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CAPITULO 1: INTRODUÇÃO 

Toda ci vílização est.á replet-a de idéias sobre 

números e medidas. As ciências fi sica.s foram as primeiras a sent.ir 

necessidade de expressões quant.it.at.ivas. O desejo de precisão leva 

a exprimir quant.at.ivamcnt.e os í"at.os relat-ivos: às caract.eristicas 

de interesse. Um dos principais objetivos da ciência é 

identií"icar no meio da complexidade do mundo exterior o 

funcionamento daquilo qu.e podemos chamar de lei. (a realidade 

inai..irl€1 veD. A teoria es:t.ati st.ica, ou simplesment.e Es:t.ati stica, 

são métodos 

quanU i.. a ti vos: 

des:i~na a expos:iç ão de 

especialment.e adapt-ados: 

sujeitos: a de 

métodos: estat.i sticos que 

à elucidaç.!o de 

uma multiplicidade 

dados: 

de causas. Estes 

mét.odos possibilit.am a tomada de decisões: acert.adas, í"ace às: 

incert-ezas. O presente t.rabalho trata de um mét.odo estati stico 

ut.ilizado para descrevex· as relações entre uma variável cate~órica 

dependent.e e uma ou mais vari.áveis explicativas, chamado de 

ree;ressão Jogl s:t.ica. Ant.es de apresentar est.a t.écnica de análise 

es:t.at.i stica, é necessário, ent.ant.o, introduzir ~uns conceit-os: e 

deí"iniçOes: reJat.ivos aos t.ipos de variáveis que f'requent.ement.e s.!o 

ut.ilizadas. Posteriormente, também será brevemente descrita a 

estrut-ura des:t.a mono~rafia. 
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1.1. VARIÁVEIS CATEGÓRICAS 

Um sist.ema de medida é um procediment-o at.ravés do 

qual podemos at.ribuir números ou out.ros rót.ulos a individuas 

(pessoas, objet.os ou event.os), de acordo com uma re~ra 

det-erminada. 

at.ribut.o ou 

A re~ra 

~um 

usualment-e especif'ica as cat.e~orias de um 

aspect.o quant.i t.at.i v o de uma observaç:!o, 

de:f'inindo .assim uma escala de medida. As escalas de medida são 

classif1cadas como nominais, ordinais, de int.ervalo ou de razão, 

podendo medir variá.veis discret.as ou cont.inuas, veja Curet.on 

<1978, p.764). A principal caract.eri st.ica da escala nominal é que 

os números possuem apenas a f'unção de classif'icar os element.os em 

cat.e~orias exclusivas e exaust.ivas. Na escala ordinal, por sua 

vez, os element.os não apenas dif'erem de cat.e~oria, mas est.as são 

ordenadas se~undo ~um crit.ério. Em uma escala de int.ervalo as 

dif'erent.es cat.e~orias, além de est.arem ordenadas, possuem suas 

dist.â.ncias numericament-e det.erminadas e o pont.o zero é relat.ivo, 

i st.o é, não indica ausência t.ot.al do at.ribut.o que es:t.á. sendo 

medido. Por f'im, a escala de I>azão difere da int.ei>valar poi> 

apresent.ar um ponto zei>o verdadeiro ou absolut.o, indicando a 

complet.a ausência da c:ai>act.eri st.ica. Est.as: diferent.es escalas de 

medida podem medir variáveis discret.as ou cont.inuas. Variá.veis 

cuja escala de medida consist.e de um conjunt.o de cat.e~orias 

disjunt.as são chamadas de variáveis cat.er;óricas:. As variáveis 

cat.er;óricas compreP.ndem, port.ant.o, a escala nominal e ordinal. 

Elas sur~em com ~r ande Cre~ncia em diversas áreas do 
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conhecimento, tais como educação, ciências sociais, medicina, etc. 

Por- exemplo, o estado de evolução de uma doença pode ser- medido 

como "doença prof:ressi v a", "r-emissão parcial'' ou "remissão 

completa". 

Existem diver-sos t..ipos de variáveis catef:ór-icas, 

sendo dist.i~ui veis basicamente pela escala de medida utilizada. 

As variáveis catef:óricas nominais caracterizam-se pelo :fato de que 

não existe uma or-dem natur-al dos seus ni veis ou cat..egor-ias. 

Exemplos de variáveis: nominais são J•aça {branca, negra, outr-as) e 

ef':tado {casado, solteiro, divorciado, viúvo, desquitado>. 

Para as variáveis nominais, a or-dem em que aparecem as categorias 

dever·ia ser- ir-r-elevante na análise es:tati stica; isto é, difer-ent..es 

per-mutações na or-dem deveriam conduzir aos mesmos resultados. 

No entanto, em muitas variáveis categóricas existe 

uma or-dem nat.ural dos seus n1 veis, mas as: dist.a.ncias absolutas 

entr-e eles são desconhecidas ou sequer estão deCinidas. Essas 

variáveis são chamadas de categór-icas or-denadas. o exemplo 

anter-ior-, r-elat..i v o ao estado de evolução de uma doença, constitui 

uma aplicação na â.r-ea médica. Out.:ros exemplos são classe social 

<baixa, média, alta) e .;r-au de concor-dância {:regulai', bom, ót.imo). 

Variáveis: cont.i nuas medidas atr-avés de escor-es ou postos <rank, em 

i nglês) t.ambém são t.r-at.adas como categór-icas ordenadas. 

Di versos métodos estat.i st.icos para anAlise da dados 

catef:óricos são encont.r-ados na literatur-a, veja Agresti <1990), 

Everitt. <1992) e Bishop, Frenberg and Holland {1975). Por exemplo, 

para descrever as relaçeses entre duas variáveis categóricas, 

3 
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métodos est.at.i st.icos t.radicionais como o v
2 de P "'" earson~ t.est.e 

exat.o de Fischer~ t.est.e de Mcnemar ou Test.e U de Mann-Wit.ney 

poderiam ser empre~ados~ de acordo com a sit.uaç!to especifica. 

Ent.ret.ant.o, nenhum dest.es mét.odos conset;ue descrever a ~ni t.ude 

dest.as relações, que muit.as vezes é o principal objet.ivo do 

invest.i~ador. Para tanto são necessárias t.écnicas estati sticas 

mais elaboradas, dent.re as quais encont.ra-se o mét.odo de rec;ress~o 

lot;i st.ica, t.ema central deste t.rabalho. A set;uir comentaremos 

brevement.e a est.rut.ura da mono~raf"ia. 

1.2. EsTRUTURA DA MONOGRAFIA 

Nos est.udos epidemioló~i cos, por exemplo, com 

relat.iva f"requência a respost.a de interesse não pode ser medida 

quant.it.at.ivament.e, assumindo valores de acordo com uma escala 

nominal ou ordinal. Quando a resposta assume apenas dois 

atribut.os, t.ais como presença e ausência da doença, ela é 

denominada dicot.ómica ou binária. Por out.ro lado , se os indi vi duos 

observados podem ser classificados se~undo duas ou mais 

cat.er;orias, ent.ão a variável respost.a é chamada de polit.ómica. 

Como vimos, ela pode ser nominal ou ordinal, de acordo com a 

presença ou não de uma ordem nat.ural de seus ni veis. 

Nest.a monot;raf1a vamos apresent.ar uma t.écnica para 

aná.lise est.at.i st.ica denominada regressão lot;i st.ica. A re,;ress~o 

logist.ica é um mét.odo est.at.ist.ico relat.ivament.e novo. Talvez por 
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este mot.ivo nao existe na litei-atura um texto que ent;lobe todos os 

seus aspectos. Este trabalho pretende sei- um texto simples com o 

objetivo principal de apresentar o mêt.odo de res;;I-essXo lor;1 stica 

politómica, ar;lutinando idéias de alr;uns autores. Espei-a-se que 

ele sii-va como uma f"ont.e inicial para o lei to r, com algum 

conhecimento em re~I-essão lo~ i stica ti-adicional, que que i I-a 

est.udai- a re"ressão lo" i st.ica 

modelos de regressão lo~ i st.ica 

poli t.Omica. Sei-~o apresent.ados os 

poli t.Omica nominal e oi-dinal bem 

como dois exemplos para ilusti-al' est.es mét.odos. Api-esent.aremos 

ainda um capi t.ulo sob I-e recursos comput.acionais onde será. descri t.o 

os procedimentos disponi veis nos 

SAS pai-a o ajust.e dest.es modelos. 

pacot.es est.ati st.icos ST ATA e 



CAPITULO 2: REGRESSÃO LOGISTICA 

2.1. CONCEITOS BÁSICOS 

i 
I Um método esta ti st.ico mui to utilizado para descrever 

as relações ent.re uma variável dependente e urna ou mais variáveis 

independentes é a I·et;ressão linear. Est.e mét.odo é usualmente 

empre(l:ado quando a variável dependent.e é conti raua. Quando a 

variável dependent-e se apresent.a de forma cate~órica, um método 

estati stico frequentement-e empre~ado é o de re~ressão lo~ i st.ica. / 

Por analol:ia comparamos a rel:ressâ:o logi stica com a regressão 

linear. 

Segundo Hosmer & Lemeshow <1989, p .5) uma diferença 

entre esses métodos de regressão estA na relação da variável 

dependent.e com as variáveis explicativas. Na regressão linear as 

r·elações entre a variável dependente Y <t.ambém chamada de variável 

respost.a> e um conjunt.o de variáveis explicat.ivas x<também 

chamadas de covariáveis} podem ser express~ at.ravés de uma 

equação linear dos parâmetros. Por exemplo, no caso onde temos 

apenas urna covariável, est.a relaç~o pode ser descrit.a por 

E <Y I x) • (3 + (3 x o t 
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onde (1 é o int.ercept.o e (1 o coet'icient.e anr;ular da ret.a. 
o 1 

Na rer;ressão lor;i st.ica a quant.:i.dade E<Y I x> não pode 

ser expressa por uma função linear~ pois a variável respost.a é 

I t'lCi.rJ.ó 'rll.. P,"· 2, 
cat.er;órica. Para in'toduzir este modelo usaremos o caso onde t.emos 

uma variável respost.a binária (indicando, por exemplo, ausência ou 

presença de um sint.oma, de uma doença, ou out.ra caract.eri st.ica 

qualquer) e uma covariável. Por convenção, usaremos o códir;o 1 

(ist.o é, Y•1> para indicar a presença da caract.eri st.ica de 

int.eresse e o códir;o O <Y•O> para indicar a ausência. Nest.e modelo 

as relações ent.re a variável respost.a e a covariável são descrit.as 

at.ravés de uma fur1ção das probabilidades de uma respost.a Y•1, dado 

os valores da covariável X. / Para ilust.rar,vejamos o caso onde a 

variável respost.a Y seja a presença ou ausência de câncer e a 

covariável x a idade do individuo. Pax·a t.ent.ar buscar as relações 

ent.re a idade e o fat.o de ser ou ~o port.ador de câncer podemos 

usar a rer;res:são logi st.ica. A idéia é cat.er;orizax· a covariável 

idade e para cada cat.er;oria calcular a proporção de individuas: que 

são port.adores de câncer. Fazendo o r;ráfico com a proporção de 

individuas port.adores de câncer cont.ra os pont.os médios dos 

int.ervalos das categorias de idade veremos que ele se comport.a em 

forma de S . Ist.o sur;ere que ajust.emos a E<Y I x) at.ravés de 
jll 1-le_IJ ~ · 6 

função lor;i s:t.ica. ~Denotando n<x>•E<Y I x>•P<Y•11 x> t.emos que 

rr(x)• 

exp<(1 +(1 x> 
o 1 

1 + E!xp((1 +(1 x> 
o i. 
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A transformação lo~it neste modelo especifica que 

lo~!;it. n<x> • ln [ 

onde g{x) é chamada de função lor;it.. Verif'ica-se que a !'unção 

logit é lineal' nos parâmetros ~o e ~. Portanto, o problema na 
1 

(1.1 re~ressão lo~ i st.ica é a estimação dos par-âmetros (1 e 
o 1 

/ convém salientai· que na I•egressão logistica a 

variável resposta pode / ser catP.~6rica nominal ou ordinal e 
I 

/ apresentar- duas ou mais cate~orias. As covar-iáveis podem ser 

apresentadas em qualquer escala de medida. Chamaremos de regressão 

logi stica tradicional aquela onde a variável resposta pode 

assumir valores em apenas duas categorias; de re~ressão lo~ i stica 

politômica/ nominal / quando a variável respost.a/ for nominal com / mais 

de duas categorias/ e regressão logi st.ica polit.ômica ordinal quando 

a var-iável resposta for ordinal. 

Nest.e trabalho não nos preocuparemos com o 

det.alhament.o da re~ressa:o logi stic.a tradicional. Ela é 

apresentada, por exemplo, em Hosmer 8: Lemeshow (1989) e Randunz 

(1992). Na Seça:o 2 .2 vamos apresent.ar a re~ressão lo~istica 

politômica nominal e no capitulo 3 um modelo de regressão para uma 

variável resposta categórica ordenada. 
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2.2. REGRESSÃO LOGÍSTICA POUTÔMICA NOMINAL 

Tradicionalment.e a ree1:ressão lo~ i st.ica é utilizada 

para descrever as relações ent.re uma variável resposta binária e 

um conjunto de covariáveis. Porém, a re~ressão lo~istica também se 

aplica ao caso onde a variável resposta possua mais de duas 

ca~e,orias. Sendo assim, re"ressão lo" i st.ica polit.Omica é um 

modelo de re~ressâo caract.e~izado pelo fat.o de que a variável 

~espos"La Y apresenta mais de duas cater;orias. Discu-tiremos nes"Le 

cap i "Lula o modelo utilizado quando as ca"Le~oria.c;: da variável 

resposta se apresen-tam se~undo uma escala nominal. Por 

simplicidade, nos restri~iremos ao caso onde a variável resposta 

p ossui apenas JC•3 cater;orias. Para um modelo onde a variável 

resposta apresenta ~s de três cate~orias o estudo é análo~o. 

Vamos: assumir qtle as ca~e"orias da variável resposta 

Y sejam codif"icadas por 0,1 e 2 . Neste caso o modelo de regressão 

lor;istica politOmico t.erá duas funções logi~. Uma para comparar 

uma resposta na categoria Y•1 com Y•O e outra para comparar Y•2 

com Y•O. Fazendo a diferença dest.as duas funções logit obtemos a 

comparação Y•1 com Y•2. Est.amos considerando a cate~oria Y•O como 

cat.er;oria de referência, embora qualquer uma possa ser utilizada 

p ara essa finalidade . Normalmente ut.ilizamos como ca~egoria de 

referência aquela de maior i nteresse. No caso geral, podemos dizer 

que o modelo de re~ressão lo~istica politOmica é construido 

atr avés do ajuste de 1(-i. modelos: de regressão lor;i stica 

t r adicional; ou s:eja, através de JC-t comparações com a categoria 
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de ref'erência. Essas comparações ~eram as f'unç~es lo~U •. 

Para desenvolver es~e mé~odo usaremos a no~aç~o 

empre~ada por Hosmer a Lemeshow (1989) . Seja x•(x ,x , ... ,x ) 
o 1 p 

o 

ve~or com as P covariáveis u~illzadas no modelo. Sendo assim , a 

dimensão do vet.or x é PH, onde x •1. As duas f'unç~es lo~i~ 
o 

est.e caso s:!!io def'inidas como s:e~ue. A primeira, 

~ Cx. )a In 
:1 l 

para 

repres:ent..a um modelo de re~ress5o lo~ i s:~ica ~radicional u~ilizado 

para comparar uma respost.a na cat.e~:oria Y•t com uma respost.a na 

ca~e~oria de ref'erência (is~o é, Y•O).A se~unda f'unç~o lo~i~, 

g Cx.> • In [ z l 

P<Y•21xi.> ] 

PCY•O lx . > 
\. 

D n +I? X +I? X + ... +1? X ''zo 1'21 t 1'zz z 1'zp P , 

r-epresen~a um modelo de regressão lot:i st.ica t.:r•adiciona.l ut.illzado 

para comparar uma respos:~a na ca~e~oria Y•2 com uma res:pos~a na 

cat.e~oria de ref'erância <YaO). 

Quando o vet.or de covariáveis assume o valor x . , 
l 

para i.=t • . .. ,n onde n t& o número de combinaç2Ses pos&li v eis para o 

ve~or de covariáveis: x , as: probabilidades condicionais para cada 

cat.e~:oria da variAvel respost.a são def'inidas por 

10 



j=t, ... ,I( 

P<Y•O lx.) • 
L 

P<Y•1Ix. > • 
L 

P<Y•2Ix. > • 
L 

1 
1 + exp[!!; (x. )] + exp[!!; <x. )] 

~ L 2 L 

exp[t; <x . ) 1 
1. L 

1 + exp[!!; <x . )] + expl:; <x. )] 
1. L 2 \. 

exp[~ <x. )] 
2 l 

1 + exp[t: (:~>C _ )] + exp[r; (x_)] 
~ l 2 l 

• rr <x ) 
1. i. ~ 

• n <x. >. 
2 L 

Com o ob jet.i v o de est.il'ru'lr os coeflcient.es (3 . . , para 
lJ 

onde K é o número de cat.el!;orias da variá.vel respost.a, 

das funções: lo!!;i t. usamos, assim como na rel!;ressa:o lo!!; i st.ica 

t.radicional, o mét.odo de mâxima verossimilhança. Para t.ant.o 

calcularemos a função de verossimilhança do modelo. 

