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CAPITULO 1 INTRODUGAO

Toda civilizagZio estaA repleta de id¢éias sobre
numeros e medidas. As ciéncias fisicas foram as primeiras a sentir
necessidade de expressd@es quantitativas. O desejo de precisfo leva
a exprimir quantativamente os fatos relativos as caracteristicas
de interesse. Um dos principais objetivos da ciéncia é
identificar no meio da complexidade do mundo exterior o
funcionamento daquilo que podemos chamar de lei (a realidade
inatingiveld. A teoria estatistica, ou simplesmente Estatistica,
designa a exposigio de métodos estatisticos que s850 métodos
especialmente adaptados & elucidagio de dados quantitativos
sujeitos a influéncia de uma multiplicidade de causas. Estes
métodos possibilitam a tomada de decis@es acertadas, face as
incertezas. O presente trabalho trata de um método estatistico
utilizado para descrever as relagSes entre uma variivel categédrica
dependente e uma ou mais variidveis explicativas, chamado de
regressdio logistica. Antes de apresentar esta técnica de anilise
estatistica, ¢ necessario, entanto, introduzir alguns conceitos e
defini¢8es relativos aos tipos de variaAveis que frequentemente s3o
utilizadas. Posteriormente, também seria brevemente descrita a

estrutura desta monografia.



11 VARIAVEIS CATEGORICAS

Un sistema de medida ¢ um procedimento através do
qual podemos atribuir numeros ou outros rétulos a indivi duos
(pessoas, ob jetos ou eventos), de acordo com uma regra
determinada. A regra usualmente especifica as categorias de um
atributo ou algum aspecto quantitativo de uma observag3o,
definindo assim uma escala de medida As escalas de medida s3o
classificadas como nominais, ordinais, de intervalo ou de razdo,
podendo medir variidveis discretas ou continuas, veja Cureton
1978, p.764>. A principal caracteristica da escala nominal ¢ que
os numeros possuem apenas a fungfo de classificar os elementos em
categorias exclusivas e exaustivas. Na escala ordinal, por sua
vez, os elementos nio apenas diferem de categoria, mas estas sio
ordenadas segundo algum critérioc. Em uma escala de intervalo as
diferentes categorias, além de estarem ordenadas, possuem suas
distAncias numericamente determinadas e o ponto zero é relativo,
isto ¢, nSo indica auséncia total do atributo que esti sendo
medido. Por fim, a escala de raz8o difere da intervalar por
apresentar um ponto zero verdadeiro ou absoluto, indicando a
completa auséncia da caracteristica. Estas diferentes escalas de
medida podem medir variiveis discretas ou cont.inuas.- Variaveis
cuja escala de medida consiste de um conjunto de categorias
disjuntas s30 chamadas de variidveils categdricas. As variaveis
categédricas compreendem, portanto, a escala nominal e ordinal

Elas surgem com grande frequéncia em diversas 4reas do



conhecimento, tais como educag8io, ciéncias sociais, medicina, etc.
Por exemplo, o estado de evolugfo de uma doenca pode ser medido
como "doenga progressiva", “remissio parcial” ou “remissio
completa’.

Existem diversos Lipos de variiveis categédricas,
sendo distinguiveis basicamente pela escala de medida utilizada.
As variaveis categoéricas nominais caracterizam-se pelo fato de que
nido existe uma ordem natural dos seus niveis ou categorias.
Exemplos de varidveis nominaisz =30 raca (branca, negra, outras) e
estado civil <(casado, =olteiro, divorciado, viuvo, desquitado).
Para as variaveis nominais, a ordem em que aparecem as categorias
deveria ser irrelevante na anilise estatistica; isto ¢, diferentes
permutagcdes na ordem deveriam conduzir aocs mesmos resultados.

No entanto, em muitas variidveis categédricas existe
uma ordem natural dos seus niveis, mas as distincias absolutas
entre eles s350 desconhecidas ou sequer estio definidas. Essas
variidveis =30 chamadas de categédricas ordenadas. 0O exemplo
anterior, relativo ao estado de evolug8o de uma doen¢a, constitui
uma aplicagic na Area médica. Outros exemplos s2o classe social
(baixa, média, altad e grau de concordincia (regular, bom, &timo).
Variidveis continuas medidas através de escores ou postos (rank, em
inglés) também sfo tratadas como categdricas ordenadas.

Diversos métodos estatisticos para anilise da dados
categédricos sHo0o encontrados na literatura, veja Agresti <1990D,
Everitt (1992) e Bishop, Frenberg and Holland 1975). Por exemplo,

para descrever as relag8es entre duas variadveis categdricas,



métodos estatisticos tradicionais como o© xz de Pearson, teste
exato de Fischer, teste de Mcnemar ou Teste U de Mann-Witney
poderiam ser empregados, de acordo com a situacfio especifica.
Entretanto, nenhum destes métodos consegue descrever a magnitude
destas relag8es, que muitas vezes ¢ o principal objetivo do
investigador. Para tanto s830 necessirias técnicas estatisticas
mais elaboradas, dentre as quais encontra-se o método de regressfo
logistica, tema central deste Lrabalho. A seguir comentaremos

brevemente a estrutura da monografia.

12. ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

Nos estudos epidemioldgicos, por exemplo, com
relativa frequéncia a resposta de interesse n3o pode ser medida
quantitativamente, assumindo valores de acordo com uma escala
nominal ou ordinall Quando a resposta assume apenas dois
atributos, tais como presengca e auséncia da doenga, ela ¢é

denominada dicot.dmica ou biniria. Por outro lado, se os individuos

observados podem  ser classificados segundo duas ou mais
categorias, ent3oc a variivel resposta ¢ chamada de politémica.
Como vimos, ela pode ser nominal ou ordinal, de acordo com a
presenca ou nfo de uma ordem natural de seus niveis.

Nesta monografia vamos apresentar uma técnica para
anilise estatistica denominada regress%o logistica. A regressio

logistica ¢ um método estatistico relativamente novo. Talvez por



este motivo nfo existe na literatura um texto que englobe todos o=
seus aspectos. Este trabalho pretende ser um texto simples com o

objetivo principal de apresentar o método de regressi3o logistica

politédmica, aglutinando idéias de alguns autores. Espera-se que
ele =sirva como uma fonte inicial para o leitor, com algum
conhecimento em regressio logistica tradicional, que queira
estudar a regressio logistica politédmica. Serfo apresentados os
modelos de regress3io logistica politédmica nominal e ordinal bem
como dois exemplos para ilustrar estes métodos. Apresentaremos
ainda um capitulo sobre recursos computacionais onde seri descrito
aos pracedimentos disponiveis nos pacotes estatisticos STATA e

SAS para o ajuste destes modelos.



CAPITULO 2: REGRESSAO LOGISTICA

21 CONCEITOS BASICOS

Um método estatistico muito utilizado para descrever
as relagSes entre uma variivel dependente e uma ou mais variaiveis
independentes ¢ a regress3o linear. Este método ¢ usualmente
empregado quando a variavel dependente ¢ continua. Quando a
varidvel dependente se apresenta de forma categdérica, um método
estatistico frequentemente empregado ¢ o de regressS%o logistica.
Por analogia comparamos a regressio logistica com a regressio

linear.

Segundo Hosmer & Lemeshow (1989, p.5) uma diferenga
entre esses métodos de regressi3o esti na relag8o da variavel
dependente com as variidvels explicativas. Na regressfo linear as
relacSes entre a variavel dependente Y (também chamada de variavel
respostad e um conjunto de variidveis explicativas x(também
chamadas de covariaveis) podem ser expressas através de uma
equagio linear dos parimetros. Por exemplo, no caso onde temos

apenas uma covarilavel, esta relag8o pode ser descrita por

E (Y| = ﬁo + ﬁtx



onde {i‘o ¢ o intercepto e (31 o coeficiente angular da reta.

Na regressio logistica a quantidade EC(Y|x> nZ%o pode
ser expressa por uma fungido linear, pois a variivel resposta &
categdrica. | / Parzlx‘ -ird,c%duzir este modelo usaremos o caso onde temos
uma variivel resposta binaria (indicando, por exemplo, auséncia ou
presenga de um sintoma, de uma doenga, ou outra caracteristica
qualquer) e uma covariidvel. Por convengio, usaremos o cédigo 1
(istc ¢, Y=1> para indicar a presenga da caracteristica de
interesse e o cédigo 0 (Y=0> para indicar a auséncia. Neste madelo
as relag8es entre a variavel resposta e a covariidvel sfo descritas
através de uma fung3io das probabilidades de uma resposta Y=1, dado
os valores da covariavel X. \‘/ Para ilustrar,vejamos o caso onde a
varidvel resposta Y seja a presenga ou auséncia de clncer e a
covaridvel x a idade do individuo. Para tentar buscar as relagdes
entre a idade e o fato de ser ou niZo portador de cancer podemos
usar a regressfo logistica. A idéia ¢é categorizar a covariavel
idade e para cada categoria calcular a proporgio de individuos que
s%0 portadores de cancer. Fazendo o grafico com a proporgio de
indivi duos portadores de cincer contra os pontos médios dos
intervalos das categorias de idade veremos que ele se comporta em
forma de S. Isto sugere que ajustemos a EC(Y|x) através de uma

A Hel 7:
fungio logistica./ Denotando T(xOmECY | x0wP(Yal|x> temos que

exp(ﬁo+f31 x>

a(xom .
1 + exp(ﬂo+ﬁ1x)



A transformag3o logit neste modelo especifica que

(x>
lOgit (x> = In [ 1_—n(x)—] w ﬁo + ﬂ’.x = SCX).

onde gx> ¢ chamada de func80 logit. Verifica-se que a fungfo

logit ¢ linear nos parimetros {30 @ B‘. Portanto, o problema na
regressio logistica ¢ a estimacfio dos parimetros [30 e ﬁx"/
/.‘ Convém sallentar que na regressio logistica a

/

variavel resposta pode / ser categdédrica nominal ou ordinal e
/:fapresent.ar duas ou mais categorias. As covariidveis podem ser
apresentadas em qualquer escala de medida. Chamaremos de regressdo
logistica tradicional aquela onde a variavel resposta pode
assumir valores em apenas duas categorias; de regressfo logistica
politédmica /"‘ nominal ’r"';;uando a variavel respostgiz‘/for nominal com /’lmais
de duas cat.egorias/'{je regress3o logistica politédmica ordinal quando
a variavel resposta for ordinal.

Neste trabalho n3o nos preocuparemos com Qo
detalhamento da regressio logt st;ica tradicional. Ela &
apresentada, por exemplo, em Hosmer & Lemeshow (1989 e Randunz
(1992>. Na Segfo 22 vamos apresentar a regressfo logistica
politémica nominal e no capitulo 3 um modelo de regressio para uma

varidvel resposta categédrica ordenada.



2.2. REGRESSAO LOGISTICA POLITOMICA NOMINAL

Tradicionalmente a regressfo logistica ¢ wutilizada
para descrever as relag@es entre uma variivel resposta binaria e
um conjunto de covariiveis. Porém, a regressfio logistica também se
aplica ao caso onde a variavel resposta possua mais de duas
categorias. Sendo assim, regressio logistica politédmica ¢ um
modelo de regressio caracterizado pelo fato de que a variavel
resposta Y apresenta mais de duas categorias. Discutiremos neste
capitulo o modelo wutilizado quando as categorias da variavel
resposta  se  apresentam segundo uma escala nominal. Por
simplicidade, nos restringiremos ao caso onde a variidvel resposta
possui apenas k=3 categorias. Para um modelo onde a variavel
resposta apresenta mais de trés categorias o estudo ¢ analogo.

Vamos assumir que as categorias da variavel resposta
Y sejam codificadas por 0,1 e 2. Neste caso o modelo de regressio
logistica politédmica teria duas fungdes logit. Uma para comparar
uma resposta na categoria Y=1 com Y=0 e outra para comparar Y=2
com Ym=0. Fazendo a diferenga destas duas fun¢Bes logit obtemos a
comparagio Y=1 com Ym=2. Estamos considerando a categoria Y=0 como
categoria de referéncia, embora qualquer uma possa ser utilizada
para essa finalidade. Normalmente utilizamos como categoria de
referéncia aquela de maior interesse. No caso geral, podemos dizer
que o modelo de regressfo logistica politédmica ¢ construido
através do ajuste de k-1 modelos de regressio logistica

tradicional; ou seja, através de k-1 compara¢®es com a categoria



de referéncia. Essass compara¢fes geram as fungSes logit.

Para desenvolver este método usaremos a notacfo
empregada por Hosmer & Lemeshow 1989). Seja x-(xo,xi,...,xp) o
vetor com as P covariiveis utilizadas no modelo. Sendo assim, a
dimens3o0 do vetor x ¢ p+1, onde xoni. As duas fungSes logit para

este caso sfio definidas como segue. A primeira,

P(Ym1i [xi)
+
gi(xi)- i P(Ynolxt) = ﬂm ﬁ“xiﬂ?’zxzt..ﬂ?ﬂxp d

representa um modelo de regressio logistica tradicional utilizado
para comparar uma resposta na categoria Y=1 com uma resposta na

categoria de referéncia (isto ¢, ¥=0> A segunda fungio logit,

P(Y-ZIx,L)
gz(xt) = o P(Y-le_‘) = ﬁzo+ﬂzzxn+ﬁzzxz+m+ 2p’p »

representa um modelo de regressfo logistica tradicional utilizado
para comparar uma resposta na categoria Ym=2 com uma resposta na
categoria de referéncia (Y=0D.

Quando o vetor de covariidveis assume o valor X,
para i=4,...,n onde n é o numero de combinagfes possiveis para o
vetor de covaridveis x, as probabilidades condicionais para cada

categoria da variidvel resposta sfo definidas por

10



1

P(Y-()'xt) I exp[gi(xi)] + exp[gz(x_‘)] = "o(xi)
exp[gi(xt)]
>
P(Y'“xt I exp[gt(x,t)] + exp[gz(xi)] = nl(xt)(
explg (¢ 21
PCY=2 %> = . . = m (x>,

i+ exp[g’(x,L)] + exp[gz<x?‘]

Com o objetivo de estimar os coeficientes (3.”, para
i=1,. . . K onde x ¢ o nimero de categorias da variavel resposta,
das fungdes logit usamos, assim como na regressfo logistica
tradicional, o método de maxima verossimilhanga. Para tanto
calcularemos a fungfo de verossimilhanga do modelo.

