, estudos realizados por
HAHN & SOYER (2005) demonstram que ha dispersdo de resultados devido a escolha
de funcdo de ligacdo probit ou logit. A disparidade dos resultados torna-se mais
evidente com o aumento do tamanho da amostra. A disponibilidade de uma boa
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estimativa das probabilidades individuais de sucesso € particularmente importante na
aplicag¢do da técnica Propensity Score Matching (PSM). Esta metodologia ¢ utilizada
em avaliacdes de politicas publicas por DEHEJIA & WAHBA (2002).

O algoritmo de PSM proposto por PARSONS (2004) pressupde o ajuste de um
modelo probabilistico anterior ao pareamento das observagdes dos grupos de controle e
tratamento. No entanto a existéncia de viés de selecdo ¢ um desbalanceamento entre o
percentual de sucessos e fracassos, pode implicar em probabilidades preditas com baixa
qualidade e num baixo desempenho do algoritmo de PSM.

2. Modelos Probabilisticos em Eventos Raros

2.1 Modelo Logistico:

No modelo logit cada uma das ocorréncias de y, (i=1,...n) possui distribui¢do
de Bernoulli com probabilidade de sucesso 7, (y,=1). Os valores de 7, possuem
variabilidade explicada por X.

7, ={1+exp(-X,p)}" 1)
PY.=1|z)=n""(0-7)" Q)

As estimativas dos parametros f, indicadas por B, sdo obtidos através da

maximizagdo da fungdo de verossimilhanga:

m n

In(B|X)=> In(z)+ Y In(l-7,) Q)

i=1 i=m+l

onde existem m observagdes para y=1 e n = m+l observagdes para y=0. As
estimativas  possuem matriz de variancia-covariancia dada por:

v =Y [r,(1-7)X, X, 1" )

KING & ZENG (2001) apontam que, se o0 modelo /ogit possui razoavel poder de
explicagdo, as probabilidades estimadas 7, serfo relativamente proximas de 0,5 para

¥, =1 e mais proximas de zero para y, = 0. A quantidade 7,(1—,) serd maior entre os
eventos raros, consequentemente a quantidade [z (1-7,)x'x,]” serd menor quando

vy, =1. Tal caracteristica indica que a inclusdo de mais sucessos na amostra ¢ mais
informativa do que a inclusdo de mais fracassos.

Quando o evento y, =1¢ raro pode-se aplicar o método de estratificagdo
endogena, o qual consiste em coletar as informagdes na populacdo onde y, =le
selecionar aleatoriamente informagdes onde y, =0 (KING & ZENG, 2001). Este
método é complementado utilizando as fragdes populacionais de sucesso e fracasso.

Existe ainda o método denominado case-cohort. Este consiste na seleg¢do
aleatéria de uma grande quantidade de observacdes, analisando-se todas as observacdes
onde y, =1e uma sub-amostra aleatdria de y, = 0. Quando existe um niimero razoavel
de observagdes para y, =1ey, =0, entdo a amostra balanceada em 50% de sucessos e
fracassos ¢ uma solucéo razoavel em diversas situagdes. Com exce¢do do intercepto, os
demais parametros obtidos para o Vetorﬁ s@o consistentes. Uma corre¢do do intercepto ¢
obtida através da expressdo seguinte (Na epidemiologia e na estatistica, tal correcdo tem
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sido atribuida a PRENTICE & PYKE (1976, apud KING & ZENG, 2001), enquanto na
econometria tem sido atribuida a MANSKI & LERMAN (1977)):

N x ~ I_T y
=f,—1In X
by = by { - l_y} )
onde, 7 é a propor¢do populacional de sucessos ¢ yé a propor¢do amostral. Em (5)

N % A — ~ . , . ,
B, =B, se e somente se 7=y . A expressdo acima ¢ valida nos casos em que ha uma
unica extracdo aleatoria de y, =le y, =0. A corregdo (5) ¢ relevante ja que o interesse

da andlise se concentra também nas probabilidades preditas: 7, = {1+exp(—x, IAS)}_1 ,

tendo fundamental importancia na aplicagdo da técnica PSM (PARSONS, 2004), onde
as probabilidades preditas alimentam um algoritmo de casamento de observagdes.