Para clarear a função de rn.á.xima verossimilhança, 

criaremos t.rês variáveis: binárias <Y ,Y ,Y ) codificadas com O e o t 2 

1. Elas são definidas da se!!;uint.e maneira: se Y•O ent.ãoY •1, 
o 

y •0 
~ 

e Y •0; se Y•1 ent.ão Y •O, 
2 o 

Y •1 e Y •0; e se Ya2 ent.ão Y cO,Y •0 
t 2 o t 

e Y •1. 
2 

A função de verossimilhança para uma amost.ra de n 

observações independent.es é dada por 

n 

[ 

y. y . 
Ol tl. n <x. ) n <x. } 

o \. t \. 
y ·] 2t. n <x . > . 

2 \. 
l<(D • n 

i.=t 
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Para facilit.ar os cálculos usamos o lor;arit.mo da 

f'unção de verossimilhanç:a e o fat.o de que E Y .. •1. Ent.ão, 
LJ 

L<~>· E{ Y .r; <x.> + Y . r; <x.>- 1n[1 + exp[f: <x.>l + explr; <x.>lJ} · 
"" . t \. j \. 2\. 2 \. t L 2 \. 

l.=t 

Calculando a primeira derivada parcial dessa função 

em relação a cada um dos: 2(P+t) parâmet.ros desconhecidos e 

igualando est.as derivadas a zero, obt.emos equações de 

verossimilhança. A solução dessas equações nos fornecem os 
...... 

est.imadores de máxima verossimilhança /1. .. Como ost.as equações são 
I.J 

funções não lineares nos parâmet.rosJ é necessário o uso de mét.odos 

it.erat.ivos para resolv6-l.as Diversos: mát.odos: it.erat.ivos são 

cit.ados na lit.erat.ura e ut.ilizados nos pacot.es es:t.at.i st.icos. Por 

exemplo, o pacot.e est.at.ist.ico STATA ut.iliza o mét.odo it.erat.ivo de 

Newt.on-Raphson. Para maiores det.alhes desses procedimentos 

it.erat.ivos veja, po:r. exemplo, Agrest.i <1990, p. 445> ou Dobson 

(1983). 

Calculando a segunda derivada parcial do logarit.mo 

da função de verossimilhança obt.emos urna mat.riz de dimensão 2(p-u} 

x 2(p+1} chamada de Mat.riz de Informaç:lo e denot.ada por I</1>. A -
mat.riz ass:int.ót.ica de covariância dos parâmet.ros ~. denot.ada por 

\. 

E</1> é deí~inida pela invf'*rsa da mat.riz de informação, ist.o é, -
I<~) 

6 ~ 6 ~t ] 
-1 

e, assim, [ I<~>] m E<~> -
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A est.imat.iva da mat.riz de irú'ormação ~ obt.ida pela 

subst.it.uição dos paràmet.ros 

valores est.imados ~ - .. 
lJ 

desconhecidos ~- . pelos 
lJ 

2.2.1. AVALIANDO A SIGNIFICÂNCIA DO MODELO 

respect.i vos 

Uma et.apa muit.o import.ant.e na model.a€em est.at.i st.ica 

é avaliar se o modelo é adequado para fazer iruerências. Al~uns 

aspect.os serão descrit.os nest.a seção. 

AJUSTE DO MODELO: Dizemos que um modelo est.at.i st.ico para descrever 

as relações ent.re uma variável respost.a e uma ou mais covariáveis 

est.A bem ajus:Lado se as diferenças ent.re os valores observados e 

os predit.os pelo modelo é m1 nima. Port.ant.o, é fundament.al a 

avaliação do ajust.e do modelo. No modelo de re~ressão lo~ist.ica 

polit.ómica est.e princ1 pio baseia-se na compat·ação dos valores 

observados da variável respost.a com os respecLi vos valores 

pr-edit.os pelo modelo ajus:t.ado. Primeirament-e, est.a comparação é 

f"eit.a para cada uma das funções lo~it., de maneira aná.lo~a ao da 

re~ressão lo~ i st.ica t.radicional.Depois int.egramos est.es result.ados 

apenas de forma descrit.iva. A~uns mét.odos para verif"icar o ajust.e 

do modelo são cit.ados na lit.erat.ura: o t.est.e do x_
2 

de Pearson 

baseado nos residuos, t.est.e de Hosmer & Lemeshow e t.est.e da razão 

de verossimilhança. Nest.e Lrabalho daremos uma at.enção especial ao 

t..est.e da razão de verossimilhança. Para maiores det.alhes, veja 

13 



Hosmer 8: Lemeshow <1989). 

O teste da raz:lo de verossimilhança é usado para 

testar a hipótese nula de que o modelo está bem ajustado. A 

es:tat.istica de teste, chamada de Deviance e denot.ada por D, 

baseia-se na comparação dos lo~aritmos das 

verossimilhança, dada por 

D • -2 In [ 
Verossimilhança do modelo corrent.e 
Veros:simd~ça do modelo saturado 

f" unções: de 

l 
A ~st.ati st..ica D é comparada com a distribuição de 

ref"erência de .:t 
2 

de Pearson. O número de ~raus de liberdade (~1) é 

dado pelo número de combinações <das cat.e~orias das covariáveis> 

possi v eis menos o número de parâmetros do modelo ajust.ado, ou 

seja, [n - (P+t)] . Se o valor da es:tati st..ica D f"or menor que o 

valor do ;t
2 

de Pearson, ao n1 vel de si~nif"icância a, não 

rejeitamos a hipót.es:e nula e dizemos que há evidências de que o 

modelo está. bem ajust.ado. 

TESTE DE SI6NIFICÃNCIA DAS COVARIÁVEIS: Não basta apenas sabermos: 

s:e o modelo es:t..á ou não bem ajustado. Ao encontrarmos um modelo 

com um bom ajust.e devemos também testar se uma determinada 

covariável produz wn impacto si~nif"icante na resposta. Isto pode 

ser útil para simplif"icar o modelo, ou seja, as covariáveis que 

!"orem detectadas como não s:i~nif":lcant.es podem ser eliminadas. Em 

~eral, é pref"eri vel wn modelo mais simples que mantenha um bom 
r 

ajuste, pois t.emos a vantacem de que num modelo simpHf"icado a 
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int.erpret.ação é mais pz.át.ica. Pelo menos t.rês t.est.es para 

vez.ií'icar a sir;nií'icância das covariáveis são cit.ados na 

lit.erat.UZ'a: t.est.e da razão de vez.ossimilhança, t.est.e de \rlald e 

t.est.e dos escores, veja Hosmer 8: Lemeshow (1989}. 

Nes:t.e caso, o t.es:t.e da razão de verossimilhança é 

usado para t.est.ar a hipót.ese nula de que o e f' e i t.o pz.ovocado na 

variável respost.a pelas covariáveis do modelo é nulo. A 

est.at.i st.ica de t.est.e usada é a G, baseada na compaz.ação da 

es:t.is:t.ica D do modelo sem as covariáveis com o modelo com as 

covariáveis:. Cabe s:alient.ar que es:t.e t.es:t.e pode s:ez. í'eit.o para 

t.es:t.ar apenas uma covariável isoladamente ou qualquez. subconjunto 

delas:. 

O • D<modelo sem as covariáveis} - D<modelo com as: covariáveis:}. 

Observando que a verossimilhança do modelo sat.uz.ado 

é a mesma para os: dois: modelos: que es:t.ão sendo comparados: podemos 

expz.essar a es:t.at.ist.ica G por 

(l • -2 In [ 
Verossimilhança do modelo sem as: covariáveis: 
Verossimilhança do modelo com as covariáveis ] . 

A est.at.i st.:tca G é comp.ax-ada com a dist.z.ibuição de 

ref"ez.ência de x z de Pearson. O número de r;raus: de liberdade é dado 

pelo número de parâmet.z.os: est.imados no modelo sem as covariáveis: 
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menos o número dP. parAmet.ros: est.imados no modelo com as 

covariAveis. Se a est.at.i:s:t.ica G f'or maior que o valor do x_2 de 

Pearson, ao ni vel de si~nif'ic:ância a., ent.ão rejeit.amos a hipót.ese 

nula e dizemos que há evid~ncias de que o ef'eit.o da covariável não 

é nulo, ou seja, que a covariável produz um impact.o si~nif'icant.e. 

Out.ro mét.odo para t.est.ar a :s:it;niflcància 

covariáveis é o teste de 'Wald. Este mé't.odo testa a hipótese nula 

de que o coef'icient.e de re€ressão est.imado é it;ual a zero. A 

est.at.i st.ica de 'Wald baseia-se na comparação do est.imador de máxima 

verossimilhança pelo seu respect.ivo erro padrão. Est.a e:s:t.at.ist.ica 

é expressa por 

'W • 

..... 

t'i.j 
X "' 

SE <(1 . . > 
lJ 

A est.at.i st.ica 'W é comparada com a dist.ribuição de 

referência t. de St.udent. com graus de liberdade dado por: número da 

individuas menos 1. Para amost.ras t;randes podemos usar a 

aproximaçSo pela dist.ribuiç~o normal. Se o valor de 'W Cor maior 

que o valor de t. ou Z <dependendo do t.amanho da amost.ra~ 

re jei t.amos a hipót.ose nula e dizemos que há avic:Wtnoias da que o 

coet'icient.e de ret;ress:ío é dit'erent.e de zero, ou seja, que a 

cova.riável ó sit;nit'icant.e. Est.e t.a&t.e .:t usado para varit'ic~ a 

si~nif'icància de cada covariável isoladament.e. 

Para ilust.rar ellilt.o modelo usaremosa o exemplo a 

seguir. 
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EXEMPLO 1: Est.e exemplo t.rat.a de um est.udo paz-a avaliar os fat.ores 

associados com o conheciment.o, at.it.ude e comport.ament.o das 

mulheres com respei t.o a mamor;raf'ia. Os dados apresent.ados por 

Hosmer 8: Lemeshow (1989) referem-se a uma amost.ra de 412 mulheres:. 

Cont.udo, no Apêndice 6 do livro só se encont.ram os dados relat.ivos 

a 375 mulheres. Dessa maneira, o modelo será. ajust.ado aos dados 

disponi veis. SaU ent.a-se que os dados apresent.ados para a 

covariável DETC est.ão t.rocados. Usaremos que o códi~o 1 

apresent.ado no .apêndice 6 equivale ao 3 e vice-versa. Na t.abela 

abaixo são det'inidas as variá.veis colet.adas bem como as cat.er;orias 

considel'adas com seus respect.i vos códir;os. 

17 
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TABELA 201 - Variá.veis ut.i.Uzadas no est.udo sobre Mamo~raf"ia 

Variá. v e 1 

Número do sujei t.o o 

Experiência de mamo~rafoi a o 

"Voclt n~o precisa 

mamo~rat'ia a menos que 

desenvo 1va o si nt.oma" o 

Benet'icios observados da 

mamo~raCia o 

M~e/Ir~ com hi st.6r i a de 

câncer na mama o 

''A 1 ~ uém 1 h e e ns i no u como 

examinar suas mamas?" 

O quant.o e provável que a 

mamo~raCia det.ect.e um 

caso de câncer de mama 

C6dit;o 

ID 

ME 

SYMPT 

PB 

HIST 

BSE 

DETC 

Cat.e,;or i as 

1-375 

O-Nunca 
1-A mais de um ano 
2-No ú1t.imo ano 

i-Concordo fort.ement.o 
2-Concordo 
3-Discordo 
4-Discordo t'ort.ement.e ./ 

S-20 

O-Não 
1-Sim 

O•Não 
1•Sim 

1-N~o é provâve1 
2-Parcialment.e provável 
3-Muit.o Provável 

FONTE: Hosmer e Lemeschow <1989, p o 279> o 
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Para o ajuste dos modelos de re~ressão lot;istica 

polit.ómica a serem apresentados, utilizaremos o pacote estat.l stico 

STATA. A variável resposta é Experiência de mamot;raCia, codif'icada 

como ME. As outras variáveis serão consideradas explicativas. Os 

dois primeiros ajust.es a serem apresent.ados nest.e capitulo 

servirão apenas para ilustrar os casos especificados. Portanto, 

não nos preocuparemos em verificar a sir;nificância do ajuste do 

modelo e sua interpretação. Faremos uma análise mais detalhada no 

caso com mais de uma covariável simultâneament.e. 

2.2.2. RESPOSTA NOMINAL COM TRÊS CATEGORIAS E UMA COVARIÁVEL 

CATEGÓRICA BINÁRIA 

Nest.e caso, o ajuste do modelo permite a est.imação 

de dois coeficientes n e n e de dois coeficlent.es de re--ressão ''to ''zo o 

f1u. e /1
21

, um para cada função lot;it. Cada um dos coeficient.es de 

re{;ressão estimados é it:ual ao lot;arit.mo do odds ratio <denotado 

por VJ _) dado 
J 

pela respectiva tabela cruzada. Assim, podemos 

estimar o odds ratio da comparação da variável resposta (catet:oria 

de referência com uma das out.ras c:ate{;orias} com a covariável 

binár1 a calculando a exponencial do coeficiente de ret;resslio (1 . . 
\. J 

est.imado nest.a compax-ação. A est.imação do odds ratio da comparação 

de duas catet;orias quaisquer da variável resposta (exceto a de 

referência} é dado pela 
A 

coeficientes (1 . . estimados. 
l J 

exponencial da diferença dos dois 
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Genericamente, o odds ratio do cruzamento da 

variável resposta <cate~oria j e a cate~oria O de referência) 

pela covariâvel (cate~oria a e cate~oria b} é dado por 

p <Y•j x-a> 
p <Y•O x-a> 

"'~' · (a,b} • 
JO p <Y•j xwb) 

p <Y•O x-b} 

Para ilustrar este modelo usaremos, no caso do 

Exemplo 1, o cruzamento da variâvel resposta ME com a covariAvel 

HIST, que é most.rado na tabela abaixo. 

TARIILLA . 2.2 DADOS R~FIILRIILNTIILS AO 

CRUZAMENTO DA VAR. WE POR HIST 

HIST o 1. Tot.al 
ME lpjo 

o 200 13 213 1,00 

1 80 18 98 3,46 

2 55 9 64 2,52 

Tot:al 335 40 375 

A razão de chances (odds ratio, em ifl€lês> para a 

comparação da covariável HIST com as cat.e~orias O e 1 da variável 

resposta ME, denot.ada por (yJ } é deí'inida por 
~ 
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V' (1,0) a V' • 
to t 

P<Y•1lx•1> 
P<Y•Ofx•1> 

P<Y•1lx•0) 
P<YmOjxaO) 

Analo~ament.e, o odds 

• 18 X 200 
80 X 13 

rat.io da 

.: 3,46 . 

comparação da 

covariáve l HIST com as cate~orias O e 2 da variável respost.a ME, 

denot.ada por <V' ) é det'inida por 
2 

V' <1,0) • V' • 
20 z 

P<Y•21x•1> 
P<Y.:Ojxm1) 

P<Y•2Ix•O> 
P{Y•Oix•O) 

9 X 200 • 55 X 13 

A t.abela abaixo most.ra o ajust.e do modelo de 

re~ressão lo~i st.ica polit.ómica para est.a sit.uação. 

'l'ABILLA 2. 9 - R~SUJ.TADO DO A.JUSTE DO MODELO 

DE REOR, J •• oq! QT :l CA P/ OS DADOS DA TAB. 2. 2 

l.o~it. ME o . . SE \tlald 
\. J 

1 

hist. 1,2417 0,3873 3,206 

cons -.9163 o' 1323 -6,927 

2 

hist. .9233 0,4596 2,009 

cons -t.Z910 o' 1523 -8,479 

Cat.e~oria de reCerência: ME•O 
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O lor;;it. 1 represent.a o modelo 

ln fP<ME•1 I HIST>] 
lP<ME•O I HIST> • -0,92 + 1,24 HIST. 

enquant.o o lof!;i t. 2 represent.a o modelo 

ln 
[
P<ME•2 1 HIST>] • -1,29 + 0,92 HIST. 
P<ME•O I HIST> 

Com os result.ados da t.abela 2.3 podemos most.rar a 

relação dos coeficient.es {J . . 
\.j 

com os odds rat.io 

ant.eriorment.e. O Quadro abaixo ilust.ra est.a relação. 

" j {J~j axp (1- j-Y'j )jl. 
J 

1 1,241713 3,46 3,46 

2 0,923269 2,62 2,62 

ljl . . 
\.j 

descrit.a 

Para est.imar o odds rat.io da comparação da 

covariá.vel HIST com as cat.er;;orias 1 e 2 da variável respost.a ME, 

bast.a usar a relação descrit.a ant.eriorment.e, ist.o é, 

• exp <{J - {J > • <0,923259 - 1,241713> • 0,73. 
12 11 
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Com os resul~ados: já obtidos podemos, ainda, 

"" "" um intervalo de conCiança para cada ~ . . , dado por ~. . ± 
~J ~J 

calcular 

Z SE, onde Z é o valor associado da tabela da distribuição normal 

~-
padrão e SE é a estimativa do erro padrão de ~ . .. 

intervalo com 95% de confiança para ~u é dado por 

1,241713 :t 1,96 (0,3877.71) • <0,4827;2,0008>, 

e o intervalo com 95% de confiança para (i é dado por­
tz 

0,923259 ± 1,96 <0,4595821) • (0,0225;1,8240). 

