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CAPITULO 1

INTRODUGAO

Temos em disponibilidade, e com relativa facilidade, farta
literatura acompanhada de programas estatisticos de facil acesso, que
lidam com modelos de regressio linear de wuma maneira eficlente e
abrangente, contemplando os diversos aspectos de analise de dados como,
estimativas de parimetros, analise de residuos, diagnésticos, selecio de

varisvels independentes, etc.

Basicamente, os modelos de regressio buscam estudar as relagdes
existentes entre o comportamento de uma varidvel resposta Y, chamada de
variavel dependente , e um vetor de variaveis independentes X. 0 modelo

de regressfio linear é definido por :

Y-Xg+e com  EY|X) =X

~

onde ¢ suposto que Y tem distribuicgao Normal;
X é a matriz do modelo correspondendo aos valores das variaveis

independentes em cada observagao, € X' & a sua matriz tranposta;



@ é o vetor de parametros desconheclidos,

e € & o vetor de erros independentes tal que € _ N(O,Iaal

Quando X nio ¢ vartavel continua, e sim discreta, indicando a
ocorréncia ou nic de determinado evento, ou representando categorias de
determinada condigdo, o modelo acima nfoc se aplica, sendo a regressio

logistica uma ferramenta eficiente nesses casos.

McCullagh e Nelder (1989) , tratam da regress8o logistica como
caso particular de modelos lineares generalizados, onde X pode assumir
qualquer distribuicdo pertencente 4 familia exponencial, e o modelo &
definido por uma funclo de ligagdo, g(u) , mondtona e diferenciavel tal

que:
EY[X) =u e glw) =X8

Para o caso onde Y assume somente dois valores {(Y=0 ou Y=1), a

regressio logistica dicotémica é definida per:
E{Y|§] =u = P(Y=1|§) e
gu) = Infu/l-u) = X'B '

onde g(u) & o logito da probabilidade de Y assumir valor igual a 1,

dado o vetor de varidveis independentes X .

~ Nos 1dltimos dez anos muito se tem escrito sobre analise de
dados categéricos, em particular sobre modelos baseados nos logites das
probabilidades de ocorréncia das categorias da variavel resposta Y, sendo

o logito de uma probabilidade p definide por : 1ln{p/1-p).

A técnica regressdo logistica, ja conhecida anteriormente pelos

trabalhos de Cornfield (1962) e de Truett , Cornfield e Kannel (1967)
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sobre doencas coronarias, passcu a ser amplamente utilizada, em diversas
dreas de pesquisa , apds a introdugido dos procedimentos de estimagdo por
Maxima Verossimllhanga por Walter e Duncan (1967), Day e Kerridge (1967)
e Cox (1970). (Breslow 1980).

A aplicacdo cléssica de regressao logistica ocorre em andlise
de dados obtidos sob condigbes experimentals, come os experimentos
bliolégicos relacionados a estudos de dose-resposta. {Bishop 1975,
Kleinbaum 1982).

Grande parte da literatura existente no assunto esta
diretamente ligada a Bicestatistica. E nas areas de saude,
especialmente em Epidemiologia que aparecem muitas aplicagdes de
regressio logistica, com o objetivo de estudar relagdes existentes entre
ocorréncia de doengas e fatores de riscos, controlando-se fatores
considerados de confundimento , como por exemplo, idade, sexo, condicgao
social, etc. Kleimbaun (1982} apresenta uma dicussio detalhada sobre o
use de regressfio logistica dicotémica na Area eplidemioclégica. Hosmer e

Lemeshow (1989) apresentam em seu livre texto, uma revisfo das técnicas

desenvolvidas nos 0ltimos anos para andlise de regressido logistica

dicotdmica.

0 uso mals frequente de modelos de regressfio logistica & no
estudo enire uma variavel resposta binaria e um conjunto de variaveis
independentes, mas o modelo também se aplica a situacdes onde a variavel
resposta é politdmica, apresentando k>2 categorias. Neste contexto &
importante a identificagdo da estrutura das categorias, que pode ser

nominal ou ordinal.

Se a estrutura for nominal, isto é, se as categorias representanm
‘condicBes" ou "classes” sem que exista uma ordenagio natural entre elas,
o modelo utilizado, que seri referido no trabalho como modelo logistice
politémico, baseia-se nos logitos multiplos das probabilidades de (k-1)
categorias com relagBo & uma categoria chamada de padrio ou referéncia.
Hosmer e Lemeshow tratam deste modele utilizando regressdes logisticas

dicotémicas individuais propostas por Begg e Gray (1984).
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Quande & varlavel resposta apresenta uma estrutura ordenada,
modelos que Iincorporam essa informagio sio , em geral, mals adequados,
estando entre eles o modele de odds proporcicnais (MacCullag 1980},
baseado neos logitos miltiplos de probabllidades acumuladas, e o modelo de
Anderson (1984) que €& construido através de restrigdes impostas aos

parémetros do modelo logistico politémico.

0 nmimero de artigos recentemente publicados sobre regressioc para
anadlise de variévels respostas ordenadas, demonstra ¢ crescente interesse
e utilizacgio dos modelos existentes. ( Agresti 1984, Armstrong et al 1989,
Peterson et al 1990, Greenwood et al 1988, Ashby et al 1986 ).

Holtbiigge e Shmacher (1991) comparam os modelos citados acima,
verificando que o modelo de odds proporcionais produz estimativas com
mener vicio e erro padrio, e advertem que antes que o modelo de Anderson
se torne amplamente utilizado, mais estudos devem ser desenvolvidos para

avaliacio da eficiéncila do modelo e testes de hipdteses propostos pelo

autor.

Com a variedade de técnicas e o surgimento de algoritimos
destinados a andlise de dados categéricos, os modelos logisticos estio
sendo utilizados nas diversas areas da pesquisa clentifica, com
possibilidades de andlises cada vez mais abrangentes, inclusive no que

se diz respeito & grandes conjuntos de dados.

Um importante passo da modelagem, quando se trabalha com
conjuntos de dados que contenham informagtes sobre inldmeras variavels, é
a selecdo de um subconjunto destas, de maneira que se obtenha um meodelo
bem ajustado aos dadoes, e que com um nimero minimo de parametros, consiga
de maneira parsimonicosa atingir o objetivo primeirc da analise, que ,

geralmente, & de descrever o comportamento da varidvel resposta Y com

relacdo a um conjunto de variaveis independentes.

Em modelos de regressio linear, a selegico de modelos baseada em

subconjuntos de q variaveis independentes, € feita principalmente por dois
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métodos bastante conhecidos e disponiveis em programas estatisticos. O
primeiro, através de ajuste de todos os w=p2 possivels modeleos, para um
conjunto inicial de p varlavels independentes, seleciona aqueles com malor
coeficiente de determinacio, R , @ com o ceeficiente de Mallow { C(q) )
nos limites aceitavels, isto é, Cl(g)2 q. O segunde procedimento, chamado
Stepwise, faz uma escolha sistematica onde apenas alguns modelos sdo
verificados diminuinde assim o tempo computacional. A cada passo da
selec8o, uma variiavel pode entrar ou sair do modelo conforme critérios
pré—estabelecidoé baseados em comparagdes entre os coeficientes de
correlagdo parcial, contribuicdc da wvariavel no coeficiente de

determinacio, e o valor da estatistica F. (Draper 1981).

Apesar do procedimento Stepwise ser mais rapido e econdmico, os
procedimentos que ajustam todos submodelos (modelos com q<p variavels
independentes), e geram medidas de comparagio entre eles, possibilitam que
o pesquisador tenha maior maleabilidade na escolha do modelo a ser
adotado, de maneira gue a decisdo seja baseada ndo somente em uma medida
estatistica como também na coeréncia e interpretagio com relagio s areas

envolvidas na pesquisa.

Furnival e Wilson (1974) desenvolveram um algoritimo eficiente de
ajuste de todos os possivelis modelos para regressio linear através
de operagdes "sweep” na matriz formada pelos blocos X'X, XY, ¥Y'X e
X'!, o que proporcionou uma alternativa aos procedimentos Stepwise sem

grandes perdas em termos de tempo e gastos computacionais.

Para modelos de Regressfc Logistica, a extensio das
metodologias mencionadas se torna mails complexa pele fato de serem
necegsirios métodos iterativos para obtengio de estimativas dos paramelros

de cada submodelo.

Baseados no algoritimo de Furnival e Wilson, Lawless e Singhal
{1978) apresentaram uma metodologia de seleglo para modelos lineares
generalizados através de comparagSes dos submodelos com o modelo completo

de acorde com estatisticas de raz8o de verossimilhanga.



Hosmer, Jovanovic e Lemeshaw (1989) demonstraram que , para o
caso particular de Regressfio Logistica Dicotémica, a procura do melhor
modelo pode ser efetuada através de Regressdo Linear com estimativas de
Minimos Quadrados Ponderados , vliabllizando a utilizagfo de algoritimos
menos complexos, e por consequéncila mals rapidos, e accessivels, dado
hoje em dia a facilidade com que se encontra programas computacionals para

regressdo linear .

Come mencionado anteriormente, o uso da regressio logistica tem
se ampliado rapidamente. A realizaglc desse trabalho tem por finalidade
apresentar o método proposto per Hosmer et all (1989) de selecfio e ajuste
de submodelos para variavel resposta dicotdmica, e estender a técnica para
modelos com variavel resposta politémica nominal e ordinal. A intengfio é
de divulgacdo da técnica para que o pesguisador que nfo tenha acesso facil
4 programas especificos de selego de varlaveis Independentes em modelos
logisticos, tenha, com programas de regressdo linear ponderada, hoje
bastante populares na adrea de estatistica, uma alternativa para reallzacgio

de andlises em estudos que envelvam numero grande de variavels.

Para variaveis respostas dicotémicas, a aplicacio do método é
direta e seus aspectos tedricos serio apresentados no capitulo 2 apés uma

revisio de ajuste, teste de significidncia e interpretacic dos parémetros

no modelo.

No terceirc capitulo €& considerada a extensdc do método de
Hosmer e Lemeshow para selegdo de varidveis independentes em modelos com
variaveis respostas politémicas. Para o modelo logistico politdmico, o
método também se aplica 4s (k-1) regressBes dicotdmicas estimadas
individualmente. Quando Y apresenta categorias com estrutura ordenada,
dois modelos s&o abordados, o modelo de odds proporcionals (McCullagh
1980) e o modele unidimensional de Anderson (1984). Para o primeiro
demonstrou-se que o métode de Hosmer e Lemeshow pode ser também utilizado
através da aplicacio de funcBo de ligagio composta (Tomphson e Baker
1981}. O modelo de Anderson apresentado na secglo 3.4, sera utilizado como
uma alternativa de selegBo de variaveis 1ﬁdependentes para modelos

ordenados baseada em analises descritivas dos coeficientes estimados do



modelo logistico politémico.

A metodologia apresentada nos capitules 2 e 3 é ilustrada no
quarto capitulo com andlises de um conjunto de dados proveniente da CEPLAC
(Comlssio Executiva do Plano da Lavoura do Cacau). 0Os dados dizem respeito
a um levantamento da situacio de 4reas de cacau, implantadas no periodo de
1976 a 1985, que teve como objetivo a avaliagio qualitativa das

plantagfes, e a identificagio de fatores que de alguma maneira estejam

assoclados & essa "qualidade".

A titulo de exemplificagdo do material apresentado, ao longo do
trabalho aparecem alguns exemplos elaborados a partir dos dadeos citados
acima. Uma descrigfo mais detalhada do conjunto de dados utilizado é feilta

ne capitulo 4.



CAPITULO 2

SELECAO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES ATRAVES DE AJUSTES POR MQP EM MODELOS

DE REGRESSAO LOGISTICA DICOTOMICA

2.1 - INTRODUGAO

Neste capitulo ¢ feita uma revisdo do modelo de Regressio
Logistica Dicotomica, e é apresentado o método de selegfio de variaveis
independentes baseado em ajustes por Minimos Quadrados Ponderados {(MQP),

proposto por Hosmer e Lameshow .

Suponha uma amostra de n observacgdes independentes, proveniente
de wuma populagio de interesse, onde para cada unidade amostiral, Y1
assume valor 1 se determinade evento ocorre, e 0 caso contréario.
Associado a cada c¢observagdo, seja o vetor §i de variaveis Independentes,
previamente escolhidas pele pesquisador que Jjulga, por conhecimentos

anteriores, estarem associadas & distribuigfdo da variivel dependente., Ou

seja :



1 se o evento ocorre
Y = .
i 0 caso contrario

X = {la ,&¢ ,...,& ) i=t,2,..n,
~1 10" 11 1p
onde Ii] ¢ o valor da j-ésima varidvel na i—ésima observagdc com
1=1,2,..~,p para um conjunto de p varldveils independentes que podem

ser categéricas ou continuas, e mi = 1 para tode jJ .
[4]

Quando todas as variaveis independentes sfo categéricas , os
dados podem ser estruturados numa tabela de contingéncia 2*N onde N é o
numerc de grupos, ou subpopulacdes, formades pelo cruzamento das
categorias das varliaveig explanatérias. No exemplo da Tabela 2.1 temos
duas variavels independentes, X1 assumindo dois valores, e X2 assumindo
trés valores, sendo N=2%3=6 o nimero de subpopulacies e nji a frequéncia

de casos de ocorréncia do j-ésimo evento (j=0,1) na i-ésima subpopulagio
(i=1,2,...,N).

Tabela 2.1 : Representagio de dados agrupados.

X1 Xz Y
0 1 TOTAL
1 n n n.
01 11 1
1 2 n n n.
oz 12 2
n n
3 03 13
1 n n
04 14
2 2 n n
05 15
3 n n n.
06 16 6
TOTAL n. n . n
o 1

Em casos mals gerais, quando uma ou mais varidveis independentes

assumem valores continucs, zs informages sio representadas como na Tabela

2.2, onde N=n e n, =n._=...=n. = 1



Tabela 2.2 : - Representagio de dados nfiec agrupados.

i Y @« T o &
i i1 12 ip
1 & & e
% 11 12 mlp
2 i & . e @«
b .21 . 22 . 2p
n x @« cen
qn nl n2 mnp
onde mij - valor da J-ésima varidvel na i-ésima observacio,
e Y, - wvaler da wvariavel resposta na 1i-ésima observacgio,
(1=1,2,....n e J=1,2,...,p).

A discriminacdo entre as estruturas de dados & importante, pois
alguns métodos de analise apropriados para dados agrupados, Dbaseados em
suposic¢fes sobre n' tendendo & infinite, onde n'=min(n.1,...,n.n) w , nfo
se aplicam em dados nic agrupadoes, como por exemplo os métodos para

andlise de modelos log-lineares.

Os dados citados no capitulo 1 se enquadram no segundo caso,
contendo variavels independentes «categéricas e continuas. Um dos
interesses na escolha desse exemplo € 0 de se trabalhar com as diferentes
estruturas de varidveis, possibilitando a abordagem dos diversos aspectos

relativos a escolha de um subconjunto de variaveis independentes.

Para ilustragio, nos dados utilizados a variavel resposta "nota
dada pelo entrevistador relativa a gqualidade da area de cacau", PAR_TEC

{Tabela 4.2), serd tratada como variavel dicotdmica, onde:

1 se PAR_TEC
0 se PAR_TEC

y = 6timo ou Bom (sucesso), e

1]

Regular ou Péssimo (fracasso).

10



2.2 - TRANSFORMACAO LOGISTICA.

0O modelo de Regressfo Logistica ¢ ©baseado no ajuste linear
de logito da probabilidade de ocorréncia da variavel resposta dade o

vetor de variavels independentes X:

g(X )) = In(M(X )/1-T(X,)) = X'B (2.1)

onde:

exp (5;5]

m=mx)=PYy-=1]X)=
1+ exp(§;§)

i=1,2,...,n ;
X' =(e«c , & , ... ,& com & =1 para todo i, e
~1 10 11 ip 10
B’=(BD,31,...,B ) € o vetor de parametros desconhecidos.
~ B

A importincia da transfeormagdo logistica estd no fato do modelo
(2.1) fornecer interpretacio simples, onde os parametros sdoc funcdes da
razic de odds da probabilidade de ocorréncia de Y , além de garantir
estimativas das probabilidades Hi pertencenteg ao intervalo (0,1) para

qualquer B € {(-w ,@) e Xi.

11



A odds de uma probabllidade (1) é definida pelo quociente
entre esta e seu complementar:

I
OPn = 1-m para 0 < <1,
Ou seja, & uma medida de diferenca relativa entre a probabilidade de

ccorréncia e de nioc ocorréncia de um mesmo evento.