Para clarear a fung8o de mAxima verossimilhanca,
criaremos Lrés variidvels binarias (YO,Y1,Y2) codificadas com 0 e
1. Elas s80 definidas da seguinte maneira: se Ym=0 entSOYO-‘l, Y1-0
=3 Y2-0; se Y=i entio YO-O, Y1=1 e YZ-O; e se Ym2 entio Y°=0,Y1-0
e Yz-i.

A funcio de verossimilhangca para uma amostra de n

observaces independentes ¢ dada por

Yo' Yi, Yz'
‘axd> Mt x> ¢
1 1 2 i

n
3> = 1 [no(xt)

i=1

11



Para facilitar os calculos usamos o logaritmo da

fungdo de verossimilhanga e o fato de que [ Y,lei. EntZo,

N
L(E)-.z{ Yﬂg’(x,‘) + YZi.gZ(xi.> - ln[i + exp[gi(xt)] + exp[gz(xi)]]} :

L=4

Calculando a primeira derivada parcial dessa fung¢io
em relagdo a cada um dos 2(pr+1> parimetros desconhecidos e
igualando estas derivadas a zero, obtemos as equagdes de
verossimilhangca. A solugio dessas equagdes nos fornecem os
estimadores de mixima verossimilhanca Etj' Como estas equagdes =sSo
fungSes nio lineares nos parimetros, ¢ necessario o uso de métodos
iterativos para resolvé-las . Diversos métodos iterativos =s23o
citados na literatura e utilizados nos pacotes estatisticos. Por
exemplo, o pacote estatistico STATA utiliza o método iterativo de
Newton-Raphson. Para maiores detalhes desses procedimentos
iterativos veja, por exemplo, Agresti {1990, p. 445> ou Dobson
1983).

Calculando a segunda derivada parcial do logaritmo
da fun¢fo de verossimilhanca obtemos uma matriz de dimens3o 2dp+1)

x 2(p+1) chamada de Matriz de Informagio e denotada por I(3E>. A

matriz assintética de covariincia dos parametros ﬁt denot.ada por

(3> & definida pela inversa da matriz de informaglo, isto &,

o

@ = - 5L
~ s p6p

-1
e, assim, [I({?)] = J(3 .

12



A estimativa da matriz de informag3o ¢ obtida pela

substituicio dos parimetros desconhecidos ﬁij pelos respectivos

valores estimados ﬁ'tj'

221 AVALIANDO A SIGNIFICANCIA DO MODELO

Uma etapa muito importante na modelagem estatistica
& avaliar se o© modelo ¢ adequado para fazer inferéncias. Alguns

aspectos serio descritos nesta segio.

AJUSTE DO MODFLO: Dizemos que um modelo estatistico para descrever
as relag8es entre uma variivel resposta e uma ou mais covariaveis
estad bem ajustado se as diferengas entre os valores observados e
os preditos peloc modelo ¢ minima. Portanto, ¢ fundamental a
avaliagio do ajuste do modelo. No modelo de regressZo logistica
politédmica este principioco baseia-se na comparagio dos valores
observados da variavel resposta com os respeclivos valores
preditos pelo modelo ajustado. Primeiramente, esta comparagfo &
feita para cada uma das fungSes logit, de maneira aniloga ao da
regressio logistica tradicionalDepois integramos estes resultados
apenas de forma descritiva. Alguns métodos para verificar o ajuste
do modelo =30 citados na literatura: o teste do xz de Pearson
baseado nos residuos, teste de Hosmer & Lemeshow e teste da tfazﬁo
de verossimilhanca. Neste Lrabalho daremos uma atengfo especial ao

teste da razio de verossimilhanga. Para maiores detalhes, veja

13



Hosmer & Lemeshow (1989).
O teste da razi¥o de verossimilhanga ¢ usado para
testar a hipétese nula de que o modelo esti bem ajustado. A

estalistica de teste, chamada de Deviance e denotada por D,
baseia-se na comparagio dos logaritmos das fungdes de

verossimilhanga, dada por

D= -2 In Verossimilhanga do modelo corrente
Verossimilhanca do modelo saturado i

A estatistica D ¢ comparada com a distribuigio de
referéncia de ;(2 de Pearson. O nimero de graus de liberdade (gl> é
dado pelo numero de combinagBes (das categorias das covariiveis)
possiveis menos o numero de parimetros do modelo ajustado, ou
se ja,v In - (p+12]. Se o valor da estatistica D for menor que o
valor do xz de Pearson, ao nivel de significAncia «a, nfo

rejeitamos a hipdtese nula e dizemos que ha evidénciass de que o

modelo est& bem ajustado.

TESTE DE SIGNIFICANCIA DAS COVARIAVEIS: Nio bhasta apenas sabermos
se o modelo esl4d ou nSoc bem ajustado. Ao encontrarmos um modelo
com um bom ajuste devemos também testar se uma determinada
covariavel produz um impacto significante na resposta. Isto pode
ser uUtil para simplificar o modelo, ou seja, as covariadveis que
forem detectadas como n3o significantes podem ser eliminadas. Em
geral, ¢ preferivel um modelo mals simples que mantenha um bom

r
ajuste, pois temos a vantagem de que num modelo simplificado a

14



interpretac3io ¢ mais pratica. Pelo menos trés testes para
verificar a significincia das covariaveis s3o citados na
literatura: teste da raz2oc de verossimilhanga, teste de Wald e
teste dos escores, veja Hosmer & Lemeshow (1989).

Neste caso, o teste da razioc de verossimilhanca ¢
usado para testar a hipdtese nula de que o efeito provocado na
variivel resposta pelas covariaveis do modelo & nulo. A
estatistica de teste usada ¢ a @, baseada na comparagfo da
estistica D do modelo sem as covaridveis com o© modelo com as
covaridveis. Cabe salientar que este teste pode ser feito para
testar apenas uma covariivel isoladamente ou qualquer subconjunto

delas.

G s D(modelo sem as covariiveis) - Dmodelo com as covariaveis).

Observando que a verossimilhangca do modelo saturado
¢ a mesma para os dois modelos que est3o sendo comparados podemaos

expressar a estatistica G por

Verossimilhanca do modelo sem as covarilveis

G = -2 In Verossimilhanca do madelo com as covarilveis

A estatistica G & comparada com a distribuigio de
referéncia de xz de Pearson. O numero de graus de liberdade & dado

pelo nimero de parimetros estimados no modelo sem as covariaveis

15



menos o© numero de paraimetros estimados no modelo com as
covariiveis. Se a estatistica G for maior que o valor do xz de
Pearson, ao nivel de significidncia o, entfSc rejeitamos a hipédtese
nula e dizemos que ha evidéncias de que o efeito da covariavel nio
€ nulo, ou seja, que a covaridvel produz um impacto significante.

OQutro método para testar a =significAncia das
covariaveis é o teste de WVald. Este método testa a hipétese nula
de que o coeficiente de regressio estimado ¢ igual a zero. A
estatistica de Wald baseia-se na comparagfio do estimador de maxima
verossimilhanca pelo seu respectivo erro padrZo. Esta est.at.istia::a
€ expressa por

W= ———;—ﬁii °
SE (ﬁij)

A estatistica W é comparada com a distribuigio de
referéncia t de Student com graus de liberdade dado por: numero de
individuos menos 1. Para amostras grandes paodemos usar a
aproximag8o pela distribui¢cio normal. Se o valor de W for maior
que o valor de t ou Z (dependendo do tamanho da amostra),
re jeitamos a hipétese nula e dizemos que haA evidéncias de que o
coeficiente de regressSo ¢ diferente de =zero, ou seja, que a
covariidvel ¢ significante. Este Leste & usado para verificar a
significincia de cada covariavel isoladamente.

Para ilustrar este modelo usaremos o exemplo a

seguir.
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EXEMPLO 1: Este exemplo trata de um estudo para avaliar os fatores
associados com o conhecimento, atitude e comportamento das
mulheres com respeito a mamografia. Os dados apresentados por
Hosmer & Lemeshow (1989) referem-se a uma amostra de 412 mulheres.
Contudo, no Apéndice 6 do livro sé se encontram os dados relativos
a 375 mulheres. Dessa maneira, o modelo seri ajustado aos dados
disponiveis. Salienta-se que os dados apresentados para a
covariavel DETC estio trocados. Usaremos que o céddigo 1
apresentado no apéndice 6 equivale ao 3 e vice-versa. Na tabela
abaixo sfo definidas as variiveis coletadas bem como as categorias

consideradas com seus respedtivos codigos.

17



TABELA 2.1 - VariAveilis utilizadas no

estudo sobre Mamografia

Variavel Gédigo Categori as
Numero do sujeito. iDb 1-378
Experiéncia de mamografia. ME 0-Nunca
1-A mais de um ano
2-No dltimo ano
"Vocé n3o precisa SYMPT i1i-Concordo fortemente
2-Concordo
mamografia a menos que 3-Discordo

desenvolva o gsintoma®".

Beneficios observados da PB
mamografia.
MEe/Irm& com histéria de HIST

cAncer na mama.

"Alguém lhe ensinou como BSE

examlinar suas mamas?"”

O quanto e provavel que a DETC
mamografia detecte um

caso de ciAncer de mama

4-Discordo fortemente

0-N3o
1-Sim

O=Nio
1=Sim

1-NSo & provavel
2-Parcialmente provavel
3-Muito Provavel

FONTE: Hosmer e Lemeschow (1989, p.279).
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Para o ajuste dos modelos de regress%o logistica
politémica a serem apresentados, utilizaremos o pacote estatistico
STATA. A variavel resposta ¢ Experiéncia de mamografia, codificada
como ME. As outras variaveis serZo consideradas explicativas. Os
dois primeiros ajustes a serem apresentados neste capitulo
servirdo apenas para ilustrar os casos especificados. Portanto,
nio nos preocuparemos em verificar a significAncia do ajuste do
modele e sua interpretagdo. Faremos uma anilise mais detalhada no

caso com mais de uma covariiAvel simultineamente.

222 RESPOSTA NOMINAL COM TRES CATEGORIAS E UMA COVARIAVEL

CATEGORICA BINARIA

Neste caso, o ajuste do modelo permite a estimagio
de dois coeficientes {310 e {320 e de dois coeficientes de regressZo
fiu =y {321, um para cada fung¢fio logit. Cada um dos coeficientes de
regressio estimados ¢ igual ao logaritmo do odds ratio d{denotado
por wj) dado pela respectiva tabela cruzada. Assim, podemos
estimar o odds ratio da comparaglio da variivel respaosta (categoria
de referéncia com uma das outras categorias) com a covariavel
binaria calculando a exponencial do coeficiente de regressio ‘f;‘”
estimado nesta comparacfio. A estima¢fio do odds ratio da comparacgio
de duas categorias qualisquer da varidvel resposta (exceto a de

referénciad ¢ dado pela exponencial da diferenga dos dois

coeficientes ﬂtj estimados.
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Genericamente, o odds ratio do cruzamento da
variidvel resposta (categoria j @ a categoria 0 de referénciad

pela covariavel (categoria a e categoria b) ¢ dado por

P (Ym; | xmad
P (Ym0 | xmad

¥ (a,b) =
: P (Ymj | x=b)
P (Ym0 | x=mb>

Para ilustrar este modelo usaremos, no caso do
Exemplo 1, o cruzamento da variidvel resposta ME com a covariavel

HIST, que ¢ mostrado na tabela abaixo.

TARELA . 2.2 - DADOS REFERENTES AO
CRUZAMENTO DA VAR. ME POR HIST
MEHI i 0 1 Total wjo
0 200 13 213 1,00
1 80 18 98 3,46
2 855 9 64 2,52
Total 335 40 375

A raz8oc de chances (odds ratio, em inglés) para a

comparagfo da covariavel HIST com as categorias 0 e 1 da variavel

resposta ME, denotada por (wi) é definida por
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P(Ym1 | x=1)
PCVm0 [x=1D
wto(i,O) o M = ;g = Z?g = 3,46.
P(Ym1 | x=0) .
P(Y=0 | x=0)
Analogamente, fe) odds ratio da comparagio

da

covariavel HIST com as categorias 0 e 2 da variavel resposta ME,

denotada por (wz) ¢ definida por

wzo(l,O) w 'y =

A tabela abaixo

P(Y=2 | x=1)>
P(Y=0 | x=1) 9 x 200
B x 13 - %92
P(Y=2 | x=0> w K
PC(Y=0 x:iis
mostra o ajuste do modelo

regressio logistica politédmica para esta situagfio.

TABELA 2.3

- RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO

DE REGR, LOGISTICA P~ 08 DADOS DA TAB. 2.2
lLogit ME ﬁi i SE Wald
1
hist 1,2417 00,3873 3,206
cons -.9163 00,1323 -6,927
2
hist .9233 0,4596 2,009
cons -1.29210 00,1523 -8,479

Categoria de referéncia: ME=O
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O logit 1 representa o modelo

P(ME=1 |HIST> _
- [P. ____(ME_(”HIST)] = -0,92 + 1,24 HIST,

enquanto o logit 2 representa o modelo

I:P(ME-Z |HIST)
In

EMEe0 ms'n] = -1,290 + 0,92 HIST.

Com os resultados da tabela 2.3 podemos mostrar a
relagdio dos coeficientes ﬂ”_ com os odds ratio wtj descrita

anteriormente. O Quadro abaixo ilustra esta relagfo.

J ER i exp (3, 7y ¥
1 1,241713 3,46 3,46
2 | 0,923259 2,52 2,52
Para estimar o odds ratio da comparagfo da

covaridvel HIST com as categorias 1 e 2 da variidvel resposta ME,

basta usar a relag3o descrita anteriormente, isto &,

W, = exp (ﬁ1z = ﬁu.) = (0,923259 - 1,241713> = 0,73.

22



Com os resultados ja obt.idos podemos, ainda,

calcular um intervalo de confianga para cada ,;Lj’ dado por ﬁ +
vl

Z SE, onde Z ¢ o valor associado da tabela da distribui¢fo normal

padrioc e SE ¢é a estimativa do erro padr3o de ﬁ;”_. Assim, o

intervalo com 95% de confianga para ﬂu ¢ dado por
1,241713 * 1,96 (0,387271)> = (0,4827;2,0008),

e o intervalo com 95% de confianga para [?12 ¢ dado por
0,923259 * 1,96 (0,4595821> = (0,0225;1,8240).