L J 
Assim, o 

Para obter o intervalo de confiança do odds ra~io, basta calcular 

a exponencial dos extremos dos intervalos: acima, ou seja, 

exp<0,4827;2,0008>•<t,62;7 ,39> é o inter-valo com 95% de confiança 

para tpt e exp<0,0225;1,8240>•<1,02;6,19) 

confiança para VJ • 
2 

é o intervalo com 95% de 

2.2.3. RESPOSTA NOMINAL COM TRÊS CATEGORIAS E UMA COVARIÁVEL COM 

TRÊS CATEGORIAS 

No caso onde a covariável também é polit6rnica, urna 

das: cate~orias: deve ser considerada como de r-elerência. Por 

exemplo, seja a covarjável x 
i 

com t~>ês cate~orias denotadas pox• 

1,2 e 3. Se conside~>armos como c:atet:oria de referência a cate~oria 
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1, t.eremos duas comparaçOes (cat.e~oria 1 versus cat.e~oria 2 e 

cat.e~oria. 1 versus ca1Je~oria 3) para cada urn.a das t'unçOes lo~it. do 

modelo. 

Para realizarmos est.as compa1·a.ções é necessário 

cri ar variáveis: auxiliares~ chamadas de variáveis de delineament.o. 

As variáveis de delineament.o são variáveis binárias, sendo 

necessárias t.ant.as quant.o o número de c at.er;orias da covariável. No 

caso onde a covariá.vel possui t.rês cat.e~orias criamos t.r~s 

v ariáveis: de delineament.o. A primeira assumindo valor 1 quando o 

individuo assumiu cat.egoria 1 da covari.ável e O caso cont.rário. A 

segunda assumindo valor 1 quando o individuo possui o at.ribut.o 

re:Cerent.e a cat.e~oria 2 e O caso cont.rá.rio. Por fim, a t.erceira 

assume o valor 1 quando o individuo apresent.a o at.ribut.o relat.ivo 

a t.erceira categoria e O caso cont.I·ário. Uma delas é considerada 

como de referência e as demais como covariá.veis. 
p 

Genericament.e, est.imamos (~e-d n <si. -1) coef'icient.es 
i.=s 

(3 _(r), 
J 

j=1,2,. . . , 1( -1; r =1,2, .. . s . 
\. 

e i.=1, .. . ,P, 

de categorias: da variável respost.a e S . 
\. 

da i.-ésima covariá.vel. 

onde o número 

é o número de cat.e~orias 

A est.imação dos parâmet.ros do modelo é realizada de 

!'arma análoga ao caso com uma covariável binária. Também são 

válidas: as mesmas relaçOes ent.re os coef'icient.es de regressão e os 

odds rat.io lp .<a,b), bem como os int.ervalos · de con!'iança para 
J 

(3 <r> e para os lp_(a,b) . 
J J 

Para ilust.rar o ajust.e do modelo nest.a sit.uação, 

considere, para os dados do Exemplo 1, o cruzament.o da vari.ável 
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respost.a ME com a covariá.vel DETC, exibido na t.abela abaixo. 

Ta.bela. 2 . .- - Da.dosa do cruza.menlo 

da. va.r i.a.vel WE por Di:TC 

DETC 1 2 3 Tot.al ME 

o 13 69 131 213 

1 1 12 85 98 

2 4 14 46 64 

Tot.al 18 95 262 375 

Consideramos como cat.e~oria de ref'erência da 

covariável DETC a cat.e~oria 1. Como exlst.em JC=B cat.e~:orias da 

variá.vel respost.a e s\.=9 cat.e~:orias da covariá.vel t.eremos 

<3-1)(3-1) • 4 comparações a serem f'eit.as. Calculando o odds rat.io 

para cada uma dessas comparações obt.emos: 

VI <2,1) 
12 X 13 - 69 -i,O X 1 

VI <3,1> 
85 X 13 • • i,O 131 X 1 

VI <2,1> 
14 X 13 • 69 X 4 • z.o 

VI <3,1) • 
46 X 13 
131 X 4 -2,0 

25 

2,26 

8,43 

0,66 

1,14 • 
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Para simplificar a not.aç~o usaremos: VJ <2,1>• VJ . <r,1> • 
t.,O JO 

V' .<r> • 
J 

VJ para repres:ent.ar o odds rat.io da comparaç~o da cat.ecoria j e a 
t.2 

cat.e~oria de referência da variá.vel respos:t.a com a cat.e~oria r e a 

cat.e~oria de referência da variá.vel explicat.iva DETC. 

A t.abela abaixo mos:t.ra o ajus:t.e do modelo de 

re~res:são lo~it.ica polit.ómica para es:t.a comparação. 

ln 

TAB~LA 2.5 - RESULTADO DO AJUSTE DO WODELO 
DE REOR , LOOÍSTICA P/ OS DADOS DA TAB. 2 . 4 

Logit. ME ~ .. SE \1/ald 
\. J 

1 

det.c2 .8157 1.0838 .753 

det.c3 2.1324 1.0470 2.037 

cons -2.5649 1 . 0377 -2.472 

2 

det.c2 -.4164 .6425 -.648 

det.o3 .1321 .5969 .221 

cons -1.1786 . 5718 -2.061 

Cat.e~oria de referência: ME•O 

O logit. 1 represent.a o modelo 

[ 
P<ME•1 I DETC)] P<ME•OlDETC> • -2,5649 + 0,8157 DETC2 + 2,1324 DETC3, 

enquant.o o lor;it. 2 represent.a o modelo 
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ln 
[ 

P<ME•1 I DETC>] P<ME•O I DETC> • -2,5649 + 0,8157 DETC2 + 2,1324 DETC3. 

Observe que, como a covariável DETC possui mais de duas: cat.e~orias 

foi necessário criar variáveis de delineament.o. Sendo assim, por 

exemplo, DETC1 assume os valores 1 para os individuas que 

apr esent.am o at.ribut.o associado a cat.e~oria 1 dest.a covariável e 

o para os individuas que não possuem o at.ribut.o da cat.e~oria 1. 

As variáveis de delineament.o DETC2 e DETC3 são const.ruidas de 

maneira análo~a. 

Comparando os result.ados da t.abela 2.5 podemos 

most.rar a relação dos coeficient.es de re~ressão {1 .<r> 
J 

valores observados VJj(r) . O quadro abaixo ilust.ra est.a relação. 

" 
~ X' ~ .<r)• VI . (r) 

J J 
exp ~ . (r) 

J 
VI .<r) 

J 

1 2 0,815749 2,26 2,26 

3 2,132403 8,43 8,43 

2 2 -0,416394 0,66 0,66 

3 o, 132099 1,14 1,14 

com os 

Para est.imar os odds rat.io das comparações não 

apres:ent.adas no ajust.e bast.a ut-ilizarmos: a relação descri t.a no 
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caso em que a covariável é dicot.Omica, como set:ue: 

VI <2,3>•exp 
Q.1 

[/1 (1,2) -
01 

{1 <1,3>1•exp<O ,8157 -
01 

2,1324) • 0,27 

VI <2,3>•exp 
Q.2 

[/1 (1,2> -
02 

{1 <1,3>l•exp(-0 ,4164 
02 

- 0,1321>• 0,58 

VI <1,3>•exp 
1,2 

[/1 <1,3} -
02 

{1 <1,3>1•exp<O, 1321 -
01 

2,1324> • 0,13 

VI <1,2>•exp 
1,2 

[/1 <1,2> -
02 

{1 <1,2>1•exp<-O ,4164 
01 

- 0,8157>• 3,43 

VI <2,3>•exp [/1 <2,3> - {1 <2,3>1•exp<-O ,5485 + 1,3166 • 2,16. 
1,2 02 01 

Cabe observar que V' .. ,<a,b) represent.a o odds rat.io da comparaç![o 
JJ 

das cat.et:orias j e j' da variável respost.a com as cat.e,;orias a e b 

da covariável. 

2.2.4. REORESSÃO LOOÍSTICA POUTÔMICA COM MAIS DE UMA COVARIÁVEL 

Para o caso de um modelo com mais: de uma variável 

explicat.iva, as es:t.rat.ét:ias: para seleção das: co v ar i á v eis: 

ut.ilizadas: para ajus:t.ar o modelo e para avaliar sua adequacidade 

veja Hos:mer 8: Lemes:how <1989, p.226). Para ilust.rar est.e caso 

usaremos: os dados: do Exemplo 1. 

lnicialment.e, por considerar que t.odas: as 

covariáveis: cit.adas: causam ait:wn impact.o na respost.a, iremos: 
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ajust.ar um modelo com t.odas elas. A t.abela abaixo most.ra os 

result.ados desse ajust.e. 

TABELA 2 . 6 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO 
DE REOR , LOGÍSTICA P/ OS DADOS DO EXEMPLO 1 

Lo,;it. ME (1 . . 
I. J 

SE \1/ald 

1 

det.c2 .1439 1.1598 .124 

det.c3 . 9534 1.1267 .846 

bse 1.2084 .5352 2.258 

hist. 1.3702 .4502 3.044 

pb -.2232 .0790 -2 . 826 

sympt.2 .1569 .9324 .168 

sympt.3 1 . 8380 .7894 2 . 328 

s:ympt.4 2.3733 .7849 3.024 

cons: -2.8680 1 . 5460 -1 .860 

2 

det.c2 - . 9274 .7152 -1 .297 

det.c3 -.7065 .6883 -1.026 

bse .8933 .5201 1.718 

his:t. . 9395 .4873 1.928 

pb -.1584 . 0817 -1.939 

sympt.2 -.0407 .6889 -o .059 

sympt.3 .9223 .9958 1.548 

sympt.4 1.0928 .6058 1.804 

cons - . 8582 1 .1444 -.750 

Cat.e oria de r e erência: J tE• O 
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Com os dados acima, podemos, at.ravés do t.est.e da 

razão de verossimilhança, verificar se os coe:f"icient.es de 

re~ressão est.imados ~-- são conjunt.ament.e 
lJ 

diferent.es de zero. 

Observa-se que a est.at.ist.ica 0•96,69 comparada com o valor da 

est.at.i st.ica 
2 

X de Pearson com 16 ,;1 at.in,;iu um nivel de 

-6 
si,;nificância irúerior a 10 , o que conduz a rejeição da hipót.ese 

nula. Isso s~ere que pelo menos um dos coet'icient.es de regressão 

(1. . é est.at.ist.icament.e diferent.e de zero. A est.at.i st.ica de 'Wald 
\.j 

pode ser usada para t.est.ar se individualment.e cada um dos ~-. é 
lJ 

diferent.e de zero. Assim, const.at.arnos que hâ evidências de que os 

coeficient.es de rec;ressão associados às covariáveis SYMPT2, DETC2 

e DETC3 da função loc;it. 1 e da função lo,;it. 2 são est.at.ist.icament.e 

i,;uais a zero. No ent.ant.o, os coeficient.es associados 'as 

covariáveis SYMPT3 e SYMPT4 da função lo~:it. 1, são diferent.es de 

zero ao n1 vel de si~:nificância de 2%. Isso nos leva a recomendar 

uma recat.ec;orização dessa covariável. O sinal e a rnat;nit.ude dos 

coet'icient.es est.imados associados 'as cat.ego rias da covariâvel 

SYMPT <as covariáveis de delineament.o) s~erem que as dit'erent.es 

int.ensidades de concordância e discordância aparent.ement.e provocam 

o mesmo t.ipo de impact.o na variâvel respost.a. Diant.e disso, a 

recat.e,;orização aconselhâvel é junt.ar SYMPT1 com SYMPT2 e SYMPT3 

com SYMPT4. A nova covariâvel SYMPT, chamada de SYMPD, assume o 

valor O para indicar concordo <enc;lobando concordo fort.ement.e e 

concordo) e 1 para indicar discordo <en,;lobando discordo 

Cort.ement.e e discordo). A t.abela abaixo most.ra os result.ados do 

ajust.e com a covariâvel SYMPT recodit'icada e as demais covariâveis 
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inalt.ez-adas. 

TABELA 2.7 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO 

DE REOR . LOOISTICA P/ OS DADOS DO EXEMPLO t 
COW A COVARIAVEL CVWPT RECATAOORIZADA 

Logoit. ME ~ .. 
\. J 

SE Wald 

1 

det.c2 .2080 1.1586 .180 

det.c3 1 . 0232 1 . 1253 . 909 

bs:e 1 . 1629 .6317 2.187 

hist. 1 . 2940 .4474 2.893 

pb -.2560 .0757 -3.379 

sympd 1.9818 .4614 4.296 

cons -2.5254 1. 4439 -1.749 

2 

det.c2 -.9159 .7152 -1.281 

det.c3 -.6913 .6876 -1 .005 

bse . 8818 .5193 1.698 

hist. .9258 .4838 1.914 

pb -.1677 . 0788 -2 . 129 

sympd 1.0143 .3752 2.704 

cons -.8109 1.0956 -.740 

Cat.e oria de r e erência: ~-o 

o valor observado da est.at.i st.ica G é 93,50, 

sugerindo que pelo menos um dos coeficientes de regressA:o ó 

est.at.isticament.e diferente de zero. Através da estatistica de Wald 

v erifica-se que a recategorizaç ~o da covarU.vel sympt foi 
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convenient.e, pois SYMPD produz cert.o impact.o na variâ.vel respost.a. 

Est.e ajust.e é apresent.ado por Hosmer e Lemeshow (1989) como um 

modelo final para descrever as relações ent.re a realizaç:lo de 

mamor;ra:f'ia e as: covariâ.veis. No ent.ant.o, a est.at.ist.ica de \rlald 

sur;ere que os coe:f'icient.es: de recressão associados as covariâ.veis 

de delineament-o DETC2 e DETC3 não são est.at.ist.icament.e di:f'erent.es 

de zero. Comparando o se,undo ajust.e com um modelo sem a 

covari.ável DETC, at.ravés do t.es:t.e da raz:lo de verossimilhança, 

obt.emos o valor da es:t.at.is:t.ica de t.es:t.e G 

a • -2 1n [ 
Verossimilhança do modelo sem DETC 
Verossimilhança do modelo com DETC 

G • -2 < -322,17 + 318,39 > • 7 ,55. 

Como 7,55 < 9,48 (valor do com 

] 

14-10•4 ,;1 e 

a•5%) aceit.amos a hipót.ese de que os coectcient.es da covari.ável 

DETC s!lo e&t.at.is:t.icarnent.e i,;uais a zero. Com base nest.a res:ult.ado 

podemos dizer que a permanência da covari.ável DETC no modelo é 

ques:t.ion.ável. Do pont.o de vis:t.a est.at.i s:t.ico seria aconselhável a 

sua remoção. No ent.ant.o, Hosmer 8: Lemeshow (1989) arcument.am que 

es:t.a covari.ável es:t.aria a,;indo como um :f'at.or da coruundiment.o da 

associação de SYMPD com a variâ.vel respost.a, veja Hos:mer & 

Lemes:how (1989, p.230). Sendo assim apres:ent.arnos: es:t.e últ.imo 

ajust.e como um ajust.e Cinal para o modelo em est.udo. 
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No modelo final, o lor;it. 1 :r-ep:r-es:ent.a 

P <ME•1 I SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 > ] 
1 - P<ME•1 I SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 > 

• -2,52 + 1,98 SYMPD - 0,26 PB + 1,.29 HIST + 1,16 BSE 

+ 0,21 DETC2 + 1,02 DETC3. 

e o lo~it. 2 :r-ep:r-esent.a: 

P <ME•2 I SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 ) 
1 - P<ME•2 I SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 

• -0.81 + 1,01 SYMPD -0,17 PB + 0,93 HIST + 0,88 BSE 

-0,92 DETC2 -0,69 DETC3. 

Pa:r-a uma int.e:r-p:r-et.aç:to quant.i t.at.i v a do modelo 

podemos usa:r- a :r-elaç:lo exist.ent.e ent.:r-e os coe:ficient.es de 

:r-e,;:r-essão est.irnados e os :r-es:pect.ivos odds: :r-at.io. Po:r- exemplo, a 

compa:r-aç:to da va:r-iá.vel :r-espost.a com a cova:r-iá.vel SYMPD é como 

set;ue. 

A chance :r-elat.iva de um individuo t.e:r- f'eit.o 

mamot;:r-a:fia a mais de um ano dado que ele disco:r-da da a:fi:r-rnação 

"não necessit.o realizar mamo~raf'ia a menos que desenvolva o 

sint.oma" é exp<2,1217>•8,34 vezes maio:r- do que a chance :r-elat.iva 

do individuo nunca t.e:r- :feit.o mamor;:r-a:fia dado que ele concorda com 

a a:fi:r-mação acima, mant.endo const.ant.e as demais covariá.veis 
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consideradas no modelo. A 

out.ros coeficient.es pode 

int.erpret.ação quatit.at.iva é 

ajust.e final influenciam na 

mamo~rafia. 

int.erpret.ação 

ser feit.a de 

quant.it.at.iva para 

maneira análo~a. 

que as covariáveis consideradas 

experiência de uma mulher com 
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CAP1TULO 3 - REGRESSÃO LOG1STICA POLITOMICA ORDINAL 

3.1. CONCEITOS BÁSICOS 

Re~res:s:ão lo~ i s:t.ica poli t.órnica ordinal 

cara ct.erizada pelo fat.o da variável res:pos:t.a Y s:e apresent.ar de 

forma cat.et;órica ordinal com 3 ou mais: cat.e~orias: . Teoricament.e 

es:s:es: modelos: de re~ress:ão se baseiam na possibilidade de exis:t.ir 

uma res:pos:t.a variável, lat.ent.e e cont.inua, usualmente não 

observá.vel. Em out.ras palavras, os dados observados através da 

vaz.U.vel I-esposta Y sSo uma catecox-ização dessa Val'iável cont.i nua 

s:ubjacent.e. Convém sa.lient.a:r que sua inexis:t.ência não invalida 

t ais modelos, mas se ela exis:t.e a inter-pr-etação dos parãmeti-os: se 

t.oi-na mais: clara, veja McCullat;h<1980). 