0 estudo da relagdo entre um evento com probabilidade T de

ocorréncia e um fator externo x, é feito pela avaliacdo da Razio de Odds:

P{ocorrénclalx} / P(; ocorrncla IX ) OoP (X)
"
¥ (x) = =

P(ocorrénclal}?) !/ P(; ocorrénclalg) OPT[(;)

onde, X é uma variavel dicotdmica representande exposicgio (x) ou nio
exposigio (%) a determinado fator externo, as vezes chamado de fator
de risco. Se a associacio entre ¢ fator de risco e o evento de interesse
for fraca, a razio de odds, ou razdo de riscos, serd préxima de um e seu
logaritimo proéximo de =zero. A seguir sera apresentado um exemplo que

ilustra a utilizagiio de razdo de odds como medida de assoclacido.

EXEMPLO 2.1 :

Suponha que se deseja verificar se a probabilidade de sucesso da
area de cacau estd associada ao fator "problema de m3oc de obra", PMD. As

frequéncias observadas estdo descritas na Tabela 2. 3:

12



Tabela 2.3 : Frequéncia observada de Parecer Técnico (Y} por
Problema de Mao de Obra (PMO).

Prob . Parecer Técnico

M.Obra Bom/Otimo%Rulm/Péss. Total
PMO 285 | 453 738
BMO LR R V5! 367

Total 378 724 1102

A odds observada da probabilidade de sucesso, isto é , da area

implantada no periodo ter parecer técnico bom ou étimo, & dada por:

_ 3718
OP_ = —Z— = 0.52

Ou seja, sem levar em considerag8o outros fatores, a probabilidade de uma
area ser considerada boa ou 6tima na amostra é aproximadamente a metade de

ser ruim ou péssima.

Considere agora a possibilidade da qualidade da &rea estar
assocjiada a problemas como disponibilidade e/ou qualidade de mio de obra.

0 cédlculo da razio de odds é dado por:

¥ (mo) = OP(PWO)  _ 937271 _ 0,34
oP (i) 2857453 0,63

= 0.54

isto é, a odds da probabilidade da area ser boa ou 6tima no grupo onde

ocorreu problema com m3o de obra & aproximadamente metade do que nas areas

sem problemas.

13



0O modele (2.1) pertence & classe de Modelos Lineares
Generalizados, onde Y pode assumir qualquer distribuigio da familia
exponencial, e nio nescessarlamente a média E(X)= M deve ter uma
relagdo linear com X, mas sim qualquer outra fungéo g(E) monétona e
diferenciavel chamada de fungio de ligacdc . (McCullagh e Nelder 1989
pg 98).

A fungdo de Verossimilhanga para uma familia exponencial ¢ dada

por :

fly,e,¢} = exp{lye-bl(ell/al¢)+cly,d)} {(2.2)

Quando ¢ & conhecido, g{p)=6 ¢é chamada de funcido de ligacdo
candnica, o que garante a existéncia de uma estatistica suficiente para B,

no preditor linear n=X'B .

Considerande o caso mais geral, isto &, quando existem variaveis
independentes continuas, como na Tabela 2.2, e suponde que para cada
observacio, Yi assuma distribuig¢ioc de Bernculll com parametro 1M, a

i
fungio de verossimllhanga da i-ésima observagio é descrita por:

LI = nf (1--111)1‘y y =0 ou 1
1
Ly(y,ﬂll = exp{ylntﬂl) + (1—y)1n(1—nl}} =
i
= exp{yln[ﬂi/l-ni} + ln[l—Hl]}
Fazendo:
o . A _ expl(ei)
ei— ln(ni/ 1 Ui) obtém-se ni T+ exp(or) .
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L, (vie ,¢) = exp{yel—ln(1+exp(ai}]} =
1
= expllye -ble )l/a{g)+cly, ¢}} '
onde : cly,$) = 0;  ble) = In{ltexp(e )}; ¢ = alg)=1l .

Logo, a transformagio logistica é uma fungio de ligacio

canénica, onde o=mn= ln[Hl/l—Hi].

Para dados agrupados, comc na Tabela 2.1, a fungido de
verossimilhanga da amostra é o produto das probabilidades Hl, onde Hi. n .

s8o os parametros da distribuigdo binomial, tal que:

1'[1 - € a probabilidade de ocorréncia de Y na i-ésima subpopulacio,

n =y, - € o nimero de ocorréncias de Y=1 na i-ésima subpopulacido, entio:

n. y n. =y
L(n.,n}=[ ‘]n‘(1—n}“=
' L v, i i

n.
— 1 — — —
mexp{ ln[ y, ] + ylln(Hi/l Hi} + n.‘ln{l Hi)}

exp{[yei—b(ei)]/a(¢)+c(y,¢)} )

[

I
Il

n.
onde : cly, ¢) [ ‘] ; b{el)=n.i 1n{1+exp(ai)}; ¢ = al¢p)=1 .
1

y

Para a aplicagdo de Modelos Lineares Generalizados, o uso da
fungéo de ligagdo candnica ndo é cobrigatério, mas é conveniente pois leva
a propriedades estatisticas desejaveis, particularmente em amostras

pequenas,
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2.3 ESTIMAGCAD E INTEPRETAGAO DOS PARAMETROS, E TESTES DE QUALIDADE
DE AJUSTE.

2.3.1 Estimador de Mixima Verossimilhanca

Os estimadores de Maxima Verossimilhanga (MV) de B obtidos pela
solugdo das equacdes geradas pela derivada da funcio de verossimilhanga,
podem ser calculados pelo método de Newton Raphson (NR) ou por Minimos

Quadrados Ponderados Iterativos (MQPl), apresentados & seguir.

Seja o modelo :

7 = In(ll /1- M) = X'B (2.3}
onde :

m-P-1 | %),

X = (§1, X ove §nJ € a matriz do modelo,

Y B (D,

§’=(Bo,ﬁ1, . ,Bp] é o vetor de parametros desconhecidos.
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A func3o de Verossimilhanga da amostra na forma candnica de

uma familia exponencial pode ser escrita por :

LOGEy) = TT PO=,| X)) =
i=1

4, 1-4

d

exp(%l@) 1

T:E;BTETET 1+ex [§:§) com qi=0 oul, e

1]
-

In L(g'g;z) =% 1ln L{g’@;yi)
i=1

=¥ [qiei—b(ei)]/a(¢)+c(¢,qu
i=1
com e=u= 1n(n1/1—ni) = E;g
e c(¢.q?=0 ; b[ei] = 1ln (1+exp{ei)) i ale)=1
Entio ,
n
InL(X’B;y) = ¥ [ qigzg - 1n (1+exp(§;§) ]
1=1

0 estimador de Maxima Verossimilhanca é de B, & obtido pelas
solugBes das (p+l) equagbes dadas pela derivada de L com relagio a 8.

isto é :

8 L{X’

R

iyl
=0 (2.4)

~

a8
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ab(;g;é}]
i

[ e -

1 z (y- b (XB)I=0.

Onde b’(.) e b’*{.} sdo as derivadas primeira e segunda da funciio b(.) com

relagdo a B, respectivamente,

a I.i
Como E 3 5, = E(yi- b’(el}] =0,
exp [61}
temos E[y1)= b,{ei) = T:g;ETEIT_ N ni ¢ ainda
ale oL 2
Elge | * |70 =0=
1 i
- — 3 —— 1] 2
= b (ei) + E [yi b (91)] .
Entio Vi= Vi yi) = b”(el] = "1(1 - HIJ.

Logo, o sistema de equagbes é:
X's =X (y-y) = ¥ (y-M = 0 (2.5)
ou

r

i=1

1j{ql- 1/(1+exp{—§r’§}}] =0

18



n
¥ mliji-ﬂl) =0 para J=0,1,...p.

1=1

Como o sistema de equagdes é nio linear em B, sdo necessarios

métodos iterativos para sua solucio.

Quando a segunda derivada de lnL[g’g;y) é de facil determinagio,
como neste case, o método de Newton-Raphson pode ser empregado, e de

uma maneira simplificada pode ser descrito como :

Seja :
- 8°1nL ( 8’@; y) -8 5'[3—@) n .
- " - T & b OiE KV X
88 OB aR =1 M J

Para X V X' positiva definida, as soluces do sistema (2.5) sio
pentos de maximo para L{g’@,y). 0 processo de solucgfo se inicia com Bo

inicial, derivando §1.§2 s e sucessivamente, tal que:

X s t=1, 2,... (2.6)

onde t identifica a t~ésima iteracgfio, e Ve §=(¥—§} s80 recalculados

1
em cada passc por § .

A convergéncia é estabelecida quando i§t~3t+l|<91 sonde c¢1>0 &

0 grau de precisio pré-estabelecido. Quande um des critérios é
- t

satisfeito, o processe ¢ interrompido e o estimador é dado por B=28 1
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Um segundo método de solugdo do sistema (2.5) é o de Minimos
Quadrados Ponderados Iterativos, MQPI, implementado no pacote GLIM
(Generalized Linear Interactive Model - Numerical Algorithms Group 1987)
para ajustes de Modelos Lineares Generallzados. O método baseia-se no
ajuste por minimos quadrados ponderados (MOP) de Z, forma linearizada da

fungdo de ligagdo, com peso W, onde w’1 € a varifncia de 2.

-

Isto é, seja LA estimador do preditor linear, dado um éo
inicial, e ﬁo calculado pela fungdo de ligacfo, entdo :
gm) = In(N /1-1 )= n = X B, :
Z =9 +(y-1)[-27 com W =T _(1- )
~0 ~0 ~ ~0 an . ~0Q ~D ~0
peis
V(2) = E2*) - E*@) = Bl n + (y - -2 1% E2(y) =
2 ~. 87 - an 2 2
=E [ﬂ + 2nly - H)_Eﬁ + y - 1) [—gﬁl ] -n =
2
_ an _ -1
= V[y)[an ] =W
Partindo-se de Eo , ajusta-se por minimos quadrados
ponderados o modelc linear 20= §’§1 com peso Wo » estimando-se §1 . D

processo € repetido até a obtengio de |B Et[ <c onde c ¢ o grau

t+1
de precisio pré-determinado.

McCullagh e Nelder (1989 pg 41) sugerem como ponto inicial

os valores observados de ﬁo » derivando dai ﬁo . (anO/aﬁo) e WO.
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Os métodos iterativos de NR e de MQPI sdo equivalentes no se

diz respeito & obtencdo do estimador de MV é :

Seja zem vy =X E e VD
escrevendo na forma matricial :
2=X8+V's s s=ViZ -¥xE),
e substituindo em (2.6} obtém-se :
"= Bt (X VX)X (25 x8Y
=g CxvxTxvet - oxyxT xvxs
= (xyx)Txyvz=3

Grizzle, Stamer e Koch (1969) propde outro método de estimacioc
em regressio logistica dicotémica, o método nio iterativo de MQP. Para
situagbes onde a maioria das probabilidades Hi sdo diferentes de 0 ou 1, o
método de G.S.K. fornece estimadores de MV aproximados, sendo pertanto

apropriade para dados representados em tabelas de contingéncia
Tabela 2.1 .

, como a
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2.3.2 Interpretacio dos Parametros

Os coeficientes B do modelo (2.1) s3c uma medida do efeito das
variaveis independentes X sobre o logito da probabilidade de ocorréncia da

variavel resposta.

Seja , por exemplo, Xj uma variavel dicotémica assumindo valer 0

oul , e o logito a seguir :
g (M =1ln(0/ 1-T) = X'B+X'’B

onde X" é a matriz do modelc sem a j-ésima linha referente a variavel
XJ e B‘o vetor de parametros sem o parametro BJ. Mantendo a matriz X‘

constante, sejam :

g(fM) = In(M/1-M) = X ’E + X}Bj .
e
g(lo) = In(Mo/1-To) = X '8°
onde Mk = P(Y=1 | Xe X = ) K =0 oul.

A razfo de odds, WJ , para XJ=1 e XJ=O escrita em funcédo de E é dada por
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1 1

L] - L ] -
o o T (-Mo) _  1rexpr{X 7R B Lrexp(X "8 )
] (1-m) To 1 1
» L * L J
1+exp{§ B+ BJ) 1+exp—(§ '§ )

exp(X"B‘+ B)
= - '" - i_ - exp[Bj] portanto B =In(¥ ).
exp(X 'B ) ) y

Assim, BJ representa a mudanga no logaritimo da odds da probabilidade de

ocorréncia de Y , guando se passa da categoria 0 para a categoria 1 da

variavel XJ. Esta situacgio €& ilustrada no no exemplo 2.2.

EXEMPLO 2.2 :

Considere o modelo logistico univariado aplicado aos dados da
Tabela 2.3 :

logito(s) = 1n (li{s)/1-I{s)) = Bo+ X B1

0 se nioc houve problema com mido de obra {PMO) ,

1 caso contrario (PMO) .

0 modelo ajustado aos dados é:

H

logito(s) 1In(0.63) + 1n(0.34/0.63} X =

In{0.63) + [In{D.34) - In(0.63)] X =
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= -0,4634 - 0.6061X

Bo = -0.4634 (logito da probabilidade de sucesso nas areas sem

problemas de m3c de obra}, e em consequéncla,
_exp{B0)=0,6291 que é o odds da probabilidade de sucesso para PMO,

g = -0.6061 (acréscimo no logite para as 4reas onde

ocorreu problema de m3c de obra), e portanto,

exp(Bo+B)=0,3432 que ¢ o odds da probabilidade de sucesso para

PMO,
E importante ressaltar que a expressio exp[BJ}=\FJ foi
determinada pela codificagico de Xj como O ou 1. Existem outras

parametrizagBes , como a chamada dos desvios médios, onde Xj=—1 ou Xj=1
, levando 3 expresséo exp(ZBj)zwj, ¢ que modifica a interpretacio do
ceceficiente BJ. O programa de regressio logistica BMDPLR no BMDP (Dixon
1987) oferece também esta opglSo. No procedimento CATMOD do SAS,
{Statistical Analysis Sistem-SAS Institute Inc. 1988), a parametrizacio é
definida pelo usuario, sende a parametrizagio dos desvios médios a padrio.
Hosmer e Lemeshaw (1989) fazem uma revisio detalhada sobre alguns tipos de

parametrizagio, e suas interpretages.
Suponha agora que Xj seja uma variavel politomica, com k>2
categorias ndo ordenadas. Neste caso, Xj sera representada no modelo por

(k-1) coeficientes, referentes & (k-1) wvariiveis independentes

dicotdmicas, como ilustrado no exemplo 2. 3.

EXEMFLG 2.3 :

Seja, a variavel PROYISOR ,que descreve através das quatro
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categorias, bom, excessivo,ruim e ntem , come fol feito o sombreamento
provisérioc da 4rea de cacau. 0 cacau, cultura perene, necesslita de
sombreamento feito em duas etapas, pois ndo & interessante para seu
cresclmento e produgdc o contato direto com a luz solar. No ato de sua
plantacdo, e até a planta atingir aproximadamente quatro anos de idade , o
sombreamento adequado, chamado de provisério, é feito por culturas de
crescimento répide e de porte medianoc, como por exemplo bananeiras, que

sdo retiradas da area logo que o cacau atinja um tamanho adequado.

Na Tabela 2.4, sob o titulo de parametrizacio estio descritas as
variaveis Independentes dicotémicas relaecionadas as categorias da varlavel

PROVISOR, e s8o apresentadas as frequéncias por categoria de Parecer

Técnico.

Tabela 2.4 : Frequéncias observadas de Parecer técnico (Y) por
Sombreamento Provisério (PROVISOR).

Parametrizacio Parecer Técnico
Somb.

Total
Prov.| PRY1 PRV2 PRV3

1 0

bom 0 0 0 175 181 356
exc. 1 o] 0 29 152 181
ruim 0 1 0 38 218 256
ntem 0 0 1 136 173 309
Total 378 T24 1107

Desta maneira para a variivel Xj s&o definidos trés parametros,

Btj' sze Baj’ representando o In-da razdo de odds das categorias “exc"

“ruim" e ‘“ntem" com relagfo & categoria de referéncia “bom",

respectivamente. A diferenga no logito que acompanha a mudanga da

categoria "bom" para a "exc" & representada pelo parametro Blj e assim

consecutivamente.
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0 modele ajustado resulta :

logito(l(s}) Bo+ Blprvi + Baprvz + Bsprva =

-0.034 - 1.623prv1i — 1.713prv2 - 0, 207prva .

Ou seja, o valor:

29/152 1 _
Inl¥ (bom, exc)] = 1n[T7§7T§T] = -1.623

representa o efelto do sombreamento ser excessive no logite da
probabilidade de sucesso da area implantada. Nas &reas com bonm
sombreamento ,a odds da probabilidade de sucesso é de exp(-0,034)=0,97 ,

diminuindo para exp{-0,034-1,623)=0,19 nas Areas com sombreamento

excessivo.