Para obter o intervalo de confianga do odds ratio, basta calcular
a exponencial dos extremos dos intervalos acima, ou seja,
exp(0,4827;2,0008>=(1,62;7,39> ¢ o intervalo com 95% de confianca

para y e exp(0,0225;1,82400=(1,02;6,19> ¢ o intervalo com 95% de

confianga para v,

223 RESPOSTA NOMINAL COM TRES CATEGORIAS E UMA COVARIAVEL COM

TRES CATEGORIAS

No caso onde a covariadvel também ¢ politémica, uma
das categorias deve ser considerada como de referéncia. Por
exemplo, seja a covariavel x com trés categorias denotadas por

1,2 e 3. Se considerarmos como categoria de referéncia a categoria
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1, teremos duas compara¢Ses (categoria 1 versus categoria 2 e
categoria 1 versus calegoria 3> para cada uma das fun¢Ses logit. do
modelo.

Para realizarmos estas compara¢des ¢é necessario
criar varidvelis auxiliares, chamadas de variaveis de delineament.o.
As variaveis de delineament.o sio variiveis bindrias, sendo
necessarias tantas quanto o nmimero de categorias da covariidvel. No
caso onde a covariivel possui trés categorias criamos trés
varidveiss de delineamento. A primeira assumindo valor 1 quando o
individuo assumiu categoria 1 da covariidvel e 0 caso contrario. A
segunda asssumindo wvalor 1 quando o individuo possui o atributo
referente a categoria 2 e 0 caso contrario. Por fim, a terceira
assume o valor 1 quando o individuo apresenta o atributo relativo
a terceira categoria e 0 caso contrario. Uma delas ¢ considerada
como de referéncia e as demaiss como covariaveis.

P

Genericamente, estimamos (k-1) [] (Si——i) coeficientes
i=1

[?j(r), J=1,2,. . . K-1; r=1,2,.. -8, e i=1,....,p, onde k & o ndamero
de calegorias da variivel resposta e s, ¢ o numero de categorias
da i-ésima covariavel.

A estimacfo dos parimetros do modelo ¢ realizada de
forma aniloga ao caso com uma covariidvel binaria. Também s3o
validas as mesmas relag8es entre os coeficientes de regress3io e os
odds ratio wj(a,b), bem como os intervalos de confianga para
(/‘;j(r) e para os wj(a,b).

Para ilustrar o ajuste do modelo nesta situagio,

considere, para os dados do Exemplo 1, o cruzamento da variivel
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resposta ME com a covariivel DETC, exibido na tabela abaixo.

Tabela 2.4 - Dados do cruzamente
da variavel ME por DETC

DETC
ME 1 2 3 Total
0 13 69 131 213
1 1 12 85 98
2 4 14 46 64
Total 18 95 262 375
Consideramos como categoria de referéncia
covaridvel DETC a categoria 1. Como existem k=3 categorias

varidvel resposta e si=3

da

da

categorias da covariavel teremos

(3-13(3-1> = 4 compara¢des a serem feitas. Calculando o odds ratio

para cada uma dessas compara¢@es obtemos:

¥, 0(2,1)
A 0(3,1)
¥, 0(2,1)

wz,o 3,1>

12 x 13

69 x 1

85 x 13

131 x 1

14 x 13

69 x 4

46 »x 13

25

= 2,26
= 8,43
= 0,66
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DFRGS
SIST-t44S OF BIBLIOTECAS
BIBLIO1=CA SETORIAL DE MATEMATICA



Para simplificar a notagfo usaremos ¥, 0(2’1)- wjo(r,l) = wj(r) =

7 para representar o odds ratio da comparagfio da categoria j e a

12

categoria de referéncia da variivel resposta com a categoria r e a

categoria de referéncia da variidvel explicativa DETC.

A tabela abaixo

mostra

o ajuste do modelo

regress3o logitica politémica para esta comparag3o.

TABELA 2.5 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO
DE REGR, LOGISTICA P/ OS DADOS DA TAB. 2. 4
Logit ME ﬂi.j - SE Wald
1
detc2 .8187 1.0838 .783
det.c3 2.1324 .0470 2.037
cons -2.5649 .0377 -2 .472
2
detc2 -.4164 .64258 - .648
detc3 .1321 .5969 .221
cons -1.1786 .8718 -2.061

Categoria de referéncia: ME=Q

O logit 1 representa o modelo

(ME= )]

In [ P(ME'“DETC)] = -2,5649 + 0,8157 DETC2 + 2,1324 DETCS3,

enquanto o logit 2 representa o modelo
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P(ME=1 | DETC) _
In [ PG DETC)] = -2,5649 + 0,8157 DETC2 + 2,1324 DETCS3.

Observe que, como a covariidvel DETC possui mais de duas categorias
foi necessario criar variaveis de delineamento. Sendo assim, por
exemplo, DETC1i assume os valores 1 para os individuos que
apresentam o atributo associado a categoria 1 desta covariivel e
(0] para os individuos que nio possuem o atributo da categoria 1.
As variidveis de delineamento DETC2 e DETC3 sfo construidas de
maneira analoga.

Comparando os resultados da tabela 25 podemos
mostrar a relag3oco dos coeficientes de regressi3o ,‘?j(r) com os

valores observados y (r>. O quadro abaixo ilustra esta relagfo.

J

3 © ﬁj(r)- wj(r) axp Bj(r) wj(r)

1 2 0,815749 2,26 2,26
3 2,132403 8,43 8,43

2 2 -0,416394 0,66 0,66
3 0,132099 1,14 1,14

Para estimar os odds ratio das compara¢Ses ndo

apresentadas no ajuste basta utilizarmos a relagSo descrita no
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caso em que a covariavel é dicotédmica, como segue:

wq1(2,3)-exp [[?01(1,2) - 301(1,3)]-exp(0,8157 - 2,1324) = 0,27

¥y, (23dmenp [ (1,2> - 3 (1,3Im=exp(-0,4164 - 0,1321>= 0,58

¥, ,(1,3mexp [3 (1,3> - _ (1,3)Imexp(0,1321 - 2,1324) = 0,13

v, ,(1,20mexp [B (1,2> - (3 (1,2)lmexp(-0,4164 - 0,8157>= 3,43

v, ,<2,3mexp [3 (2,3 - 3 (2,3)Imexp(-0,5485 + 1,3166 = 2,16.

Cabe observar que wjj,(a,b) representa o odds ratio da comparagfo
das categorias j e j° da variivel resposta com as categorias a e b

da covariavel.

22.4. REGRESSAO LOGISTICA POLITOMICA COM MAIS DE UMA COVARIAVEL

Para o caso de um modelo com mais de uma variavel
explicativa, as estratégias para selecio das covarisveis
utilizadas para ajustar o modelo e para avaliar sua adequacidade
s%o0 anAlogas aquelas descritas na regressfo logistica tradicional,
veja Hosmer & Lemeshow (1989, p.226). Para ilustrar este caso
usaremos os dados do Exemplo 1.

Inicialmente, por considerar que todas as

covarisvels citadas causam algum impacto na resposta, iremos
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ajustar um modelo com todas elas. A tabela abaixo

resultados desse ajuste.

mostra os

TABELA 2. 6 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO
DE REGR, LOAISTICA P/ OS DADOS DO EXEMPLO 4
Logit ME B, SE wald
1
detc2 .1439 1.1598 .124
detc3 .9534 1.1267 .846
bse 1.2084 .5352 2.258
hist 1.3702 .4502 3.044
pb -.2232 .0790 -2.826
sympt2 .1569 .9324 .168
sympt3 1.8380 .7894 2.328
sympt.4 2.3733 .7849 3.024
cons -2.8580 1.5450 -1.850
2
detc2 -.9274 .7152 -1.297
detc3 -.7065 . 6883 -1.026
bse .8933 .5201 1.718
hist .9395 .4873 1.9028
pb -.1584 .0817 -1.939
sympt2 -.0407 . 6889 -0.059
sympt3 .9223 .5958 1.548
sympt4 1.0928 .6058 1.804
cons -.8582 1.1444 -.750
Categoria de referéncia: =0
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Com os dados acima, podemos, através do teste da
razfo de verossimilhanca, verificar se os coeficientes de

regressio estimados ﬁi.j s3o conjuntamente diferentes de =zero.

Observa-se que a estatistica 0G=96,69 comparada com o valor da
estatistica xz de Pearson com 16 gl atingiu wum nivel de
significincia inferior a 10"6, o que conduz a rejeigcdo da hipbdtese
nula. Isso sugere que pelo menos um dos coeficientes de regressfo
3.. & estatisticamente diferente de zero. A estatistica de Wald

Lj
pode ser usada para testar se individualmente cada um dos ﬁt' é

J
diferente de =zero. Assim, constatamos que hi evidéncias de que os
coeficientes de regress3o associados as covariiveis SYMPT2, DETC2
e DETC3 da fungfo logit 1 e da fungfo logit 2 s30 estatisticamente
iguais a =zero. No entanto, os coeficientes associados ‘“as
covaridveis SYMPT3 e SYMPT4 da funglo logit 1, s3c diferentes de
zero ao nivel de significincia de 2%. Isso nos leva a recomendar
uma recategorizagfo dessa covariivel. O sinal e a magnitude dos
coeficientes estimados associados ‘as categorias da covariavel
SYMPT (as covariiveis de delineamento) sugerem que as diferentes
intensidades de concordincia e discordincia aparentemente provocam
o mesmo tipo de impacto na variidvel resposta. Diante disso, a
recategorizac%o aconselhiavel ¢ juntar SYMPT1I com SYMPT2Z e SYMPT3
com SYMPT4. A nova covariidvel SYMPT, chamada de SYMPD, assume o
valor 0 para indicar concordo (englobando concordo fortemente e
concordo) e 1 para indicar discordo (englobando discordo

fortemente e discordo?. A tabela abaixo mostra os resultados do

ajuste com a covariivel SYMPT recodificada e as demails covariaveis



inalteradas.

TABELA 2.7 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO
DE REGR. LOGISTICA P/ OS DADOS DO EXEMPLO 1
COM A COVARIAVEL EYMPT RECATAGORIZADA

Logit ME ﬁij SE Wald
1
detc2 .2080 1.1586 .180
detc3 1.0232 1.1253 .909
bse 1.1629 .8317 2.187
hist 1.2940 .4474 2.893
pb - .2560 .0757 -3.379
sympd 1.9818 - .4614 4 .295
cons -2 .5254 1.4439 -1.749
2
det.c2 -.9159 .7152 -1.281
detc3 = .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
Categoria de referéncia: =m0

0] valor observado da estatistica (c] é 93,50,
sugerindo que peloc menos um dos coeficientes de regressfoc ¢
estatisticamente diferente de zero. Através da estatistica de Wald

verifica-se que a recategorizagio da covariavel sympt foi
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conveniente, pois SYMPD produz certo impacto na variivel resposta.
Este ajuste ¢ apresentado por Hosmer e Lemeshow ((1989> como um
modelo final para descrever as relag@es entre a realizacdo de
mamografia e as covariiveis. No entanto, a estatistica de Wald
sugere que os coeficientes de regress3o associados as covariaveis
de delineamento DETC2 e DETC3 n3o s3o estatisticamente diferentes
de zero. Comparando o segundo ajuste com um modelo sem a
covariidvel DETC, através do teste da raz%o de verossimilhanga,

obtemos ¢ valor da estatistica de teste G

Verossimilhanca do modelo sem DETC
Verossimilhanca do modelo com DETC

= -2 In

G = -2 ¢ -322,17 + 318,39 > = 7,55,

Como 7,55 < 9,48 <(valor do X® com 14-10=4 gl e
om5%> aceitamos a hipédtese de que os coeficientes da covariivel
DETC sio estatisticamente iguais a =Zero. Com base neste resultado
podemos dizer que a permanéncia da covariidvel DETC no modelo &
questioniavel. Do ponto de vista estatistico seria aconselhivel a
sua remo¢fo. No entanto, Hosmer & Lemeshow (1989) argumentam que
esta covariidvel estaria agindo como um fator de confundimento da
associac8o de SYMPD com a variidvel resposta, veja Hosmer &
Lemeshow (1989, p.230>. Sendo assim apresentamos este ultimo

ajuste como um ajuste final para o modelo em estudo.
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No modelo final, o logit 1 representa

In P (ME=1 | SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 >
1 - P(ME=1 | SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 >

= -252 + 1,98 SYMPD - 0,26 PB + 1,29 HIST + 1,16 BSE

+ 0,21 DETC2 + 1,02 DETC3.

e o logit 2 representa:

I P (ME=2 | SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 >
1 - P(ME=2 | SYMPD, PB, HIST, BSE, DETC2, DETC3 >

= -081 + 1,01 SYMPD -0,17 PB + 0,93 HIST + 0,88 BSE

-0,92 DETC2 -0,69 DETCS.

Para uma interpretagfo quantitativa do modelo
podemos usar a relag8c existente entre os coeficientes de
regressio estimados e os respectivos odds ratio. Por exemplo, a
compara¢io da variidvel resposta com a covaridvel SYMPD & como
segue.

A chance relativa de um individuo ter feito
mamografia a mais de um ano dado que ele discorda da afirmaglo
“n¥o necessito realizar mamografia a menos que desenvolva o
sintoma” ¢ exp(2,1217)=8,34 vezes maior do que a chance relativa
do individuo nunca ter feito mamografia dado que ele concorda com

a afirmagZo acima, mantendo constante as demais covaridveis
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consideradas no modelo. A interpretag3o quantitativa para os
outros coeficientes pode ser feita de maneira aniloga. A
interpretagcio qualitativa & que as covariaveis consideradas no
ajuste final influenciam na experiéncia de uma mulher com a

mamografia.
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CAPITULO 3 - REGRESSAO LOGISTICA POLITOMICA ORDINAL

31 CONCEITOS BASICOS

Regress3o logistica polit&mica ordinal é
caracterizada pelo fato da variidvel resposta Y se apresentar de
forma categdérica ordinal com 3 ou mais categorias. Teoricamente
esses modelos de regressfo se baselam na possibilidade de existir
uma resposta varidvel, latente e continua, usualmente nio
observavel. Em outras palavras, os dados observados através da
varidvel resposta Y sfo uma categorizacfo dessa variidvel continua
sub jacente. Convém salientar que sua inexisténcia nSoc invalida
tais modelos, mas se ela existe a interpretagfo dos parametros se
torna mais clara, veja McCullagh(1980>.

Seja Z a variivel latente com fungZ%o de distribuiglo
F‘_n(z) = F(z-7) onde 7n ¢ um parimetro de posiclo. Seja x o vetor

de covariavels e n(x)-fs‘"x . EntX%o a distribui¢Zo condicional de

Ny

Z|x ¢ dada por F(Z - ﬁtx). Como a variavel Z nfo pode ser

observada diretamente, usamos uma variavel resposta Y que assume

valores Ym; se e somente se Z e ( 8 , GJ_). As probabilidades

acumuladas sSo definidas por
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& I
yj(xt)-P[Y""le]-F(ej ﬁxt).