Seja Z a var-iável latente com função de distribuição 

F <z> • F<z-n> onde n é um parâmetr-o de posição. Seja x o vetor 
n 

de covariáveis e 
L 

n<x>•(3 x Então a distribuição condicional de 

Zlx é dada por F<Z 
t 

(3 x>. Como a variável Z não pode ser 

observada dii-et.ament.e, usamos uma variável re&lpo&lt.a Y que asr&rume 

valores Y•j se e somente se Z e < e. , e.>. 
J-1 J 

As: probabilidades: 

acumuladas &r:(o definidas: por 
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r j <x i. > • P [ Y ~ j X. ] • F ( 8 . 
~ J 

l 
{J X.) . 

\. -
Qualquer dist.ribuição unimodal simét.rica pode ser 

ut.ilizada para a variável lat.ent.e Z, produzindo result.ados 

similares. Cont.udo, a suposição da dist.ribuição logist.ica 

z 
F<z>• __ e __ _ 

1 + ez 
t.em se most.rado bas:t.ant.e adequada, principalment.e 

pela t'acilidade de cálculo. Nest.a sit.uação o uso da t'unção de 

ligação Logit.{y .<x . )} conduz 
J ~ 

ao modelo de odds proporcionais 

propost.o por McCullagh (1980). Por out.ro lado, na exist.~ncia de 

razões que levem a acredit.ar que a dist.ribuição subjacent.e é 

assimét.rica, as t'unções de lir;ação log-lo; ou complement.ar loc-loc; 

podem ser usadas, veja Hast.ie, Bot.ha Schit.zler <1989). Essas 

funções de induzem a suposição de dist.ribuições 

assimét.ricas, conduzindo a modelos dit'erent.es. 

Nest.a monografia abordaremos apenas o modelo de odds 

proporcionais, ut.ilizado para descrever as relaçl5es ent.re uma 

variável respost.a cat.egórica ordenada e um conjunt.o de 

covariáveis. Maiores det.alhes sobre est.a classe de modelos de 

regressão podem ser obt.idos em A,;rest.i <1990>, McCul.lagh 8: Nelder 

<1989) e Viga <1994). 
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3.2. MODELO DE ODDS PROPORCIONAIS 

Consideremos Y a variável respost.a com JC cat.eg-orias 

ordenadas. Seja x • <x ,x , ... ,x ) o vet.or das P cova:riá.veis a 
~ 2 p 

serem ut.ilizadas no modelo. Seja, ainda, X . 
\. 
. ( X . 1 ••• , X . ) 

\. ~ L p 

o vet.or que represent.a o i.-ésimo valor do vet.or de covariá.veis, 

para i.=t,z, ... ,n, onde n o número de combinaç~es possi veis ent.re 

os: diferent.es: ni veis dessas covariá.veis. Podemos chamar cada x . de 
\. 

uma subpopulaçã:o e observar, pela própria def'iniçã:o de variá.vel 

cat.ec6rica vist.a ant.eriorment.e, que são conjunt.os disjunt.os, ou 

seja, subpopulaç:~es independent.es ent.re si. Podemos represent.ar as 

frequências observadas de cada vet.or X. 
\. 

para as diferent.es 

cat.ecorias da variá.vel respost.a at.ravés da t.abela abaixo: 

TABELA 9 . 1 - FREQUJ:NCIAS DE RESPOSTAS NAS 

CATEOORIAS DA VARIAVJ:L Y, PARA os DISTINTOS 
VALORES DO VETOR X 

Va.lor Cat.e,;oria de Respost.a 
de X 

1 z IC 
X y~~ Ytz ytiC t 

X y Zt Yzz YZIC 2 

X Ynz Ynz ynJC n 

Para cada valor y . . , 
\. J 

i.=t, ... ,n e j=t , ... ,IC, podemos associar 

um valor para rr .<x . >• p ( Y•j X . } que ó a pz-obabilidade de &:e 
J L L 

observar uma respost.a na cat.eg-oria j quando o vet.or de 
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covariAveis assume o valor x. . Por simplicidade de not.aç~o 
l 

usaremos que Tt .<x . >•n . . 
J \. lJ 

Port.ant.o, as probabilidades acumuladas 

são dadas por 

y . . • r . <x. } • p [ y !f j X. ] • Tt. + Tt . + ... + Tt .. • 
l ~ ~ ~ lJ J \. 

Supondo que a dist.ribuição da variá.vel 

subjacent.e é a log 1 s:t.ica ( que é dada por , F<z> • 

t.emos que a probabilidade de observar uma r espost.a 

cat.egoria menor ou i,;ual a j é dada por 

r . . • p [ y !f j X . ] • F < e . [1l X . ) • 
exp {e; - ~'x, 1 

l.J \. J l 

exp { 
-

1 + e . -
J 

para t.odo j .... .... ac-•, onda Ollill 8 . 
J 

pont.ollill 

desconhecidos da variá.vel Z, que sat. i sf"azem e . !f e ~ 
1 2 

cont.inua 
z e >, 

1 + Q 
z 

em uma 

} l 
(1 X . 

\. -

cort.e 

< 8 . 
- IC-1 1 

e = -oo e e = +oo.. 11 é o vat.or de pa%-A.mat.rollill que iremollil eat.im.ar oom 
O IC 

o ajust.e do modelo e represent.am os coef"icient.es de regress~o 

as:sociados às covaroiâveis. 

A t.ransf"ormação logit. do modelo especif"ica que 

lo,;it. r .<x.) • lo,;it. r .. • 1n 
J \. lJ 

~· 
n 



Ut.Uizando a expressão 3 .1 para subst.it.uir 

fórmula acima, t.emos que 

lo~it. r .. • ln 
\.j 

X . . 
\. 

l 
exp<e . -(1 x. > 

J \. 
"" 

l 
1 + exp<S .- (1 x. > 

J "' \. 

1 

l 
exp<e .-(1 x . > 

J \. 
"' 

1 + exp<e . - (3tx. > 
J \. 

r .. na 
\.J 

Port.ant.o, o modelo de odds proporcionais especifica 

l 
que lo~it. r . . •e .-(1 x . . O ajust.e dest.e modelo compreende a est.imação 

\.j J .... \. 

dos vet.ores dos parâmet.ros desconhecidos 
t. 

e•[e ,e , ... ,e ] e 
S. 2 K-i 

"' 
l 

{1-[ (1 ,(1 , ... ,(1 l , os quais podem ser represent.ados; pelo vet.or 
~ 2 p .... 

• l 
~ • le , ... ,e ,~ , ... ,(1 1 . 

S. K-i 1 P 
Para t.ant.o, é necessá.rio det.erminar ... 

funç~o de veross:imilhança do modelo. 

l 
Volt.ando a t.abela 3.1,o vet.or y .•<y. ,y. , ... ,y. > , 

\. \.i \.2 \.K 

a 

par-a i=~.z •. .. ,n, cont.itm as frequ6ncias obaervadas da i-ésirna 

subpopulação e 
l n .•<n . ,n . , ... ,n. ) 

\. \.i \.Z \.K 
"' 

é o vet.or de probabilidades 

associado a essas frequências . Supondo que cada vet.or y . se~ue uma 
\. 
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dist.ribuiçXo mult.inomial, ou seja, 

n . ! 
\. 

P [ Y. •y. , ... ,Y. •yi~e] • 
li Li lk y ! Y. ! .. . y ! 

i.i L2 i.l( 

K I( 

" n 
j=i 

com as rest..rições E Y . . •n. e 
. lJ L 

E n . . •1 e como os vet..ores y . são 
. lJ l 

J =t J=i 

independent..es, ent..ão a Cunção de verossimi~ça é dada por 

l<n ;Y> • n 
""' i.=t 

n.l 
l 

Y ! Y. ! ··· Y. ! i.t LZ LIC 

I( 

[ 

9? y .. ] •• . . LJ . 
lJ n 

j=t 

Paz-a a e&:~t.imaç~o dos paz-~met.z.os deaaoonhecidos, 

devemos derivar a Cunção de verossimi~ça em relação ao vet.or 

(1*. Paz-a facilit.az- oSI c~lculos fazemos o locarit.mo da funçLlo de 

verossimi~ça dado por 

ln l<n .Y> 
- ' 

- ln [. ~ 
t.=t 

n . ! 
\. 

I( 

n 
j = t 

Dado que 
n.! 

l uma consrt.ant.e que a 
Y . .... 

\.2 

derivada de uma const.ant.e ~ zero, podemos repz.esent.az- o locaz-it.mo 
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da :funç5.o de verossimilhança por 

IC 

L <n .Y> • E - , 
Y . . ln(n . .1 • 

I.J I.J 

l y , 
\. 

ln(n, l. 
\. 

"" 

Calculando a primeira derivada parcial dessa ::função 

• em !'elaç!o ao veto!' (3 e i~ualando a ze!'o obtemos as equaçt:Ses: de 

verossimilhança. Resolvendo essas equações obtemos os estimadores 

de máxima verossimilhança dos parâmetros e . e ~. . Como as equações 
J \. 

de verossimilhança são ::funções não lineares dos parâmetros e e ~ o 

c"lculo de51S&51 e&~t.imadorel!il é :feit.o at.ravés de ~t.odoa it.erat.ivoa. 

Neste trabalho utilizaremos o método iterativo de Newton-Rapson 

que é o ut.ilizado no paoot.e eat.at.i at.ico STATA. No prooedimen t.o 

LOGISTIC do pacote estati stico SAS, o mét.odo i t.erati v o utilizado 

é o de mi nimos quadrados it.erat.ivament.e reponderado51 <It.erat.ive 

Rewei,;ht.ed Least Squ21e IRLS, em inclês>, veja SAS Instit.ut.e 

Inc. <1989, p.1071). 

Analof:ament.e ao modelo de re,;ressão lof:i st.ica 

poli t.ômica nominal calculamos a derivada parcial do 

lo,;aritmo da :função de verossimilhança para obt.er a matriz de 

in::formaçl:o I<~> de dimensl:o (JC-t.+Jt) por (JC-t.+Jt). A inverl!ila da 

matriz de in::formação, denotada por J:<I>, é a matriz assintótica de 

covariânciasz dos (JC-t,+p) par~met.roa de&~conhecidoa. O e&~t.imador 

dessa mat.riz pode ser expresso por 

-1 

~ <n • ( I <~>] • 
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3.3. AVALIANDO A SIGNIFICÂNCIA DO MODELO 

As:s:im como no modelo de re~res:s:ão lo~ i s:tica 

poli t.ómica nominal uma et.apa import.ant.e na modela~em é a 

verificação do ajuste do modelo bem como a avaliação da 

s:ignificância das: covariáveis:. Os: t.es:tes: e es:t.at.i s:t.icas: 

ut.ilizados: são os: mesmos: des:c:rit.os: na s:eç~o 2.2.1. Para o caso do 

modelo de odds proporcionais cabe, ainda, salientar a est.at.i st.ica 

ut.ilizada para t.es:t.ar a hipót.ese nula de que a suposição de linhas: 

paralelas: é adequada. Est.e teste é baseado em escores e a 

es:t.ati s:tica de t.es:te ut.ilizada t.em uma dist.ribuição as:sintót.ica 

de 
2 x de Pearson com P (K - 2) ~raus de liberdade. r:: impot.ant.e 

aceitarmos: a suposição de linhas paralelas:, pois só assim é que 

poderemos: realizar as int.erpret.ações descrit.as nes:t.e capi t.ulo. 

Para ilustrar o modelo, utilizaremos: o exemplo 

s:eguint.e. 
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EXEMPLO 2: Est.e exemplo t.rat.a de um est.udo para avaliar os 

t'at.ores associados ao baixo peso ao nascer. Os dados ret'erem-se a 

uma arnost.ra de 5.939 nasciment.os ocorridos na cidade de 

Pelot.as<RS>. Sabe-se que a variável peso ao nascer é uma variável 

cont.i nua. Tradicionalment.e os est.udos sobre baixo peso ao nascer 

ut.iliza a variá vel peso ao nascer como dicot.ômica, ou seja, 

cat.e~ol'izando-a como baixo peso ou n.lo. Porém, clinicament.e, 

sabe-se que a delimit.ação para o cort.e de baixo peso é 

quest.ioná vel e que alt,o peso t.ambém pode ser considerado como 

t'at.or de risco. Sendo assim, nest.e est.udo, t.rat.aremos est.a 

vari;t.vel com 5 cat.e,;orias para especit'icar melhor as relações 

ent.re os t'at.ores associados ao baixo peso ao nascer. Observa-se, 

ainda, que est.a variável deve ser t.rat.ada como uma variável 

cat.egór ica ordinal. Na t.abela abaixo são apresent.adas as variáveis 

i nvest.i,;adas com suas respect.ivas cat.e~orias e c6di~os: . 
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TABELA 3.2 - VARIAVEIS UTILIZADAS NO ESTUDO SOBRE BAIXO PESO 
AO NASCER. 

V ar i áve1 

I da de da mãe 

Renda fami 1 i ar 

Nival da educação 
da mãe 

Raça da mãe 

Háb i t.o de fumar da mãe 
durante a ~ravidez 

Número de idas ao 
médico durante a 
~ravidez 

Condição de moradia 
dos pais 

Tipo de part.o 

Peso ao nascer 

Códi~o 

AGE 

INCOME 

EDUCAT 

RACE 

SMOKING 

ANTENAT 

COHABIT 

TYPDELIV 

B\r/GR 

44 

t_ . • 'l 

-.... -

Cat.e~ 

13-46 

O : 1 sm ou me nos 
1: 1,1 - 3 sm 
2: 3,1 - 6 sm 
3: 6,1 - 1 O sm 
4: + 10 sm 

0-22 

0: Ne~ra 
1: Branca 

0: Não fumou 
1: Pouco em part.e 
2: Pouco em t.oda 
3: Mui t.o em parte 
4: Mui t.o em t.oda 

0-27 

O: Moram separados 
1: Moram junt.os 

O: Cesária 
1: Vaginal 
2: Var;. For ceps 
3: Var;. Vacuum 
4: Var;. lnduced 
5: Vag. In d . F ore . 
6: Var;. Ana 1 r;esia 
7: Va~. Ana 1 r; . Forc. 

0: Menos de 
1: 2000 
2: 2500 
3: 3000 
4: 3500r; ou 

~ ... 11' ·P~ ff 
'- .............. .. ' 

2000~ 
2499~ 

3000~ 

3500~ 
mais 



Para o ajust.e dos modelos de odds proporcionais a 

serem apresentados nest.e capi t.ulo ut.ilizaremos o pacot.e 

est.at.ist.ico STATA. A variável respost.a é a B\riGR (peso ao nascer). 

As demais variáveis serão consideradas como covariáveis. 

, 
3.4. RESPOSTA ORDINAL COM CINCO CATEGORIAS E UMA 

CA TEOÓRICA BINÁRIA 

COVARIAVEL 

Nest.e caso o ajust.e do modelo permit.e a est.imação de 

um coeficient.e de ret;ressão ~ ._ e quat.ro pont.os de 

e ~ e ~ e ~ e Est.aremos modelando a set:uint.e função: 
1 2 3 • 

ln 
r .. 

\.j 

1 -r . . 
\.j 

• e . - ~ x . 
J 1 \. 

, para j = 1 • 2,3 • • ; e x •0 e x •1. 
1 2 

Observa-se que a função ln 
r .. 

\. J 
1 -r .. 

\.J 

é linear nos: 

cort.e 

parâ.met.rolliit e. e port.ant.o, com o ajU&Zt.e do modelo est.amos 
J 

ajust.ando 4 ret.as que são paralelas pelo fat.o de que o coeficient.e 

de r-e~ressão {1 é o mesmo, quando o modelo de odds pr-oporcionais é 
1 

adequado. 

Para ilUSit.:r-ar o ajUSit.e do modelo nest.a sit.uaç~o, 

considere, para os dados: do Exemplo 2 o cruzament.o da variável 

:r-es:pos:t.a 8\riGR com a cova:r-iável RACE, exibido na t.abela abaixo: 
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TABELA 3.3- DADOS REFERENTES AO 
CRUZAMENTO DA VAR. BWOR POR RACE. 

RACE o 1 Tot.al B\riGR 

o 50 154 204 

1 78 297 375 

2 293 1099 1392 

3 373 1834 2207 

4 277 1484 1761 

Tot.al 1071 4868 5939 

A t.abela abaixo most.ra o ajust.e do modelo de 

odds proporcionais. 