A ultima categoria, ntem, é ambigua pels pode estar respondendo
équelas' areas onde ndoc tem, ou nd3o teve sombreamento provisorio, ou
dquelas que por Ja estarem em idade avan¢ada perdeu-se Iinformagfo. Esta
duvida foi levantada quando observou-se que a frequéncia de &reas sem
sombreamento provisério é bem maior na faixa de 5 & 10 anos de idade.
Apesar disso, como sua frequéncia é grande, decidiu-se manté-la no modelo,

mesmo que isoladamente a categoria ndo gere nenhuma informagao.

Quande a variavel Xj &- continua, BJ reflete a mudanca no 1n

da cdds da probabilidade de Y para um incremento de uma unlidade na escala

de X .
J

A extencidoc destas interpretacgdes élcﬁxeta para os termos do

modelo que Ilidentificam interagdo ou confundimento entre as wvariavels

26



independentes.

Suponha um estudo com duas variaveis independentes, X1 e X,

neste caso alguns dos possivels modelos s3o

() nT Byt B BR BINX))
(2) 7 = Bo+ 31X1+ Bzxz

(3) 7= Bo+ 31X1

(4) n =8,

No primelro modelo diz-se que existe associacdo entre a funcio
de ligagdo, m, com as duas variavels, e além disso que xz atua como uma
variavel modificadora da associacio de Xl, ou seja , a assoclagio de 5 com
X1 varia a depender do valor de Xz. Neste casc a interacio X1X2 é presente
e deve ser considerada. Se as duas variaveis independentes apresentarem
associacdo com 7 sem gque uma interfira na outra, o© modele (2) &
satisfatério, onde os efeitos B1 e Bz sdo avallados de maneira que cada
variavel tenha sua porgio de influéncia em 7. Os dols efeitos devem ser
considerados para se evitar a obtencfio de uma medida de associacio g8
irreal pelo modelo (3}, caso as subpopulagdes ndo sejam homogenéas com
respeito a Xz. 0 tercelro meodelo é adotado quando somente X1
estiver assoclada a n . E finalmente o modelo (4) é aquele que apresenta
o logito médio de toda a amostra para o caso onde X1 e X2 nic apresentam

assoclagdo significativa com 5.
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2.3.3 Qualidade de Ajuste do Modelo

Apoés © ajuste do modele, ¢é necessario que se faca algumas

avaliagbes sobre a gualidade deste ajuste.

O primeiro passo ¢é verificar se o modelo como um todo é
satisfatério, no sentido de conter informagdes suficientes para explicar
a varlagdo da fungdo de ligagdo com relacic ao veter de variavels
Independentes, e em segulda estuda-se como, e se, cada variavel incluida

neste modelo esti contribuindo para o ajuste.

Quando os dados sdo agrupades (Tabela 2.1) e as frequéncias n.
ndo sdoc muito pequenas , isto &, n.i> 3, o teste da qualidade do ajuste
pode ser feito pelas estatisticas de Pearson (Xz) ,» € de razio de
Verossimilhanga (D), também chamada de funcio Desvio (McCullagh-1989),

definidas por :

, N n?l(ﬂi - ﬁl]z
=7 ——
i=1 n.iﬂitl-ﬂl]
o nli -
onde Hi = (proporgéo observada)
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exp (EI'@)

>
n

(proporgio estimada), e
exp {1+§i'§)

=
1]

namere de subpopulagdes determinado pelas

combinagdes das categorias das p variaveis

independentes,
L(T,Y)
D =-2log
L(Tm°,Y)

N . -
D = —2{ ¥ niilog(ﬂlfﬂt) + (n. -n_ l}log [(I-H!)/(l—ﬂz)]}
=1

As estatisticas Xz e D sdo assintoticamente equivalentes, com

distribuicio aproximada Qui-Quadrado com (N-p-1) graus de liberdade. A

aproximagio é baseada nas suposi¢Bes de que as observagdes sejam
independentes com distribuigio Yij B{n.J,HJ} ., de maneira que :
5 aAss 2
D e X ~ P4
n o (N-p-1)

A medida que N se aproxima de n , e n., 6 =® 1 para a malor parte

de i=1,2...,N , como em casos de dados nfiec agrupados (Tabela 2.2}, a
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aproximagdo ndoc ocorre , e as estatisticas X e D n&o devem ser
utilizadas come medidas absolutas de qualidade de ajuste. Entretanto, na
comparag3o entre dois modelos hierdrquicos, um com p, e outro com q<p
termos, a diferenca entre suas funcdes desvios equivale 4 estatistica de
razdo de verossimilhanca , G, e tem distribuicic assintética xz com (p-q)

graus de liberdade, e a aproximagio baseia-se somente no limite de n
tendendo para infinito.

Outra estatistica bastante citada na literatura para comparacgio

entre modelos hierarquicos é a estatistica de Wald, (W).

Supondo que cada observagio seja independente com distribuicio
Y1~ B[I,Hl), com i=1,2...n, o modelo contendo p variavels independentes
pode ser comparade com o modelo mais simples, isto é, aquele somente com o
intercepto, BO, verificando se pelo menos uma das variaveis independentes

estd contribuindo significativamente para c aprimoramento do ajuste.

Ou entdo, compara-se o modelo selecionado a priori com outro
contendo além dos termos referentes aos efeitos principais, alpumas
interacdes destes, avaliando-se a necessidade ou n3o de inclusioc de termos

de ordem malor que um para um melhor ajuste.

Para a hipétese :

Ho : B =B =..=RB =20 q<p
Hi : Bl= 0 para pelo menos um 1=qg+l,...,p,

as estatisticas G, e W s8o definidas por :

(1) G=D =~ DH0=

= 2logi{L( B J/L(B)}
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~HO

onde B' = (30’81""’Bq] ,
B'= (80’51""'Bq““'3 ),

p

DHD- funcdo Desvio sob Ho .

(2) W=g

-1 . . cA
onde EHO € a parte da matriz de covariancia correspondente aos r=p-q

-~

parametros excluldos do modelo .

O estudo individual de significéncia de cada variavel pode ser

feito pela estatistica de Wald (Nj)
Se ja Ho: BJ =0 ,

entéo,

~2 172
(" 1]

onde é[BJ) = é o erro padrio estimado de Bj e &? & o j—ésimo

elementoc da diagonal da matriz de covariancia de B z ., definida por:

~I Bl
Zg= (X'V XY e V = diag (M(1-1)]
com W§ ~ %
Hauck e Donner (1977) concluem que este teste é conservador, nfo

rejeitande Ho para valores altos de Bj , e sugerem que conclusdes finais

sejam tiradas de testes de razéo de verossimilhanga:
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verossimilhanga do modelo com Xj

D =-zlog verossimilhanga do modelo sem Xji

Quando uma variavel independente politémica estid sendo
representada por um conjunto de variaveis independentes dicotoémicas,
andlises cuidadosas devem ser feitas de maneira a tratar esse conjunto de
forma analoga. N&o se deve incluir ou excluir do modelo somente parte
deste conjunto; se uma destas variiveis independentes dicotémicas for
significativa, todas as outras devem ser incluidas . (Hosmer e Lemeshow

1989},

Se o nimero p de varidveis independentes proposto inicialmente
¢ pequeno, a busca do melhor modelo pode ser feita passo a passo
através do ajuste de varios modelos e comparagdes entre eles, mas a medida

que p cresce esta selegio se torna uma tarefa dificil.

A segulr veremos o método proposto por Hosmer e Lemeshaw para

a solucdo deste problema.
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2.4 SELECAD DE VARIAVEIS INDEPENDENTES BASEADA EM AJUSTES POR MQP

2.4.1 Introducgio

Ne medelo de regressio, quando o namero de variiveis
independentes & muito extenso, faz-se necessario um estudo cuidadoso de
selecdo destas, de maneira que se obtenha um modelo objetivo, estavel e
informativo. Isto é, um modelo de regressdo com um numero grande de
variaveis independentes, além de ser de manutengdo cara, e de dificil
interpretacdo, pode conter variiveis intercorrelacionadas, gerando
estimativas com altas variéncias, adicionando pouco ao poder de predicio

de modelo e prejudicando sua capacidade descritiva.

0 problema entdo ¢ encontrar um subconjunte de variaveis
independentes que seja pequeno o suficiente para facilitar sua
operacionalizagiio e interpretago, e que aoc mesmo tempo contenha

informagdes com poder de descricgdio dos dados e controle de predigso.

As primeiras varladveis independentes que devem ser excluidas,
sdo aquelas com altos erros de medi¢do, que nio sejam fundamentals ao
estudo, e que de alguma maneira dupliquem informacdo de outras varlaveis
mais estéveis. Em seguida deve-se definir a relaclio linear de cada
variavel com a fungdo da variiavel resposta , no caso o logito,

utilizando-se de transformacgdes, se necessario.

Se apds uma selecgio inicial, o nimero de variaveis independentes

ainda for grande, os procedimentos de escolha baseados no ajuste de todos
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os possivels modelos, viabilizam uma busca mals réapida, com ajustes e
medidas de comparacio entre eles, fornecendo possibilidades ac pesgulsador
de encontrar um melhor modelo baseado ndo s em critérios estatisticos

como também em Jjulgamentos sob o ponto de vista da &area de pesquisa

envolvida.

2.4.2 Procedimentos usuais

0 procedimento mals wutilizade em regressfo logistica é o
"Stepwise", e suas variagbes, "Forward" e "Backward", disponiveis nos
sistemas SAS e BMDP. No primeiro o processo inicia-se com o ajuste do
modelo contendo © termo constante, BO , apenas. Em seguida ajusta-se todos
os modelos contendo uma variavel, que através de testes de razde de
verossimilhanca, s8o comparados com © primeiro modelo, seleclionando-se
aquele com menor valor de L ( nivel de significincia da j-ésima
variavel). Na terceira etapa ajusta-se os (p-1) modelos com duas varlaveis
independentes, e da mesma maneira escolhe-se aquele com menor a_ segundo
testes de razio de verossimilhanca na comparagido com o modelo selecionado
na etapa anterior. Apds essa segunda selegdo, € verificado se a primeira
variavel selecionada deve permanecer no modelo. Isto &, se chamarmos a
primeira variavel selecionada de le. e a segunda de ij , compara-se oS
mnodelos n=BO+Bjile+BJZij e n=BO+szsz , se o nivel de significéncia
for malor que o {nivel de significancia pré-determinado para se retirar
uma variavel), entdo ellimina-se XJl do modelo, caso contrario ele
permanece. Os dois ultimos passos sio repetidos até que entre as variavels
independentes excluidas nfo exista nenhuma com &ej menor que « , onde esse
Gltimo é-o nivel de significincia escolhide- para entrada de uma variavel
no modele. Os valores de « e & devem ser escolhidos de maneira que néo
exista risco de se eliminar variaveis Iindependentes importantes. Alguns

autores recomendam ae=0,15 e as=0,20.

No procedimente “Forward" o processo inicia-se como no
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"Stepwise", sendo que as variaveis independentes §4 incluidas no modelo
ndo sdo retiradas em passcs seguintes, e o processo ¢ finalizado quando
“é]>ae para todo Xj restante. O contrario ocorre no “Backward", quando no
primeiro passo todas as variaveis independentes sio consideradag,

eliminando-se a cada etapa aquela com maior « 5
B

_Para regressfio linear exitem varios procedimentos de selegio de
variaveis que, por ndc serem baseados em métodos iterativos, sdo mais
simples e rapidos quando comparados aqueles destinados aos modelos de
regressdo onde ndc se faz suposicdio de normalidade, Una das medidas
utilizadas para se comparar diferentes modelos com um mesme nidmero de
parametros, ¢é o coeficiente de Mallow, mencionade no capitule 1 e

definido por

SQR({q)

Cl{q) = SGR(p)7 (ap=1) + 2{gq+1)-n {(2.7)

3

onde SQR(p)
SQR(q) = Soma de quadrados de residuos do submodelo

Soma de quadrados de residuos do modelo completo,

4

n = numero de observacdes,
P = namero inicial de variaveis independentes e
q = numero de variaveis independentes no submodelo.

Furnival e Wilson (1974) desenvolveram, para regressio linear,
um algoritimo rédpido e eficiente de selecfo dos melhores modelos de cada
tamanho q<p, . Através de operagdes nas matrizes A1 e A> (2.8), o
algoritimo fornece os ajustes de todes os 2° possiveis modelos. Diferentes
operagoes, -chamadas de operagBes "sweep", podem ser utilizadas, sendo que
cada uma fornece determinada informacio scbre os modelos ajustados, como,
por exemplo, as estimativas dos coeficientes, a matriz de covariancia , ou

a soma de quadrados de residuos.
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XK XY Xx 17 B
A = e Az = R (2.8)
X vy B0

Lawless e Singhal (1978) adaptaram o algoritimo acima para

regressdo ndo normal, utilizando a matriz de Informagdo , [, e o

estimador de MV é, de $ do modelo completo. As operagdes sdo efetuadas nas

matrizes Bi1 e Bz (2.9), produzinde uma sequéncia de todos os submodelos

com aproximacdes E de é .

I I'B B
B1 = -, R e Bz = . (2.9)
BT BB oo
onde, é € o estimador de MV do modelo completo , e
2 ;
8"logl{y,X’B)
| = -E 53R J.j'=0,1,...p .
3 J’
Sob hipdtese Ho:Bq+1=B 2—...=Bp =0 , esse algoritimo fornece o

CI*-
estimador de MV aproximado 31 de Bl calculado por :

~ ~ -1 "

91, - (30'81""’Bq'9} = (gl - C12 sz 92’9)
"_ A’ A’ -1 C
onde B’= (§1.§2} e | "= [ ¢!l 12 ]
21 22

Os melhores modelos sao selecionados através de comparagdes entre os
submodelos e © modelo completo realizadas com aproximagdes do teste de
razfdo de verossimilhanga , sem que para isso sejam necessirios novos
ajustes ou métodos iterativos. A estatistica de razdo de verossimilhanca

para comparagdo do submodelo com o modelo completo é dada por :
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A = ~21ogIL(B )/L(B)]

onde B, é o estimador de MV de § sob Ho .
530 propostas duas alternativas a estatistica A, a estatistica de Wald
A= @2C2;Rz e a aproximacgdc A“=—2log[L(§1]/L[é)] de A ; ambas com

distribuicio assintética ;1:2 com (p-q) graus de liberdade, sob Ho:g8

Lawless e Singhal (1987a, 1987b) implementaram um sistema de
andlise de regressfo para medelos lineares generalizados, contendo um
algoritimo do método descrito acima , de selegio de variavels através do

ajuste de todos o5 possivels submodelos.

2.4.3 Procedimento com ajuste de MQP

Hosmer et all (1989) mostram que para a Regressio Logistica
Dicotdmica, o processo de ajuste e de seleglio de modelos, proposto por
Lawless e Singhal, pode ser efetuado através de programas de regressio

linear, com ajustes de minimos quadrados ponderados onde as comparactes

sio baseadas no coeficiente de Mallow , C(p).

0O métode utiliza o estimador de MV é, do modelo completo,
ajustando por MQP os submodelos §=g_{;§1, ponderados por W, (2.10), através
dos quals obtém-se as estimativas aproximadas de él. §1 , @a estatistica

A’ para comparagio entre modelos hierarquicos, e o coeficiente de Mallow.

z=x é g m-1) (2.10)

~~

x
fE

diag({wi) = diag[ll"[i {1-~I“Ti 3}

B= XUXITRWZ (z.11)

37



0O processo 1inicia-se, entdo, com as estimativas do modelo
completo, é, obtidas de wum programa para regressio logistica, e en
seguida, com as Informagdes geradas, utiliza um programa para ajuste e
selecio de submodelos em regressio linear. Abaixo s3o apresentados os

resultades que justificam o procedimento propostoc.

_ Seja g{p]=§’@ o vetor estimade pela regressdo linear ponderada
com p variaveis independentes. A soma de quadrados dos residuos é obtida

por:

SQR(p) = [2-2(p}1'W [2-Z(p)] =
=22+ 2p)Y 2(p) - 22(p)'W 2 =
=ZWZFXNKB-2XV X XNV @D -

L .

1=1

A Ultima expressdo ¢é a estatistica X® de Pearson do ajuste do modelo

logistico.