~

Qualquer distribuig¢8o unimodal simétrica pode ser
utilizada para a variidvel latente 2Z, produzindo resultados

similares. Contudo, a suposigZo da distribuigdo logistica

Zz
Fzd)>= — S tem se mostrado bastante adequada, principalmente

4
1+ e

pela facilidade de cilculo. Nesta =situag3io o uso da fung3o de

ligag&o Logit(}’j(xi)} conduz ao modelo de odds proporcionais
proposto por McCullagh 1980). Por outro lado, na existéncia de

razfes que levem a acreditar que a distribuicfo subjacente é

assimétrica, as fungdes de ligag3o log-log ou complementar log-log

podem ser usadas, veja Hastie, Botha Schitzler 1989)>. Essas
fungBes de ligac%o induzem a suposicio de distribui¢&es
assimétricas, conduzindo a modelos diferentes.

Nesta monografia abordaremos apenas o modelo de odds
proporcionais, utilizado para descrever as relagSes entre uma
variavel resposta categdrica ordenada = um conjunto de
covariiveis. Maiores detalhes sobre esta classe de modelos de
regressio podem ser obtlidos em Agresti (1990, McCullagh & Nelder

(19892 e Vigo (1994).
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32. MODELO DE ODDS PROPORCIONAIS

Consideremos Y a variidvel resposta com k categorias
ordenadas. Seja X = (xi,xz,...,xr) o vetor das p covariiveis a
serem utilizadas no modelo. Seja, ainda, x = < X, 0o » X
o vetor que representa o i-ésimo valor do vetor de covariaveis,
para i=4,2,...,n, onde n o0 numero de combinagSes possiveis entre
os diferentes niveis dessas covariidveis. Podemos chamar cada x. de
uma subpopulagZo e observar, pela prépria definigZfo de variavel
categédrica vista anteriormente, que =%o conjuntos disjuntos, ou
se ja, subpopulag@es independentes entre si. Podemos representar as

frequéncias observadas de cada vetor X, para as diferentes

categorias da variivel resposta através da tabela abaixo:

TABELA 3.1 - FREQUENCIAS DE RESPOSTAS NAS
CATEGORIAS DA VARIAVEL Y, PARA OS DISTINTOS
VALORES DO VETOR X

sl Categoria de Resposta
de X
1 2 5 5 & K
e Y4 Y2 ' Yk
X2 Y21 Y22 Yk
*n Yn2 Yha Ynk
Para cada valor Y. i’ i=4,...n e j=t,...,k, podemos associar

um valor para "j‘xt)- P ¢ Ymj | x. > que é a probabilidade de se

observar uma resposta na categoria | quando o vetor de



covariidveis assume o valor x. . Por simplicildade de notacZo

usaremos que nj(xi)-nij . Portanto, as probabilidades acumuladas

s3o dadas por

< j + + +
y,‘j = rj (x_‘) = PLY =< ;| x. l= e ., nij’

Supondoe que a distribuigio da variidvel continua

4
e

subjacente ¢ a logistica ( que é dada por F(z) = ————T),
1 + e

temos que a probabilidade de observar uma resposta em uma

categoria menor ou igual a j € dada por

;V.LJ,-P[YSJ‘Ixi]-F‘CBJ,

Cexpresaio 3.1

para t.odo =4,. . . K-14, onde os ej F=1-1e) os pontos de corte

desconhecidos da variaAvel 2, que =satisfazem 61 = 82 < .. < ax_t;

605 -® e GKE +w 3 & o vetor de parimetros que iremos estimar com

~

o ajuste do modelo e representam os coeficientes de regressio

assoclados As covariivelis.

A transformacfo logit do modelo especifica que

y
s
logit 7 (x> = logit y,. = In [ i~ Ty ]



Utilizando a express3io 31 para substituir r‘_.j na

férmula acima, temos que

empcaj—ﬂ‘x_L >

1 + exp(ej- B"x,‘}

logit y,Lj = In
exp(aj-(?"xi}

1+ exp(e - ﬂ"xi}

Portanto, o modelo de odds proporcionais especifica

que logit y_LJ_-eJ_-fitx,L 0O ajuste deste modelo compreende a estimagfio

b d

dos vetores dos parimetros desconhecidos 9-[6‘,62,...,9'(_‘] @

ﬁ-[ﬁi,ﬁz,...,{?’]t, os quais podem ser representados pelo vetor

rs‘-tei,...,s

~

W3 peensfd 1. Para tanto, @ necessario determinar a
K-1"""1 P

fungfo de verossimilhanca do modelo.

Voltando a tabela 31,0 vetor y‘__-(yu,yiz,...,ym)l,

para i=4,2,....,n, contém as frequéncias observadas da i-ésima

subpopulacio e rz.‘-(rzu,niz,...,nm)t é¢ o vetor de probabilidades

~

associado a essas frequéncias. Supondo que cada vetor y, Segue uma
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distribuigfo multinomial, ou se ja,

B ;c] [ n Yij ]
P[ Yi.a.-yi.i""’Yi.K-yLK] m y.u! Y-Lz! YLK! P ij
K K
com as restrigSes ¥ y,w,-n,L e r "tj-i e como os vetores Y, s3o

j=1 j=1

independentes, entio a fun¢fo de verossimilhanca ¢ dada por

n n.l

K
IKn ;Y> = [ .. : n [n, ,yu].
i ict  Yig' Tiz" = ytx‘ j=1 Y

Para a estimag8io dos parimetros desaconhecidos,
devemos derivar a fungfo de verossimilhanga em relagfo ao vetor
*®

3. Para facilitar os calculos fazemos o logaritmo da fung8o de

verossimilhanga dado por

n n! ] K y
In I YD = In | 1] I I + In n [n L,]
~ 7 iza Yia' Yiz' yLKl _I j=1 b
!
Dado que In| " . 5 =) uma constante e que &
NnyTy 7.y T
L=4 "4 L2 LK

derivada de uma constante & =zero, podemos representar o logaritmo
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da fungio de verossimilhanca por

K
L y>)= ¥ vy Inin 1= yf' Infr 1.
" b P i i) i S

Calculando a primeira derivada parcial dessa funglo
em relaclio ao vetor ﬁ' e igualando a zZero obtemos as equacSes de
verossimilhanga. Resolvendo essas equa¢Bes obtemos os estimadores
de maxima verossimilhangca dos parimetros 6), ) ﬁt' Como as equagdes

de verossimilhanca s3o fungSes nZo lineares dos parimetros 6 e 3 o

o o

calculo desses estimadores & feito através de métodos iterativos.
Neste trabalho utilizaremos o método iterativo de Newton-Rapson
que ¢ o utilizado no pacote estatistico STATA. No procedimento
LOGISTIC do pacote estatistico SAS, o método iterativo utilizado
é@ o de minimos quadrados iterativamente reponderados (Iterative
Reweighted Least Square - IRLS, em inglés), veja SAS Institute
Inc. (1989, p.1071>.

Analogamente ao modelo de regress3o logistica
politédmica nominal calculamos a segunda derivada parcial do
logaritmo da fung2o de verossimilhanga para obter a matriz de
informagSo I(3) de dimens3o (k-14+Pd) por &-1+p). A inversa da
matriz de informagZo, denotada por JXI), ¢ a matriz assintética de
covariincias dos (k-1+p) parimetros desconhecidos. O estimador

dessa matriz pode ser expresso por
o -1
~ ~
FPMOm= [I ((3)] $
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33. AVALIANDO A SIGNIFICANCIA DO MODELO

Assim como no modelo de regressio logistica
politédmica nominal wuma etapa importante na modelagem ¢é a
verificag80 do ajuste do modelo bem como a avaliag8o da
significancia das covariaveis. Os testes a estatisticas
utilizados =50 os mesmos descritos na seg3o 221. Para o caso do
modelo de odds proporcionais cabe, ainda, salientar a estatistica
utilizada para testar a hipétese nula de que a suposigio de linhas
paralelas ¢é adequada. Este teste ¢ baseado em escores e a
estatistica de teste utilizada tem uma distribuic3o assintdética
de xz de Pearson com P (k - 2> graus de liberdade. E impotante
aceitarmos a suposig83c0 de linhas paralelas, pois s4 assim ¢ que
poderemos realizar as interpretagdes descritas neste capitulo.

Para ilustrar o modelo, utilizaremos o exemplo

seguinte.
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EXEMPLO 2: Este exemplo trata de um estudo para avallar os
fatores associados ao baixo peso ao nascer. Os dados referem-se a
uma amostra de 5939 nascimentos ocorridos na cidade de
Pelotas(RS). Sabe-se que a varidvel peso ao nascer ¢ uma variavel
continua. Tradicionalmente os estudos sobre baixo peso ao nascer
utiliza a varidvel peso ao nascer como dicotdmica, ou seja,
categorizando-a coma baixo peso ou n3o. Porém, clinicamente,
sabe-se que a delimitagZc para o corte de baixo peso é
questionavel e que alto peso também pode ser considerado como
fator de risco. Sendo assim, neste estudo, trataremos esta
varidAvel com 5 categorias para especificar melhor as relagdes
entre os fatores associados ao baixo peso ac nascer. Observa-se,
ainda, que esta variidvel deve ser tratada como uma variavel
categdrica ordinal. Na tabela abaixo s2o apresentadas as varidveis

investigadas com suas respectivas categorias e cdédigos.
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TABELA 3.2 - VARIAVEIS UTILIZADAS NO ESTUDO SOBRE BAIXO PESO

AO NASCER.

Variavel Cdédigo Categ

Idade da mie AGE 13-46

Renda familiar I NCOME 0: 1 sm ou menos
1: 1,1 - 3 sm
2: 3,1 - 6 s=m
3: 6,1 - 10 sm
4: + 10 sm

Nivel de educagio EDUCAT 0-22

da mi3e

Ragca da mie RACE 0: Negra
1: Branca

HAbito de fumar da mie SMOKING 0: NiZo fumou

durante a gravidez 1: Pouco em parte
2: Pouco em toda
3: Muito em parte
4: Muito em toda

Numero de 1idas ao ANTENAT 0-27

médico durante a

gravidez

Condigi8o de moradia COHABIT 0: Moram separados

dos pais 1: Moram juntos

Tipo de parto TYPDELIV 0: Cesaria
1: Vaginal
2: Vag. Forceps
3: Vag. Vacuum
4: Vag. Induced
5: Vag. Ind. Forc.
6: Vag. Analgesia
7: Vag.Analg .Forc.

Peso ao nascer BWGR 0: Menos de 2000¢g
i: 2000 - 2499¢g
2: 2500 = 3000¢g
3: 3000 - 3500¢g
4: 3500g ou mais
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Para o ajuste dos modelos de odds proporcionais a
serem apresentados neste capi tulo utilizaremos o pacote
estatistico STATA. A variivel resposta ¢ a BWGR (peso ao nascer).

As demails variidveis serfo consideradas como covariiveis.

34 RESPOSTA ORDINAL COM CINCO CATEGORIAS E UMA COVARIAVEL

CATEGORICA BINARIA

Neste caso o ajuste do modelo permite a estimagfo de
um coeficiente de regressio (31 e quatro pontos de corte
8 £ @8 < 8S < 64. Estaremos modelando a seguinte fungio:

i 2

L) _ - .
In T @ Gj ﬁ1xt » para j=1,23,4; € xi-lOe xzni.

?’.‘j
= Y'Lj

Observa-se que a fung3o In 1 ¢ linear nos

parametros 9J, =) [?1, portanto, com o ajuste do modelo estamos
ajustando 4 retas que sZo paralelas pelo fato de que o coeficiente
de regressio f?1 é& o mesmo, quando o modeloc de odds proporcionais &

adequado.

Para ilustrar o ajuste do modelo nesta situaglo,
considere, para os dados do Exemplo 2 o cruzamento da variavel

resposta BWGR com a covariidvel RACE, exibido na tabela abaixo:
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TABELA 3.3 - DADOS REFERENTES AO
CRUZAMENTO DA VAR. BWAGR POR RACE.

BWGR RACE 0 1 Total
0 50 154 204
1 78 297 375
2 293 1099 1392
3 373 1834 2207
4 277 1484 1761
Total 1071 4868 5939

A tabela abaixo mostra o ajuste do modelo de

odds proporcionais.

TABELA 3. 4 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO DE ODDS
PROPORCIONAIS PARA OD DADOS DA TAB. 8.9,

bwgr ﬁi.j SE Wald
race 0.2845 0.0615 4.628
61 -3.1087 0.0863

e, -1.99070 0.0656

69 -.4679 0.0570

9‘ 1.1002 0.0586
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O modelo ajustado &

RACE]
[ RAC_]—] = Gj 0,2845 RACE.

- PIBWGR < j |
1 - P(BWOR <

Usando a express3fo 31 podemos calcular os 7;.," Por

exemplo:

7, = PIBWGR < 2 | RACE = 1]

exp [ 8, = 8, RACE ] expl-1,997 - 0,2845C1>]

" 1T+ expl-1,997 - 0,2845¢C

0,09 .
1+ exp [ 92 - ﬁt RACE 1

Para calcularmos a probabilidade de observar uma

resposta na categoria j, usamos a seguinte relag3o:

P[Y-jlxi]-P[YSjlxi]-P[Y5j~1|x‘__]

= bl e
Yii = Yij-1»

Por exemplo:

P[BWGR-ZlRACE-1

-P[BWGRSZ]RACE-” -P[BWGRﬁiIR.ACE-‘l]

e ¥ 0,09 - 0,03 = 0,07,
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A tabela abaixo mostra os valores das probabilidades
aobservadas e das probabilidades preditas pelo modelo de odds

proporcionais.

TABELA 8.5 - PROBABILIDADES OBSERVADAS E
PREDITAS PELO MODELO DE ODDS PROPORCIONAIS
P/ A8 CATEGQ. DE RESPOSTAS DO PESE0O AO NASCER

RACE Observadas Preditas
BWGR
0 0 1

0 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 tabela acima verificamos que os valores
observados de cada casela s3o similares aos valores preditos pelo
ajuste do modelo. Isto indica que o modelo de odds proporcionais
parece ser adequado para descrever as relagSes entre raga e baixo
peso ao nascer. Cabe salientar que, a primeira vista, a covariavel
RACE pouco deveria influenciar no baixo peso. Contudo, =se
analisarmos o fato de que a raga esti intimamente ligada com
fatores sd&cio-econdmicos e estes sim parecem influenciar o baixo
peso, veremos que tem certa légica a covaridAvel RACE ser
significante para explicar o baixo peso.