TABELA 9. 4 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO DE ODDS 
PROPORCIONAIS PARA OD DADOS DA TAB. 3. 9. 

bw,;r ~ . . 
\. J 

SE Wald 

race 0.2845 0.0615 4 . 628 

e -3.1087 0.0863 
i 

8 -1 . 9970 0 . 0666 
2 

e -.4679 0.0570 
9 

8 1.1002 0 . 0586 • 
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ln [ 

exemplo: 

O modelo ajust.ado é 

P[B\1/GR S j 

1 - P [ B\1/GR S j 
RACEl ] 
I RACEl 

• e. - O ,2845 RACE. 
J 

Usando a express:lo 3.1 podemos calcular os: y . .. Por 
'I.J 

v • P[B\1/GR S 2 
~ i.Z 

RACE • 11 

exp [ e - (3 RACE 1 
2 i. expl-1,997 - 0,2845(1)] 

• 1 + exp[-1 ,997 - 0,2846<151- o,o9 • -----------------------------

Para calcularmos a probabilidade de observar uma 

respost.a na cat.e~oria j, usamos a se~uint.e relação: 

p [ y • j xi.. ] • P [ Y S j I xi.. ] - P [ Y S j-1 I xi..] 

• r - ...... . 
i. j • i..<j-1) 

Por exemplo: 

P [ B\1/G R • 2 I RACE • 1 ] 

• P [ B \1/GR S 2 I RACE • 1] - P [ B\1/GR S 1 I RACE • 1 ] 

• r - r • o, 09 - o, oa • o, 07 . 
12 11 
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A t.abela abaixo most.ra os valores das probabilidades 

observ adas e das probabilidades predit.as pelo modelo de odds 

proporcionais. 

TABELA 9.5- PROBABILIDADES OBSERVADAS E 

PREDITAS PELO MODELO DE ODDS PROPORCIONAIS 
P/ AS CATEO. DE RESPOSTAS DO PESO AO NASCER 

RACE Observadas Predit.as 
B\r/GR 

o o 1 

o 0,05 0,03 0,04 0,03 

1 0,07 0,06 0,08 0,06 

2 0,27 0,23 0,26 0,23 

3 0,35 0,38 0,37 0,37 

4 0,26 0,30 0,25 0,31 

Analisando a t.abela acima veri:f'icamos que os valores 

observados de cada casela são similares aos valores predit.os pelo 

ajust.e do modelo. Ist.o indica que o modelo de odds proporcionais 

parece ser adequado para descrever as relações ent.re raça e baixo 

peso ao nascer. Cabe salient.ar que, a primeira vist.a, a covariâvel 

RACE pouco deveria influenciar no baixo peso. Cont.udo, se 

analisarmos o fat.o de que a raça est.â int.imament.e li~ada com 

fat.ores sócio-econômicos e est.es sim parecem influenciar o baixo 

peso, veremos: que t.em cert.a ló~ica a covariâvel RACE ser 

si~nificant.e para explicar o baixo peso. 

Uma int.erpret.ação quant.it.at.iva para o modelo de odds 

proporcionais pode ser descrit.a por um quocient.e de chances dado 
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por 

r .. 
l.J 

1 - r .. 
LJ 

ri.. j 

exp [8. - rl x.l 
J \. 

"' rrl< - -exp - X.)J X i.' \. 

(3l "" exp [8, - X.] 
J L' 

"' 1 - rvj 
Cexpr-essJ:o 3.2> 

para i.õll!i!. Observe que este quociénte independe de e .. 
J 

Para o modelo que estamos discutindo este quociente 

é dado por: 

rot 
1 - r os. 

• exp [ (3 {x - x ) 1 • exp [0,2844 (0-1>1 • 0,75 • .. o .. 
r:lt 

1 - ru 

Isso si€nif1ca que a chance relativa de um recém-nascido pesar 

menos de 2000€ (j=t> para um individuo da r~ça branca <x •1> é 
2 

0,75 da chance de um individuo da raça ne€ra <x •O>. Da mesma .. 
maneira, a chance relativa de um recém-nascido pesar menos de 

2500~ (j=z) para um individuq da raça branca é 0,75 da chance de 

um individuo da raça ne~ra. E assim para todas as outras 

cat.e€orias j da variável resposta. 

Observe ainda, que no cálculo da razã:o de chances, 

consideramos o valor atribui do para cada uma das cate€orias da 

49 



covariá.vel. Nest.e caso~ onde a covariá.vel é binária~ ist.o não é 

problema. Dependendo dos valores dados para as cat.e~orias das 

covariá.veis t.eremos um valor para os paràmet.ros est.imados 

f1~ ~e~~e2~89 ~e,., mas o valor para a dist.ribuiçâ:o de probabilidades 

bem como para a razão de chances permanecem const.ant.es. Is:t.o 

indica que o ajust.e do modelo de odds proporcionais: quando as 

covariá.veis s:â:o binárias é independent.e do valor at.ribui do para 

cada urna das cat.egorias dessas covariá.veis. 

A Fi~ura 3.1 most.ra uma int.erpret.açâ:o visual para o 

ajust.e do modelo de odds proporcionais. O valor em ret.ân~ulo é a 

razão de chances calculada ant.eriorment.e. 

Figura 3.1 

PESO AO NASCER X RACA 

LOGIT 
2 .. -- --- ----··-- -·----~ .. ------ - 1 

! 

o r----- ·------
____ , 

,.. ___ --------------
-1: 

- z~: ------------------------------------+ 
-~ -3.--

- 4 --- ---------------·-·--------- -
Negra 

-- - 2000 g 

--- 2500-3000 g 

2000-2500 g 

~ 3000-3500 g 

Branca 

Grá.fico do ajust.e do modelo de odds proporcionais 

para as variá.veis peso ao nascer versus raça. 
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3.5. RESPOSTA ORDINAL COM CINCO CATEGORIAS E UMA COVARIÁVEL COM 

CINCO CATEGORIAS 

No caso onde a covariá.vel t.arnbém é polit.ômica) o 

ajust.e do modelo é analo~o ao caso onde a covariá.vel é binária, 

ou seja,ele permit.e a es:t.imação de um coef'icient.e de re~ressão (1s. 

e quat.ro pont.os de 

se~uint.e !'unção 

ln 
1 -r .. 

l.J 

• e . - f3 x . 
J t \. 

cort.e e -5-e -5-e -5-e . 
i 2 3 4 

Est.aremos 

, para j=t,2,!1,4; e i=o,t,2,9,4. 

modelando a 

Observa-se que, apesar da covariá.vel apresent.ar mais 

de duas cat.et;orias, cont.inuamos ajust.ando quat.ro ret.as paralelas. 

Para ilust.rar o ajust.e do modelo nest.a sit.uação) considere) para 

os dados do exemplo 2) o cruzament.o da variável respost.a B\t/GR com 

a covariável SMOKING, exibido na t.abela abaixo. 
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T Ait ELA 9. d - DADOS RII:FII:RENTII:S AO CRUZAMENTO DA VARIAVII:L 
8WOR POR 8WOkXNO 

SMOKING o 1 2 3 4 Tot.al 
BWGR 

o 110 17 43 4 30 204 

1 199 26 97 3 50 375 

2 762 107 371 8 144 1392 

3 1447 177 402 15 166 2207 

4 1298 113 259 12 79 1761 

Tot.al 3816 440 1172 42 469 5939 

A t.abela abaixo most.ra os result.ados do ajust.e do 

modelo de odds p:roporcionais. 

TABELA 9.7- RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO DE ODDS 

PROPORCIONAIS PARA OD DADOS DA TAB. 9.d 

bW@;'I" (1 . . 
\. J 

SE \1/ald 

SMOKING - . 2455 0.0192 -12.814 

e -3.5823 0.0744 
1. 

e -2.4643 0.0483 
z 

e -.9123 0.0326 
9 

e .6858 0.0316 • 
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exemplo 

O modelo ajust.ado especif'ica que 

P [B'WGR ~ j I SMOKI NG 1 ] 
1 - p r B\í/GR ::s; j 1 sROKINGl • e j + o ,2455 SMOKINa • 

Usando a express:l.o 3.1 podemos cale~ os r ... 
lJ 

y • P lB'WGR ~ 3 I SMOKING • 21 
23 • 

exp [8
9 

- 11, SMOKINGl 

1 + exp [8 
9 

- 11 t SMOKING1 

• exp [-0,9123 + 0,2455<2>1 
1 + exp [-0. 9123 + O ,2455(2)1 

• 0,40 . 

Por 

Paz-a calcula%'mos a probabilidade de observax- uma 

respost.a em uma cat.e,;oria j usamos a mesma relação descri t.a no 

caso ant.e:rio:r. Aplicando a exp:ressSo 3.2 t.emos, po:r exemplo 

P [B'WGR • 3 SMOKING • 21• 

P lB'WGR ~ 3 SMOKING •21 - P [B'WGR ~ 2 I SMOKING • 21 • 

r - r • o ,40 - o ,12 • o ,28 . 
28 22 

A t.abela abaixo most.ra os valores das probabilidades 

obse:rvad.asl e das! p:redi t.as pelo modelo de oddlil p:ropo:raionaia. 
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TA8~LA 9.8- PR08A8ILIDADES 08SEaVADAS E PaEDITAS PELO MODELO DE 

ODDS: PROPORCIONAIS: PARA AS: CATIIi:OORIAS: DE Rlli:S:POS:TAS: DO PESO AO 

NAS:CIIi:R . 
SMOKING Observados Predit.os 

B \1/GR o 1 2 3 4 o 1 2 3 4 

o 0,03 0,04 0,04 0,09 0,06 0,03 0,03 0,04 0,05 0,07 

1 0,05 0,06 0,08 0,07 0,11 0,05 0,06 0,08 0,10 0,11 

2 0,20 0,24 0,32 0,19 0,31 0,21 0,25 0,28 0,31 0,34 

3 0,38 0,40 0,34 0,36 0,35 0,37 0,38 0,36 0,35 0,32 

4 0,34 0,26 0,22 0,29 0,17 0,34 0,28 0,24 0,19 0,16 

Analisando a t.abela· acima observamos que a 

dist.ribuiç~o de probabilidades predit.as apresent.a valores 

similares aos da dist.ribuiçl.o de probabilidades observadas o que 

indica que o modelo de odds proporcionais p~eca &ar adequado para 

descrever as relações ent.re o hábit.o de fumar da rnSe e o baixo 

peso ao nascer. 

Para uma int.erpret.açl.o quant.i t.at.i v a usamos o 

quocient.e de chances (expressSo 3.2) apresent.ado no caao ant.erior. 

Not.e que nest.e caso a covariâ.vel apresent.a 5 cat.ecorias e assim 

podemos calcular ( ~) • 5! 
21 (5-25 1• 10 quooient.e& da chances. Por 

simplicidade de análise opt.amos por ap:resent.a:r apenas os 

x-esult.ados obt.idos quando comparamos a cat.ecoria O <nS.o fumou> com 

cada uma das demais cat.ecorias da covariâ.vel. Est.as compa:raçc!Ses 

sSo apresent.adas abaixo 
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exp [(1 <x - X )) • exp [-0,2455 <0-1>1 • 1,28 
t o t 

exp [(1 <x - X )) • exp [-0,2455 <0-2>1 • 1,64 
t o 2 

exp [(1 <x - X )] • exp [-0,2455 <0-3>1 • 2,08 
:t. o a 

exp [(1 <x - X )] • exp [-0,2455 <0-4>1 • 2,70 • 
t o • 

Estes valores representam, por exemplo, a chance relativa de um 

recém-nascido pesar menos de 3000c para um individuo cuja ~e 

fumou pouco em parte da cravidez é 1,28 vezes maior do que a 

chance relativa de um individuo cuja rn5e nl:o fumou durante a 

cravidez. As outras interpretações s~o análocas. 

Neste caso, o fato de considerarmos o valor dado as 

catecorias da covariável para o cálculo da raz~o de chances, nos 

leva a um problema. Quando atribui mos valores equidistantes para 

as catecorias, parece que nl:o importa a macnitude deles de tal 

forma que os valores para as razOes de chances serl.o constant.es. 

Acora, se atribuirmos valores nl:o equidistantes, as razOes de 

chances variam conforme os valores dados. Quando a covariável é 

oricinalmente cont.i nua, uma possi vel maneira de cont.orna:r est.e 

problema é atribuir o valor de uma média ponderada entre os 

valores oricinais e suas respect.i v as frequências, para cada 

int.ervalo. Quando a covariável é nominal, a at.ribuiç~o de valores 

é mais quest.ionável. Devemos, port.ant.o, usar o bom senso e o 

conheciment.o prévio na área especi 1'ica do est.udo para det.errninar 

est.es valores. Apesar de considerar nl:o ser o mais convenient.e, 
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u&~amos:, nes:t.e exemplo, valol'es equidi&t.ant.e& pal'a a& cat.et;ol'ia.& da 

coval'iáve l SMOKING. 

A FigUI'a 

modelo de odds proporcionais. Os valores nos 

l'ep'I'esent.am as J'azões de chances calculadas ant.e'l'io'l'ment.e. 

PESO AO NASCEiR X HABITO DE FUMAR 

LOGIT 
2 ,-- --------------

1 ~ -----------i·---------- - - I 
I 

0;-- ·-------·- - - - - ·------- =--.J. 
I 

... 1 r·-------------------

------------~ 
------ --

<! -· 
[illJ ----~~. 081 __ J.r ,281__ _ ___ .... ~===~--

~ --
- 4 ---·---------·---

Nao Fuma Pouco e-11 parte Pooc1> em tod a Muito em pane 

- • ·· - 200 0 gr. 

2~C0·300(l gr. 

2 00 0· 2~00 gr. 

-;..... 300 0 - 3500 Q! " 

I 

lii 
l 

~ui to em toda 

ret.Ant;ulos 

Fi~UI'a 3.2 Grâfico do ajust.e do modelo de odds proporcionais 

pal'a as Val'iáveis: bwt;l' e &moking. 
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3.6 REGRESSÃO LOGÍSTICA POLITÔMICA ORDINAL COM MAIS DE UMA 

CO VARIÁVEL SIMUL T ÂNEAMENTE. 

Paz-a exemplificaz- est.e caso usaz-emos os dados do 

Exemplo 2. Primeirament.e, é import.ant.e fazermos uma análise 

explorat.ória dos dados. Observe que uma melhor int.erpret.ação paz-a 

o modelo de odds proporcionais é possi vel quando as covaz-iâ.veis em 

quest.ão não apresent.am mui t.as cat.er;orias. Por est.e mot.i v o 

resolvemos cat.ef;orizaz- as covaz-iâ.veis AGE e ANTENAT. O processo de 

cat.er;orização é bast.ant.e delicado, pois devemos t.er o cuidado para 

não perdermos informação com est.a cat.ef;orização. Uma maneira 

informal paz-a verificaz- isso é primeiro ajust.ar um modelo com os 

valores orif;inais das covaz-iâ.veis e em sef:uida com as covaz-iâ.veis 

codificadas. Se 

verossimilhança 

cat.egorização 

os valores paz-a as est.imat.ivas de 

não forem muit.o dist.int.os, podemos dizer 

parece t.er sido adequada. No nosso 

mâ.xima 

que a 

exemplo 

resolvemos, por razões cll nicas, fazer a seguint.e cat.egorização 

AGE: 13-15•15 

16-15•21 

26-32•29 

33-39•35 

40-46•41 

ANTENAT: 1-6•4 

7-11•8 

12-27•13 

O v alo r dado paz-a cada cat.egoria é a média dos 

valores originais ponderados pelas frequências observadas. 
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Veri:Cicamos que o primeiro ajust.e <veja os rasult.ados no Apêndice 

) :Cett.o com os dados ori,;inais e o secundo realizado com as 

covari~vais: AGE a ANTENAT cat.a~orizadas a as: damaillil inalt.aradas:, 

produziram result.ados com di:Cerenças rninimas. Sendo assim 

cont.inuamollil a mode.laf;am com as: oova:ri~ vais cat.a~orizadas:. 

O valor calculado para a est.at.ist.ica G com as oit.o 

cava:riáveis dest.e exemplo é 322,76, com um n1 vel da si~ni:CicAnoia 

associado iruerior a Ist.o sue e r e que pelo menos um dos 

coe:Cicient.es d e re~ressão é est.at.ist.icament.a di:Carent.a da zero. O 

próximo passo, ent.ão, é veriflcar cada covariável isoladament.e. 

At.rav4>s da es:t.at.i st.ica da Wald vari:Cicou-sa que as: 

covariá.veis EDUCAT e TYPDELIV ~o são si,;ni:ficant.es. Port.ant.o, 

est.as duas covariáveis :Coram eliminadas do modelo. 