Para o ajuste de um submodelo de tamanho g<p particiona-se a
matriz § em §?= {§1,§2)’ de maneira que §1 seja a matriz de dimenséo
n*{gq+l) relacionada ac subconjunto das ¢ variaveis independentes mais o

terme--constante e Xz as {p-g)} variaveis independentes restantes, tal que :

1{ = (2,{1’2.{2)
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I XWX XWX
|= XU X= I R T T B

I X WX
21 T2z N TR Ay

0 estimador Ei de 31 obtido per minimos quadrados ponderados

do modelo §=§;§1 ¢ dado por :

= sy 11
B,= XM X! . (2.12)

=
- =
N

Subgtituindo Z por {2.10)

B= (XWX V'KWHX X)) S wln-m =
-1 RS W RS -] BZ - -~
_ e 'V o ' -1 _A
= GWCTXV XA+ xp] ¢ W -
=8+ 1M1 g+ 17t x (n-M)
~1 11 12~2 11 ~1 T~ ~
- -1 -
=Bt L LB - (2.13)
Sendo que é1’é2’111’ e 112 sdo quantidades obtidas inicizlmente pelo

ajuste do modelo completo, tornando assim desnecessdrios novos calculos

que dependam de métodos iterativoes.
Vé-se que o valor do estimador de Maxima Verossimilhanga é1
de E1’ é obtide por métodos iterativos até a convergéncia de (2.12), e

nada mais é do que o modelo = §'§ sob hipotese Ho: §a= 0.

A soma de quadradeos de residuos do modelo ajustado ?[q)=§1’§1 é

calculado por :
SQR(q) = [Z-Z(q)1'WIz2-Z(q)] =
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]
N
S

+
1N
a
=
12
a

1
!%T
g
1=
HinN)

il

_ 2 s r “_"‘s .
=X+ BV XOE - (X0 X)E,
_u2 , _ -1 -
=X g, Lt 8, (2.14)
=%+ A
L
Entdo : A =SQR(q)-SQR(P).
Amatriz ¥ a2 0= (I__-I_I.'1 )7 '=¢_ & a matriz de covariancia
_(B2) 22 21 117}2 22
estimada de 52 .  Segue entdo que A ¢ a estatistica de Wald para o teste

de Ho:§2=0 .

As expressBes (2.13)} e (2.14) fornecem a base para o uso do
estimador de minimos quadrados ponderados da variavel Z, no subconjunto de
q variidveis Iindependentes, como uma aproximagdc do estimader de maxima

verossimilhanga , e para a interpretacfio do ajuste.

Substituindo (2.14) em (2.7)

2 #*
Clq) = = *2 | 2(q+l)-n . (2.15)

X%/ (n-p-1)

Sob H0:§2=9 . A’ tem distribuicdo assintotica xz com (p-q)
graus de liberdade , e assuminde que X? tem distribuicio aproximada xz
com (n-p-1) graus de liberdade, 0 valor esperado de Cl(q) &
aproximadamente (g+1). OQu seja, se a exclusio das (p-q} wvariaveis
independentes do modelo ndo contribuir para um aumento significativo na
soma de quadrados residual, o valor de C(q)} deve se aproximar do numero de

parametros do modelo em gquestdo, caso contrario tera distribuicdo
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Qui-Quadrado n3o central o que leva a um valor de C{q) majior que (qg+1).
Portanto, ¢ melhor modelo entre aqueles do mesmo tamanho 4, é aquele com

menor coeficiente de Mallow.

Para a comparag3c entre modelos com numero diferentes de
parametros, pode-se, como proposto por Lawless e Singhal (1978), utilizar

a estatistica A= SQR(q}-SQR(c), onde p zc>qg.

Hanck e Donner (1977) e Jennings (1986) mostram due
especialmente para n pequeno, h- nac tem comportamento monétono como a
estatistica de razio de verossimilhanga, decrescendo para grandes valores
de g, diminuinde ¢ poder do teste. Ou seja, a estatistica de Wald &
conservadora, podendo, em alguns casos, aceitar Ho: g;U, quando a
estatistica de razdic de verossimilhanga rejeita ao mesme nivel de
significdncia. Apesar destas restricdes, a utilizagdo do coeficiente de
Mallow como definide em (2.15) é viavel, peis, mesmo que seu valor seja
superestimado, na comparagic entre modelos de mesmo tamanho, aquele com
menor valor de A', e consequentemente menor valor de Clg) & aquele que

melhor se ajusta aos dados observados.

0 método proposto viabilisa, de maneira rapida e com facilidades
computacionals, uma selegio preliminar de alguns modelos segundo critérios
citados. A escolha do modelo n3o deve ser baseada somente em uma medida
estatistica, decisdes finais devem ser elaboradas através de avallacbes de
acordo com estatistica de razio de verossimilhanga e considerag¢es na area

de interesse,

Hosmer e Lameshaw advertem que a utilizagio de métodos como
Stepwise, de regressio linear, ndo sido adequados para selegio de variiveis
independentes em modelo Logistico Dicotdmico através da pseude variavel

dependente Z, pois pouco se sabe da interpretagio da estatistica F nesse

caso,

A extensio do método para modelos logisticos com variaveis

respostas politdmicas serd apresentada no préximo capitulo.
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CAPITULO 3

METODO DE SELEGAO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES BASEADO EM AJUSTE POR MQP
EM MODELOS LOGISTICOS PARA VARIAVEL RESPOSTA POLITOMICA

3.1- INTRODUGAO

Neste capitulo serfo apresentados modelos logisticos para
variaveis respostas politdmicas, com extensfio do método de selegioc de

varidveis independentes proposto por Hosmer e Lemeshow .
Dependendo da estrutura apresentada pelas categorias de uma
variavel resposta politdémica alguns modelos sdio mais adequados que outros,

gerando interpretagdes que exploram esta estrutura no sentido de fornecer

mals informagbes sobre o© comportamento dos dados e associagdes de

interesse,.

As categorlas de uma variavel politémica podem apresentar uma

estrutura nominal ou ordenada definidas por:

(1) Escala Nominal :

A variavel Y assume k (k>2) valores , ou classes, distintos
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que representam caracteristicas da unidade amostral sem nenhuma estrutura

de ordem , iste €, ndo faz sentido a ordenag8o das categorias ja& que

nenhuma pode ser considerada maior , melhor ou plor que as outras,
Exemplo:
: verdes
Y = cor de olhos azuis
castanhos
pretos

(2) Escala Ordenada :

Neste caso as k categorias apresentam estrutura ordenada, que é
intrinseca a variével, podendo estar representando graus de uma segunda

variavel resposta, Z, continua ndo observada. Exemplos:

Y Z (nota)
Y = Aproveltamento dos dtimo 85-100
bom 70- 84
dos alunos de certo
cUrso regular 51- 69
ruim 00- 50
Htima
Y = Avaliacdo visual de boa
uma plantacdo de cacau | regular
ruim

O primeiro modelc a ser apresentado, denominado de regresséo
logistica politémica, baseia-se nos loglitos miltiplos das probabilidades

das (k-1) categorias com relagico & uma Unica categoria selecionada como
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categoria padrao, e nac leva em considerac¢do nenhuma estrutura de ordem,

sendo portanto adequado para variaveis respostas nominails.

Quando a estrutura das categorias da varidvel resposta Y é
ordenada, McCullagh (1980) propde um modele em fungido dos logitos
miltiplos das probabilidades acumuladas das categorias . O modelo de
McCullagh, também chamade de modele de odds propercionais, parte da
suposiglo de que a ordem das categorias de Y é& fixa, e nioc depende do

vetor 5 de variivels independentes, mesmo que esteja assoclado A ele.

Ao contrario do modelo anterior, Anderson (1984) apresenta um
modelo, ao qual denominou "Steriotype Model", que através de restricdes
impostas acos parametros do modelo de Regressfo Politdmica, busca analisar
como, e se, o vetor X 1identifica a ordem assumida a priori pela variavel

resposta Y .
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3.2 - MODELO DE REGRESSAD LOGISTICA POLITOMICA

3.2.1 Introducgio

Seja uma amostra aleatéria de tamanho n , onde as unidades
amostrais sdo classificadas segundo k categorias de uma variavel
resposta Y, e, associadas & cada observacgdo, p medidas formando o vetor
g;:(xlo,xli,...,xlpJ de variaveis independentes, com i=1,2,...,n , onde

x:o= 1 para obtencic do termo constante do modelo.

Seja 2 uma variavel indicadora, tal que :

/; =

1 se Y=4d d=1,2,...,k.
di

1 P
0 caso "contrario

Ou seja, %= 1 se a i~ésima observagéo pertencer i d-ésima categoria de

Y, e ndi= P[qdi= 1|}5i] » (@=1,2,...,k~1), é a probabilidade de Y1 assumir
valor 4.

0 modelo logistico politdmico baseia-se nos logitos miltiplos
das probabilidades Hdl com relagdo & probabilidade de ocorréncia da

“categoria de referéncia", que sera, por convencdo, a k-ésima categoria,
isto & :

di

™

di )
ki

[
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1
M= 1+exp(—§;@d) (3.1
onde §d=_(Bdo,Bd1....,de] € o vetor de pardmetros desconhecidos,
coim §k= 0, ed=1,2,...,k-1.

3.2.2 Estimacio dos parametros

supondo  independéncia das n observacgdes, o In da funcio de

verossimilhanga da amostra é definido como :

k exp(glgd]

n k 3 n
LeXy =TT T7T [ndi] =TT TT
f=1 ¥ exp(§;§j)
k

=1
i=t, ..

n k k
InL{g,X) =} % @di[g;ﬁd -~ ln[ 1) exp(ﬁigj)]] (3.2).
i=1 d=1 " 3=1

Os estimadores de Maxima Vereossimilhanca de B, é, sio obtidos
pela solugio das (p+1)x(k-1) equagdes geradas pela primeira derivada de

(3.2) com relagio aos parametros:
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alnL(8,X) » Fa @y, SXPIX(B,)
9B, =1§;qaimij ) d'§1 « )
3 - " ) exp(§191)
1=1

0 método iterativo de Newton Raphson para a solucio das equacgdes

utiliza a segunda derivada de L(é,§) com relacglo a é dada por :

8°1n L(B,X) n A A
—— = - Y « « (T )(1-m ) ,
LTy iy di
9B, 3B, 1=1

8°In L(B,X} ]
e —— " = ¥Yx x (I )T _ ) ,
7137130 ’
aij 6Bd,j, 1=1
A matriz de informag8c | é a matriz quadrada de dimensio

(p+1) (k-1) composta por (k-1)x(k-1) submatrizes v

aar de dimensio
(p+1)x(p+1), cujos (J,1)-ésimos elementos sio :

n
(8,40, = 1§1“13m11“a1[ 8(d,a’)-1, 1 J.1=0,1...p ,

1 se d=d’
com 3(d,d') =

0 caso contrario.
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3.2.3 Ajuste utilizando regressdes individuais

Begg e Gray (1984} sugerem outro método de ajuste do Modelo
Politémico, utilizando de Regresses Individuais. Os autores propdem o
ajuste de cada uma das (k-1)} categorias numa regressdo logistica
dicotémica, e demonstram que os estimadores obtidos sfo consistentes com
eficiénecia aproximada a do método politémico. Advertem entretanto, que
essa eficiéncia decresce com o aumento do nlmero de parametros e com
baixas frequéncias da categoria padrdo, ou de referéncia. Portanto, &

importante que na escolha da categoria padrie, sua frequéncia, ou

probabllidade de ocorréncia, seja considerada.

O modele baseado nas Regressdes Logisticas Individuais com

relagio & categoria padrio pode ser escrito da forma:

In{e,/6 ) = X'8. (3.3)
onde :

8,= P(qd= 1 |qd+qk=1,§) ,

8, = P(qd= 0 |qd+qk=1,§) '
e E* sdo vetores de parlmetros desconhecidos das {k-1) regresses

logisticas dicotémicas.

Verifica-se que (3.1) e (3.3) s8oc equivalentes no que diz

»
respeito aos parémetros, iste é, B8 = 8 . Pelo teorema de Bayes, temos que:
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Plg,= 11Ulg = 1] | X, 2,=1]P(g =1|X )

Pl + 2,51 | X)

I
Pi=1 | X1+P(3 =1 | X)  Ta'

* LR URLN
= 5 gd = 1n {Bd/ek] = ln[ -ﬂ:';ﬁkx‘—n; ] = 1n (Hd/nk) = )5 Ed

~ - ~
Também ¢ demonstrado que ¢ estimador @"=(§:,...,§k_1} tem média B e

matriz de covariancia H ‘W H_E onde H ¢ a matriz bleoco diagonal com os

blccos H ,H ,...,H tal que :
1'72 k-1

Ho=V o d, 4 =1,2,...,k-1 ,

onde :

n
fw, ) = Yo o I ell_a(d’d”
dd’’ j1 (o, 1k Caren

0 método Individualizado fornece uma alternativa de ajuste do
modelo lLogistico Politdémico possiblilitando analises de grandes conjuntos
de dados, principalmente na fase de andlise exploratéria , onde a selegio
de variaveis independentes pode ser feita por algoritimos menos complexos

como de regressdo logistica dicotdmica e de regressfioc linear ponderada.

A avaliagio da qualidade do ajuste de um modele Logistico
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Politomico com variavels Independentes categéricas e continuas, & feita ,
come discutido em (2.3), pelo estudo de comparagées entre modelos
hierarquicos através da estatistica de raz3o de verossimilhanga. Hosmer et

all (1989 pg 216), propdem como avallagiio da qualidade de ajuste um estudo

conjunte e descritivo das regressdes individuais.

A seguir serd apresentado um exemplo de ajuste de modelo

politémico pelos dois métodos citados.

3.2.4 Ilustracgio

EXEMPLO 3.1 :

Seja a variavel resposta politémica definida por :

1  se PAR_TEC = Otimo

y= 2 se PAR_TEC = Bom
3 se PAR_TEC = Ruim !
4 se PAR_TEC = Péssimo

e as variavels referentes & identificacgio das areas onde se faz controle

de pragas, CPE, e uso de adubos, ADUB, com frequéncias observadas

apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 : Frequéncias observadas de Parecer Técnico (Y) por
Controle de pragas (CPE) e Utilizagio de adubo (ADUB).

Y
ADUB CPE TOTAL.
1 2 3 4

0 1 4 57 62 114
0

1 4 23 40 34 101

1 0 1 17 46 55 119

1 48 280 312 128 768

TOTAL 54 324 445 279 1102
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As estimativas dos parimetros de modelo politémico e das
regressées individuais (Tabela 3.2) apresentam valores aproximados, e de
acordo com o teste de Wald rejelta-se a hipotese Ho:B”= 0, para todo
J=0,1,2, e i=1,2 , ao nivel « = 5% , com excegdo do parametro 521'
referente ao fator ADUB para o primeiro logito.

Tabela 3.2 : ,Estimativa e erro padrio dos parimetros do modelo politémico

e das regressées individuais, estatistica de Wald e nivel de significancia

para Ho: Bij=0.

COVAR Follt INDIYID, E.PADRADEE.P&DRACI WALD Nivel
B | B B i @) oy e
2 B =0 F °Z (B) | signir.
Const |[-4,588 i-4,682 0,786 0,799 34,08 : 0,00
—-2,377 .—2,507 0,292 ' 0, 307 66,09 | 0,00
-0,452 i-0,446 0,169 ; 0, 168 7,19 0,73
CPE 2,638 2,655 0,742 0,739 12,63 0,04
2,001 2,045 0,266 0, 264 56, 68 0,00
0,850 0,848 0,181 0,181 22,16 0,00
ADUB 0,935 1,034 0,501 0, 505 3,48 6.21
1,139 1.257 0,254 a, 258 20,03 0.00
0,449 0,439 0,189 0,190 5,67 1,17

Os valores da estatistica de razio de verossimilhanga G, para

comparagdes entre os modelos apresentados e os modelos contendo interacdes

s80

Modeleo Politdmico G = 4,45 (o=22% , 3 g.1.)

Modelo Individual (nl) Gl= 0,45 (a=50% , 1g.1.)
(1’.'2) G2= 0, 38 (o=54% s 1 g.1.))
(1‘]3) G3= 2,77 (ee=10% , 1 g 1) .

Os resultados mostram que nio existe evidéncias de interagdes

entre os efeitos das variaveis CPE e ADUB.
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3.2.5 Selegl@o de Variiveis Independentes baseado em ajuste por MQP

O método de selegio de variaveis independentes com ajuste de
Minimos Quadrados Ponderados apresentade no capitulo 2, pode ser aplicado
as regressdes dicotémicas individuais propostas por Begg e Gray (1984), ou

diretamente ao modelo logistico politdémico onde :

.:h -1 _ A:= 1 s
gl")fl g + Hi (I E.” ' g (gl' . ’gk—l) '
W = dlag% = diag (T (1-T)) d=1,2...,k-1
A i=1,2...,n ,
100...0, €.... € {0 ... 0 {0... 00 ... o

H 11 ip : :

. 010...0} o ... o P!
e Xl = . i1 1p

600...15 ¢ ... © Eo o o ... oécc el o

(k=1)x(k-1) {p+1}

Os resultados da secgio 2.4, no capitule anterior, sio
diretamente extendidos para o modelo pelitdomico onde W ¢ a matriz

quadrada bloco diagonal de dimensio n(k-1), formada peles blocos W
(i=1,2...,n).