Uma interpretacgfio quantitativa para o modelo de odds

proporcionais pode ser descrita por um quociente de chances dado
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por

(expressio 3.2

para i#i‘. Observe que este quociente independe de 6_,"
Para o modelo que estamos discutindo este quociente

¢ dado por:

?ot
1 = Yos

= exp [ ﬁl(xo = xi) 1 = exp [0,2844 (0-13]1 = 0,75 .

?’11

1 -YLS.

Isso significa que a chance relativa de um recém-nascido pesar
menos de 2000g (j=1> para um individuo da raga branca (x2-1) &
0,75 da chance de um individuo da raga negra (xt-O). Da mesma
maneira, a chance relativa de um recém-nascido pesar menos de
2500g ¢(j=2>) para um individuo da raga branca é 0,783 da chance de
um individuo da ragca negra. E assim para todas as outras
categorias j da variaivel resposta.

Observe ainda, que no cilculo da razZo de chances,

consideramos o valor atribuido para cada uma das categorias da
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covariivel. Neste caso, onde a covariivel ¢ binaria, isto nio &
problema. Dependendo dos valores dados para as categorias das
covariiveis teremos um valor para os parimetros estimados

ﬁ1,91,62,63,64, mas o valor para a distribui¢ciio de probabilidades

bem como para a razfio de chances permanecem constantes. Isto
indica que o ajuste do modelo de odds proporcioconais quando as

covariidveis sZo binarias ¢ independente do valor atribuido para
cada uma das categorias dessas covariaveis.

A Figura 31 mostra uma interpretagfo visual para o
ajuste do modelo de odds proporcionais. O valor em retangulo é a

razio de chances calculada anteriormente.

PESO AOQ NASCER X RACA

LOGIT o
B s i s _— 9
9@ &
|
. —— e e
.
il E
|
-27
8%
4
|
;«1499:;1 S Branca
—— - 2000 ¢ —— 2000-2500¢g
- 2500-3000 ¢ —s— 3000-3500C ¢

Figura 31 - G@rafico do ajuste do modelo de odds proporcionais

para as variavels pesoc ao nascer versus raga.
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35. RESPOSTA ORDINAL COM CINCO CATEGORIAS E UMA COVARIAVEL COM

CINCO CATEGORIAS

No caso onde a covariidvel também & politédmica, o
ajuste do modelo ¢ analogo ao caso onde a covariidvel ¢ binaria,
ou seja,ele permite a estimagSo de um coeficiente de regressio (31

e quatro pontos de corte etsezsesse‘. Estaremos modelando a

seguinte fung¢io

= 8 - Bix_ » para j=1,2,3,4; € 1=0,1,2,3,4.
L

Observa-se que, apesar da covariivel apresentar mais
de duas categorias, continuamos ajustando quatro retas paralelas.
Para ilustrar o ajuste do modelo nesta situag3o, considere, para

os dados do exemplo 2, o cruzamento da variivel resposta BWGR com

a covariivel SMOKING, exibido na tabela abaixo.
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TABELA 8. 6 - DADOS REFERENTES A0 CRUZAMENTO DA VARIAVEL
BWAGR POR SMOKING

SMOKING 0 1 2 3 4 Total
BWGR

4] 110 17 43 4 30 204

1 199 26 7 3 50 375

2 762 107 371 8 144 1392

3 1447 177 402 15 166 2207

4 1298 113 259 12 79 1761
Total 3816 440 1172 42 469 | 5939

A tabela abaixo mostra os resultados do ajuste do

modelo de odds proporcionais.

TABELA 8.7 - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO DE ODDS
PROPORCIONAIS PARA OD DADOS DA TAB. 3.6

bwgr ﬂi.j SE Wald
SMOKING -.2455 0.0192 -12.814

61 -3.5823 0.0744

82 -2.4643 0.0483

69 -.9123 0.0326

e .6858 0.0316
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O modelo ajustado especifica que

- [ P [BWGR < ; | SMOKING]
- =

] = ej + 00,2455 SMOKING -

Usando a express3oc 31 podemos calcular os rtj' Por

exemplo

exp [63 = [?1 SMOKI NG1
1 + exp [6SI - ﬁi SMOKING]

Vg ™ PIBWGR < 3 | SMOKING = 2] =

exp [-0,9123 + 0,2455(2)]
1+ exp [-0.9123 + 0,2455C2)]

= 0,40 .

Para calcularmos a probabilidade de observar uma
resposta em uma categoria ;] usamos a mesma relagfio descrita no

caso anterior. Aplicando a expressfo 3.2 temos, por exemplo

P [BWGR = 3 | SMOKING = 2]=
P [BWGR <= 3 | SMOKING =2] - P [BWGR < 2 | SMOKING = 2] =

= 0,40 - 0,12 = 0,28 .

Y28 ~ V22

28

A tabela abaixo mostra os valores das probabilidades

observadas e das preditas pelo modelo de odds proporcionais.
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TABELA 5.8 - PROBABILIDADES OBSERVADAE E PREDITAS PELO MODELO DE
ODDSE PROPORCIONAIS PARA AS CATEQORIAS DE RESPOSTAS DO PESO AO
NASCER

SMOKING Observados Preditos

Rwar 0 1 2 3 4 0 1 2 3 ks
(0] 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 tabela acima observamos que a
distribuigfo de probabilidades preditas apresenta valores
similares aos da distribuicSc de probabilidades observadas o que
indica que o modelo de odds proporcionais parece ser adequado para
descrever as relagdes entre o hébito de fumar da m3e e o baixo
pesoc aoc nascer.

Para uma interpretaglo quantitativa usamos o
quociente de chances (expressSo 3.2) apresentado no caso anterior.
Note que neste caso a covariiavel apresenta 5 categorias e assim
podemos calcular [g]- _2!755!:2'51- 10 quocientes de chances. Por
simplicidade de anilise optamos por apresentar apenas os
resultados obtidos quando comparamos a categoria 0 (nfo fumoud com

cada uma das demais categorias da covariidvel. Estas comparagles

s3o apresentadas abaixo
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exp [(3£ (xo = xi)] = exp [-0,2455 (0-1>]1 = 1,28
exp [{'31 (xo - xz)] = exp [-0,2455 (0-2>]1 = 1,64
exp [{31 (xo - xa)] = exp [~0,2455 (0-3>]1 = 2,08

exp [B, (x - x D1 = exp [-0,2455 (0-4)1 = 2,70 -

Estes valores representam, por exemplo, a chance relativa de um
recém-nascido pesar menos de 3000 para um individuo cuja mZe
fumou pouco em parte da gravidez ¢ 1,28 vezes maior do que a
chanca relativa de um individuo cuja mie nZo fumou durante a
gravidez. As outras interpretagdes sfo anilogas.

Neste caso, o fato de considerarmos o valor dado as
categorias da covariidvel para o cilculo da raz3o de chances, nos
leva a um problema. Quando atribuimos valores equidistantes para
as categorias, parece que nZo importa a magnitude deles de tal
forma que os valores para as razdes de chances serfo constantes.
Agora, se atribuirmos valores nZfo equidistantes, as razSes de
chances variam cdnf orme os valores dados. Quando a covariivel é
originalmente continua, uma possivel maneira de contornar este
problema ¢ atribuir o valor de uma média ponderada entre os
valores originais e suas respectivas frequéncias, para cada
intervalo. Quando a covariidvel ¢ nominal, a atribui¢fo de valores
¢ mais questionavel. Devemos, portanto, usar o bom senso e o
conhecimento prévio na Area especifica do estudo para determinar

estes valores. Apesar de considerar nZo ser o mais conveniente,
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usamos, neste exemplo, valores equidistantes para as categorias da

covariavel SMOKING.

A Figura 3.2 mostra uma interpretagfo visual para o
modelo de odds proporcionais. Os valores nos retangulos

representam as raz®es de chances calculadas anteriormente.

PESO AO MASCER X HABITO DE FUMAR

LOGIT
-
i e AR R T -
1k R A \
0 PR — S A— — ‘—zL
NS s {
A |
‘ [
-3 - i i ————
i e 2.08 12,70
== 1 64 e i e
- 28 ... PR
el = |
B J
Nac Fuma Pouco em parte Pouco em toda Muito em parte Muito em toda
~¢- - 2000 gr. —— 2000-2800 gr.
~¥— 2600-3000 gr. —=— 3000-3500 gr.

Figura 3.2 - QGrafico do ajuste do modelo de odds proporcionais

para as variaveis bwgr e smoking.
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36 - REGRESSAO LOGISTICA POLITOMICA ORDINAL COM MAIS DE UMA

COVARIAVEL SIMULTANEAMENTE.

Para exemplificar este caso usaremos os dados do
Exemplo 2. Primeiramente, ¢ importante fazermos uma anilise
exploratéria dos dados. Observe que uma melhor interpretacfo para
o modelo de odds proporcionais & possivel quando as covariiaveis em
questio n3o apresentam muitas categorias. Por este motivo
resolvemos categorizar as covariaveis AGE e ANTENAT. O processo de
categorizagio ¢ bastante delicado, pois devemos ter o cuidado para
nio perdermos informag2o com esta categorizag8o. Uma maneira
informal para verificar isso ¢ primeiro ajustar um modelo com os
valores originais das covariaveis e em seguida com as covariaveis
codificadas. Se os valores para as estimativas de maxima
verossimilhanga n3o forem muito distintos, podemos dizer que a
categorizacio parece ter sido adequada. No Nnosso exemplo

resolvemos, por razdes clinicas, fazer a seguinte categorizagio

AGE: 13-15=15 ANTENAT: 1-6=4
16-15=21 7-11=8
26-32=29 12-27=13
33-39=35
40-46=41

O valor dado para cada categoria ¢ a média dos

valores originais ponderados pelas frequéncias observadas.
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Verificamos que o primeiro ajuste (veja os resultados no Apéndice
> feito com os dados originais e o segundo realizado com as
covariaveis AGE e ANTENAT categorizadas e as demals inalteradas,
produziram resultados com diferengas minimas. Sendo assim
continuamos a modelagem com as covariidveis categorizadas.

O valor calculado para a estatistica G com as oito
cavariidveis deste exemplo é 322,76, com um nivel de significancia
associado inferior a 10 °. Isto sugere que pelo menos um dos
coeficientes de regressio ¢ estatisticamente diferente de =zero. O
préximo passo, ent3o, € verificar cada covariavel isoladamente.

Através da estatistica de Wald verificou-se que as
covariavels EDUCAT e TYPDELIV nio s3c significantes. Portanto,
estas duas covariadveis foram eliminadas do modelo.

Um terceiro ajuste fol feito no STATA, agora apenas
com as sels covaridveis restantes. A estatistica G calculada para
este ajuste fol de 318,92 com nivel de significAncia associado
inferior a 10 ° sugerindo que pelo menos um dos coeficientes de
regressfio estimados é estatisticamente diferente de zero. Através
da estatistica de Wald verificou-se que cada covariavel
isocladamente deve produzir algum impacto significante na variavel
resposta. Este deveria, portanto, ser apresentado como um ajuste
final para o modelo. No entanto, ainda nfo testamos a suposig3o de
que o modelo ¢ de linhas paralelas. Como o STATA nZfo fornece um
teste para esta hipétese, o modelo também fol ajustado através do
procedimento LOGISTIC do SAS. Os resultados obtidos para o ajuste

foram os mesmos daqueles apresentados pelo STATA. Porém, no teste

58



baseado em escores, utilizado para testar a suposicSio de linhas
paralelas, o valor observade da estatistica xz fol de 66,36, que
comparada com o valor da estatistica xz de Pearson com 18 gl
atinge um nivel de significancia d. 0,0001. Isto sugere que a
suposicio de linhas paralelas seja rejeitada. Isto ja era
esperado, pois o© modelo de odds proporcionais parece nfo =mer
adequado quando o ajuste possul muitas covariiveis com um numero
grande de categoriam. A estratégia agora ¢ categorizar algumas
covariaveis aglutinando categorias ou eliminar mais alguma
covariavel do modelo. Neste momento a volta aos dados &
imprecindivel e a interpretagSo clinica fundamental. Optamos por
retirar mais alguma covaridvel do modelo. Salientamos que outras
opcBes s3o0 igualmente possiveis. Para escolher qual covariavel
eliminar no modelo partimos da suposigSo intuitiva de que as
covariaveis COHABIT, INCOME e ANTENAT estio intimamente
relacionadas e que para a explicagfo da varidvel resposta bastaria
a influéncia de uma delas. Optamos por ficar com aquela que
possuia o menor numero de categorias que é a COHABIT. Portanto,
eliminamos as covariaveis INCOME e ANTENAT. Fizemos, novamente no
SAS, um quarto ajuste com a covarisvel AGE categorizada e as
covariavelis SMOKING e COHABIT. O valor da estatistica para
verificar a adequacidade do modelo de odds proporcionais foi
15,09, com nivel de significAncia associado de 0,09. Isto sugere
que o modelo de odds proporcionais parece adequado para dascre;rar
as relagdes entre baixo peso aoc nascer com idade, habito de fumar

e smsituagfo de moradia da mSe. A tabela abaixo mostra os resultados
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deste ultimo ajuste, apresentado aqti:l como um ajuste final para

estes dados.

TABELA 8. ¢ - RESULTADO DO AJUSTE DO MODELO DE ODDS
PROPORCIONAIS PARA Os DADOS DO EXEMPLO 2
bwgr B,Lj SE wald
age 0.0220 0.0042 5,251
smoking -.2333 0.0192 -12.129
cohabit .3943 0.0872 4 .525
61 -2.6570 0.1448
92 -1.5371 0.1337
63 .0222 0.1302
9‘ 1.6324 0.1322

Uma interpretagfo quantitativa pode ser obtida
através do calculo do quociente de chances descrito na express3o

3.2. Por exemplo,

exp [ 3 O ,~x 1 = exp [ 0,02¢3-5) - 0,23 €0-4)> + 0,39, (1-0)]

= exp [ 0,04 + 0,92 + 0,39 1 = 3,56.