Um t.erceiro ajust.e :foi :feit.o no STATA, a,;ora apenas 

com as sais covari~vais rallilt.ant.allil. A ast.at.ist.ica G calculada para 

est.e ajust.e :foi de 318,92 com n1 vel de si,;nit'icAncia associado 

in:Carior que pelo manos um dos coa:Ciciant.as da 

recressão est.irnados é est.at.ist.icament.e di:Cerent.e de zero. At.ravés 

da est.at.ist.ica da Wald vari:Cicou-se que cada covariável 

isoladament.e deve produzir alf;wn impact.o si,;niflcant.e na variá.vel 

raspost.a. Est.e deveria, port.ant.o, ser aprasant.ado como um ajust.a 

:final para o modelo. No ent.ant.o, ainda ~o t.est.amos a suposição de 

que o modelo é de linhas paralelas. Como o STATA ~o :Cornece um 

t.est.e para est.a hipót.ese, o modelo t.ambém :Co i ajust.ado at.ravés do 

procediment.o LOGISTIC do SAS. Os reault.ados obt.idos para o ajust.a 

:foram os mesmos daqueles apresent.ados pelo STATA. Porém, no t.est.e 
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baseado em escores, ut.ilizado para t.est.ar a suposiçllo de linhas 

paralelas, o valor observado da est.at.i st.ica ;t
2 f'oi de 66,36• que 

comparada com o valor da est.at.ist.ica ;t
2 

de Pearson com 15 cl 

at.ince um 

suposição 

nivel de 

de linhas 

sicnif'icA.ncia de 0,0001. lat.o 

paralelas seja rejeit.ada. Ist.o já era 

esperado, pois o modelo de odds proporcionais parece ~o se:r 

adequado quando o ajus:t.e possui muit.as covariâveis com um número 

grande de cat.eco:riaa. A est.rat.écia 

cat.ecorias 

aco:ra é cat.ego:riza:r 

covariâveis aclut.inando ou eliminar mais 

covariâ.vel do modelo. Nest.e rnoment.o a volt.a ao• dados 

imprecindi vel e a int.erpret.aç.lo cU nica f'undament.al. Opt.amos por 

ret.irar mais a.lcuma cova:riâ.vel do modelo. Salient.amos que out.:ras 

opções s.lo it;ualment.e possi veis. Para escolher qual covariâvel 

eliminar no modelo pa:rt.imos da suposic;:.lo int.uit.iva de que as 

covariâveis COHABIT, INCOME e ANTENAT est..lo int.imament.e 

relacionadas e que para a explicaç.lo da variável respost.a bast.aria 

a inf'luência de uma delas:. Opt.amos por f'icar com aquela que 

possui a o menor número de cat.ecort- qu• é a COHABIT. Po:r-t.ant.o, 

eliminamos as covariâ.veis INCOME e ANTENAT. Fizemos, novament.e no 

SAS, um ~t.o ajw;at.e com a cova:rtiLvel AGE cat.eco:r-izada e aa 

covariáveis SMOKINO e COHABIT. O valor da 

vertf'ica:r a adequacidade do modelo de odds 

15,09, com n1 vel de si,;nif'icância associado de 

est.at.i st.ica para 

proporcionais f'oi 

o ,09. lst.o sucere 

que o modelo de odds proporcionais parece adequado para desc:r-eve:r­

as relações ent.re baixo peso ao nascer com idade, hábit.o de fumar 

e sit.uac;:.lo de moradia da rnSe. A t.abela abaixo most.ra os: result.ados 
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dest.e últ.imo ajust.e, apl'esent.ado aqui como um ajust.e t'inal pal'a 

est.es dados. 

TA.Iii:LA • - Q - RS:IiiUL T ADO DO A.JUiiiTE DO WODS:LO DS: ODDQ 

PROPORCIONAIS PARA OSI DADOS DO III:XIII:WPLO 2 

bw~r ~i.j SE Wald 

a,; e 0.0220 0.0042 5,291 

smoki~ -.2333 0 . 0192 -12 .129 

cohabi t. .3943 0 . 0872 4.525 

e -2.6570 o .1448 
1 

e -1.5371 o .1337 z 

e .0222 o. 1302 
9 

e 1.6324 o .1322 • 

Uma tnt.erpret.aç~o quant.t t.at.i v a pode obt.ida 

at.ravés do cá.lculo do quocient.e de chances descrit.o na express~o 

3.2. Por exemplo, 

t exp [ ~ <x. ,-x. }] • exp [ 0,02<3-5) - 0,23 <0-4> + 0,39 , <t-O>l 
\. \. ..... 

• exp [ -0,04 + 0 ,92 + 0,39 l • 3,56. 

Ist.o si~nit'ica que a chance de um individuo pesar 

menos de 2000r; para um individuo cuja ~e t.em idade ent.re 40 e 46 

anos, f'umou muit.o durant.e t.oda a cravidez e não mora com o pai é 

3 ,56 vezes maior do que para um individuo cuja ~e t.em idade ent.re 
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26 e 32 anos, na:o t'umou duran~e a cravidez e mora com o pai. A 

int.erpret.aç!lo para as out.ra.a oat.e,;oria.a da Va%"i.vel respos~a é a 

mesma. A int.erpre~ação para as out.ras combinações das covariá.veis 

pode s:er const.rui das: de maneira a~lo~;a. Salien~amo& que o número 

dessas combinações é bem alt.o e que, normalment.e, só t'azemos a 

int.arpret.aç!lo quant.it.at.iva para àquelas mais import.ant.as do pont.o 

de v i st.a cll nico. 
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CAPITULO 4: RECURSOS COMPUTACIONAIS 

No:rmalment.e, um ~:r ande obst.áculo encont.:rado na 

anAlise est.at.i st.ica de modelos mais elaborados são :recursos 

comput.acionais. O objet.ivo dest.e capi t.ulo é o de ap:resent.a:r aJ.cuns 

p:rocediment.os pa:ra o ajust.e dos modelos de :re~:ressão lo,;i st.ica 

encont.:rados em sof"t.wa:res est.at.i st.icos. Pacot.es est.at.i st.icos como o 

SPSS, 

a j us:t.e 

BMDP, MULTILR, SAS e STATA podem se:r 

de modelos de :re,;:ressão lo,; i st.ica. 

ut.ilizados pa:ra o 

Descreveremos com 

maiores det.alhes os p:rocediment.os pa:ra :re~:ressão lo~i st.ica 

polit.Omica ap:resent.ados pelo STATA que f"oi o pacot.e ut.ilizado para 

o s ajus:t.es ap:resent.ados nest.e t.rabalho. Cit.aremos, t.ambém, al,;uns 

aspect.os do procediment.o LOGISTIC do sof"t.ware SAS que t.ambém 

ut.iliza:remos pa:ra ajust.a:r o modelo de odds proporcionais. 

4.1. o PACOTE STATA 

O STATA é um pacot.e est.at.i s:t.ico bast.ant.e complet.o. 

Dent.re out.ras anAlises ele pode ser ut.ilizado para o ajus:t.e dos 

modelos de :re~:ressão lo~ i st.ica. Primei:rament.e apresent.aremos a 

descrição de alguns comandos. Em se~uida, a relação dos comandos 
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utilizados para o ajuste de modelos com mais de uma covariável 

explicativa, bem como as respectivas saidas com a especif'icaç~o 

dos valores apresentados. Maiores det.alhes podem ser obtidos em 

Computi~ Research Center <1992). 

4.1.1. CoMANDos oo ST ATA 

No STATA podemos entrar com os dados de duas 

maneiras básicas: importando dados de um determinado arquivo ou 

di,;itando no p!'óprio pacote. 

Para importar os dados de um determinado arquivo, 

este deve estar em ASCII com uma coluna em branco separando cada 

variável. Est.e arquivo deve ter, obri"atoriamente, a terminação 

.raw. Usamos o s~uinte comando: 

.int"Ue nome das var. conforme aparecem no arquivo usinc a:exe.raw 

Para entrarmos diretamente com os dados existem duas 

maneiras. A primeira é quando temos apenas duas variáveis 

cat.e"óricas e queremos entrar com os dados na f'orrna de uma tabela 

de contin,;ência 2x2. Nest.e caso usamos o se"uinte comando: 

.input nome das duas var. pop 

No lucar das variáveis colocamos as diferentes combinaç~es das 
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cat.ecor-ias e no lugar- do ~ a f":r-equência cor-r-espondent.e a cada 

urna. Observe que o nome dado par-a a var-iâvel r-ef"erent.e às 

f"requências necessariamente deve ser pop. Quando flzermos qualquer 

análise para est.es dados devemos colocar- no comando, loco após o 

nome das var-iá.veis, a expr-essão [f":r-eq-popl. 

A secunda maneir-a é quando quer-emos ent.r-ar com os 

valor-es absolut.os. Nest.e caso podemos t.er- mais de duas va:r-iá.veis. 

O comando a ser usado é: 

.tnput nome das variá v eis 

Em ambos os casos, par-a indicar que não existem mais 

dados a serem dici t.ados escr-evemos a expr-essão end. 

Em ~quer- moment.o do t.:r-abaJho podemos quer-er­

,;r-ava:r- o ar-quivo de dados. Seja por-que dit;it.arnos os dados ou 

por-que :r-ecodif"icamos o ar-qui v o ASCII já. exist.ent.e ou at.é mesmo 

par-a simplif"ica:r- o t.:r-abalho t.endo o ar-quivo na lincllaf:em do STATA. 

O comando a ser- usado é: 

. s.ave US'J~ a:exemplo 

Não é necessár-io colocar- t.e:r-minação no nome do 

aut.omat.icamente ele adquir-e a t.er-minação .dt.a que 

arquivo está. na Uncua,;em do STATA. 

ar-qui v o, pois 

indica que o 

Par-a cr-avar- um ar-quivo com os comandos e as saidas 

que f'or-am sendo pr-ocessadas devemos, ant.es de iniciar- o t.:r-abalho, 
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dar o respect.ivo comando, a saber: 

.Jog US'in&' a:exemplo.lor; 

A t.erminação .lor; não é obrir;at.6ria podendo ser qualquer out.ra.Ela 

apenas uniformiza indicando que t.odos os ai-qui vos .lo r; são 

ar-quivos com comandos e saidas do STATA. Com est.es ai-quivos 

podemos ent.rar- em um edit.or de t.ext.os. 

A t.ravés dos comandos MLOGIT e OLOGIT podemos 

ajust.ai-, respect.i vament.e, modelos de rer;ressão lor;ist.ica 

polit.ómica nominal e modelos de odds proporcionais. Em ambos, os 

par-âmet.ros das !"unções lor;it. são est.imados pelo mét.odo de mâxima 

v erossimilhança sendo que o processo it.erat.ivo ut.ilizado é o de 

Newt.on-Raphson. A pai-amet.rização adot.ada é logit. r . . •e . 
l.J J 

l 
(3 X . . 

\. -
Como opção do comando MLOGIT podemos especificar a cat.er;oria de 

r eferência pai-a a variável respost.a at.ravés do subcomando "base" 

{o default. é considerar como cat.er;oria de referência a de maior 

f r equéncia) e o ni vel de si~nif'icância para o int.ervalo de 

confiança dos coeficient.es de re~ressão at.ravés do subcomando 

" levei" {o det'ault. é 0 ,05). A sint.axe do comando é: 

.mlog.it. var. dependente var. indepel)dent.es. base ( >, levei ( ) 

.olog.it. \ 'ar. dependent.e var. independentes 

O comando OLOGIT permit.e t.ambém ut.ilizar mét.odos 
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aut.omAt.icos para a seleç~o de modelos. Nest.e caso devemos 

especif'icar se queremos que seja Backward ou Forward <o def"ault. é 

Backward}. Como opç~o dest.e comando podemos especif'icar o n1 vel 

de sir;nif"icância para que a varU.vel ent.re no modelo at.ravés do 

subcomando <o def"ault. é 0,2> e t.ambém o nivel de 

sir;nif"icância para que uma variável seja removida do modelo 

at.r avés do subcomando "~" (o def"ault. é 0 14). A sint.axe para est.e 

comando é: 

.swoJocit var. depend. \'ar. independentes. pe ( >, pr ( ) f"orward 

Para criar as variáveis de delineament.o relacionadas 

com urna covariável com mais de duas cat.er;orias deve ser ut.ilizado 

o comando T ABULATE-GENERA TE. Ele deve ser usado ant.es do comando 

MLOGIT. A sint.axe dest.e comando é: 

. tahulate EXEMPLO, cenerate <EXEMPLO) 

El e cria as covariáveis EXEMPL01, ... ,EXEMPL0n onde n é o número de 

c at.er;orias da covariável EXEMPLO. 

O comando OLOGITP é ut.ilizado para o cálculo das 

probabilidades predit.as 

sint.axe dest.e comando é 

pelo modelo de odds 

. o locJtp nome das cat.ecorias da variável resposta 

66 

proporcionais. A 



Para cada cada cat.egoria ele cria uma variá.vel que fornece o valor 

predit.o para cada um dos individuas. Para ver est.es valores bast.a 

mandar list.ar est.as novas variáveis conjunt.ament.e com as 

covariá.veis envolvidas no modelo. Not.e que~ para cada combinação 

das cat.egorias das covariáveis teremos um valor predito para cada 

uma d&s novas vax-iá.veis . A sint.axe do comando para list.ar é 

.Ust nome das cat. da var. resposta nome das covariáveis 

4.1.2. EXEMPLOS DE PROGRAMAS NO STATA 

Abaixo~ est.ão relacionados, os camandos usados no 

ajust.e do modelo de regressão logist.ica polit.ómica nominal com 

mais de uma co variá. vel, para o Exemplo 1. A relaç~o das 

respect.ivas saidas encontram-se no Apêndice . 

. iru:Ue OBS ME SYMPT PB HIST BSE DETC usill€ a:~ra.r.aw 

. t.abulat.e DETC, r;enerat.e (DETC) 

.t.abulat.e SYMPT, generat.e (S'YMPT) 

.mJogit. ME DETC2 DETC3 BSE HIST PB SYMPT2 SYMPT3 SYMPT4 

.recode SYMPT 1/2•0 3/4•1 

.r ename SYMPT SYMPD 

.mlogit. ME DETC2 DETC3 BSE HIST PB SYMPD 
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Abaixo, est.ã:o 

para o ajust.e do modelo 

mult.ivariado do Exemplo2. As 

Apêndice . 

relacionados os comandos ut.ilizados 

de odds proporcio~s para o caso 

respect.ivas saidas encont.ram-se no 

. i miJe obs 3€e coh.ab1 t. educat. 1ncome r-a.ce smoJdnc' ant.enat 

t.ypdeliv bw,r 

.ologi t. bwgr- age cohabi t educat. 1ncome race smoJdfl€ antenat. 

t.ypdeliv 

.r-ecode age 13/15•15 16/25•21 26/32•29 33/29•35 40/46•41 

.r-ecode ant.en.at 1/6•4 7/11.-8 12/27•13 

.olQ€1 t. bw~r- a~ e coh.abi t. educat income r-ace smoJdng antenat 

t.ypdeliv 

.ologi t. bw~r- 3€e coh.abi t income smoJdJlC' ant.enat 

.ologi t bwc-r- age cohabi t. smoJdnt: 

.ologi tp pesoO peso1 peso2 peso3 peso4 

.list pesoO peso1 peso2 peso3 peso4 ace cohabit. smoJdnc 

68 



4.1.3. EXEMPLO DE SAÍDAS DO STATA COM A ESPECIFICAÇAO DOS 

RESULTADOS APRESENTADOS 

XEMPLO DE SAxDA DO PROCEDIMENTO MLOGIT DO ST~TA 

1ogit mE detc2 detc3 

ti:.· r at ion 0: LDg LikEl ihood - -3.65.1467 0 
t erat ion i : L.og L.ikE1 ihood :;::-353. 856~~~~ 
tEration '")• "- . Log L i k e-1 i hood ::::-353.36584 
tE r· a t íon ::l" -· . Log L i k El ihood =-353.34908 
t E r a t ion 4: Log LikEl i hood ·- -353.349 

u 1 t i nom i a 1 r-Egr·ess i on 3 -·r.· ® Number- of obs -­
chi2(4) 

~I d ~ 

23.60(0 
·- 0.0001® 
- 0.0323 ::l9 Lii<Elihood ~-= 

Prob > ch i 2 
P•;eudo R2 

me: ~ 'J Co!~f.@ Std.~lrr.ú) t@ P>:t:@ [95/. Conf. IntErvalJ@ 
----·----+-------· ----------_:;2----------.w--------·-------------·-·----·----·-----·----

cletc:~ .8157495 1.083824 0.753 0.452 -1.315496 2.946995 
detc~: 2.132403 1.047018 2.037 0.042 .0735337 4.191273 
_cons : -2.564949 1.037713 -2.472 0.014 -4.605522 -.5243771 

--------+--------------------------------------------------------------------

) c1Etc:2 : 
dEtc3 : 
__ cons : 

-.4163942 
.1320991 

-1.178655 

.6425308 

.5969064 

.5717732 

-0.648 
0.221 

-2.061 

Outcome me-==0 is thE compar-ison group) 

@ 

0.517 
0.825 
0.040 

-1.679876 
-1.041666 
-2.302998 

) FornecE o valor do logaritmo da funçio dE VErossimilhaça 
ada uma das itEr-aç~Es indicadas 

para 

D Indica o ~ltimo valor 

D N~mEro total de- indiv(duos 

.8470872 
1.305864 

-.0543125 

0 Valor calculado para a e-stat (st ica G= -2 <Li - L0) onde 
L0: logaritmo da ve-rossimilhança do modElo com as c:ovari~veis 
Li: logaritmo da vErossimilhança do modelo se-m as covar-iávEis 

DN(vEl dE signific~nc:ia associado ao valor da e-stat(stic:a G 

0 Forne-ce o valor- dos coEficiEntEs dE regr-Essio Estimados 
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(~--
,. Fornece o valor do e~ro padrão dos coeficientEs dE regrEssão esti mado s 

@ Nívf::1 elE~ sign ific~\nc: ia assoe iaclo ao valor ela estatística IA! 