A aplicag8o do procedimento acima pode se tornar inviavel, dado

que a dimensdo de X cresce com p e k ; por exemplo, para p=10 e k=4 temos
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que E" terd 3n linhas por 3%11=33 colunas, referentes aos parametros a
serem estimados, gerando 23° possivels modelos para serem comparados. A
utilizagSo das regressdes individuais €, nestes casos, aconselhavel.
Alguns cuidados devem ser considerados, peis ao ajustarmos (k-1) modelos,
a selecdo pode ocorrer de forma diferente para cada um deles, Sugere-se
que, se uma covariavel XJ for seleclionada para apenas uma das fungdes
logito L por exemplo , Bwj seja restrite ao valor O para todo d'
diferente de d. (Hosmer e Lemeshow 1989 pg 232).
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3.3 - MODELO DE 0ODDS PROPORCIONAIS

3.3.1 Introdugio

Seja Y wuma varidvel resposta assumindo k categorias com

estrutura ordenada, e seja:

J
Hd= P(Y=d]§) e =)0 J.d 1,2,...,k
0 modelo de McCullagh (1983), definido por:

P(Y<j|X) ¥

e | T e R (3.4)

onde 8 e B sio vetores de parametros desSconhecidos satisfazendo a

desigualdade Bls 925 - ek . tem um numero reduzide de parametros

54



quando comparado aos modelos (3.,1) e (3.3) por encorporar a estrutura de
ordem fornecida pelos dados. O nome ‘“odds proporcionais® provem da
propriedade da razdo de odds do evento Ysj, para Xl e X ser

wyr?

independente da categoria j. Isto é :

v, /(-3 ) exp(8 +X'8)

) 4 L = exp @'(El-gl)
y sll=y ) exp(B +X'B)
}1 .1l } o~1~

Segundo McCullagh (1980), o modelo pode ser derivado de uma
variavel aleatéria continua nSo observada 2, tal que se a variavel Z
estiver no intervalo ejﬁls 2 = 93 entio Y=]j ocorre, isto &, 61,...,Bk_1
sdo os pontos de divisfo na escala de Z, e :

P(Y=j) = P(Z = ej) = P(Z+X'8 = B +X'8) =
= exp(0 +X'8)/(1+exp(e +X’£))
Na pratica, em geral, a existéncia de Z ¢é de dificil

verificagdo, e na realidade nic é necessaria para a interpretacio do

modelo, que pode ser feita baseada simplesmente nas categorias da variavel

resposta Y .
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3.3.2 Estimagio dos Parimetros

O logaritimo natural da fungdo de Verossimilhanca da amostra com

n observacgdes independentes é escrito da forma:

n k
InL(6,8,X) =% T Ply=j | X) =
i=1 J=t -

exp(B +X'B) expf{® +X’R)
L N i1~ } (3.5)

1 1+exp[9j+§i§) 1+exp(6}d+§1§ )

0 estimador de maxima Verossimilhanca de §=(§,§] & calculado
pela maximizacdo de (3.5), que nd3oc fornece solugio explicita. Portanto
métodos interativos sic necessarios. Anderson (1981) sugere o método de
Quasli-Newton de Gill e Murray (1972) impiementado na biblioteca do
programa computacional NAG (1978}.

Thompson e Baker (1981) mostram gque para modelos lineares

generalizados com mais de um valor predito para cada observacioc, como é o
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casc do modelo de odds proporcicnais, o estimador de MV de £ pode ser
obtido por MQPI através de fungdo de ligagdc composta. Green (1984)
demonstra que o méitodo, nestes casos, equivale & solucdo das equagdes

geradas por 6L/3§ = 0 pelc método de Newton Raphson com os Escores de
Fisher.

. Hastie e Tibshirani (1987) descrevem um algoritimo para ajuste
do modelo de Odds Proporcionals utilizando a fungio de ligagio composta

na determinagio da pseudo varidvel dependente Z e seu peso W .

Para facilitar a apresentacdo do algoritimo proposto por Hastie
e Tbshirani (1987), a notaglo introduzida & seguir se refere a uma
observagio apenas, para o caso de dados nfo agrupados, e 3 uma

subpopulacgdo em casos de dados agrupados.

Sejam as observacgbes yi . i=1,2,...N, independentes com

distribuic3o Multinomial Mk(Elgi’Eizi)’ onde :

K = nimero de categorias da variivel resposta,

n21""’nki}= numerc de observacbes na k-ésima

categoria da i-ésima observacio,

n= (o ,0 ,...,H&i) tal que T = E(gl) com p =n /n.
{(d=1, 2,...,k )

vetor de probabilidades na i-ésima observacdo, e

nizi =D diag (Hi) - I 0N’ = matriz de covariancia de yl

0O indice i seri omitido para efeito de simplificacéo.
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Seja L o 1ln da fungdoc de verossimilhinga da distribulcio
Multinomial :

=1
=1
... O i
110...0 n
¥ = g E = . e .2
- i1...10 it
(k-1)x{k) {k)x1
Entao 100 ...00
a1 -110...00
_ 7 = Lo il = o
oy 000 -11 -
- 000 ...0-1
k
Derjvandeo L com respeito a Hd sob a restricio Y Hd= 1, obtém-
d=1
se , (McCullagh e Nelder 1989 pg 171)
K
8L _ Dy = Iy 5y
all n
d a
ou:
aL  _ - _
5T = D z (p-T
d
com E_=diag[H{4], matriz inversa generalizada de Z.
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Logo

L BH ' 8L _ .
3y = 57 ] = {H) n g (E-g) =u

e
oL 33 3Z i = D'u onde
3¢ I3 an 8 | <~ ‘
(1) &' = {91,...,9k_1,81,...,3p] = {g,@)
(2) n=g+1x8 X= e,y
*
(3) D= CX
9y .
onde C =—5§—=diag(wd(1—7d)) e X=[Ii1 X" ]
para d=1,2,...,k-1.
e

(4) | =D'AD onde A=E [—QEM ]{_QE_] =H'n I H

A solugdo do sistema D’u = 0 pelo método dos Escores de Fisher

equivale & solugdo por MQPI do modelo (Green 1984):

2=C (yy) + X ’é em X com peso W=C’AC . {3.6}
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Portanto, fazendo i = 5"é , € i=1/1+exp{~i] onde é é o
estimador de M.V. de £ , o estimador ¢ de M.Q.P. de £, da
Regresséo Linear Ponderada de Zzg"g , com peso W € 1idéntico ao

-~

estimador de M. V. g .

_ 0 procedimento Logistic do pacote estatistico SAS, e o GLIM,
utilizam o método de Minimos Quadrados Ponderados Iterativos para o

calculo das estimativas de MV de §-

A avaliagdo da qualidade do ajuste do modelo, assim como da
contribuicio de cada covariavel é felta através das estatisticas de Razio

de Verossimilhanga e de Wald respectivamente como descrito no modelo

Logistico Dicotémico, seccio (2.3).

O modelo de odds proporcicnais foi ajustado no exemplo 3.2, onde
s3o consideradas as variavels referentes ao controle de pragas (CPE) e a

utilizagdc de adubos (ADUB), com frequéncias descritas na Tabela 3.1.

EXEMPLO 3.2:

Seja o modelo de odds proporcionals ajustado aos dados da Tabela
3.1, onde:

. = = 9j+ X'B=0 +6 +0.+ Bl(adub) + B (cpe)
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0 vetor de parametros (6;,92,83,81.82} representa :

91 - ln da odds da probabilidade da 4rea estar 6étima versus

estar boa, ruim ou péssima, quando ndo se faz adubacioc nem controle de

pragas, [(cpe=sfrad= 0).

92 - idem para o ln da odds da probabilidade da area estar

6tima ou boa, versus ruim ou péssima.

63 - idem para o ln da odds da probabilidade da Aarea estar

6tima, boa ou ruim , versus estar péssima.

B - incremento para os logitos devido ao controle de
pragas.

32 - incremento para os logitos devido ao uso de adubo.

Os resultados do ajuste estdo dispostos na tabela 3.3 :

Tabela 3.3: Ajuste do modelo de odds proporcionals dos dados da tabela
3.1. =

Parametro Erro Nivel
Parametro|g.l ~ WALD
estimade Padrao Sign. %
91 1| -4,73 0,215 |484,93] 0,01
92 1 -2,334 0,169 191,14| 0,01
63 1 =0, 406 0,152 7,10| 0,77

Bifadub) 1 1,331 0,155 73,951 0,01

Bz(cpe ) 1 0, 681 0,156 1g9,02| 0,01
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G = -2log { L{@HO}/L(@)} = 144,833 (2 graus de liberdade).

Para Ho : 81:BE= 0, ¢ teste sz o 1) resulta na rejeicio de Ho
ao nivel a=1% sugerinde que pelo menos uma das variaveis esta
contribuinde de modo significativo para o modelo. O teste de Wald (colunas
S e 6 da tabela 3.3) confirma este resultado, rejeitande as hipéteses

que 81 ou Bz sejam iguais a zero.
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3.3.3 Belegdo de Variaiveis Independentes baseada em ajustes por MQP

Baseado nos resultados de Green (1984) para estimaclo dos
parametros do modelo, e no algoritimo descrito por Hastie e Tibshirani
(1987}, ¢é apresentada nesta secgdo a extensfic do método de selecio de
variaveis independentes de Hosmer e Lemeshow para o modelo de odds
proporcionais. Os resultades sio demonstrados para o caso particular de

K=3 categorias.

Para variavel resposta tricotdmica, onde k=3, a pseudo variavel

dependente 2 , e seu peso W (3.6) sio definidos por :

7y, (1-7 ) 0 ¥ -7 o
' ' ot 1 0ie ... o!
= y (1-7 - 1Mo et &2 222 (3.7)
) 0 /9 (1=y )| v =¥ 0tix ... AIES
2 2 e 2 g
Ao e m R o )
(1-7 )" 7,7, -7 (-7 )y (1-7) 1

Gl sy 3 2as yas | G
71(1 11372(1 12) 7, (1 713(1 va) 2z Y1
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onde :

1 0O
i=[190] welan -
0 -1
o= (m,n,Im,) ¥ = (r2,) = (W, T4T)
M +0_+T_ = 1 ,
12 3
HI(I"HI} —U2H1 -H3H1 ] 1/1'[1 0 0
g=| AN W (-T) MW =l © v/, 0 |,
—H1H3 —H2H3 UG(I—HS) 0 0 1/1

7 (1-7.) 0
g = 1 1
0 72(1—7 2)

Se de um conjunto incial de p variaveis independentes, deseja-se
selecionar um subconjunto de tamanho g<p de maneira que se obtenha um
modelo reduzido com bom ajuste , a seleglo pode ser feita por um programa
de regressdo linear com ajuste de Minimos Quadrados Ponderados a partir do

ajuste do modelo completo e do estimador de M.V. f:; de £.

*
A Regressido Linear Ponderada de Z em X' , com peso W, onde
Z el sio obtidos  por é s fornece os valores necessarios para a
comparacio de submodelos através do coeficiente de Mallow como descrito na

secglo (2.4) .
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A soma de quadrados de residuos gerada pela Regressfio Linear nas
p varlavels Independentes equivale ao X de Pearson, possiblilitando
assim a utllizacdo de algoritimos de selecdo de submodelos baseados nas

diferencas das somas de quadrados residuals entre os submodelos e o modelo

completo.

Seja SQR(p) a soma de guadrados residualis obtidos deo ajuste por
MQP do modelo Z=[1i1X])’ € , onde §=E—1{Z'i)+§.'§ e
~ .~
y=1/(1+exp-(X ' £))

SQR(p)= [Z - Z(P)1’W [Z - Z(p)]
s - -1y -l
:El (Zi Zi) Ei Eigi [Zi Zl)

-

n ~ 42 S 4204 2
_ (v, -7} 7 (o . -v..) (1-y. ) -2
=7 11 11 21, 21 "2l 1 1 2

y (y. -7 ) (1'7213(721_ 711) (721_ 711)

TR A A

2
Agora, desenvolvendo o X  de Pearson em termos de ¥, para uma

cbservagdo cbtem-se :

- A s -
B (11 71] ) (12 v, 71} , (1 v,"1 vz)

II1 H2 (1-72)
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r-2)% (,2)° (3,2)°  G7)° 203 70)) (0,77

= " + — + — + - - —
nl “3 HZ HZ I1’2
Y- T S \2en LT - -
) (11 71) (Tl1+112] . (3'2 'arz) (n2+H3} ) 2(;)r1 71)(72 arz)
mn nn n
1 2 e 3 2
- ~ .2 "2 -~ 2 - - -
(af1 71) 7, ) (12 3'2) (1 71) ) 2(;)'1 arl](a' -3’2)
?1(72_71) {ara-arl)(l—arl) (arz-'.ri)

0 ajuste de um submodelo com q<p variavels independentes é&

calculade particionando-se a matrizes X‘, E' e | tal que :

- LI aom A .
2la)=X,"&, onde £=0,,8,.8,:8,)=
:{9!31’--'8‘15 q+1 Bp)'——(gl’gz) ]
10 a:n”'mm ml(qi-l)'“a;lp
X*'=(X‘.X')’ ={°1? ‘.nli.“‘.:lq ol . R
~ ~1" 72 Do : :
oid ...& & 4
nl ng ° nig+1) n
XWX’ XWX’
~1~ ~% —l~ -2 I I12
| = » " * * = . !
X' XWX’ I21 Iz2
2~ =1 ~2~ ~2
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§1={111)_1§.E 2
Substituindo (3.7) obtem-se :

E = (L)XW (€7 (g-y) + X '€ ]

— -1 - -1 -- _1 hd ’r‘ ”A
={I11] 2.(1‘.'." c (E Z]HI“] }515[1(1 §1+§2 gz]

E fipalmente, a soma de quadrados residuais

do submodelo
ajustado é :

SQR(q)=[2-Z(q)1’W [2-Z(q))
zwz - 2B W T E) XV KR

F - E + B E=X T L I1 1€

~1 11i<1 -~ 22 21 11 12 ~2

Os resultados acima garantem a utilizagio de ajustes por MQP
para selegiio de varidveis independentes no modelo de odds propercionais,
onde a comparacio entre modelos pode ser efetuada através do coeficiente
C(g), ou da estatistlca de Wald, h‘,como aproximacio da estatistica de

razio de verossimilhanga, A. (Lawless e Singhal 1978)}.
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A extensdo

categorias é direta

71(1 ?1) 72

resposta com k=4

dos resultados para variavels

onde W é uma matriz simétrica definida por:

71(1—71)72[1-72)

ag e e s R . - R
12(1 32) {73 71} 72[1 72)13{1 73)

(r -7, ) (7,7 ) (r,-7,)

~a - -
v, (1-7 ) (1-7))

(%3—&2)(1-§31

68



3.4 STEREOTYPE MODEL

Anderson (1984) em seu trabalho observa que quando as categorias
de Y nido estdo diretamente relacionadas & intervalos de uma wvariivel
continua, e o interesse do estudo & verificar se o vetor § apresenta uma
relag8o ordenada com as categorias da variavel resposta, modelos baseados
em restric¢des impostas acs parémetros deo modelo logistico Politémico podem
ser mals adequados.

0 autor propde novos modelos, com dimensfo variando de 1 a
min(k-1,p)}, formande uma hierarquia de modelos que, conforme informagdes
de g. podem conter estrutura ordenada, intermediiria ou nominal. A
dimensdo do modelo é determinada pele nimero de funcbes lineares

necessarias para se descrever a relagioc observada entre X e Y.

0 modelco unidimensjonal supde que os efeltos das varlaveils
independentes no j-ésimo logito do modelo (3.1}, diminuem de maneira
uniforme a3 wmedida que a categoria Jj se aproxima da categoria padréo k,
segundo pardmetro @J. Essa relacfo ordenada, chamada por Anderson de
paralelismo entre os parimetros Ed do modelo politdmico, & considerada no
modelo unidimensional fazendo §d= <1>d§ ., onde f} e Qd, d=1,2... .k, sio

novos parametros desconhecidos, e o modelo é definido por :

exp(B - X'B)
M(X) =«x 04  d~i- : (3.8)
i 558
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A relaclo ordenada das categorias de Y com respelto ao vetor X,

é& confirmada com a verificacdo de que os parametros ¢ sejam decrescentes,
isto & :

¢=l1z=zd=... 29&=0 {(3.9)

Se a desigualdade (3.9) ¢ satisfeita, modelos ordenados como oS
modelos (3.3) e (3.8), sio adequados para se estudar as assoclagSes entre
as varlaveis independentes e a variavel resposta. Caso contrario, outros

modelos devem ser considerados.