Um procedimento conhecido como estimador de maxima verossimilhanga com
pesos exdgenos (weighted exogenous sampling maximum-likelihood estimator) consiste
em maximizar a fungio:

lnw(|3|X)=wlﬁlln(ﬂ'1)+w0 Zn: In(1-7,) (6)

i=m+1
onde: w,=7/y e w,=(1-7)/(1-y). Entretanto, a aplicagdo dos pesos w; € wy pode

apresentar desempenho ruim em amostras pequenas.

2.2. Modelo Probit:
A modelagem de eventos raros utilizando regressdo probit (ou seja, aquela que
considera a distribuicdo normal) ndo foi considerada nos estudos de KING & ZENG

(2001). Para introdugdo desta situagdo considere uma variavel latente (—o0 <y, <+o0)
tendo distribuigdio normal (y; ~N (,uy,az)) e sendo determinada pelo vetor de
caracteristicas observadas (X,). A varidvel latente (y,) determina cada uma das

ocorréncias bindrias segundo a relagdo (7) e (8):
v =X, B+e, 7)
y ;* <k = »=0
' _ ®

v, >k = y=1

onde & é o valor limite para a variavel latente. A formulagdo da regressdo probit implica
ainda nos pressupostos E(g,|x)=0 e Var(g,|X)=1. A fun¢do de liga¢do é dada por:

* gl X’I ﬁ X'I B
P(y,=1)=P(y,>0)=P(X'B+&,>0)=P| —>——— |=DO| — |(9)
o o o
Porsuavez, P(y, =0)=1-O(X'B/0o).
As estimativas dos parametros (ﬁ) sdo obtidas através da maximizacdo de:

InL =§n: y. In[®(X'B/o)] +(1-y, ) In[1-D(X B/0)]

i=1

n—m n 10
=> W[OX B/o)] + D> In[l-®(X p/o)] 1o

Na modelagem de eventos raros o termo Zln[l—CD( x' B/o)] possui maior

influéncia na fung¢do de verossimilhanga que o termo ZIn[d)(x’,B/ o)].
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A

Consequentemente, as estimativas P refletirdo principalmente as caracteristicas do
vetor X, quandoy, =0.

A existéncia de um evento raro também apresenta consequéncias sobre os efeitos
marginais do modelo probit. O efeito marginal é definido para cada observagdo:

OE,(y,) ,
a—xlk—¢(X,-B) By 1)

Usualmente, os efeitos marginais individuais s@o agregados e interpretados
através de uma média Z¢ (x'B) B,/n. Em eventos raros as probabilidades

individuais preditas sdo muito pequenas e os efeitos marginais médios serdo governados
principalmente pelas observagdes onde y, =0.

O comportamento da regressdo probit em eventos raros pode também ser
entendido segundo o comportamento da variavel latente ( y, ) e do valor de corte (k) que

gera y, =[0;1]. A baixa frequéncia de sucessos reflete a existéncia de uma baixa
probabilidade P(y; > k). Nesta situagio o valor limite (k) encontra-se muito distante de
A, - Isto gera uma disparidade de resultados entre a regressdo logit € probit (GREENE,

2008). O valor de corte para determinagdo da ocorréncia y, =1se encontra na cauda da

distribuicdo normal, enquanto a estimativa mais verossimil encontra-se proxima da
média x,, conforme mostra a Figura 1.

-«

. =
#,—20 K, i, +20 K

Figura 1: Distribuicio da Variavel Latente (y: ~ N( ,uy,dz)) e Valor de Corte k.

2.3. Escore de Propensao em Estudos Observacionais:

A mensuragdo de efeito do tratamento utilizando bases de dados observacionais
envolve ndo-aleatoriedade e correlacdo entre a aplicacdo do tratamento e as
caracteristicas prévias das unidades amostrais. A literatura denomina tais caracteristicas
de viés de auto-selecdo, ou seja, nem todas as unidades amostrais possuem chance de
serem selecionadas. Em tais situagdes a metodologia do escore de propensdo (RUBIN,
2006) ¢ utilizada para mensuracdo de efeito de tratamento. Nesta subsegdo ¢
demonstrada que a estimacdo de modelos probabilisticos (probit e logit) se relaciona
intimamente com esta literatura. Na presenca de auto-sele¢do o escore de propensdo
estimado ndo ¢ estatisticamente igual ao escore de propensdo real. As seguir demonstra-
se tais condigdes.