(l0 Intervalo de confiança para os coeficiente~~; de regressão estimados 

@Valores p.-:1ra a primeira função logit 

@ Valores para a segunda funçao logit 

@ Categori~~ ela variável rf::sposta c:onsicler·acla como ele referência 

r----. 
J.j;" Variáveis de delineamE.'nb-:) 

~XEMPLO DE SAiDA DO PROCEDIMENTO OLOGIT DO STATA 

logit bwgr race 

teration 0: Log Likel ihood =-8068.6205 
teration 1: Log Like1 ihood =-8057.9252 
t erat i on 2: Log L i k ed i hood ==-8057. 9223 

rdered Logit Estimates 

~g L i kelihood = -8057.9223 

Number o f obs 
chi2<1) 
Prob > chi2 
Pseudo R2 

= 
= 
= 
= 

5939 
21.40 

0.0000 
0.001:3 

~ -
bwgr: p, Coef. Std. Err.5E tLJ P>:t: [95/.Conf. Interval.J 

-- -· --- -·-+ -- -- _j_ --- - ·--- -·-------·---·-·--------- - ·- ·- ----·-- -· -· ----·-- -·-- -------- -·-----·--

race : .284459 .0614638 4.628 0.000 .1639677 .4049503 
--------+--------------------------------------------------------------------

_cut i -3.108692 • 0862595 @ ( Anc i 11 ary paramet e rs) 
_cut2 -1.996989 .0656028 
_cut3 -.4678662 . 0570108 
.... c lj t 4 1.100216 .0585927 

'i) Va 1 ores dos parâmt.'t r os de corte est i ma dos. 

38: os demais resultados são os mesmos apresentados no 
-ocedimento MLOGIT 
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4.2. o PACOTE SAS 

Podemos dizer que, at.ualment.e, o SAS t.alvez seja um 

dos pacot.es est.at.i st.icos mais complet.o e import.ant.e. Na vers~o 

6 .04 é possi vel, at.ravés do procediment.o LOGISTIC e mediant.e o 

mét.odo de máxima verossimilhança ajust.ar modelos de re~ressão 

lo~i stica linear para dados com respot.a biná.ria ou cat.e,6rica 

ordenada. As funções de li~ação locit.. normit.. e complement.ar 

loç.o;-loc est.ão disponi veis nest.e procediment.o. Para ajust.armos o 

modelo de odds proporcionais bast.a opt.armos pela função de li~ação 

lo~it.. Como opção t.em-se os mét.odos de seleção aut.omát.ica de 

modelos Backward,Forward e St.epwise. O mét.odo it.erat.ivo ut.ilizado 

para o cAlculo das est.imat.ivas de máxima verossimilhança é o IRLS 

(Mi nimos quadrados it.erat.ivament.e reponderados, em port.uguês>. 

Devemos observar que a paramet.rização adot.ada t.em a forma 

l 
logit. <r. >-e .+~ x. e que a adot.ada nest.a mono~rafia é 

logit. 

~J J "" \. 

l <r .. >-e .-~ x .. 
~J J "" \. 

Apresent.aremos a se~uir uma breve descrição 

da saida def"ault. dest.e procediment.o. Para maiores det.alhes veja 

SAS Insrt.it.ut.e Inc <1989 , p.1071>. 

Na saida de:fault., primeirament.e são apresent.adas 

est.at.i st.icas descrit.ivas (média,desvio padrão, m1 nimo e máximo> de 

cada covariá.vel. Em se~uida os result.ados para os diversos passos 

do mét.odo i t.erat.i v o; o t.est.e de escores para a adequacidade do 

modelo de odds proporcionais; o valor calculado para t.rês 

crit.érios <AIC, se , -21os L> de avaliaçAo do ajU&t.e do modelo com 
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os respectivos niveis de sicniflcAncia associados, onde 

salientamos o que -2loc L é a estati stica a descrita na seç~o 

2.2.1; e f"inalmente, o quadro para a análise dos estimadores de 

rn.á.xima verossimilhança, onde é fornecido o valor estimado, o 

desvio padrão e a estati stica de Wald de cada estimador com o 

respectivo ni vel de sicnif"icância associado. 

4.2.1. EXEMPLO DE PROGRAMA NO SAS 

Abaixo estão relacionados os comandos utilizados 

para o ajuste do modelo de odds proporcionais com mais de uma 

covariá.vel, para o Exemplo 2 . 

dat.a pat. y; 

inflle 'a:pat.y.dat.'; 

input obs a,;e cohabit educat. income race smoldllf: ant.enat t.ypdeliv 

bwcr; 

proc locistic dat.a•paty order•dat.a; 

model bwcr•ace cohabit. income smoki~ antenat./ itp:rint.; 

run; 

Obse:rve que o comando order•pat.y foi utilizado porque o arquivo de 

dados estava em ordem crescente pela variá. vel resposta BWGR. 
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CAPITULO 5: CONCLUSAO 

Nês~a mono~~afia fo~am aho~dados al~uns aspec~os 

sobre uma técnica estat i stica que pode ser utilizada para 

descrever as relações entre uma variável resposta e uma ou mais 

variáveis explicativas, chamada de re~;ressão lo~;istica. ê: uma 

t.écnica recente que atualmente estã sendo muito usada na área 

biomédica, principalmente em est.udos epidemioló~;icos. Esse t.ipo de 

estudo é importante, pois mais do que nunca vemos a necessidade de 

técnicas esta ti sticas mais elaboradas para t.rat.ar de dados 

cat.e~;óricos nominais e ordinais. Verif"icamos, at.ravés do Exemplo 

1, que a re,;ressão loc;istica politómica nominal parece adequada 

para descrever as relaçOes ent.re as covariãveis em estudo e a 

experiência com mamo~;raf'ia. A t.ravés do Exemplo 2 const.at.amos que a 

regressão lo~; i stica poli tómica ordinal é uma técnica adequada para 

descrever as relações ent.re as variáveis explicativas e o baixo 

peso ao nascer. Salientamos que a re~;ressão lo~;! st.ica polit.ómica é 

uma t.écnica bast.ant.e sot'ist.icada e o trabalho de modelat;em requer 

est.udos adicionais, t.ai-;; como t.écnicas de diagnóst.ico e análise de 

resi duas. Uma conclusão import.ant.e que podemos obter com o ajuste 

dest.es modelos é sobre direção e magnitude dos ef'eit.os das 

variãveis explicat.ivas sobre a respost.a. 
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O processo de modeJ.acem da re(;ressl:o lo(; i st.ica é 

bast.ant.e t.rabalhoso, porém com o uso de pacot.es est.at.i st.icos ele 

fica bem mais prát.ico. Const.at.amos que t.ant.o o pacot.e est.at.i st.ico 

STATA quant.o o SAS são excelent.es ferrament.as para o ajust.e dest.es 

modelos. Destacamos o fato de que o procedimento LOOISTIC do SAS 

apresent.a mais recursos para a escolha e avaliaçl:o do ajuste do 

modelo de odds proporcionais:. Uma limit.ac;:ão do STATA é que para o 

ajuste do modelo saturado <necessário para a avaliaçl:o do ajuste 

do modelo> é necessário uma quantidade de memória que não é 

compati vel com qualquer micro. Uma limitaçl:o comum aos dois 

pacotes é a ausência de procedimentos para a análise de resi duas e 

diaf;n6st.ico, úteis para o refinament.o dos modelos. 

Por fim, podemos dizer que a re,;ressão logi stica é 

uma técnica mui to útil que necessi t.a de maiores estudos assim como 

a investi,;ação de sua aplicabilidade em out.ras áreas, como por­

exemplo em experimentos industriais. Out.ro aspect.o para est.udos 

futuros é o caso onde a variável respost.a for compost.a por casos 

:raros. 
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APE:NDICES 



~JUSTE DO MODELO DE REGRESS~O LOGfSTJCA POLIT&HICA NOMINAL PARA AS VARIAVEIS 
iiST E ME DO EXEMPLO 1 (PROCEDIMENTO MLOGIT 00 STATA). 

il0~3it me hist 

tEr·at íon (1: 

te r· <Ü i on i: 
t er·at i on ~~: 

terat íon 3: 

Log Likel ihood = -365.1467 
Log Likel ihood =-359.56929 
Log Likel ihood =-359.51398 
Log Likel ihood =-359.51392 

ult inomial regression 

og Likel ihood = -359.51392 

Numbf.-:r of ob~:- -­
clli2(2) 11.27 

-· 0.0036 Prob > c h i~!. 
Pseudo R2 = 0.0i5 ... 1 

mE: Coef. Std. Err. t P>:t: [95% Conf. IntErv<:~.1] 
--------+----------------------------------- ---------------------------------

hist : 1.241713 .3872709 3.206 0.001 .4801919 2.003234 
_cons : -.9162907 .1322876 -6.927 0.000 -1.176418 -.6561633 

--------+------------ ------------------ --------------------------------------

h i st : • 9232594 
__ cons : -:t. 290984 

.4595821 

.1522558 
2.009 

-8.479 

OutcomE.' mE==0 is the comparison group) 
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0.045 
0.000 

.0195469 
-1.590377 

i ,. 826972 
-.9915917 



~JUSTE DO MODELO DE REGRESSZO LOGiSTICA POLIT6MICA NOMINAL PARA AS VARI&VEIS 
~ETC E ME DO EXEMPLO i <PROCEDIMENTO MLOGIT DO STATA). 

logit me detc2 detc3 

t er·c:d: i on 0; Lo~:J L. ikf.d i hood 
terrcr.t i on t : Log L i k el i hood 
b:-:r-<:\t i ()fl '") . 

r: .... L.og L i k e1 i hood 
te r- a t ion 3: l. .. og L i k El ihood 
tt::r·at i on 4~ Log L i k f:~] ihood 

uit inomia1 r-egn:ssion 

og Like1 ihood = --353.:349 

-- ·--·36:':j n 1467 
::o-J!)3 n 8!562;:.~ 

=-<l~53. 36584 
::::--3!53 n 3490a 
·-· -··353. 349 

Nt.1mb e r o f ob s = :37:5 
;:!3" 60 

= 0"000l 
c:hi;:.'.(4) 
p Ir ob ) C h i 2 
Pseudo R2 

= 

mE: Coe-f. Std. Er-r. t P>:t: [95% Conf. Inte-rva1] 
--------+--------------------------------------------------------------------

de-tc2 .8157495 1.083824 0.753 0.452 -1.315496 2.946995 
de-tc3 2.132403 1.047018 2.037 0.042 .0735337 4.191273 
_cons -2 .564949 1.037713 - 2.472 0.014 -4 .605522 - .5243771 

--------+---------------------- ----------------------------------------------

detc2 
de-tc3 
__ con s 

-.4163942 
.1320991 

-1. 178655 

.6425308 
• !3969064 
.571773~~ 

-0.648 
0.221 

-2 .061 

Dutcome- mE ==0 is the- comparison group) 
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0.517 
0.825 
0.040 

-1.679876 
-1.041666 
-2.302998 

.8470872 
1.305864 

-.0543125 



iJUSTE DO MODELO DE REGRESSIO LOGiSTICA POLITBMICA NOMINAL COM MAIS DE UMA 
: OVARI~VEL SIMULTINEAMEHTE PARA OS DADOS 00 EXEMPLO 1 <PROCEDIMENTO MLOGIT DO 
TATA) L 

logit me detc2 detc3 bse hist pb symp2 symp3 symp4 

t erat i CHl 1(.}: L.og Like1 i h oocl -· ·-365 .1467 
tETat ion l : Log Likelihood =-320.60421 
tE~~ r <:\t ion r) • 

r._ " Log L.ikel ihood -- -3i7. 04::.~ 
t erat ion 3: Log Likelihood =-316.80426 
tf.::rat íon 4: L.og L i k€d ihood =-316.80184 
t ETat ion 1::-n 

..J• Log Li I< el i hood =-316.80184 

ult inomia1 regression Number o f obs -- 37::=i 
chi2(í6) = .96.69 
Pr-ob > chi2 = 0.0000 

~g Likelihood = -316.80184 Pseudo R2 - 0.1.324 

me : Coef. Std. Err. t p >: t : [95/. Conf. Interval] 
--------+------------------------------------------ --------------------------

cletc2 .1438801 1.15984 0.124 0.901 -2 .137098 2.424858 
detc3 .9533716 1.12672 0.846 0.398 -1 . 262472 3. 16921~3 

bse 1.208437 .535249 2 .. 258 0.025 .1557998 2.261075 
h i st 1.370253 .4501726 3.044 0.003 .4849301 2.255577 

pb . : -.2232325 .0790048 -2.826 0.005 -.3786057 -.0678593 
sympt2 .1568709 .9323956 0.168 0.8.56 -1.676807 1.990549 
sympt3 1.837993 .7894126 2.328 0.020 .2855098 3.390477 
sympt4 2.373288 .7849259 3.024 0.003 .8296285 3.916948 

__ c on s -2.857967 l .. 545035 -1.850 0.065 -5.89648 .1805456 
--------+--------------------------------------------------------------------

clet c2 - .9273621 .7152562 -1.297 0. i 96 -2 .334007 .479283 
detc3 - .7064893 .6883453 ·-i. 026 0.305 -2.060211 • 64723~~ 

bse .893279 .5200801 1.718 0.087 -.1295269 1.916085 
h i st .9395071 .4873322 i. 9~~8 0.055 -.01.88956 1.8979i 

pb -.1584003 .0817065 -1.939 0.053 -.3t90868 .0022862 
sympt2 -.0407409 .6889202 -0.059 0. 9~53 -i. :395593 i.3i41U. 
S!:Jrnpt3 .922274 .5958229 1.548 0.123 -.2494899 2.094038 
sympt4 1.092843 .6058355 i.804 0.072 ·-. 0986122 2.284298 

_ .. cons - . 8582264 1 .• 144444 -0.750 0.454 -·3. 108926 1.392473 

lutcome me==0 is the comparison group) 
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IECODIFICANOO A COVARI~VEL SYHPT 

·ecode s ympt i/2=0 3/4=1 
375 changes made) 

,-~b s~;.rmpt 

sympt: Freq. Percent Cum. 
- --------- -+-----------------------------------

I~ : 

t : 
i0i 
274 

26.93 
7:3 n 07 

26 .. 93 
t00.00 

·------ -----+-----------------------------------
Total : :375 100.00 

logit me detc2 detc3 bse hist pb s~mpt 

t:enü ion 0~ l.og L i kf-~1 i hood = --365 . 1467 
te::~r· at ion i : Log L i k el ihood =-322.22347 
t erat i on '1. 

C- • Log L i k el i hood ::::-318.64519 
teration 3: Log L i k el ihood =-318.39687 
t erat ion 4: Log Li k el ihood ==-318. 3942-'+ 
terat. ion E::" • 

, • .1 • Log Likel ihood =-318.39424 

ultinomial regression Number of obs = 375 
chi2C12) = 93.50 
Prob > chi2 - 0.0000 

og Likelihood:::: -318.39424 Pseudo R2 = 0.1280 

me : Coef. Std. Err. t P>:t: [95% Conf. Interval] 
--------+--------------------------------------------------------------------

cl et c2 .2080191 1.158582 0.180 0.858 -2.070399 2.486437 
detc3 1.023161 1.125341 0.909 0.364 -1.189886 3.236208 

bse 1.16292 .531718 2.187 0.029 .1172664 2.208574 
hist 1.294065 .4473807 2.893 0.004 .4142649 2.173864 

pb -.2559549 .0757462 -3.379 0.001 -.404914 --.1069957 
sympt 1.981809 .4614431 4.295 0.000 1.074355 2.889264 
.. cons -2.525357 1.443859 -1.749 0.081 -5.364788 .3140748 

--------+--------------------------------------------------------------------
detc2 -.9159057 .7152321 -1.281 0.201 -2 n 3~~245 .490639 
detc3 -.6913:1.99 .6876081 -1.005 0.315 -2.04354 .6609006 

bse .8818943 .519356 1.698 0.090 -.1394488 1.903237 
hist .9258337 .4837624 1.914 0.056 -.0255127 1.87718 

pb --. 1677395 .0788058 -2 .129 0.034 -.3~~27156 -.0127635 
sympt 1.014274 .375162 2.704 0.007 .276497 i. 75205~2 
_cons -.8109393 1.095623 -0.740 0.460 --2.965545 1.343666 

Jutcome me==0 is the comparison group) 
Jserve que neste ~lt imo ajuste a covariável SYMPT é a SYMPD referida no 
2~-:t o" 
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~JUSTE DO MODELO DE ODDS PROPORCIONAIS COM AS UARI6VEIS RACE E BWGR DO 
~XEHPLO 2 <PROCEDIMENTO OLOGIT DO STATA). 

tE~at ion 0: Log LikEl ihood =-8068.6205 
tE~ation 1: Log Likelihood =-8057.9252 
te~at ion 2: Log Likel ihood =-8057.9223 

~de~ed Logit Est imates 

og Likel ihood = -8057.9223 

Number 
chi2(i) 
Prob > 
Pse-udo 

o f obs = 593? 
-- 2:! .• 40 

c h i~~ - 0.0000 
R2 = 0.0013 

bwgr: , Coe-f. Std. Err. t P>:t: [95/. Conf. Interva1] 
--------+--------------------------------------------------------------------

race- : .284459 .0614638 4.628 0.000 .1639677 .404?503 
--------+--------------------------------------------------------------------

_cut1 -3.108692 .0862595 <Anci11ary parameters) 
_cut2 -1.996989 .0656028 
_cut3 -.4678662 .0570108 
_cut4 1.100216 .0585927 
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,JUSTE DO MODELO DE ODDS PROPORCIONAIS PARA AS UARI~VEIS SMOKING E BWGR DO 
:XEMPLO 2 <PROCEDIMENTO OLOGIT 00 STATAJ. 

logit bwgr smoking 

t f : r a t i on 0 ~ Log L. i k E·1 i h oocl '"=-l306El • . ::)~.>0~5 
terat ion 1: Log Likel ihood =-7985 .9935 
terat ion 2: Log Likel ihood =-7985.8142 

rdered Logit Estimates Number of obs- 5939 
chi2C1> = 165.61 
Prob > chi2 - 0.0000 

og Likelihood = -7985.8142 Pseudo R~~ 

bwgr : Coef. Std. Err. t P>:t: [95% Conf. Interval] . --------+------------- -------------------------------------------------------
smoking : -.2455054 .0191588 -12.814 0.000 -.2830637 - .2079471 
--------+--------------------------------------------------------------------

_cuti -3.582261 .0743739 (Ancillary parameters) 
_c ut2 -2.464302 .048307 
_cut3 -.9122932 .0326353 
_cut4 .6857869 .0315639 

8:1. 