0 proximo passe na construcfio do modelo unidimensional € a
verificaciio de que o vetor X, além de confirmar a ordem assumida a priori,
identifica ou distingue duas categorias adjacentes, isto é, se Y=j e Y=j+1
sdo distingulveis com respeito a §. Isto pode ser feito por testes de
hipéteses como : B = BJ+1 Ho : §j= ¢]+1 . Caso ndo exista evlidéncla
para rejeicio de Ho, outros modelos devem ser avalliados, considerando a

combinacéo das categorias J e j+l1, ou reavaliande a cenirlibulcio de cada

covariavel para o ajuste do modele e estimativa de 9 .

0 modelo (3.8) tem dimensdo um, e pode ser extendido para
modelos com dimensdc de até g=min(k-1,p). O modelo de Anderson com
dimensde igual a dois € definlde por :

exp(B -8 XB -y X a)

m{X) = i -
4~ k
¥ exp(B - ¢ X' B wdg; « )
onde §d= - th - wdg

Métodos de estimacio por MV e construcgio de testes de hipoteses para os
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parimetros dos modelos apresentades sfo discutidos no trabalho de Anderson
(1984).

Resultados obtidos por Holtbriigge e Shumacher (1991), mostram
que &s estimativas dos parametros do modelo de odds proporcionals sio
menos vlciadas do que no modelo de Anderson, e que, para esse ultime, o
vicio diminui quando categoritas adjacentes sio combinadas. O mesmo

comportamento ¢ observade com respeito aos testes de significancia para

os coeficientes da regressio.

A proposta desse trabalhe, no que se refere ao modelo de
Anderson, é utilizar a estrutura sugerida do modelo unidimensional para,
através de andlises exploratérias, apresentar uma alternativa que venha
auxiliar no processo de escolha de modelos e subconjuntos de variiveis

independentes para estudos com variavel resposta ordenada.

Greenwood e Farewell (1988) ajustam o modele (3.8) & partir de
estimativas do modelo logistico politémico. 0s dados utilizados no
trabalho séo de um estude sobre fatores que Influenciam na recuperacio de
pacientes submetidos a tranplante de rins, sendo a wvariavel resposta
composta de k=3 categorias e ¢ vetor de variaveis independentes de tamanho
p=7. Inicialmente ajustou-se o modelc Logistico Pollitdémico através do

procedimento CATMOD do S.A.S. obtendo os estimadores:

-~ ~ -~

12 Ty’ zo

”

B

810'8 2" 27

» 3 u .

11 ’821’82

Os autores obtiveram estimativa do escalar @ por média
aritimética das raztes dos parametros que pelo teste de Wald foram
significativos para ambos os logitos. De maneira gque, considerando é= él,

~

¢1= i1e $3= 0, calculou-se :
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17 " 27 5

- _ -~ ~ - - - -~ -~ -~ - -~ 1
¢2h [[811/ 821]+{812/ Bza)+{Bla/823)+{815/325}+{3 /B )]

0 estudo descritivo das razdes r =é /é P & =é /é
1 11 21 1p " 2p
auxilia o processo de selegfo de submodelos . Para o ajuste do modelo
unidimensional, as variaveis que apresentarem rj (j=1,2....,p)

aproximadamente iguais, respeitando a relagie (3.9), evidenciam a

suposigio de "paralelismo" assumida pelo modelo.

No exemplo (3.1) r21=0,76 , TS 0,32 , Fo= 1,22 e r32=0,48.

Fazendo :
62= (0,76+1,22)/2= 0,99
e
8,= (0,32+40,48)/2= 0,40
temos que 31 e 32 sio bem préximos , evidenciando que , com respeito 3 CPE

e ADUB os logitos das categorias otimo e bom nio sfo diferenciadoes, ao
contrario das categorias otimo e ruim. Dois fateres devem ser considerados
aqui : (1) a baixa frequéncia observada na primeira categoria de Y , (2) a
ndco existéncia de assoclagio da covariavel ADUB com relacdo a primeira
funglo logito { Wald=3, 48 oa=6,2%)

Combinando as categorias 1 e 2 , de Y, em uma unica categoria,

o ajuste do modelo politdmico, gera os seguintes resultados:

~

8 = (-2,27; -0,45; 2,08; 0,85; 1,11; 0,45) |, 62= 0,41 .

-~
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Resumindo, através do estudo dos valores de Rd=(rd1....,r‘d ),
P

possivel a selegdo de variaveis independentes que tenham uma relacfo
ordenada com Y, isto é, verifica-se quals dos fatores s8o importantes para

a descrigio da relagfo existente entre X e Y através de modelos ordenados.

Os dados sobre plantagdo de cacau foram analisados, no capitulo
4, secqép 4.3, onde fol aplicado o método de selegdo de variavels
independentes de Hosmer e Lemeshow ac modelo politdmico e &s regressoes
Individuais, Através de analises descritivas aplicadas as razdes dos
coeficientes estimados, verificou-se quais c¢g fatores dac suporte a
suposigio de paralelisme no modele unidimensicnal de Anderson, e que

diferenciam as categorias da variavel resposta Parecer Técnico (PAR_TEC),.

Também é apresentado no préxime capituleo, aplicagdes do método
de selegio para os modelos dicotdmico e de odds proporcionais, nas secgdes
(4.2) e (4.4), respectivamente. Na secgdo (4.6) é felto um resumo dos
pacotes estatisticos mais conhecidos que podem ser utilizados para

aplicacgiio das técnicas mencionadas.
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CAPITULO 4

APLICACGAO

4.1 INTRODUGAO :

Neste capitulo s3o feitas aplicagbes das técnicas de selecgdo de

variaveis independentes para modelos logisticos, apresentadas nos

capitulos anteriores.

0 conjunto de dados utilizados ¢ proveniente de um estude
realizado pelo Centro de Pesquiza e Departamento de Extensdo da CEPLAC
(Comissdio Executiva do Plano da Lavoura Cacaueira), cujo objetivo fol de
fazer uma avaliacio qualitativa de areas de cacau implantadas ne periodo
de 1976 & 1985, duragio do programa nacional de incentivo a expanséo de
novas areas de cacau nos estados da Bahia, Espirito Santo e Amazdnia. Aqui

sio considerados somente os dados da Bahla .

A necessidade da avaliagfo qualitativa das novas areas surgiu da

preocupagio de que, apesar das metas quantitativas, em hectares, terem
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sido atingidas, o estimulo a expansfo tenha levado a plantacgido de cacau em
areas Iimpréprias, trazendo como consequéncia uma possivel queda na
produtividade e a necessidade de malores gastos com insumos e tratamento

do solo.

Partindo-se de informacdes levantadas pelos Escritérios Locails
do Departamento de Extensdo , fol possivel o registro de todas as areas
plantadas no periodo, (1976-1985), para cada ano, fazenda e municipio. Com
ectas informacdes elaborou-se um plano amostral estratificado por tamanho
de area plantada em 13 regies da Bahia, vizando uma representatividade de

todeo ¢ estado .

Num total aproximado de 26.247 areas implantadas no periodo,
foram avaliadas 1174 aAreas selecionadas aleatoriamente dentro das regibes,
que diferenciavam-se baslcamente por localizagdo e caracteristicas
climdticas,

As informagBes foram levantadas através de questionarios
aplicados por equipes de agrdnomos do Centro de Pesquisa e técnicos
agricolas do dep. de Extensdo, que foram até as areas amostradas onde
aléem de entrevistarem o proprietdrio e/ou administrador da fazenda,

avallaram visualmente a Area dando uma nota pela sua gualidade técnica.

Sera feita a analise dos dados com utilizagio de modelagen
através da transformacio logistica, com o objetivo de se estudar como os
diversos fatores levantados estfio relacionados com o Parecer Técnico dado
pelos entrevistadores, buscando além da descrigdo dos dados o conhecimento
dos fatores mais importantes que levaram essas implantagdes ao sucesso ou

ao fracasso.

A Tabela 4.1 faz uma descricio resumida das varidveis envolvidas
na pesquisa que foram consideradas no trabalho. As dezesseis variaveis
descritas na tabela, foram selecionadas de um conjunto inicial de 46
contidas no questionario. Os critérios utilizados neste primeiro passo da
selegdo foram baseados na frequéncia de respostas obtidas e na

confiabilidade da informagdo.
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Tabela 4.1: Descriclo dos Fatores incluidos no Estudo

FATORES NOTACOES| DESCRICAOD
TIFO DE S0OLO T_SOLO 1= Latosscolo; 2= nke Latoesclo; 3= Ambos
FERTILIDADE DO FER 1= Bal . 2e Méd) .
SOLO = alxe; = a; 3= 1ta
PROFUNDIDADE PROF - R pe Méd
po SOLD = Kamo; = Yo; 3= Profunde
A T = i 2= ; = i
SOMBREAMENT O PROV I SOR 1= Bom; 2 Excessnlveo; 3 Defjictente;
PROVISORIO 4= Inexlistente {(NTEM}
SOMEREAMENT D
DEFINEIT i= 2= s
DEFINITIVO Bom; 2 Fxcenso; 3 Deflclente
ADUBACAD ADUB 0= NEo Aduba; 1= Aduba
FREQUENCIA DE FRAD 1= Esporddica; 2= A cada 3 anos;
ADUBACAOD 2= Ak cads 2 anos; 4= Todo ano
CONTROLE DE
CPP 0= K s =
PODRIDAC PARDA Bo faz Controle; 1 Faz Controle
CONTROLE DE
CPE 0= NE .
PRAGAS o faz Controle; 1= Faz Controle
NOMERO DE o= Nu . ye 1 2= 2
LIMPEZAS NA LIM s n.l:c.; 3 vYEeEj vyozes ) A= 3 vezes
AREA [POR AKO) s de 3 vezes
ESPASSAMENRTO )
ENTRE AS PLAN- REN 0= Com Falhast i= Sem Falhss
TAS(DENSIDADE)
IDADE DA PLAN-
IDADE 1, 2, ...
TACKO EM 1986 9 anos
TAMANHO DA AREA 1= (0-4); 2= (6-9); 3= (10-14); 4= (15-19);
IMPLANTADA ESTRATO 6= (20-29)}; 6= (30-39): 7= (4D-69);
{HECTARES) g= (70-100); 9= (100- )}
SE TEVE PROBLE-
MA CoM MRO DPE
PMOD 0= b :
OBRA NA EPOCA Teve Probloms 1= NEc¢ Teve Problema
DO PLANTIO
N2 DE VISITAS 1= E cdi 22 M L. oas s
3 | | H = - - = -
pO PROPRIETARIO| FRVIS . D‘:°: cn3 cnssls emanal 3
= ria
A AREA
FREQUENC1A DE 0= Nio tem Assisténcla Técnlca; 1= Esporkdica;
ASSISTENCIA FRASS 2= 1 vez p/anoi 3= Zvezes p/ano; 4= 3 vezes
TECKICA

p/ano; 5= 4vezes p/ano; 6= + de 4 vezen p/anc
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Ap6s esta selecgdo preliminar, foi feito um estudo descritivo
através de graficos e tabelas de frequéncias onde se decidiu por elimlnar
as variavels FRAD e CPP. A primeira devido ac nimerc relativamente alto de
nio respostas (=20%), apesar de apresentar relacdo linear com os
logitos das probabllidades das categorias 6timo, bom e regular , com
relagio a categoria péssimo . A variavel CPP fol também excluida por estar
fortemente associada a wvaridvel CPE. 0O valor de ¢ (cpp=0,cPE=0)=7,58
mostra que onde nfo ocorre controle de pragas, a odds da probabilidade de
que também ndc¢ ocorra controle de podriddo parda € aproximadamente 8 vezes
maior do gue nas Aareas com controle de pragas. Na amostra, 94% das areas
onde nio se fez controle de pragas também ndc foli feito controle de

podridao parda.

A variavel FRASS aplicou-se a transformagdo raiz guadrada com o

objetive de diminuir sua variabilidade e de obter uma relagdo mais préoxima

da linear com as fungbes logito.

Dada a estrutura ordenada das categorias dos fatores FER e PROF,
decidiu-se por incorpora-los ao modelo como variavels continuas, evitando
assim um aumento no nimero de parametros do modelo pela criagfoc de novas

variaveis dicotomicas.

A Tabela 4.2 descreve as variaveis Independentes e
parametrizagdes incluidas no processo de selegdo de melhores submodeloes.
Dos 1173 questionarios aplicados, 73 apresentam informagdes incompletas,

restando n=1100 observactes utilizadas no trabalho.

Nas seges 4.2 , 4.3 e 4.4 serdo apresentadas aplicagdes do
método de selegSo de wvariaveis de Hosmer e Lemeshow para o modele
logistico dicotémico, politdmico e de odds proporcionais, respectivamente.
0 modelo de Anderson € usado como apolo ao processo de selecdo de

variaveis independentes no caso de vwvaridveis respostas politémicas

ordinais.
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Tabela :

4.2 Descrigdo das variaveis incluidas no processo de selegdo .
Variavel Descricgio Parametrizacio
Slel Sol2
T_SOLO Categoérica 1 = Latessolo 0
2 = N-Latossclo 4]
3 = Ambos 1
1 = Bailxa
FER Continua 2 = Hedia
3 = Alta
1 = Raso
PROF Continua 2 = Medio
3 = Profundo
PRY1 PRY2 PRV3
. s 1 = Bem 0 0 8]
PROVISOR Categébrica 5 = Excescive 1 0 0
3 = Rulm ] i 0
4 = Ntem 0 4] 1
DEF1 DEFzZ
, 1 = Bom 0 4]
DEFINIT Categorica 2 - Ruin 1 o
3 = Excesslvo ] 1
. 0 = Nao faz adubacao
ADUB CatEgorica 1l = Faz adubacac
CPE Categérica 0 = Nao
1l = sim
A O = Com falhas
DEN Categbdrica 1 = Sem falhas
0 = sim
PMO Categdrica 1 = Nao
IDADE Continua 1, 2,..., 10 (anos}.
LIM Continua 0, 1, 2, 3, 4 .
FRVIS Continua 1, 2, 3, 4.
. 172
FRASS2 Continua {FRASS)
ESTRATO Continua 1, 2, , 9

78



4.2 APLICAGAO DO METODO DE HOSMER E LEMESHOW PARA SELEGAO DE
VARIAVEIS INDEPENDENTES NO MODELC LOGISTICO DICOTOMICO .

Come no segundo capitulo, nesta secgdo a varidvel resposta sera
tratada como dicotémica, de maneira que Y=1 se PAR_TEC=6timo ou bom , e

¥=0 se PAR_TEC=regular ou péssimo.

Inicialmente ajustou-se o modelo completo , contendo i8
variaveis, pelo procedimentoc CATMOD do S.A.S., e em seguida , através dos
parametros estimados é por M.V. , determincu-se o valor da pseudo variavel

dependente Z e seu peso W, segundo {(2.10).

Os parémetros estimados por M.V., éj, para o modelo completo, e
seus respectivos erros padrfio, estdo apresentados na Tabela 4.3 Juntamente
a estatistica de Wald e nivel de significéncia para o teste da hipétese de
que Bj seja jgual & zero. A Tabela também mostra os parametros estimados
por M.Q.P., g. do modelo §=§'§.

Através do ajuste por M.Q.P. de todos os possiveis submodelos
§=§’§q (q=1,2,...,p), onde q é o nimero de varidveis independentes
considerado, selecionou-se dois de cada tamanho q, que apresentaram
menores coeficientes de Mallow , Clg), obtidos pelo procedimento REG do
S5.A.5 . Ao todo, ent8o, foram avallados 34 modelos, dos quals dez estdo
dispostos na Tabela 4.4, com seus respectivos valores de Clg), a, At e
nivel de significéncia para o teste da hipétese de que os (p-q) termos

excluidos do ajuste sejam simultaneamente iguais & zero.
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Os valores A', A e Clq} foram obtidos por

onde n=1100

Tabela 4.3

dicotémica ajustade por MV e MQP; estatistica de Wald

A" =SQE (q)-SQE (p)=SQE (q) ~1041, 47

Clql=

A

= -21n{L(B)a - L(B)p} = -2In{L(B)a} - 952,45

e p=18,

SQE{q)
SQE(p)

(n-g-1) + 2(gq+1) - n

Estimativas dos parametros para o modelo de regressio

significéncia para Ho:? =0

Estim. E.Padrac|Estim. E.Padrao| Estat. |Nivel (%)

VARIAV.