Isto significa que a chance de um individuo pesar
menos de 2000g para um individuo cuja mZe tem idade entre 40 e 46
anos, fumou muito durante toda a gravidez e nZo mora com o pai é

3,86 vezes maior do que para um individuo cuja m3e tem idade entre
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26 e 32 anos, nfo fumou durante a gravidez e mora com o pai. A
interpretagfo para as outras ocategorias da varidvel resposta é a
mesma. A interpretaglio para as outras combinag8es das covaridveis
pode ser construidas de maneira aniloga Salilentamos que o numero
dessas combinag®es ¢ bem alto e que, normalmente, =4 fazemos a

interpretacfo quantitativa para aquelas mais importantes do ponto

de vista clinico.
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CAPITULO 4: RECURSOS COMPUTACIONAIS

Normalmente, wum grande obstaiculo encontrade na
analise estatistica de modelos mals elaborados s%o0 recursos
computacionais. O objetivo deste capitulo ¢ o de apresentar alguns
procedimentos para o ajuste dos modelos de regressfo logistica
encontrados em softwares estatisticos. Pacotes estatisticos como o
SPSS, BMDP, MULTILR, SAS e STATA podem ser utilizados para o
ajuste de modelos de regressfo logistica. Descreveremos com
maiores detalhes os procedimentos  para regressio logistica
politémica apresentados pelo STATA que fol o pacote utilizado para
os ajustes apresentados neste trabalho. Citaremos, também, alguns
aspectos do procedimento LOGISTIC do software SAS que também

utilizaremos para ajustar o modelo de odds proporcionais.

41 O pacote STATA

O STATA ¢ um pacote estatistico bastante completo.
Dentre outras anilises ele pode ser utilizado para o ajuste dos
modelos de regressio logistica. Primeiramente apresentaremos a

descri¢cfo de alguns comandos. Em seguida, a relag3o dos comandos
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utilizados para o ajuste de modelos com mais de uma covariavel
explicativa, bem comoc as respectivas saidas com a especificagZo
dos valores apresentados. Maiores detalhes podem ser obtidos em

Computing Research Center (1992).

411. Comanpos Do STATA

No STATA podemos entrar com os dados de duas
maneiras bAsicas: importando dados de um determinado arquivo ou
digitando no préprioc pacote.

Para rimportar os dados de um determinado arquivo,
este deve estar em ASCII com uma coluna em branco separando cada
varidvel. Este arquivo deve ter, obrigatoriamente, a terminacio

.raw. Usamos o seguinte comando:

Anfile nome das var. conforme aparecem no arquivo using aexe.raw

Para entrarmos diretamente com os dados existem duas
maneiras. A primeira ¢ quando temos apenas duas variaveis
categdricas e queremos entrar com os dados na forma de uma tabela

de contingéncia 2x2. Neste caso usamos o seguinte comando:

Anput nome das duas var. pop

No lugar das varidveis colocamos as diferentes combinacSes das
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categorias e no lugar do pop a frequéncia correspondente a cada
uma. Observe que o nome dado para a varidvel referente as
frequéncias necessariamente deve ser pop. Quando fizermos qualquer
anilise para estes dados devemos colocar no comando, logo apds o
nome das variaveis, a expressfo [freg=mpopl.

A segunda maneira ¢ quando queremos entrar com os

valores absolutos. Neste caso podemos ter mais de duas variaveis.

O comando a ser usado é:

Anput nome das varisveis

Em ambos oz casos, para indicar que nZo existem mais
dados a serem digitados escrevemos a expressio end.

Em qualquer momento do trabalho podemos querer
gravar o arquivo de dados. Seja porque digitamos os dados ou
porque recodificamos o arquivo ASCII j& existente ou até mesmo
para simplificar o trabalho tendo ¢ arquivo na linguagem do STATA.

O comando a ser usado é:

. save using a:exemplo

Nio ¢ necessario colocar terminaciio no nome do arquivo, pois
automaticamente ele adquire a terminag3o .dta que indica que o

arquivo esti na linguagem do STATA.

Para gravar um arquivo com os comandos e as saidas

que foram sendo processadas devemos, antes de iniciar o trabalho,



dar o respectivo comando, a saber:

Jog using aexemplo.log

A terminagfo .log nSo ¢ obrigatéria podendo ser qualquer outrakEla
apenas uniformiza indicando que todos os arquivos .log s3o
arquivos com comandos e saidas do STATA. Com estes arquivos
podemos entrar em um editor de textos.

Através dos comandos MLOGIT e OLOGIT podemos
ajustar, respectivamente, modelos de regressio logistica
politédmica nominal e modelos de odds proporcionais. Em ambos, os
parimetros das fungdes logit s3o0 estimados pelo método de maxima
verossimilhanga sendo que o processo iterativo wutilizado ¢ o de

Newton-Raphson. A parametrizagio adotada ¢ logit y,”_-ej o filx..

L

~

Como opg8a do comando MLOGIT podemos especificar a categoria de
referéncia para a variivel resposta através do subcomando ‘“base"”
(o default ¢ considerar como categoria de referéncia a de maior
frequénciad e o nivel de significidncia para o intervalo de
confiangca dos coeficientes de regress3o através do subcomando

"level” (o default & (0,05). A sintaxe do comando é:

.mlogit var. dependente var. independentes, base ( >, level ( >

.ologit var. dependente var. independentes

O comando OLOGIT permite também utilizar métodos
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automaticos para a selegl3o de modelos. Neste caso devemos

especificar se queremos que seja Backward ou Forward (o default é
Backward>. Como opgloc deste comando podemos especificar o nivel

de significincia para que a variidvel entre no modelo através do

subcomando pe” (o default ¢é 0,2 e também o nivel de

significAncia para que uma variidvel seja removida do modelo

através do subcomando "“pr" (o default ¢ 0,4>. A sintaxe para este

comando é:

.swologit var. depend. var. independentes, pe ( >, pr ( > forward

Para criar as variaveis de delineamento relacionadas
com uma covariidvel com mais de duas categorias deve ser utilizado
o comando TABULATE-GENERATE. Ele deve ser usado antes do comando

MLOGIT. A sintaxe deste comando é:

.tabulate EXEMPLO, generate (EXEMPLO>

Ele cria as covariiveis EXEMPLO1,..,EXEMPLOn onde n ¢ o numero de

categorias da covariiavel EXEMPLO.

O comando OLOGITP & utilizado para o calculo das

probabilidades preditas pelo modelo de odds proporcionais. A

sintaxe deste comando é

. ologitp nome das categorias da variivel resposta
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Para cada cada categoria ele cria uma variivel que fornece o valor
predito para cada um dos individuos. Para ver estes valores basta
mandar listar estas novas variadveis conjuntamente com as
covaridveis envolvidas no modelo. Note que, para cada combinaglo
das categorias das covariiveis teremos um valor predito para cada

uma das novas variidvels. A sintaxe do comando para listar &

Jdist nome das cat. da var. resposta nome das covariaveis

412. EXEMPLOS DE PROGRAMAS NO STATA

A b aixo, estio relacionados, os camandos usados no
ajuste do modelo de regress3o logistica politédmica nominal com
mais de uma covariidvel, para o Exemplo 1. A relag8o das

respectivas saidas encontram-se no Apéndice.

.infile OBS ME SYMPT PB HIST BSE DETC using a:mamogra.raw
.tabulate DETC, generate (DETC)

.tabulate SYMPT, generate (SYMPT)

.mlogit ME DETC2 DETC3 BSE HIST PB SYMPT2 SYMPT3 SYMPT4
.recode SYMPT 1/2=0 3/4=1

.rename SYMPT SYMPD

.mlogit ME DETC2 DETC3 BSE HIST PB SYMPD
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Abaixo, est8o relacionados os comandos utilizados
para o ajuste do modelo de odds proporcionais para o caso

multivariado do Exemplo2. As respectivas saidas encontram-se no

Apéndice.

Anfile obs age cochabit educat 1ncome race smoking antenat
typdeliv bwgr

.ologit bwgr age cohabit educat income race smoking antenat
typdeliv

.recode age 1315315 16./25m21 26/32m29 33/29m35 40/46m41

.recode antenat 1/6=4 7/11=8 12/27=13

.ologit bwgr age cohabit educat income race smoking antenat
typdeliv

.ologit bwgr age cohabit income smoking antenat

.ologit bwgr age cohabit smoking

.ologitp peso0 pesol peso2 peso3 peso4

.list peso0 pesol peso2 peso3 peso4 age cohabit smoking
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413. ExemPLO DE saAiDAs DO STATA cOoM A ESPECFICACAO DOS

RESULTADOS APRESENTADOS

KEMPLO DE SAiDA DO PROCEDIMEMTD MLOGIT DO STATA

logit me detc? detcd
teration @2 lLog LLikelihood = ~3¢5.i467’<>
teration i Log Likelihood =-353.85622
teration 2% Log LLikelihood =-353.34584
teration 34 lLog Likelihood =-353.34908
teration 4@ log Likelihoond = -353.34%9
altinomial regression . Number of obs = 375CD
chi2{4) = 23.469 {
Prob » chi?2 £ @.@@@1@9
2g Likelihood = -353.349 Q) Peeudo R2 = 0.0323
me ﬁ\ Coeflé) Std. Err. £ BEie [95% Conf. Intervall
________ +MP_J_,~.______“_.-_éf.im“@_,,LQ____._,~w_m__@_____*-._._m_.____.-_“_._,_*@
detcgzj B157495 1.983824 0.793 9.452 ~1.315496 2.P446995
detc 4 2.132403 1.0470418 2.037 ©.042 «D735337 4.4194273
cons 1 —2.564949 1.037743 ~2. 472 9.214 -4 ,.605522 ~.52437714
________ +._......_..__.._......._.___._._____...._._..___....,_____._....._.__...,_........_...._.._.._.._._.__.................._._....._._..___..__.__.__.__._.._..____....._.._.
detc2 | -.41463942 5425308 ~-9.56548 V587 -1 .679876 8470872
) detc3 | 1320991 9969064 Q.221 2.825 -1 .0418686 1.3058464
~cons | ~1.178655 9717732 -2 .964 9.040 -2 . 302998 -. 0543125
Dutcome me== is the comparison group)
) Fornece o valor do logaritmo da fungBo de verossimilhaga para
ada uma das iteragoes indicadas
D Indica o ultimo valor
D Numero total de individuos
D Valor calculado para a estatistica G= -2 (Li - LO) onde

D Nivel

D Farnec

.9z logaritmo da verossimilhanga do modelo com as covariaveis
Li* logaritmo da verossimilhanga do modelo sem as covariaveis

de significdncia associado ao valor da estatistica G

2 o valor dos coeficientes de regressio estimados
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@y Fornece o valor da esstatistica W de Wald

) P ; o wa ey 5 2 ; s
(&) Nivel de significincia associado ao valor da estatistica W

s A - 2.8, wes o :
C Fornece o valor do erro padrio dos coeficientes de regressio est imados

QQ Intervalo de confianga para os coeficientes de reagressio est imados

<E> Valores para a primeira funcio logit

e

|)) Valores para a segunda fun¢io logit

(:) Categoria da variavel resposta considerada como de referéncia

Variaveis de delineamento

&)

IXEMPLO DE SAIDA PO PROCEDIMENTO OLOGIT DO STATA

logit bwgr race

teration 92 Log Likelihood =-B048.46205
teration 12 Log Likelihood =-8057.9252
teration 2% Log Likelihood =-8957.9223

dered Logit Estimates

29 Likelihood = -8057.9223

Number of obs

chiz2(i)

Prob » chi2

Pseudo R2

= g939
= 21.49
= 9.9000
= 9.9913

bwgr | ZLL Coef. Std. Err.5E tw Prikd [95% Conf. Intervall
________ remnaso: e S i o g s o o s s o Gk S e L B e S it o G o 0 S S ket 458

race | LOB445E9 L 04614638 4,628 0.000 L1639477 L 4049503
———————— +_—.——.._._.._.._._......__...._.4_._.._.....,,................__._..__._...._..._....._......_.___.__.».._.~.—__.—-——-—-—-—-—-—--—--—--——-—--—--«———«-—--—-—-—-—--—--—-—---—-

_cuti | =3.108492  .0B&62595 @ (Ancillary parameters)

_cut? | ~1.994989  .0656028

_cut3 | ~.4678642  .0570108

cutd 1 1.100216  .0585927

ED Valores dos parametros de corte estimados.

3154 os demais resultados s30 o0s mesmos
~ocedimento MLOGIT
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42 0O pacoTE SAS

Podemos dizer que, atualmente, o SAS talvez seja um
dos pacotes estatisticos mails completo e importante. Na versfo
604 & possivel, através do procedimentoe LOGISTIC e mediante o
método de maxima verossimilhanga ajustar modelos de regressi2o
logistica linear para dados com respota binaria ou categérica

ordenada. As fun¢des de ligagio logit, normit, e complement.ar

log-log estio disponiveis neste procedimento. Para ajustarmos o
modelo de odds proporcionais basta optarmos pela fung@o de ligagfo
logit.. Como op¢%o tem-se os métodos de selegfo automatica de
modelos Backward,Forward e Stepwise. O método iterativo utilizado
para o cilculo das estimativas de maxima verossimilhanga ¢ o IRLS
(Minimos quadrados iterativamente reponderados, em portugués).
Devemos cobservar que a parametrizacio adot.ada tem a forma

logit {yij}naj-bﬁlxi e que a adotada nesta monografia é
logit (yij}-ej-ﬁtx,‘. Apresentaremos a seguir uma breve descrigdo

da saida default. deste procedimento. Para maiores detalhes veja
SAS Institute Inc (1989, p.1071D.

Na saida default, primeiramente =30 apresentadas
estatisticas descritivas ((média,desvio padrSo, minimo e maximod de
cada covariiavel. Em seguida os resultados para os diversos passos
do método iterativo; o teste de escores para a adequacidade do
modelo de odds proporcionais; o valor calculado para trés

critérios C(AIC, SC , -2log L> de avaliag8o do ajuste do modelo com
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os respectivos niveis de significancia associados, onde
salientamos o que -2Z2log L ¢é¢ a estatistica G descrita na secgio
221; e finalmente, o0 quadro para a anilise dos estimadores de
méxima verossimilhangca, onde ¢ fornecido o valor estimado, o
desvio padr3o e a estatistica de Wald de cada estimador com o

respectivo nivel de significiAncia associado.