Seja a i-ésima observagdo contendo as respostas Wi, e Wj. A resposta Wj; ocorre
quando a i-ésima observagdo ¢ exposta ao tratamento e Wjy ocorre quando a i-ésima
observagdo ndo € exposta ao tratamento. O efeito do tratamento é dado por:
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E(z)=EW,)-EW,)) (12)

A quantidade E(W;;) é facilmente calculada a partir de dados observacionais,
mas em geral ndo se obtém E(Wj), ou seja, o valor da i-ésima observagdo que ndo foi
exposta ao tratamento.

Em experimentos aleatorios ¢ conhecido o vetor de covaridveis X, que determina
a aplicagdo do tratamento nas unidades amostrais. Em geral se conhece também o
escore de propensdo e(X;), ou seja, a probabilidade de cada uma das observagdes
receberem o tratamento. Mais formalmente, em experimentos aleatorios as respostas
(Wi, Wip) e a aplicacdo do tratamento (Y;) sdo independentes, dado o vetor de
covariaveis X :
W, W)LY |x, (13)
Um resultado conhecido € a invalidade do pressuposto (13) para experimentos
ndo controlados. Outra distingdo adicional entre experimentos controlados e dados
observacionais € que, em experimentos controlados existe uma probabilidade ndo-nula e
conhecida de todas as wunidades amostrais serem exportas ao tratamento
(0<p(Y, =1]x,)<1).
RUBIN (2006) mostra que a aplicagdo do tratamento entre as unidades
observacionais pode ser considerada aleatéria dada uma funcdo de balanceamento:
P(Y, =1|b(x,)). Por sua vez, um escore de balanceamento b(x;) ¢ uma fungdo das

covariaveis observadas X, tal que a distribui¢@o condicional: f(x; |b(x;)) ¢ a mesma para
Y =[0,1], ou seja: x, LY |b(x,). Esta ¢ uma forma de induzir a existéncia do
pressuposto (13) em dados observacionais. Em exemplo simples de um escore de

balanceamento, valido para experimentos controlados, € a igualdade: b(x,)= x;.
Seja a seguinte probabilidade condicional: P(Y, =1|x,) =e(x,), onde para toda

a amostra temos:
pY =1....Y, =1|x.x,....x,) = Je(x)"{I-e(x)™} (14)
i=1

A fung@o e(x;) é também denominada escore de propensdo, ou seja, representa a
aptidao ao tratamento 1, dadas as covariaveis observaveis X,. Um resultado importante
¢ que o escore de propensdo funciona também como um escore de balanceamento. A
solugdo para dados observacionais apresentada em RUBIN (2006) ¢ a utilizagcdo do
escore de propensdo para indugdo da independéncia das respostas em relagdo a
aplicagdo do tratamento.

Wy W,oLlY Je(x)) 15)
Se a aplicacdo do tratamento é aleatoria dada um escore de balanceamento, também é
aleatoria dado o escore de propensdo e(X,) e o seguinte desenvolvimento € valido:
Elz, [e(x)]=E[W,;|Y, =1;e(x)]-E[W,;]Y,=0;e(x,)]=
=E[W, le(x)]-E[W, |e(x,)]
Sob as condi¢des estabelecidas em RUBIN (2006), o estimador do efeito do

tratamento proposto em (16) € consistente para a obtencdo de inferéncias.
Usualmente se obtém e(X,) através da estimagdo de um modelo probabilistico.

(16)

Um tdpico pouco abordado estd relacionado a obtengdo de EJz, | e(X,)] utilizando um
escore de propensdo estimado p(x,) ao invés de e(X,). Em estudos observacionais a

expressdo exata e(X,) € desconhecida, e o distanciamento entre o escore de propensdo
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real e o escore de propensdo estimado invalida a aplicacdo desta teoria. Portanto ¢
importante se certificar que o escore de propensdo ¢ estimado corretamente. Tais
limitagdes ressaltam a necessidade de uma boa estimativa para e(X,) através de uma

modelagem probabilistica. Isto assegura os pressupostos tedricos relacionados a
equacdo (16). A proxima se¢do apresenta a metodologia aplicada para obtengdo de um
escore de propensdo eficiente através da regressio probit.