M.V, H.Q.P WALD Signlf.
Const. |-9,547 | 0,982 {-9,547 : 0,964 | 94,48 0,00
Sol1 0,186 : 0,239 0,186 ; 0,235 0,60 43,70
Solz 0,134 | 0,351 0,134 | 0,345 0,14 70,40
FER 0,544 | 0,176 0,544 | 0,173 2,54 0,20
PROF 1,089 § 0,232 1,059 | 0,227 | 20,89 0,00
Prvi -1,492 | 0,287 |-1,492 | 0,282 | 26,97 0,00
Prv2 -0,841 | 0,253 |-0,841 0,248 | 11,04 0,01
Prvi 0,256 | 0,207 0,256 | 0,203 1,53 21,60
Def1 -0,786 : 0,195 [-0,786 | 0,191 | 16,32 0,00
Def2 -0,49¢ | 0,285 |-0,498 0,280 3,04 8,10
ADUB 0,668 i 0,261 0,668 | 0,256 6,58 1,00
CPE 0,930 | 0,277 0,930 | 0,271 | 11,54 0,10
DEN 1,637 ! 0,171 1,637 0,168 | ©1,49 0,00
PMO 0,166 : 0,181 0,161 0,178 0, 80 37,30
IDADE | 0,099 { 0,040 | 0,099 | 0,040 5,99 1,40
LIM 0,490 | 0,118 0, 490 0,116 | 17,23 0,00
FRVIS 0,229 | D,083 0,229 0,082 7,69 0,60
FRASS2 | 0,707 | 0,203 0,707 0,199 | 12,11 0,10
ESTRATO| 0,036 ! 0,004 0,036 0,004 D, 97 32,40
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Tabela 4.4 Modelos selecionados por M.Q.P.: scma de

quadrado de de Wald (A') e de

residuos; estatistica

razdo de verossimilhanga (A); nivel de =significancia e
coeficiente de Mallow (C(q)}.
<z - . SQE(q} oy Ni 1
Variavels incluidas QE(q -2inL{) ve
« ~ |de sign. Clq)
-no  submodelo A A %
{gl)
1143,46 [1079,52 0,00
Prvl-Prv3, CPE,DEN ! % ? 08 78
101,99 127,07 {13) !
1123,40 |1048,65 o0
Prvi-Prv3,CPE,DEN,LIH ’ : 0, 80. 0
81,93 96,20 (122 » 09
1108,73 |1030,06 0,00
Prv1-Prv3,CPE,DEN,LIM, 66 86
FRASS2Z 67,26 77,61 '
(11)
1091,39 }{1008,86 0,00
Prvi-Prv3i,DEF1,DEF2, CPE, 52 86
BEN,L1N,FRASS2 49,92 56,41 (93 ’
FER, PROF,Prv1-Prv3, 1083, 48 997,36 0,00 4. 65
CPE,DEN,LIM,FRASS2 42,01 44,91 ¢ 9) !
FER, PROF,Prvi-Prv3,Def1 |1065, 84 978,71 0,00
Def2,CPE,DEN,LIN,FRASSZ 30, 34
24,37 26,26 { 73
FER, PROF,Prv1-Prv3,Defl, (1058, 04 969,99 1,00
Def2,CPE,DEN,LIM, FRASS2, 24,14
FRYIS 16,57 17,54 { &)
FER, PROF,Prvi-Prv3,Def1, [1058,03 970,06 1,00
Def2,CPE,DEN, IDADE,LIM, 24,12
FRASSZ2 : 16,56 17,61 [ 6)
FER,PROF,Prvi-Prv3,Defl, |1050,6%9 961,95 5,00
Def2, ADUB, CPE, DEN,LIN, 18, 62
FRYIS,FRASS2 9,22 9,50 ( 5)
1044,76 954,98 |25,00
FER, PROF,Prv1-Prv3,Def1, 14,46
Def2, ADUB, CPE, DEN, IDADE, ’
LI¥,FRVIS,FRASS2 3,29 2,53 { 4}

*
* a- *

apresentam valores aproximados,

Os resultados mostram que as estatisticas de Wald

> A)

e de

razdo de verossimilhanga como o

esperado, sende os valores da primeira sempre menores, demonstrando ser
-
mais conservadora. 0 valor de C(q) decresce com A , se aproximando de

(g+1) a medida que SQE(qg) se aproxima de SQE(p).
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Note que em todos os modelos da Tabela 4.4 0s grupos de variaveis
(PRY1 PRV2 PRY3) e (DEF1  DEF2) aparecem completos. Isso nic ocorreu
necessariamente no procedimento de selegdo, mas se uma das variaveis
dicotémicas fol incluida no ajuste, as restantes do mesmo grupo foram da

mesma forma consideradas,

_ Neste exemplo verifica~se que nio existe um numero pequeno de
fatores determinantes na resposta das implantagdes de periodo, mas sim um
conjunto de procedimentos como qualidade de sombreamento, controle de
pragas, etc, associados a qualidade do solo. O tamanho da area implantada
(ESTRATO), nfio se apresenta como fator relevante ao sucesso ou fracasso
das novas areas. As varidveis independentes PROVISOR, CPE, e DEN, foram
incluidas em todos os melhores modelos de tamanho 9>5, sugerindo serem os

fatores gque apresentam malior associagdo com o logito da probabilidade de

SUCess0.

Na Tabela 4.5 estdo apresentadas estimativas de M.V, para os

sete Gltimos modelos selecionados da tabela anterior.

Em geral os valores estimados dos parametros nio sofreram
grandes modlficagdes com a inclusfo dos fatores IDADE, ADUB e FRVIS no
modelo. A malor varlagfo relativa ocorre na variavel Prv3, que representa
a categoria ntem para o fator PROVISOR ( sombreamento provisério) , o que
vem reforgar a hipbétese levantada na secgfio 2.3 de que o efeito desta

categoria se confunde com a variivel IDADE.

Para comparagdes entre modelos hierarquicos, por exemplo o
quarto € o quinto modelos da Tabela 4.4, utiliza-se o teste de razio de

verossimilhanga G definido por:

onde Lj é¢ o valor de —ZlnL(é’]j do j-ésimo modelo

No exemplo, G=18,75 tem distribuicdo assintética xa com 2 graus
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de liberdade, rejeitando a hipétese de que os parametros referentes as

variavels Defl e Def2 sejam iguais a zero, ao nivel «=0,001.

Tabela 4.5 : Ajuste dos modelos selecionados.

VARIAVEL i Modelo iModelo |Modelo :Modelo |Modelo ‘Modelo |Modelo

4y {5y : (&) | (M | @ i | o
FER , 0, 607 0,536 ' 0,547 0,599 0,647 ‘ 0,65
PROF | j 0,933 i 1,010 ; 1,005 é 1,023 § 1,016 é 1,008
Prvl 5—1,352 §-1,420 -1,490 5—1,54? 2—1,3?7 ;—1,390 5—1,440
Prv2 -0,895 §~1,071 -0, 860 E—O,BS6 5—0,840 ;—0,834 5—0.85?
Prv3 © 0,209 E 0,313 | 0,422 E 0,292 ; 0,392 E 0, 379 é 0,267
Defl -0,841 E {0,822 5-0,332 ;—0,832 3—0,819 é-o,sze
Def2  :-0,557 E -0, 630 5-0,534 5—0,587 5-0,597 ;—0,508
ADUB ‘ : 0,714 a, 588
CPE 1,091 é 1,171 | 1,108 E 1,053 § 1,174 E 0,980 E 0,932
DEN 1,761 é 1,742 | 1,67 § 1,674 ; 1,653 ; 1,638 | 1,635
TDADE § E E é 0,113 ; ; E 0,104
LIN ; 0,505 § 0,518 E 0,515 ; 0,523 E 0,501 E 0,483 ; 0,49
FRVIS E 5 E E § 0,232 E 0,231 é 0,220
FRASS2 é 0,847 ; 0,799 ; 0,845 | 0,807 ; 0,791 § 0,776 | 0,742

0 modelo {10) coincide com o© modelo selecionado pelo
procedimento Stepwise, efetuado no SAS, onde os niveis de significalncia
para entrada e saida das variaveis foram « =0,15 e @« =0,20,

c 5

respectivamente,

O processo de selecdo, dada a estrutura dos dados, ndo atingiu o
objetivo de se encontrar um modelo com nimero reduzido de parametros,
entretante auxilia na identificacio dos fatores que estdo de alguma
maneira assoclados ao parecer técnico dado pelos entrevistadores, OQutras
analises mals detalhadas devem ser efetuadas, considerando o comportamento

das variaveis independentes por época de plantio e regiso.
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4.3 APLICAGA0 DO METODO DE HOSMER E LEMESHOW PARA O MODELO
LOGISTICO POLITOMICO, E UTILIZAGAO DO MODELO UNIDIMENSIONAL

DE ANDERSON PARA SELEGA0 DE VARIAVEIS  INDEPENDENTES
EM MODELOS ORDENADOS.

Para exemplificagido do modelo pelltémico serfo consideradas as
quatro categorias da varidvel resposta PAR_TEC como descrita na Tabela
4.2, sendo Y=4 (PAR_TEC = Péssimo) a categoria de referéncia.

‘

Como primeira etapa do processo de selegio de variavels
independentes, ajustou-se o modelo logistico politémico (3.1) , e os
modelos logisticos dicotémicos individuais (3.3), considerando as 18
varidveis propostas inicialmente. Os resultados dispostos na Tabela 4.6
mostram que, principalmente para os parametros que pela estatistlca de
Wald ndo foram significantes para o ajuste, as estimativas das regressées
individuais ndo se aproximam daquelas obtidas pelo ajuste do modelo
politémico, sendo major a diferenga quanto maior for a distancia da
categoria em relagac a categoria de referéncia. 0 mesmo nio foi observado
no exemplo 3.1, sugerindo que esta instabilidade seja consequéncia da
quantidade de pardmetros no modelo, associada a4 baixa frequéncia de Y=1,
ni=54 (Tabela 3.1 ).

Em seguida através da aplicaciic do método de selegdo de
varidveis independentes de Hosmer e Lemeshow, a0 modelo politémico e as
regressbes Individuais, selecionou-se © menor submodelo cujo nivel de
significancia, para o teste de Wald A*, foi maior ou igual & 10%.

(Tabela 4.7). ”
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Tabela 4.6 : Estimativa do modelo politémico , dos modelos dicotémicos

individuais e razées r2
(Obs

e r3 , onde rd=Bd/Bi.

Para as estimativas com sinal ("'} o teste de Walg rejeita Hb:8”=0

ao nivel a=5%).

REG.POLITOMICA REG. INDIVIDUAIS

- - - -~ % ~» ~u r
VARIAY. B1 Bz B3 31 32 83 2 3
Const. |-20,293"-11,120"-3, 398’ | -29, 826'-12, 244’ -3, 286’
Soll 0,849 0,103 -0,015 | -0,093 -0,370 0,031 | 0,121 -0,018
Sol2 -1,022 0,162 -0,040 | ~1,925 0,186 -0,104 [-0,158 0,039
FER 1,438 0,931’ 0,563'1 2,714" 1,090 0,547°] 0,648 0,392
PROF 2,074’ 1,408' 0,527°| 4,253" 1,684' 0,532*| 0,679 0,254
Prvi -2, 658’ -1,962'-0,660" | -4,797° -1,770° -0,698' | 0,738 0,248
Prv2 ~3,008" -1,727°-1,338' | -6,337* -1,520° -1,338' | 0,574 0,445
Prv3 0,369 0,193 -0,057 | -1,533 0,431 -0,047 | 0,524 -0,154
Def1 -0,589 -0,891’-0,102 | -1,324 -0,692" -0,166 | 1,488 0,171
Def2 -1,438 -0,692 -0,306 { -3,971’ -0,525 -0,379 | 0,481 0,212
ADUB 0,929 0,989 0,423'| 1,136 1,101 0,451'| 1,064 0,455
CPE i,748 1,395’ 0,678"| 0,926 1,558 0,633 | 0,798 0,388
DEN 3,808 2,272’ 0,961’ 6,371 2,606’ 6,956’ | 0,597 0,253
PMO 0,332 -0,228 -0,450° [ -0,632 -0,395 «0,453'|-0,687 ~1,353
IDADE 0, 243° 0,155 0,081 ¢, 580" 0,202' 0,079 | ©,636 O,334
LIM 1,432° 0,876' 0,548 2,775' 0,941’ 0,531*( 0,611 0,382
FRVIS 0,327 0,329’ 0,131 0,194 0,420° 0,104 | 1,006 @,401
FRASS2 0,738 0,620°-0,108 0,123 -0,048 -0,057 | 0,840 -0,147
ESTRATO( ©,05¢ -0,003 -0,042 | -0,113 0,047 -D,043 |-0,057 -0,707
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Tabela 4.7 : Seleg3c de variaveis independentes para as regressdes
individuais, e o modelo politémico.

*

Mefodo Fungéo Variaveis (1) A @ %0 A @ % Clq)
i 2. =1n( /1 ) FER, PROF, Prv1-Prv3, 11,00 | 18,26 35, 40
d 1 14 DEN, LIM (12) 25,00 ( 5,0}

:; FER, PROF, Prvi1-Prv3a, 7,99 8,27
i n2=ln(H2/n4] ADUB, CPE, DEN, IDADE, 12,18
q LIM, FRVIS - (25,0)| (25,0)
u FER, PROF , Prvi1-Prv3,
12,57 | 14,26

a n3=1n[ﬂ3/H4) CPE, DEN, PHO, LIN 11, 60
1 (9) (10,00 (10,0}
P FER, PROF, Prv1-Prv3, h*= 8 2 A*:ag -
o n CPE, DEN, IDADE,LIN ! ’
1 1
i .
t FER, PROF, Prv1-Prv3, 9 gl 20 gl a4, 20
5 n, Defl-Def2, ADUB, CPE

DEN, IDADE, LIM,FRVIS
? FRASS 2 0=25,0 |2,5<0<5
c n FER,PROF, Prv1-Prv3,
o 3 ADUB, CPE, DEN, PMO,

IDADE, LIN (20}

Observa-se na tabela acima, gue dquando a selecio é feita nas
regressfes individuais, a diferenca entre A e A" no primeirec logito (nl) é
bem maior que nos logitos n, e n, - Dade o nimero pequenc de observacies
para Y=(1), este resultado & esperado, pois a aproximacdo da distribuicio
das duas estatisticas para a distribuicic ¥ 2 com (p-q) graus de
liberdade, ¢& assintética. Para o modelo politémico, A' fol caleculado
considerando o mesmo grupo de varidveis para os trés logitos, e A" fol
obtida restringindo-se as variaveis selecionadas, que s3c basicamente as

mesmas dos modelos individuais, diferenciando-ge apenas nas inclusfes de
DEFINIT, FRASS2 e PMO.

0O ajuste e selegio de variaveis independentes para o modelo
politdmico fol efetuado a titulo de exemplificacio do material apresentado
na secgdo 3.2 . A estrutura ordenada da variavel regposta indica que
modelos que exploram essa ordenacioc, como o modelo de odds proporcionais e

unidimensional de Anderson, sio mais adequados "além de conterem um menor

numerc de parimetros a ser estimados.
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A seguir, baseado na estrutura do modelo unidimensional de
Anderson, e através das estimativas obtidas na tabela 4.6, fol feito um
estudo descritivo das razdes rer,, buscande identificar os fatores que
possam contribuir para ¢ ajuste de modelos ordenados.