421 EXEMPLO DE PROGRAMA NO SAS

Abaixo estfo relacionados os comandos |utilizados
para o ajuste do modelo de odds proporcioconais com mais de uma

covariavel, para o Exemplo 2.

data paty;

infile ’arpaty.dat’;

input obs age cohabit educat income race smoking antenat typdeliv
bwgr;

proc logistic datampaty order=data;
model bwgrmsage cohabit. income smoking antenat/ itprint;

run;

Observe que o comando order=paty fol utilizado porque o arquivo de

dados estava em ordem crescente pela variavel resposta BWGR.
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CAPITULO 5: CONCLUSAO

Nesta monografia foram abordados alguns aspectos
sobre uma técnica estatistica que pode ser utilizada para
descrever as relagdes entre uma variivel resposta e uma ou mais
variidveis explicativas, chamada de regress3o logistica. E uma
técnica recente que atualmente estA sendo muito usada na Aarea
biomédica, principalmente em estudos epidemiolégicos. Esse tipo de
estudo ¢ importante, pois mais do que nunca vemos a necessidade de
técnicas estatisticas mais elaboradas para tratar de dados
categédricos nominais e ordinais. Verificamos, através do Exemplo
1, que a regressfo logistica politédmica nominal parece adequada
para descrever as relagSes entre as covaridvels em estudo e a
experiéncia com mamografia. Através do Exemplo 2 constatamos que a
regressio logistica politédmica ordinal é uma técnica adequada para
descrever as relag®es entre as variadveis explicativas e o baixo
pesc ao nascer. Salientamos que a regressio logistica politémica &
uma técnica bastante sofisticada e o trabalho de modelagem requer
estudos adicionails, tais como técnicas de diagnéstico e analise de
residuos. Uma conclusZio importante que podemos obter com o ajuste
destes modelos ¢é sobre diregfo e magnitude dos efeitos das

variavels explicativas sobre a resposta.
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O processo de modelagem da regressfio logistica é

bastante trabalhoso, porém com o uso de pacotes estatisticos ele
fica bem mais pratico. Constatamos que tanto o pacote estatistico
STATA quanto o SAS s3o0 excelentes ferramentas para o ajuste destes
modelos. Destacamos o fato de que o procedimento LOGISTIC do SAS
apresenta mails recursos para a escolha e avaliag8oc do ajuste do
modelo de odds proporcionais. Uma limitac3o do STATA é que para o
ajuste do modelo saturado (necessario para a avaliag3o do ajuste
do modelo)> ¢é necessirio uma quantidade de meméria que nio é
compativel com qualquer micro. Uma limitag3ic comum aos dois
pacotes é a auséncia de procedimentos para a anilise de residuos e
diagnéstico, uteis para o refinamento dos modelos.

Por fim, podemos dizer que a regressfo logistica é&
uma técnica muito Util que necessita de maiores estudos assim como
a investigag8o de sua aplicabilidade em outras Areas, como por
exemplo em experimentos industriais. Outro aspecto para estudos
futuros ¢ o caso onde a variivel resposta for composta por casos

raros.
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3.JUSTE

1I5T E ME DO EXEMPLO 1

iloag it m
teratio
teratio
teratio
teratio

ultinomial regression

ng Likelihood =

PO  MODELD DE REGRESSA0 LOGISTICA POLITOMICA NOMINAL
{PROCEDINENTO MLOGIT 0O STATAM.

e hist

n 9= l.og
n 4is l.og
n 2% Log
n 3% lL.og

Likelihood
Likelihaod
Likelihood
Likelihood

o

~-359.51392

=360, 1467
—-359.5692Y
=359 . 54398
=-357.51392

Number of obs
chigda)
Prob >
Poeudao B2

chiz

FARA A5 VARTAVEIS

el

= 375
= Li.27
= 9.9934
= $.04154

1.241713
LPL62907

7232594
1.299984

Std.

3872769
L 1322874

Err .

[95% Conf.

ABD1719

~1.476448

~BLP5469

-1 .5390377

Intervall

= 003234
~. 63461633

1. 826972
- 9915947

Dutcome

mEg==

ie the comparison

g ou

7é

P2



iJUSTE DO MODELD DE REGRESSAD LOGISTICA POLITOMICA NOMINGL PARA AS VARIAVEIS
VETC E HME DO EXEMPLO 1 (PROCEDIMENTO MLOGIT DO STaTaAy.

logit me detc? detc3
teration 9= Log Likelihood = -345.14467
teration 1= l.og Likelihood =-353.854622
teration 2: l.og Likelihood =-353.36584
teration 3: l.og LLikelihood =-3%3.34908
teration 4% Log Likelihood = -353.349
altinomial regression Number of ohs = 375
chiz22(4) = R3.60
Prob > chiz = @,9901
g Likelihood = ~353.349 Pzeudo R2 = @.9323
me Coef. Std. Err. t Pritd [o5% Conf. Intervall
————————— -*.---—--—- se seve ere ere Sees Bees Peme Seew yees Sebe e HEE SeTe Sete HESY YRGS Ses et Fews Fees Fee BASe Mt SeeY Ees S0ee Seee Beas Seen Sees Sese Nmee Seme Fees Tiee Seee Sees ess Seie Se0s St Feee Sece Sets Sese eee Sese Eete Sess Sees Mece ese Sese Sek Sese sews tems Seee sece Peae SESA Pee Bies S vede
detca | BLH7495 1.983824 Q.753 @ . 452 ~-1.315496 2.9446995
detc3 | 2.132403 1.947018 2.937 D.042 9735337 4.194273
~cons | -2.564949 1.90377413 -2 472 9.9044 -4 405522 ~ . 9243771
_________ +...._.._._._._.._._......_.__._.__.._._.__..._..__._.._.‘._.........._....._..__._.__.._._._.‘_,..._._._.....___.._....._.._._._.__._.._..__..__._._._.__.—......_.-.-_——--—
detc2 | -.4163942 5425308 -9.4648 Q.517 -5 .679876 8470872
detc3d | 1320991 94690464 o.221 2.825 -1 .041664 1.305864
.cons | -1 .178455 737732 -2 . 064 0.040 -2 . 302998 -. 0543125

Outcome me==9 is the comparison group)
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WJUSTE

OUARIAVEL SIMULTAMEAMEMTE PARA 05 DADDS DO EXEMPLO

TATAY.

logit me

teration
teration
teration
terat ion
teration
Feration

a2g Likel

&

l.oa
l.og
l.og

U B W P2 e 8
£3 ®% #z 3w @m Wy

Likelihood =
Likelihood =-320.604214
Likelihood =
=~3146.894246

hee hist ph symnp2

~365.1467

—-347 .042

symp3d syumpd

Numher of obs

chizZ{ias)
Prob > chig2
Pseudo R2

PO HMODELG PE REGRESSAO LOGISTICA POLITOMICA NOMINAL COM MAIS DE UMA
i {PROCEDIMEMTO MLOGIT DO

== 375
= L, P46.69
= 0.9000
= 9.1324

wae samn pare swas mes sems saes sess bess sers Sres Mebe ese Sews Sbe Shes Feee Ho4S Lors bems San Gt fems ares arie Sied bess S99 Kems Fess Sels Fire SEet 4ot Seer Seme el Sres Sove Sk Fess Sebe Fers Ser4 Mes St Se4s Fees Sess Bevs Seem Gsed Sees Seee Yees HSS Feve Seve Seee Fees Sies Seee Feve Sia SeRe Seee et Seve bewt mwes Semd mve Smew veme smwe saem sves

detc?
detc3
hse
hist
pb
sumpt 2
sympt3
sympt 4
~Cons

[95% Conf.

Interwval ]

9.901
2.398
D.025
2.003
?.005
?.8486
9.020
2.203
0.065

-2.137098
~1.262472
-1557998
- 4849301
- 3786057
~-1.676807
2855098
8296283
-5.894648

2.424858
3.169215
2.261075
2.255577
-. 8678593
1.990549
3.390477
3.916748
18054548

9.196
9.305
2.087
9.055
?.953
9.953
2.123
D.072
D.454

~2.334007
~2.060211
~. 1295269
-.9188956
-.3190848
-1 .3235593
- .2494899
-. 2986122
~3.108924

479283
~H47232
1.91608%
1.89794
«R022862
1.3144414
2.994038
2.284298
1.392473

l.og Likelihood =

Log Likelihood =-3i6.80184

l.og Likelihood =-316.80184

ultinomial regression

thood = -314.801i84
i Coef. Std. Errv. i
+
i 1438801 1.15984 9.124
H .2333716 i.42672 2.844
: 1.20908437 35249 2.258
H 1.370253 ~A50L726 3.044
T =.2232325 LD790948 -2.826
H 1568709 - P32395346 2.148
H 1.837993 78944126 2.328
H 2.373288 « 7 B49259 3.924
I —2.8579467 1.545035 -1 .859
+
T —LPR73621 71502562 -1 .297
T ~.7064893 6883453 ~-1.826
: 893279 0200801 1.718
: 9395071 LA4873322 1.928
I —.1584003 ~OBL7Q45 =% 93
i —.040974079 6889202 ~Q . Q07
: 922274 908229 1.548
' 1.992843 6058355 1.804
T —.85822464 1.144444 1%
me = is the comparison group)

ut come
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(ECODIFICANMNDO A COVARIAVEL SYMPT

ecode sympt 1/2=09 3/4=1
375 changes made)

ab sympt
sympt | Freq. Percent Cum .
......_......._...._......_......._......@.—..........-..............-..-_.—....._.._._...,...........___..-—-.-n--—..—_m._..._‘..—_......._.........
? 1 1@1 26.93 26.93
i 274 73.07 190.09
.................... +_._.“_m.._._.~_..........__........._..____....-_...._.____.._...._......—........._..‘._..
Total | 375 196,99

logit me detc2 detc3 bse hist pb sympt

teration @4 Log Likelihood = -365.1467
teration 1: Log Likelihood =-322.22347
teration 2% Log Likelihood =-318.64519
teration 3¢ Log Likelihood =-31i8.39487
teration 4 Log Likelihood =-318.39424
teration 3% Log lLikelihood =-31i8.3%9424
ultinomial regression Number of ohs = 375
chiz2di2) = 93.50
Prab » chiz = @,0000
og Likelihood = -318.3%424 Peeudo R2 = @,1280
me | Coef. Std. Erv. t P>t [95% Conf. Intervall
mmmmmmmm +-—--.—.-—-—-.—-—..-..--......-.—-.._....._........._._._._.__...__.._.........._.._..~._.—......_._..................................._._.__...................................-_-...._......._..-_.
detc2 | 2280191 1.158582 2.180 9.838 -2.979399 2.486437
detc3d | 1.923161 1.425344 ?.909 9.364 -1 .1R89886 3.2346208
hee | 1.16292 w3l 748 2.187 2.929 211724664 2.208574
hist | 1.294065 4473807 2.893 ©.904 -4142649 2.4738Bs64
ph | —.2559549 Q757462 =3 . 87 0.001 ~. 404914 -« LOLHRIBT
sympt 1.981809 -46144314 4.295 ?.099 1.974335 2.889244
~Cons 3 —2,.325357 1.443859 -5 .749 9.981 -5.364788 - 31406748
———————— +_......_._._.._.........._._._.—....._..................._.._.._.._......._.........___.......__._......_......................................_...._.._...__.._____._.—..__-._..........—.——-.——-
detcz | —-.921i59057 7152324 -1 .281 P.201 -2 32245 49094639
detcd 1 -.6913199? 6876081 -1 .095 2.315 ~-2.94354 LHAHOFD0H
hae | . 8818943 « 319354 1.698 9.0999 -,1374488 1.983237
hist | 2258337 -A4837624 1.914 D.056 - QR2G54127 1.87748
ph | =,1677395 9788058 s 129 9.034 -, 3R227156 - QL7635
sympt | 1.914274 375162 2.704 9.007 w7 HA497 1.752052
~Cons 1 —.8i09393 1.9095623 -~ . 749 9.449 -2 . 965545 1.3436466

Jutcome me==¢ is the comparison group)
iserve que neste dltimo ajuste a covariavel SYMPT é a  S8YMPD referida no

2xt Q.
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sHSTE RO MORELO DE ODPS  PROPORCIONAIS COM A5 VARIAVEIS RACE E BWGR DO
XEMPLD 2 (PROCEDINMEMTO OLOGIYT DO STATA).

logit bhwgr race

teration @8 Loa Likelibhood =-B@o68.46205

teration 1i: Loag Likelihood =-803537.9252

teration 22 Log Likelihood =-89057.922

rdered Logit Estimates Number of obs = 5939
chi2diD = 24 .40
Prob ¥ chig = §,0000