2.4. Re-Amostragem em Eventos Raros:
A metodologia proposta baseia-se no ajuste de um modelo probit a partir da
selecdo de todas as m unidades amostrais pertencentes ao grupo de tratamento (¥, =1) e

a selecdo aleatdria e sem reposicdo de m unidades do grupo de tratamento. A sub-
amostra resultante serd composta de 50% observacdes pertencentes ao grupo de controle
e de 50% observacdes pertencentes ao grupo de tratamento. A seguir ajusta-se um
modelo probit, armazenando, para cada uma das observagdes, as probabilidades preditas
de sucesso p,,(X,). Repete-se este procedimento B vezes até que todas as unidades
observacionais do grupo controle sejam selecionadas ao menos uma vez. Apds este

procedimento, calculam-se, para cada uma das observa¢des, as médias das
probabilidades preditas.

{P(Ym =)= CD(X';; Bb)
=

TP e, 20 =m0 ) a”
P (X,) =[x ® (X, B 1410 Y, Y- (X, B, ) 8)
= 5 piy(X,

po0= 3 Pt 19)

Ao ajustar B modelos probit em sub-amostras de 50% de sucesso e 50% de
fracasso, contorna-se o problema de excesso de zeros na amostra. A aleatoriedade na
atribuicdo dos zeros, selecionadas por amostragem sem reposi¢do, contorna a presenca
de viesamento do viés de selecdo. A fung¢do de verossimilhanga ndo serd mais
excessivamente influenciada pela grande quantidade de fracassos. Em cada uma das
sub-amostras o modelo probabilistico consegue discernir sucessos dos fracassos no
momento de construir as probabilidades preditas.

A metodologia proposta é relativamente simples, sendo uma de extensdo do
método case-cohort (subse¢do 2.1). Selecionam-se multiplas amostras aleatorias de
observagdes paraaqual ¥, =0.

O método ¢ computacionalmente intensivo. A selecdo de varias sub-amostras ¢
necessdria para que todas as unidades observacionais possuam ao menos uma
probabilidade estimada. Por isto serfio ajustados tantos modelos probabilisticos quanto
forem necessarios até que todas as unidades iniciais sejam selecionadas. Este método
pode facilmente ser realizado através do procedimento SURVEYSELECT do software
SAS.

3. Simulacdes Computacionais

3.1. Viés de Selecao:

Na literatura o conceito de auto-selecdo é apresentado somente na forma de
exemplos. A auto-sele¢do de empresas por um banco para concessdo de empréstimo
pode ocorrer devido a falta de auto-estima de algumas empresas, que nem realizam a
tentativa de solicitacdo de tais empréstimos. Entretanto, para averiguagdo da validade da
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metodologia proposta € necessdria construir um esquema matematico que permita
simular diferentes graus de auto-selecio.

Seja a varidvel y, tendo distribui¢o normal (y; ~ N( ,uy,c)'2)). Seja também a

varidvel U, tendo distribui¢ao uniforme (U, ~U(a,1)) e considere que y, determina
cada uma das ocorréncias binarias segundo o esquema:
D(y,)<U; = =0

. . (20)
(D(y/)>U/ = y]:l

Se a=0, entdio U, tem distribuicio U, ~U(0,1) e todas as unidades
observacionais possuem alguma chance de sucesso, inclusive aquelas que possuem
probabilidade nula (®(y;)=0); Se a>0 nem aquelas unidades que possuem baixa

propensdo, ndo possuem chance de sucesso. As diferentes intensidades do processo de
auto-selecdo sdo efetuadas variando-se 0,00 <a <0,99. Por exemplo, para a=0,99

temos um processo de auto-sele¢do, onde somente 1% das observagdes possui alguma
chance de sucesso (®(y,)>0,99).

Foi escolhida uma equagdo tendo duas varidveis explicativas (x;; € Xx;),
entretanto a simulacdo pode ser estendida para um modelo com mais varidveis. As
variaveis explicativas possuem distribui¢do de probabilidade, respectivamente, normal e
binomial: x;;~N(0;1) e x;~BIN(15;0,5).