JUSTE DO MODELO DE ODDS PROPORCIONAIS COM MAIS DE 
IMULTÃNEAMENTE PARA OS OADOS DO EXEMPLO 2 

JUSTE COM TODAS AS COVARI~UEIS DO EXEMPLO COM SEUS DADOS 
~ROCEDIMENTO OLOGIT DO STATA> 

ORIGINAIS 

logit bwgr age-antenat typdel iv 

t erat ion 0: Log L i k e1 i hood =-8068. 620~.i 
t e rr <:<.t ion i . . Log Lil<el ihood =-78?8.064:3 
t E:~ r· <:\t ion ,.,. 

c.. • Log L i k e1 i h oocl - --7897.336 
t (.;:·rat ion :3: Log L i k el i h ood ::::-7897. 335B 

rderecl Logit Estimates 

Jg Likel ihood = -7897.3358 

bwgr : Coef. Std. Err. t p >: t: 

Number of obs - 5939 
chi2(8) - 342.57 
Prob > chi2 = 0.0000 
Pseudo R2 - 0.0212 

[95% Conf. Interval] 
--------+--------------------------------------------------------------------

age .0180743 .0040806 4.429 0.000 .0100748 .0260738 
:ohabit .1925496 .08958 2.149 0.032 .0169403 .368159 
educat .001141 .0075592 0.151 0.880 -.0136777 .0159598 
income .1104341 .0312541 3.533 0.000 .0491646 .1717036 

race .1063682 .063907 1.664 0.096 -.0189128 .2316491 
smok ing -.2069768 .0194123 -10.662 0.000 -.245032 -.1689216 
~ntenat .0570388 .0085341 6.684 0.000 .0403089 .0737687 
Jpdeliv .0332389 .0316186 1.051 0.293 -.028745 .0952228 
--------+--------------------------------------------------------------------

_cuti -2.314434 .1573004 (Ancillary parameters) 
_cut2 -1.186331 .1472918 
_cut3 .3915211 .1448583 
_cut4 2.024189 .147:3698 



:ATEGORIZANDO AS COVARiáVEIS AGE E ANTENAT 

ecode age 13/15=15 16/25=21 26/32=29 33/39=35 40/46=41 
5087 changes made) 

ab age 
age: Freq. Percent Cum. 

-----------+-----------------------------------
15 64 1.08 1.08 
21 3048 51.32 52.40 
29 1896 31.92 84.32 
3c J 785 13.22 97.54 
41 146 2.46 100.00 

-----------+-----------------------------------
Total : 5939 100.00 

ecode antenat i/6=4 7/11=8 12/27=13 
4288 changes made) 

ab antenat 
antenat: Freq. Percent Cum. 

-----------+-----------------------------------
0 300 5A05 5.05 
4 2395 40.33 45.38 
8 2910 49.00 94.38 

13 334 5.62 100.00 
-----------+-----------------------------------

Total I 5939 100.00 
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Jlog i t bwgr age-antenat typdeliv 

l: tE.Tc\t i on 0: l...og 1... i k el ihoocl =-8068. tl205 
[ t erat ion 1. " Log L i k E 1 i hood ·- -7907. :37~.) 
: t E r· <Ü i on ") . 

c_ " Log L. i k e 1 i hood =-7907.2407 
:t <-::·r i:l.t i em :3 ~ Log L i k e l i hood "=-7907 "240 6 

lrdered l...ogit Est imates 

.og Likelihood = -7907.2406 

Number o.P ob~; 
chi2(8) 
Prob > c h i~~ 
P ~;;eucl o R 2 

-
-
-
·-

~j9~-l9 

3~~2 . 7b 

0.0000 
0.(~20~) 

bwgr : Coef . Std. Err. t P>:t: [95% Conf. Interval] 
·------- -+---------------------------------- ---------------- --------- ---------

age .0162668 .0043084 3.776 0.000 .0078208 .0247128 
cohabit .2228019 .0893781 2.493 0.013 .0475882 .3980155 

educat .0032579 -.011511.3 .0180272 .0075339 0.432 (1. 665 
income .1223728 .0612703 .1834753 .0311689 3.926 0.000 

race 
smok ing 
antenat 
ypde1 iv 

.1085462 
-· . ~~097986 

• ~15351 92 
.026684. 

.0638093 

.0194047 

. 0092796 

.0315518 

1.701 
-10.81~~ 

5.767 
0.846 

0.089 
0 .. 000 
0.000 
0.398 

- .0165432 
-·" 247839 
.0353278 

-.0351689 

.2336357 
-.1717583 

.071710:':; 
.088537 

--------+--------------------------------------------------------------------
_cuti -2.348029 .1636523 <Ancillary parameters) 
_cut2 -1.221223 .1540373 
_ cut3 .3532774 .1516077 
_cut4 1.98204 .1539172 



:LIMINANDO AS COVARI~VEIS EOUCAT TYPDELIV RACE 

1l09 it bwgr- age c:oh<:l.l) it inc:ome smok ing antenat 

ter-at i on v.· ·' . 1._09 L i k E' 1 ihoocl ::::--8068. 620~.~ 
t (·:·: ,,. (:"!. t i on 1. " 1... D SJ 1... i k P.Ol i hoocl ::"-·-790?. 77 6 i 
te r· a t i on '1• 

C- '" L.c"Jg 1._ i k(d i hood ··- --7?~?9" 16:1. 
te r· :::\t i on 3: l...osJ L i k E-: 1 i h ood ::=--7909. 1. 609 

r-clered Logit Est imates 

og Likelihood = -7909.1609 

Nu.mb er o f ob s ·- ~.5939 

- 31.8 .. 92 c:hi~2(5) 

Prob >chi2 
PsP.udo 1~2 

·- 0. 0(10(:> 
- 0~~0i98 

bwgr : Coef. Std. Er-r. t P>:t: [95% Conf. Inter-va1] 
--------+--------------------------------------------------------------------

age .0154129 .0042602 3.618 0.000 .0070613 .0237644 
c:ohabit .2288058 .088838 2.576 0.010 .0546509 .4029607 

incomP. .1377037 .0248619 5.539 0.000 .0889655 .186442 
smok ing -.2104446 .0193943 -10.851 0.000 - . 2484646 -.1724247 
antP.nat .054668 .0091283 5.989 0.000 .0367732 .0725629 
--------+-------------------------------~------------------------------------

_cut1 -2 .470018 .1487551 (Ancillary par-ameters) 
_cut2 -1.343225 . 138105 
_cut3 .2303481 .1351079 
_cut4 1.858095 .137363 
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~~USTE COM AS COVARIAVEIS AGE SMOKING COHARIT INCOME ANTENAT (PROCEDIMENTO 
.OGISTIC DO S?'lS) 

The LOGISTIC Procedure 

Data Set: WORK.PATY 
Response Variab]e: BWGR 
Response Leve]s: 5 
Number of Observat ions: 5939 
Link Function: Logit 

Response Profile 

O r d er.;:.:d 
')<:~.lue-:· BWGR Count 

i 0 204 
'} 
C- i 375 
3 '") :1.392 C-

4 3 2207 
r. 
.) 4 17ói 

Simple Stat ist ics for Explanatory Variables 

Standard 
Variable Mean Deviation Minimum 

AGE 25.831453 5. 763883 1:5.0000 
SMOKING 0.805860 1.241553 0.0000 
COHABIT 0.9:1.8505 0.273617 0.0000 

Ma;-: i mum L i kel i hood It erat i ve Phase 

:er Step -- '") r:_ Log L INTERCPi INTERCP2 INTERCP3 
AGE SMOKING COHABIT 

0 INITIAL 16137 -3.336223 -2.225417 -·0. 69972 i 
0 0 0 

i II~LS :1.5920 -2.622773 -j_ .511966 0.013729 
·-0. 021266 0.229807 -0.380314 

'") 
C- II~LS 1!5916 -2 .656445 --i. 537228 0.021078 

-0.021962 0 .. 233120 -0.394685 
3 II~LS 1~"59:1.6 -2.657005 -1.537112 0.022164 

-·0. 022021 0.233257 -0.394484 
4 IRLS 159:1.6 -2.656991 -1 .537099 0.022174 

-0.022022 0.233256 -0.394477 
c:- IRLS t ~39 i 6 -2.656991 -:1..537098 0. 022:1.7!.3 .J 

-0.022022 0.233256 -0.394477 

lSt ChangP- in -2 Log L: i. 035532~.il~:-7 

B6 

Ma:-: i mum 

41.0000 
4.0000 
1.0000 

INTERCP4 

0. 86395:í. 

1.577401 

1.6310:1.~3 

i.63245B 

i.632473 

i. 63247~3 



Last Evaluat ion o~ G~adient 

I NTL:::RCP i INTI:::I~cp;,~ INTERCP3 INTERCP4 AGE COHABTT 

4.682E-6 -0.000021 -0.000077 -0.000011 -0.003906 -0.000085 -0.000086 

c~ i te r i on 

AIC 
se 
·-2 l_OG L 
Se ore 

Variable 

INTER CP i 
INTERCP2 
INTERCP3 
INTERCP4 
~GE 

3MOKING 
:01-IAB IT 

Score Test ~or the Proportional Odds Assumpt ion 

Chi-Square = 15.0955 with 9 DF (p=0.0883) 

Criteria for Assessing Model Fit 

Inter·cept 
Only 

Int:ercept 
and 

Covariates Chi-Square for Covariates 

i6145.24t 
1.6171.998 
16137.241 

Analysis o~ 

15930.334 
15977.159 
15916.334 220.907 with 3 DF (p=0.0001) 

216.594 with 3 DF (p=0.000:i) 

Ma~-: i mum Like1 ihood Estimates 

Parameter Standard Walcl Pr > Standardized 
Est i mate Error Chi-Square Chi-Square Estimate 

-2.6570 0.1444 338.4712 0.0001 
-1.5371 0. 1333 j_32. 9954 0.0001 
0.0222 0.:i299 0.0292 0.8644 
1.6325 0.1317 i ~53. 6484 0.0001 

-0.0220 0.00417 27.8441 0.0001 - 0.069983 
0.2333 0.0192 147.2265 0.0001 0. i 5966~5 

-0.3945 0.0869 ~~0. 5989 0.0001 -0.059508 

Association o~ Predicted Probabi1 it ies anel Observed Responses 

Concordant = 50.9/. Somers' D = 0.162 
Discordant = 34.7/. Gamma = 0.189 
Tied = j_4. 4% TaiJ-a = 0.ii6 
(12589923 pairs) c = 0.58:1. 
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1JUSTE COM AS COVARI&VEIS AGE SMOKING COHARJT <PROCEDIMENTO LOGISTIC 00 SAS) 

Data Set: WORK.PATY 
Response Variable: BWGR 
Response Leveis: 5 
Number of Observat ions: 5939 
!._ i n k F u n c t i o n ~ L o ~J i t 

Response Profile 

()rrderecl 
Value BWGR Count 

i 0 204 
r) 
r: .. i 3 .• c:· 

I~' 

:3 ' 1 
"- 1:392 

4 3 ~~~~07 

"'" d 4 1761. 

Simple Stat ist ics for Explanatory Variables 

Standard 
V<:\riable Mean Oeviat ion rlinimum 

AGE 25.831453 5.76:3883 15.0000 
SMOKING 0.805860 1.241553 0.0000 
COHABIT 0.918505 0.273617 0.0000 
INCOME 1.259303 1.049040 0.0000 
ANTENAT 6.264018 2.842326 0.0000 

Maximum Likel ihood Iterat ive Phase 

t er Step -2 Log L INTERCP1 INTERCP2 INTERCP:3 
AGE SMOKING COHABIT 

ANTENAT 

0 INITIAL 16137 -3.336223 ··-2. 225417 -0.699721 
0 0 0 
0 

i IRLS 15825 -2.4270:39 -1.316233 0. 20<Jl463 
-0.014697 0.204826 -0.217523 
-0.051926 

2 IRLS 15818 -2.467936 -1.342528 0.229139 
-0.015330 0.210141 -0.228811 
--0.05481 i 

3 IRLS 15818 -2.470025 -1.343226 0.230344 
-··0.01~i4:1.2 0.210448 - 0.228807 
-0.05466B 

4 IRLS 15818 -2.4700i9 -i. 343226 0.230348 
-0.015413 0.~?10445 -0. 22880f.., 
-0 . 05466B 

1st Change in -2 Log L: 0.0040584726 
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Ma~·: i mum 

41.0000 
4.0000 
1.0000 
4.0000 

13.0000 

INTERCP4 
INCOME 

0.86395i 
0 

i. 77:31:3~3 
-0.i3463i 

j ... 85639i 
-0.137487 

i. 8~38080 
- 0.137701 

1.858095 
·- 0. 137704 



Last Evaluation of Gradient 

INTERCPt I !'HEI~ CP ~2 INTERCP3 INTEI~CP4 

Cri ter i on 

AIC 
se 
-2 LOG L 
Se ore 

Variable 

INTERCP1 
INTERCP2 
INTERCP3 
INTERCP4 
~GE 

3MOI<ING 
:OHABIT 
iNCOME 
~NTENAT 

0.00101.850El8 ····0.69i776é:-3:l. 

Last Evaluation of Gradient 

mWK ING COHABIT INCOME r:'iNTENAT 

-0.03:1. :3 21766 -0" 0~~34984~l3 ·-0. 036006442 -·0. i 62443473 

Score Test for the Proport ional Odds Assumption 

Chi-Square = 66.3615 with i5 DF (p=0.000i) 

Criteria for Assessing Moele-1 Fit 

Inter-cept 
On 1 !:.1 

16145 .. 241 
16171.998 
16137.241 

r~nalysis 

· Int ercept 
anel 

Covariates 

15836.:322 
15896.525 
15818.322 

Chi-Squar-e for Covariates 

318.919 with 5 DF (p=0.0001) 
309.502 with 5 DF (p=0.0001) 

o f Ma:-: i mum L i k e 1 i h ooel Est i mate~:; 

Parameter Standarcl Walcl Pr > St and<:\r-d i zecl 
Est i mate E r-ror Chi-Square Chi-Square Est i mate 

-2.4700 0.:1.482 277.8981 0.0001 
-1.3432 0.1374 95.5607 0.0001 

0.2303 0.1344 2.9371 0.0866 
1.8581 0.1367 184.8353 0.000:1. 

-0.0154 0.00423 13. 25j.2 0.0003 -0.048979 
0.2104 0.0194 117.7972 0.0001 0.144050 

-0.2288 0.0886 6.6755 0.0098 -0.034516 
-0.1377 0.0249 30.5313 0.0001 -0.079643 
--0. 0547 0.00910 36. :1.023 0.0001. -·0. 085668 

Associat ion of Preelicted Probabil it ies anel Obse r- veel Responses 

Conccwdant 57.2% r- , D 0.201 - .-:>omer-s -
D i scorelant = 37.1% Gamma ··- 0.214 
Tiecl r ....,.~ Tau-a - 0.144 -·· ,.J,. I 1. 

<12589923 pairs) c ··- 0.601 
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~JUSTE COM AS COVARl~VEIS AGE SHOKING COHABIT <PROCEDIMENTO OLOGIT DO STATA> 

)1og i t I)I;Jgr <:\9E smok i ng c:ohab i t 

[ t r::: r ~:·1 t i Dll (1: Log 1 ... i k e1 i hood ::::-8068 " 
[ t: <-:::·r· at i Clll t : !...og ,_ i k (';; 1 i hood :::: - :;;-· 9 ~:; ::3 n 

[ t ErC~t i on r; : L. (J ~1 1... i k .;:;-} i hoocl .•.. ····79~"i8 , .. _ 

:: t F..Tat i on 3: Log L i k E1 i hood - --/9~58 

lrclerEd Logit Est imates 

.og Likel ihood = -7958.167 

,~20~5 

483~::.; 

" :1.67 
. 167 

Number of obs - 5939 
chi2C3) - 220.91 
Prob > ch i 2 - 0.0000 
Pseudo R2 - 0.0137 

bwgrr: Coef. ~3td. Errr. t P>:t: [9~5/. Conf. Int!-~·rval] 

·--------+--------------------------------------------------------------------
age .0220224 .004194 5.251 0.000 .0138006 .0302442 

smok ing : -.2332563 .019232 -12.129 0.000 -.270958 -.1955545 
cohabit : .3944772 .0871828 4.525 0.000 .2235672 .5653872 
--------+--------------------------------------------------------------------

__ cu t 1 -2.65699:1. .1448349 CAncillary parameters) 
__ cut ;:::-~ -1.537098 .1.336775 
_cut3 .0221748 . 1302194 
__ cut 4 1.632474 .1321571 
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