og Likelihood = 8957 .9223 Peeudo R2 = @,0013

bwgr | Coef. Std. Erv. t Pyit! [95% Conf. Intervall
~~~~~~~~~ +.—-.—-_..—.-_.—.—..-.......-.....,_...........‘_......_....._....._...._._._..._...._._._.._...,.............._,......__-.._._..__.......—..——-—.--u-—-_.-..—-—.—n._...—-—--—-.-.—-.——-——-—
FROE | e B34459 ~PA1LA63R 4,428 ?.000 1639677 049503
———————— +-—_..._......._._.....__...._...._...._....—___..—_._.._-—.._....—._..-....-.—..—..—._.....—.............—.._.._...—._..—-...—.._.....—.*....._..._._.._._._....._.....—_-...‘.._..—»_—..
~cuti | ~-3.1684692 Q8652595 (tAncillary parameters?
—cuta | —-1.9924989% RA6G6028
—cut3d | - 446784462 2570108
—cutd4 ! 1.100216 LDEBEIR7
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WHUSTE PO MODRBELO PE - ODDS PROPORCIONATS PARA AS VARIAVEIS SMOKING E BWGR DO
XEMPLO 2 {(PROCEDIMEMTO DLOGIT DO S5TATA).

logit bwgr smoking

teration 93 lLog Likelihood =-80&8.4820%5

teration L3 Log Likelihood =-7985.9935
teration 213 Log Likelihood =-7985.8142

rdered lLogit Estimates Number of obs = 5939
chiddi) = 465,61
Prob » chi? = @.0000

ng likelihood = —-7985.8442 Pseudo R2 = P.0103

bwgr | Coef. Std. Err. t Pyit Fos% Conf. Intervall

__________ +-.._....__...,.............._......_.._.........”......_.....,._,_.._._.....a._.__....___—..‘_._.....,_._.—._..._........._..,._._.._..._.—_..-_..._.—.._.—--..--_.-_-..—..-———--—-n-—-—-
~cuti -3.5822414 D7 43739 (Ancillary parameters)
~cutz | ~2.464302 - D48397
~cutd I —.2422932 9326353
~cutd | < OBO78B49 93154639
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JUSTE

PO HMODELO DE ODDS PROPORCIONAFS COM MAIS DE

INULTANEAMEMTE PARA 0S5 DADDS DO EXENPLO 2

JUSTE COM TODAS a5 COVARIAVEIS

TROCEDIMENTO OLOGIT PO STATA)D

logit

teration
teration
teration
Eerat ion

~dered

g Likelihood =

bwgr

Ll )= ®

=2 s =3 a3

age-—-antenat typdeliv

DO EXEMPLD

Lhdy

0¥ SEUS OADOS

Number of obs
chiz2(8)
Praobh > chiz?
Pzeudo RZ

COVARTAVEL

ORIGINAIS

939
342,57
D.9009
2.0212

BoH B

age
sohabit
educat
income
race
smok ing
intenat
jpdeliv
~outi
ok
~cut3
~Cut 4

[95% Conf.

Interval

-1 .184334

32152414
2.024189

1472948
. 1448583
- 1473698

lLog Likelihood =-8348.4205
lLog Likelihood =-7892.04643
lLog Likelihood = -7897.336
lLog LLikelihood =-78%97.3358
L.ogit Estimates
-7897 .3358
Coef. Std. Err. t
9180743 0040804 4.429
1925494 08958 2.149
2011414 »RO75592 2.1514
11904341 03125414 3.533
10634682 0483907 1.664
2DEP9768 01924123 -19.662
9570388 9085341 5.684
- 9332389 03164854 1.051
2.314434 LA573004

9120748
0167403

~.Q41386777

0491646

. @1 8%128

-.245032
9403089
~. 028745

R2560738
- 368159
159598
LA717936
23164914
~. 1689216
D7374687

9952228



CATEGORIZAMDD AS COVARIAVEIS AGE E AMTENAT

ecode age 13/718=10 14/25=04 246/32=29 33/39=35 40/446=41
S087 changes made)

ah age

age Freaq., Percent Cum.
-—-——-----—-—--..—-.---.--.-+._-....-........—-...........~.......‘.................y...‘...._.-....-......—.—.-...-.—..-.-.._.................._.._..-.
15 1 &4 1.98 1.08
py : 3648 51,32 H2.49
) : 1894 31.92 84.832
35 4 785 13.822 97 .54
441 144 PR ¥ 1900.90
............... ‘..‘......‘_._..._..__........_.................__.._......_....._......._.._..........-...__........._....._—..__.4-.
Total | 5939 199.90

ecode antenat 1/6é6=4 7/441=8 12/27=413
4288 changes made)

ab antenat

antenat | Freq. Percent Cume

____________ {................._............................._.._............_....M............_...._................--.—.—-........-..

2 309 5.0 5.05

4 3 2395 49 .33 45.38

8 i 29419 49 .99 924,38

i3 1 334 S.62 100.00

____________ '......_._...._.__..._.._.._..._._................._.._...................._..__..._...__.-....-....--—.._._.
Total | 5939 1900 .00
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3logit bwgr age-antenat tuypdeliw

lteration 0% log Likelihood =-80548.4205

teration 4% Log Likelihood = 7997 .372

teration 257 lLog Likelihood =-7907.2407

teration 3% l.og Likelihood =-7907.2404

Irdered Logit Estimates Numher of obg = 5939
chi2{8) = 322.76
Prob > chiz = 9,000

g Likelihood = <7907 ..2404 Poseudo R2Z2 D .0200

bwgr | Coef. Std. Err. £ P>t [95% Conf. Intervall
-—-——m-—-—...—.—_f.....-——.._...._..._.._.._..___._.._.._.......,_.._..__...._..._._...._._._......,....._............_.,..__._‘_.._.....-_4_._.—._—.._.—.-....._....—..—-—.-—.-—-——~-——-———.-—-—-—~--.m~—.
age | 01626468 0043084 2.776 D.000 9073208 L0R247428
cohabit | nnleB919 08737814 2.493 9.9013 0475882 «3PROLES
sducat |} LOPIZRT LDR75339 9. 432 V.565 -. 9115443 2189272
income | 1223728 932311689 3.926 @.000 LD612703 1834753
Face 1985452 90638993 i.79014 2.989 - 31465432 2336357
smok ing | 297984 ~RL94047 ~-1@.812 D.000 -~ . 247839 ~ 371 7 GRF
antenat | L95351792 OO S.767 G.000 LP353278 LO7L7195
ypdeliv | R25684. LR315518 9.8446 ?.398 -. 93514689 ~D88H37
———————— +.—_.._...-.._..—~.—.._.—.................‘............._......................__................_.._......._..._...._............_.._.._......_—_u--—.-———_—u—-—-—.————-—.-———«--—-——-—-—-
cuti -2 . 348029 16386523 (Ancillary parameters)
~cuta2 | -1 .224223 1549373
LCut3 | ~3B532774 15146077
~cut4g | 1.98204 1539172



LIMINANDDO AS COVARIAVEIS EDUCAT TYPDELIV RACE
1togit bwegr age cohahit income smoking antenat

teration lLog Likelihood =-80463.46205

7
teration 411 lLog Likelihood =-790%,.77461
Feration 2% Log Likelihood = -7909,441
teration 3: L.og Likelihood =-7999,.146069
rdered Logit Estimates Number of obs = 5939
chiz2(S) = 348.92
Prob » chi2 = Q.900D
g Likelihood = —-7909.,1409 Peaeudo R2 = 9.0198
bwgy | Coef. Std. Erv. t Pyt [95% Conf. Intervall
.....—.........._._.....-...*.._..._..._......_...._........_.__.._._........._......_..........u......_.._.........._......_..._.....__‘........_......_.....,_.......“...._.....__...u...,....._._.._.._.._....._........._.._.._—..«-......_..—..
age 2154429 0042602 3.618 0.009 LOD70643 Q237544
cohabit | 2288058 - 288838 2.976 .90 - DT46509 SAD2P607
income | 1377037 9248419 Sa039 9.900 08894655 186442
anok ing | —.2i94444 «0L93943 ~-19.851 D.000 -, 2484644 - 1724247
antenat | 95446468 0091283 9.989 2.090 Q367732 Q7254629
_________ e svos cane oo caas came e s20m 201t seme et St St eme S cnew Sewe 000 ama0 Sabs sute S0 sane Semm Sute e, e 5000 $408 4mee 2 G200 Smws St S Se2a 2000 Senn e nrS e e 408 Sk et o 4220 4248 ks 6500 G020 4430 GbeD 02 SSan Fmee e 500w 400 et S0 Saem et e e S0 Se0® o0
~tuti | -2.470048 14875514 (Ancillary parameters)
~cutz2 | -1 .343225 138105
~cut3 | 2303481 L1351079
~cutd | 1.858095 « 137363

fas;
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WJUSTE COM A4S COVARIAVEIS AGE SMOKING COHARIT INCOME ANTENAT (PROCEDIMENTO

ORISTIC DD EASY

Data Set:

The LOGISTIC Procedure

WORK .PATY

Fesponse Variabhles BUWGR

Respaonse lLevels:

t o
A

Mumber of Observations: 5939
Lbink Function® Logit

Variable

AGE
SMOKING
COHABIT

“er

Step

INITIAL
IRLS
IRLS
IRLS
IRLS

IRLS

Change

Fesponse Profile

Ordered
Value BWGR Count
i 1Y/ 204
= i 375
3 2 1392
4 3 2297
3 4 174614

Simple Statistics for Euplanatory Variables

Standard
Mean Deviation Hinimum
25.831453 3.763883 15,0000
9.8058460 1.241353 D.0000
2.91850% Q.273617 ?.0000

Maximum Likelihood Iterative Phase

-2 Log L INTERCPA INTERCPZ INTERCP3
AGE SMOKING COHABIT

16437 ~3.336223 ~2.2254417 -0, 6997214
@ ? 9

15920 ~2.622773 ~1.511966 2.013729
~2.021266 9.229807 -@.380314

159216 ~2.636445 -1 .537228 9.0210978
~Q.921962 2.233129 =9 . 394685

15916 -2.657005 -1.5374142 Q.022164
~9.922021 9.233257 -9.394484

15916 —2.656971 -1.537099 9.022174
~9.022022 P.233256 -9.394477

15916 =2, 655991 -1.5337098 D.02217%5
~Q.QR2022 R.233256 -9.394477

Log L& 1.0355325E-7

8o

Maximum

41.0099
4.0000
1.0000

INTERCP 4

2.863951
1.5774014
1.631913
1.632458
1.632473

1.632473



INTERCPA4

4.4682E-6

Criterion

&aIc

5C

-2 LOG L
Score

Variahle

INTERCP 1
INTERCPZ
INTERCP3
INTERCP4
AGE

SMOKING
SOHABIT

Last Evaluation

of Gradient

INTERCP2 INTERCP3 INTERCP 4 AGE SMOKING COHABIT
=@, 009021 -9.089977 ~D.06H041 -9.903904 ~9.000085 -0.0000846
Score Test for the Proportional Odde Assumption
Chi-Square = 15,8938 with 9 DF (p=9.0883)
Criteria for Assessing Model Fit
Intercept
Intercept and
Only Covariates Chi~Square for Covariates
146145.241 15930.334 .
164741.998 19977 .159 .
16437 .2414 15916.334 2R29.997 with 3 DF (p=9.0991)
“ . 216.594 with 3 DF (p=0.0091)
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Parameter Standard Wald Pr > Standardized
Est imate Evror Chi~S5quare Chi~-Square Est imate
~2 D70 9.1444 338.47412 D.0001 F
=4 .5371 2.1333 132.7954 2.0001 #
D.OR222 9.1299 0.0292 D.8644 .
1.6325 D.4347 153.6484 D.9001 ‘ 5
-Q.9220 9.00417 27 .8441 H.0001 -9.0469983
9.2333 9.0192 147 . 2265 9.0091 §.159660
-9 .3945 9.908469 29.5989 0.0001 -9 ,.059508

Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Concordant
Discordant

Tied

EI {1

59.9%
34.7%
14.4%

(12589923 pairs)
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Somers’ D = 0.1462

Gamma = 9,189

Tau—a = @.116

C = @.581
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JUSTE COM AS COVARIAVEIS AGE SMOKING COHABIT (PROCEDIMENTD LOGISTIC DO SAS)

Number of Observations: 5939
Link Functiont Loagit
Reasponse Profile
Ordered
Value BWGR
i @
P i
& 2
4 3
= 4
Simple Statistics
Standard
Variable Mean Deviation
AGE 25.831453 5.763883
SHMOKING @.805840 1.244553
COHABIT P.91i8505 Q.273647
INCOME 1.259303 1.949049
ANTENAT &H.264918 2.8423246
Maximum Likelihood Iterative Phase
ter Step -2 lLog L INTERCP1
AGE
ANTENAT
2 INITIAL 16137 -3.336223
]
d
i IRLS 15825 ~2.A27039
- . Q144697
-0.954726
= IRLS 15818 ~2 . 467936
~-9.015339
~9.954811
3 IRLS 15818 ~2 470025
-9. 0154412
-@ . 0546468
4 IRLS 15818 ~2 . 4700419
~9.0154413
~@. 05044668
wt Change in -2 lLog Li 2.00405R84726

Data

Response leveles: 5

Set s

WORK.PATY
Response Variables

BWER

o

88

Count

204
375
1392
2207
1764

INTERCPZ2
SMOKING

~2.225417
?

-1.316233
Q.204826

~1.342528
0.219141

-1.343226
9.2190448

-1.343226
D.210447%

for Explanatory Variables

Minimum

15.0000
?.0000
D.0009
2.0000
0.0000

INTERCP3
COHABIT

-0.699721
o

D.2094463
~-9.217523

9.229139
-0.228811

9.230344
-@.228807

9.239348
~9.228806

Masimum

41 .90000
4.0000
1.99909
4.0009

13.0000

INTERCP4
INCOME

9.863%51
%

1.773135
~9.134631

1.856371
-9.437487

i.858080
~-@.1377901

1.858095
~9.137794



INTERCP1

D.9212012334

]
P

SMOKING

-9.9313217484

Socore Test

INTERCPZ

I R P F e

l.ast

lLast

=9 . 02130282

COHARIT

~9.023498433

far the

Chi-Square = 44.3615

with 45

&

INTERCP3

@.92104585088

Evaluation of Gradient

INTERCP4

Evaluation of Gradient

INCOME

DF

=0 .9360046442

(p=@,

Criteria for Assessing Model Fit

Intercept

Intercept
and

ANTENAT

-0 .162443473

Proport ional Odds Assumption

2091)

=@ HPLT7HEFL

Criterion Only Covariates Chi-Sauare for Covariates
ALC 16145.241 15824.322 .
8C 16471.998 15896.525 :
-2 L.OG L 16137 .2414 15818.322 3i8.919 with & DF (p=9.0001)
Score % . 399.902 with 3 DF (p=9.92981)
Analysis of Maximum Likelihood Estimnates

Parameter Standard Wald Pr > Standardized
variable Ezt imate Ervor Chi-8quare Chi-Square Est imate
INTERCPi ~2 . 4700 @.1.482 277 8981 D.06001 .
INTERCPZ -1 .3432 2.1374 95.5607 9.90001 w
INTERCPR P.2303 9.1344 2.9371% Q.9866 @
INTERCP4 i .8581 ©.1367 184.8353 9.0001 .
AGE ~P. 0154 D.00423 13.2342 D.0003 -9 . 048979
SMOK ING P.2104 0.9194 147 .7972 ?.0001 D.144050
SOHABIT -9 . 2288 9.0886 b6.6755 2.90098 -9. 0345416
INCOME =@« 5377 9.024%9 39.5343 ?.0001 -9 .979443
ANTENAT ~-@ . 0547 D.00919 36,1923 D.0001 -9, 0856468

Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Concordant = 57.2% Somers” D = 9.201
Discordant = 37.1% Gamma = Q,.214
Tied = H.7% Tau—=a = 9,144
(1258929223 pairs) « = 9,601

89



5JUSTE COM AS COVARIAVEIS AGE SHOKING COHABIT (PROCEDIHMENTO OLOGIT DO STATA)
sloait bwgr age smoking cohahbhit

log Likelihood =-8048.4205
Log Likelibood =-7958,483%5
Log Likelihood = -7958.167
Log Likelihood = —-7958.147

lteration 9
[teration

[teration 2
Cheration o

Irdered Logit Estimates Number of ohg = 5939
chiz2{(3> = 2R9.71
Frob » chizg = @,0000
09 Likelihood = -~79E8.147 Pseudn R2 = P, Q137

bwgr | Caoef. Std. Ere. t Pyt f95% Conf. Interval

stn ot e e onn s s s dn et S 34 o e S S35 e A Lo S ka0 0 e e 4 e, Stk Ak’ k0304 05 54 At 02 4 A A e, 4 ] 24 AR St S Ao bk s

age | Q220224 94174 H.251 2.290 .91380048 «@302442
smok ing 1 —-.2332563 Q19232 -12.129 .00 -.270958 ~. 1955545
cohabit | 3944772 - 9R71828 4,525 2.000 s 230672 3653872

~cuti -2 . 6548991 1448349 {Ancillary parameters)
~cutz V0 —1.53379v8 1336775
—cut3 | LRR21748 L1322194
~cut4 | 1.632474 1324571

P9
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