Foram escolhidos os seguintes tamanhos de amostra:
n={500,1000,5000,10000 } 1)

O intercepto possui valor fixo B, =3,6 e os coeficientes angulares associados a
X;; € Xx;2 possuem valores também fixos, respectivamente, 2,7 e -1,17.
y, =3,6+2,7x, -1,17x, 2)
Para a equagdo (22) e para cada um dos tamanhos de amostras (21) foram
simuladas 100 amostras contendo os seguintes processos de auto-selegao.
a={0; 0,01 ;0,02 ;...; 0,99} (23)
Retomando o exemplo de concessdo de empréstimo bancario, para @ =0 todas
as firmas possuem chance de serem selecionadas pelo banco. Para a = 0,99 somente 1%
das melhores firmas serdo analisadas para concess@o do empréstimo bancério. A
simulag@o do processo de auto-sele¢@o encontra-se representado pela expressao:

®©(3,6+2,7x, -1,17x,)<U, ~U(a,]) = =0
®(3,6+2,7x, -1,17x,)>U, ~U(a,]) = y=1

Este procedimento torna possivel avaliar o efeito da intensidade do processo de
auto-selecdo dado diferentes tamanhos de amostra. A probabilidade real de sucesso ¢
conhecida sendo possivel também se obter o erro quadratico médio, dado por:

EOM(p.a;n)=E(p ,,—P.,) 25)

Espera-se que em processos de auto-selecdo caracterizados por baixos valores de
a, o ajuste de um Unico modelo probabilistico produza melhores resultados do que a
simulag@o proposta. Para processos de auto-selecdo caracterizados por altos valores de
a, ametodologia proposta na Subsec¢do 2.4 apresentara melhores resultados.

Apds a simulagdo de diferentes intensidades de eventos raros nos diferentes
tamanhos de amostra realizou-se a sele¢do das sub-amostras. A Figura mostra o
percentual de sucessos em cada um dos tamanhos de amostra simulados, segundo as
diferentes intensidades de auto-sele¢do. O percentual de sucessos encontra-se entre 9%

(24)
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e 1%. Ha uma diminuic¢do do percentual de sucesso com o aumento da auto-sele¢do em
todos os tamanhos de amostra simulados. A dinamica apresentada na Figura 2
representa as caracteristicas encontradas em bases de dados observacionais.

12%
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Figura 2 — Percentual de Sucesso segundo os Diferentes Tamanhos de Amostra e
Graus de Auto-Selecio.

3.2. Resultados: Modelo Probit e Re-Amostragem

Nesta Subse¢do s@o apresentados os resultados da comparacdo da metodologia
com o ajuste de um modelo probit sobre toda a populagdo, dado os diferentes tamanhos
de amostra e graus de auto-selec@o.

A Figura apresenta a evolugdo do erro quadratico médio segundo as diferentes
intensidades do processo de auto-selecdo (0<a<1). A linha vermelha pontilhada
mostra a compara¢do do EQM da regressdo probit ajustado para toda a populagdo. A
linha azul continua mostra o EQM segundo a metodologia apresentada na Secdo 2.4. O
eixo horizontal mostra diferentes intensidades do processo de auto-selecdo, enquanto o
eixo vertical mostra o EQM.

Considerando a amostra de tamanho 500 (Figura ), na presenca de um processo
de auto-selegdo de baixa intensidade (<25%) o modelo probit se comporta melhor que o
método de simulagdo proposto. Entretanto, para altas intensidades do processo de auto-
selecdo (a>0,5), o EQM gerado pelo método de re-amostragem se comporta
ligeiramente melhor. Para uma amostra de tamanho 1000 as linhas se distanciam, sendo
ressaltada a vantagem da metodologia de re-amostragem em comparagdo a um unico
modelo probit. A partir de um processo de auto-selecdo de 27% a metodologia proposta
apresenta melhores probabilidades estimadas que uma regressdo probit Unica.
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Figura 3 — Comparac¢ao do EQM segundo a Metodologia de Re-Amostragem e
Modelo Probit Estimado para toda a populacio.

Para um tamanho de amostra igual a 5000 a linha azul continua se posiciona
acentuadamente abaixo da linha vermelha pontilhada quando o processo auto-seletivo ¢é
maior que 27% (Figura ). Para processos auto-seletivos menores que 27% o
desempenho da metodologia de re-amostragem ¢ inferior. De fato, conforme o aumento
do tamanho da amostra ocorre também o distanciamento entre as curvas de EQM
associadas ao método de re amostragem e regressdo probit. A Figura 3 indica que entre
30% e 60% de auto-selecdo, o EQM do método de re-amostragem apresenta menores
valores.

De particular interesse na modelagem probabilistica € a predi¢do das ocorréncias
binarias entre as observagdes, baseando-se para isto nas probabilidades preditas
estimadas. Uma verificacdo simples pode ser realizada adotando-se a regra (26). Caso
tenham sido produzidas boas estimativas para as probabilidades, se espera uma alta

concentragdo relativa nos pontos (y,=0 ; y,=0) e (y,=1; y,=1). O Grafico 3 mostra

o percentual de acertos segundo os diferentes tamanhos de amostra.
O (Lo, + PipXy = PBrpx,,) <05 = =0

. . . X (26)
OBy + Biyxi — Bryxn) 20,5 = y=1
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Figura 4 — Percentual de Acerto Segundo Método de Re-Amostragem.

As Figuras 4 e 5 mostram a evolugdo dos percentuais de acerto na classificagao
dos pontos y,=0 ; »,=0 ¢ y,=1; y,=1. Encontra-se representado abaixo as células

“A” e “D” indicadas na Tabela 1 (“Predig¢do Correta™).

Tabela 1: Regra de Classificacio das Firmas pelo Modelo Probit.

p<0,5 = p.=0 p>0,5 = y=1

Estimado eal P Vi p i
=0 A - Predicdo Correta B - Erro de Classificagdo
=1 C - Erro de Classificagdo D - Predi¢do Correta

Segundo os resultados apresentados na Figura 4 o método de re-amostragem
possibilita grande percentual de acerto no ponto y,=1 ; y,=1 para altos graus de auto-
selecdo. Para um tamanho de amostra igual a 500 e uma intensidade de auto-selecdo
acima de 30%, o percentual de acerto se situa acima de 90%. Para uma amostra de
tamanho igual a 10000 e auto-selecdo com intensidade acima 10%, o percentual de
classificagdo correta encontra-se acima de 95%.

A Figura 5 mostra o percentual de acertos de classificagdo quando se realiza a
estimacdo de um unico modelo probit sobre toda a populacdo. Observam-se, de forma
geral, baixos percentuais no ponto y,=1;p,=1 e altos percentuais no ponto

¥,=0;»,=0. A baixa concentragdo no ponto y,=1 ; y,=1 parece aumentar com o

aumento do tamanho da amostra. Independente do tamanho da amostra, o padrio
visualizado na Figura 4 apresenta uma maior concentragéo no ponto y,=1; y,=1 em
comparacdo com a Figura 5.

O comportamento visualizado na Figura 5 possui implicagdes relevantes para o
algoritmo de Greedy de Propensity Score Matching (PARSONS, 2004). Este método

consiste, entre outras etapas, na escolha de pares y,=1 ; y,=1 para comparagdo de

médias. O bom desempenho classificatério do modelo, segundo regra apresentada na
Tabela 1 e equacdo (26) é fundamental para a consisténcia dessa metodologia.
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Figura 5 — Percentual de Acerto Segundo Modelo Probit Ajustado para toda a
Populacio.

4. Consideracoes Finais

Os resultados apresentados na Subse¢@o 3.2 mostram que o erro quadratico
médio do modelo probit ajustado para toda a populagdo aumenta conforme aumenta a
intensidade do processo auto-seletivo. Para processos auto-seletivos caracterizados por
baixos valores de a (a<0,30), a metodologia proposta ndo produz resultados
melhores que o ajuste de um Unico modelo probabilistico (Figura ). Entretanto para
processos auto-seletivos mais intensos (acima de 30%) esta metodologia de re-
amostragem apresenta superioridade, pois possibilita estimativas de valores preditos
mais proximas das estimativas reais.

O método de re-amostragem mostrou bom desempenho na classificacdo das
observagdes utilizando as probabilidades preditas (Figura 4) em relagdo ao modelo
probit (Figura 5). Esta caracteristica € particularmente relevante na aplicag¢do técnica de
propensity score matching, sendo indicada para trabalhos aplicados utilizando bases de
dados observacionais.
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