-

Considerando as estimativas $1=1, 64=D, é =§1, &2= 0,62 e
¢3=0,25 . onde 0,62 e 0,25 sic as medianas de r2 e r3, respectivamente,
verifica-se que as varidveis Soll-Sol2, PMO, Prv3, Defl, TFRASSZ e
ESTRATO néo evidenciam uma relagic ordenada,nem a identificagio entre as
fungdes logito, pols seus respectivos valores de r,e r, ndo se aproximam
de ¢ze ¢3 (Figura 1). A Tabela 4.8 decreve novas estimativas do modelo

politomico onde, com excegio de Defl e Prv3, essas variaveis sfo

excluidas.
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Figura 1: RepresentaGao ordenada das variaveis segundo r2 e r3.
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Tabela 4.8 : Parametros estimados do submodelo e analise descritiva de r

er
3

VAR B, B, B, 2 T

Const.|-1B,244 -10,698 -3,894 |0,576 0,213

FER 1,822 0,991 0,516 |0,544 0,283

PROF 1,83 1,416 0,563 |0,771 0,307

Prvi | -2,484 -2,025 -0,694 |0,815 0,279

Prv2 | -2,945 -1,680 ~-1,303 |0,570 0,442

Prv3 0,314 0,128 -0,091 |0,407 -0,291

Deft | -0,703 -0,840 -0,044 |1,195 0,063

Def2 | -1,444 -0,576 -0,245 [0,399 0,170

ADUB 1,064 0,981 0,367 {0,977 ©,366

CPE 1,759 1,546 0,627 10,879 0,356

DEN 3,727 2,228 0,953 10,598 0,256

IDADE | 0,246 0,170 0,080 10,685 0,323

L1M 1,457 0,911 0,512 10,625 0,351

FRVIS | 0,307 0,35 0,131 |1,168 0,428

32 Quartil 0,879 0,356

Hediana 0,686 0, 307

12 Quartil 0,570 0,256

-

Usande as medianas observadas, estimou-se §2=0,69 e ¢3=0.31,
obtendo uma aproximagdo do ajuste do modelo unidimensional de Anderson
onde a suposigdo de paralelismo & confirmada, pois 512 o = 532 54
Dos fatores incluidos, Defl, Prvl, ADUB, CPE, e FRVIS (F2=1,001) sugerem
ndo haver diferengas entre a primeira e a segunda funcio estimada, isto é,
as cinco variaveis ndo distinguem as categorias 6timo e bom Considerando
esses resultados e a baixa frequéncia da primeira categoria de Y, os

mesmos procedimentos foram repetidos para o modelo tricotémico, onde as

categorias (1) e (2) de Y foram combinadas, tal que:

1 se PAR_TEC
Y =42 se PAR_TEC
3 se PAR_TEC

Otimo ou bom

Regular ,

I

Péssimo .

Os resultados estdo dispostos nas tabelas 4.9, 4.10, e 4.11
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Tabela 4.9 AJuste do modelo logistico tricotémico: dos

dicotdémicos individuais; estatistica de Wald para

(i=1,2; 3=0,...,p) ; razdes dos parametros sz e 811 (ra].
VAR _REG. POLIT. .4REG. INDIY. [Estat. de WALD - r

B1 Bz Bl Bz C) msx Codix 2 2
Const. -11,547:- 3,360 —12,423:- 3,286]86,08%* |13,01""
. Soli 0,167:- 0,021|- 0,368 0,031} 0,28 0,01 |[-0,126|-0,084

S012 0,107i- 0,034| 0,136i~ 0,104} 0,05 0,01 |-0,313|-0,764
FER 0,981} 0,557| 1,126{ ©,547)16,07'*] 7,11''| 0,s68| 0, 486
PROF 1,467 o0,s822| 1,726} 0,532|27,72"’} 6,98''| 0,356| 0,308
Prvl |- 2,0215- 0,657{- 1,881;- 0,698|29,98"'| 5,15''| 0,325 0,371
Prvz |- 1,?935- 1,333]- 1,600%— 1,338(31,61"' |28,24"' | 0,742| 0,836
Prv3 0,198!- 0,056 0,3305— 0,D47| 0,42 0,04 |[-0,284|-0,143
Def1 |- 0,B63i- 0,107|- 0,7575- 0,166 9,08'"| 0,17 0,124| 0,219
Def2 0,738:- 0,303]- 0.5915— 0,379 3,95**| 0,99 0,411 0,642
ADUB 0,981 0,426 1,091E 0,451(10,23'" | 3,98" | 0,434| 0,414
CPE 1,417 0,678 1,529 ©,633]|19,79*|10,11*7| 0,478| 0, 414
DEN 2,3925 0,950 2,700 0,956{75,02*?|13,57'*| 0,397} 0,354
PMO - 0,197{- 0,453{~ 0,359i- 0,453| 0,72 6,08°1 2,296] 1,262
1DADE o,152: o,081| o,218! 0,080 9,34"*| 3,45 | 0,495| 0,362
LIN 0,92¢: ©0,543| 0,966 ©,531|31,60'"| 15,35'] 0,587 0,550
FRYIS 0,332! 0,131 0,4245 0,104 (10,24'* | 2,70 0,395| 0,245
FRASS2| 0,621i- 0,107|- 0,0455- 0,057} 5,03°*| 0,31 [-0,172| 1,271
ESTRATO o.oozé- 0,042 0,047%— 0,043| 0,00 0,98 [-22,15|-0,%07
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Tabela 4.10: Selegio de variaveis independentes para as regressdes

individuais, e o modelo tricotédmico.

. " e s . . A
Método| Funcio Variaveis A C(q)
(gl} (e %) (o %)
I FER, PROF, Prvl-Prva,
8, 10 8,65
n n1=ln[H1/ﬂ3) ADUB, CPE, DEN, IDADE, 12, 64
d LIM, FRVIS (as.0 )| (25,0
i {7
FER, PROF, Prvl-Prv3,
v 12,50 | 14,25
n2=1n(H2/H3) PMO , CPE, DEN, LINM 11,55
: { 10,00 (10,0}
{ 9} ’ ’
T B, PROF, Prvi-Prv3 * e
FER, PROF, Prvi-Prv3, A =2,27 |A =20,8
r n, Def1,Def2, ADUB, CPE
i DEN, IDADE, LIN, FRVIS
24,76
c 6 gl 11 gl
o FER, PROF, Prvi-Prv3,
¢ n ADUB, CPE, DEN,PHO,
2 IDADE,LIMN, FRASS2 o=25,0 «=5,0

(11)

0 método de Hosmer e Lemeshow aplicado ao modelo tricotémico e
as regressBes individuais, apresenta resultados semelhantes no que diz
respeito aos subconjuntos de variaveis independentes selecionadas. Todas

as varijveis selecionadas pelas regressges individuais foram também

incluidas no modelo tricotémico.

Na Tabela 4.11 estfo dispostos os resultados do ajuste do modelo
tricotémico contendo as variiveis selecionadas, para o© modelo de
Anderson. Pela Figura 2 observa-se que as variaveis que apresentam valores
de r2 que mals se distanciam da mediana 62=0,40 sdo : Estrato, Soll, Solz,
Prv3, FRASSZ, e PMO.
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Flgura 2: RepresentaG8o ordenada das varldvels segundo valores de I' .

Tabela 4.11: Parametros estimados do

submodelo e analise descritiva de rz.

VAR. B1 Bz r2
Const.| -11.036  -3,862 0,350
FER 1,066 0,509 0,477
PROF 1, 455 0,561 0,385
Prvi -2,062  -0,692 0,335
Prvz -1,748  -1,208 0,743
Prv3 0,137 -0, 091 =0, 670
Def1 -0,826  -0,047 0,057
Def2 -0,630  -0,242 0,384
ADUB 0,923 0,369 0,375
CPE 1,559 0,628 0,403
DEN 2,349 0,941 0,401
IDADE 0,177 0,079 0,449
LIN 0,958 0,507 0,529
FRVIS 0, 354 0,132 0,372
32 guartil 0,448

Nediana 0,385

12 Quartil 0,372

Ao contrério do modelo politémico (Tabela 4.8), os valores de r,

obtidos na tabela acima, com exceclo de r2=-0,670

e r:0,0S? referentes as

variaveis Prv3 e Defl, s3o préoximos do mediana (0,385), e pertencem aoc

intervalo aberto (0,1), o que vem reforcar a suposic@o de relagio ordenada

entre X e Y, e de identificagio das fungbes logito estimadas.
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4.4 APLICACAC DO METODO DE HOSMER E LEMESHOW PARA SELECA0 DE
VARIAVEIS INDEPENDENTES NO MODELG DE ODDS PROPORCIONAIS .

A selegdo de wvariiveis independentes para o modele de odds
proporcionais fol efetuada para k=4, e k=3 categorias da wvariavel

resposta, respectivamente.

Comc na secgdo 4.2, partiu-se do ajuste do modelo completo,
efetuade pelo procedimento LOGISTIC, do S.A.S., com resultados
apresentados na tabela 4.12.

As estimativas obtidas s3c proximas dos valores estimados para
os parametros do modelo dicotdémico, © que ja era esperado, dade que os
coeficientes do modelo de odds proporcionais sfo invariantes com relacgio &

combinagdo de categorias adjacentes.

Através do ajuste por MQP de todos o5 possiveis submodelos
aplicados a pseudo variavel dependente Z com peso W , dado pela expressdo

(3.6) , selecionou-se aqueles com menores valores de C(g), dispostos na
Tabela 4.13 .
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Tabela 4.12 :

Parametros

estimados

do

modelo

de

odds

proporcionais,estatistica de Wald e nivel de significancia para Ho:BJzo.

M. V.

M.Q.P. Estat. | Nivel
VAR | ctim, P:;::o Estim. PE;::O WALD s‘(;’;“‘

constl |-11,363 | 0,734 —11,2282 0,610 |239,449| 0,01
Const2 |- 8,273 | 0,692 |- 8,218! 0,547 |142,8s0| o0,01
Const3 |- 5,615 | 0,664 |- 5,564 0,507 | 71,569 0,01
Sol1 0,226 | 0,176 | 0,225! 0,132 1,644] 19,20
Sol2 |- 0,007 | 0,274 |- 0,007 0,205 | o0,007| 97,88
FER 0,615 | 0,136 | 0,609; 0,102 | 20,609| 0,01
PROF 0,881 | 0,156 | 0,874 0,118 | 31,810 0,01
Prvli |- 1,190 | 0,207 {- 1,180} 0,157 | 33,055 .0,01
Prvz |- 1,176 } 0,182 |- 1,170} 0,139 | ¢1,523| o,01
Prva 0,190 : 0,164 | 0,189 0,122 1,352| 24,49
Defl [~ 0,522 | 0,155 |- 0,515! 0,116 | 11,343| 0,08
Def2 |- 0,486 | 0,212 {- 0,440} 0,158 | 4,437| 3,52
ADUB 0,512 | 0,172 0,5105 0,129 | 8,8s2| o,29
CPE 0,803 | 0,177 0,3015 0,133 | 20,643 0,01
DEN 1,570 | 0,146 1,5545 0,115 [115,393] 0,01
PMO - 0,061 | 0,132 |- 0,0515 0,099 | o©,213| 64,46
IDADE 0,094 | 0,030 0,0935 0,023 | 9,860| 0,17
LIN 0,562 | 0,090 | 0,556; 0,068 | 38,897| o0,01
FRVIS 0,197 | 0,060 0,1955 0,045 | t0,907| 0,10
FRASS2 | 0,389 | 0,143 0,336§ 0,107 | 7,454] 0,63
ESTRATO| 0,016 | 0,028 0,0‘165 0,021 0,310 57,78
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Tabela 4.13 : Modelos selecionados por M.Q.P.: soma de

quadrado de residuos;estatistica de Wald e de razio de

verossimilhanga; nivel de significancia , e coeficiente
Mallow.
. SQE(Q) - Nivel
Variaveis incluidas QE(0Q -21nL () ve
. ~ {de sign. clq)
no submodelo A A (%) {(gl) E
1885,06| 213t,88
FER,PROF,Prvli-Prv3, CPE 0,00 o5 . 99
DEN,LIM, 53,07 60,74 ’
{10)
FER,PROF,Prvi-Prv3, CPE, 1874,24| 2118,74]| 0,00 78, 89
DEN,LIM, FRVIS '
42,25 47,60 { 9)
FER,PROF,Prvi-Prv3, 1862,60(| 2105,39%| 0,00
CPE,DEN, IDADE,LIM,FRVIS 60,05
? ? ' ! 31,61 34,25 {8 !
FER,PROF,Prv1-Prv3, ADUB 1853,28| 2095,z24 . 0o
CPE,DEN, IDADE,LIM,FRVIS ! 45,37
21,29 21,10
€ 7)
FER,PROF,Prvi-Prv3,Defl, | 1841,71| 2082, 84 5. 00
Def2, ADUB, CPE, DEN, IDADE, ' 28,75
LIM,FRVIS 9,72 11,70 ¢ 5
FER, PROF,Prv1-Prv3,Def1,| 1834,12| 2074,71] 25,00
Def2, ADUB, CPE, DEN, IDADE, 17,07
LIM,FRVIS,FRASS2 2,13 3,54 ¢ o

Os fatoreg PROVISOR, CPE e BEN aparecem, como na Tabela 4.4, em
todos os modelos selecionados de tamanho maior ou igual a cinco, Jja os
fatores DEFINIT e FRASS2 sé foram incluidos naqueles com mais de g=11 e

g=13 variavels, respectivamente.
Na Tabela 4.14 sfo apresentadas estimativas para os parametros

dos modelos selecionados. Através de comparagdes entre os modelos

hierarquicos , pela estatistica de razio de verossimilhanga, conclui-se
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que todos os parametros do modelo (6} sfo diferentes de zero (Gs-Gs=8,13
1 gl ). '

Tabela 4.14 : Modelos ajustades por MV

Yariavel Modelo ;Hodelo EHodelo EHodelo Hodele |Hodelo
. (1) @ | @ @ f(5) (6)
FER 0,643 | 0,710 ! 0,729 | 0,768 | 0,712 : 0, 707
PROF 0,83 0,833 0,830 0,826 0,889 : 0,837
Prvl -1,203 -1,093 :-1,120 :-1,129 :-1,171 !~-1,134
Prv2 ' ~-1,247 ~1,237 {-1,269 {-1,275 {-1,534 ~1,169
Prv3 G, 244 0,220 0,115 a,105 0,178 0,193
Def1l : : . -0,527 -0,546
Def2 3 i-0,441 §~0,461
ADUB : 0,541 0,522 0,508
CPE 1,126 1,159 1,094 0,918 0, 885 0,788
DEN : 1,658 : 1,637 1,619 1,603 1,543 1,558
IDADE i 0,107 : 0,103 . 0,103 0,100
LIM 0,630 0,610 0,622 0,589 0,592 0,560
FRYIS 0, 207 0,202 _ 0, 200 i 0,203 0,187
FRASS2 0,398

0 modele selecionade no procedimento Stepwise, se equivale ao

modelo (6) acima.

Como para o caso dicotémico, as estimativas sdo estaveis com

relagdo & inclusfo ou exclusdo de novos fatores no modelo.

Os fatores selecionados na secgic anterior , Tabela 4.8, sdo os
mesmos incluidos no modelo (5) acima, mostrando coeréncia nos dois

métodos de selegSo. Por outro lado, a variavel FRASS2, presente no sexto
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modelo, apresenta valores de r,e T, (0,84 e -0,15), proximos de 1 e O,
respectivamente (Tabela 4.6), sugerinde paralelismo entre as fungdes
logitos, mas nd8o identifica as categortas {1) e (2), e (3) e (4) de Y.
Para © modelo dicotémico, FRASSZ aparece em todos os melhores modelos,

segundo valor d C{q}, de tamanho g=7.

. Abaixo est@o dispostos os resultados quando considerou-se a

combinagdc das duas primeiras categorias de Y.

Tabela 4.15 : Ajuste do modelo de odds proporciconais para k=3 categorias.

VAR. Estim. E.Padrao(Estim. E.Padrao| Estat.| Nivel

M. V. M.Q.P. WALD |>tanif:
Constl |-8,6023 0,712 |-8,001 0,625 |126,791| 0,000
Const2 |-5,337 0,684 |-5,362 0,579 61, 665 D,000
Sol1l 0,150 0,186 | 0,150 | 0,155 0, 654] 0,419
Sol2 0,102 0,287 | 0,102 | 0,239 0,127] 0,722
FER 0,587 0,143 0,585 G,120 16,899] 0,000
FROF 0,853 : 0,159 0,851 0,134 28,704 0,000
Prvi -1,214 o,212 |-1,210 | 0,179 | 32,914 0,000
Prv2z -1,179 0,186 |-1,176 i 0,158 40,0961 ©,000
Prv3 0,147 | 0,174 | 0,147 0,145 0,718{ 0,397
Def1 ~0, 646 ' .0,165 ~0,644 C,139 15,287 0,000
Def 2 -0, 462 0,218 ;-D,461 0,183 4,484 0,034
ADUB 0,536 0,145 | 0,835 0,147 9,392( 0,002
CPE 0,783 0,178 | 0,761 | 0,149 | 19,406 0,000
DERN 1,509 0,150 1,505 0,130 |101,138] 0,000
FMO -0,089 0,137 |-0,089 | 0,114 0,422} 0,516
IDADE 0,057 0,031 0,096 0,026 9,437 0,002
LIM 0,539 0,095 | 0,538 | 0,080 | 32,256{ 0,000
FRVIS g,201 | 0,061 | 0,201 ! 0,051 | 10,796 0,001
FRASS2 | 0,439 | 0,148 | 0,438 0,124 8, 845| 0,003
ESTRATO] 0,003 ©,030 | 0,003 0,025 0,008| 0,927
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Tabela 4.16 : Selecio de submodelos segundo método de Hosmer e Lemeshow

para o modelo de odds proporcionais com k=3 categorias.

SQE(q) {-2I1nL(ff)| Rivel

de sign.
no submodelo A A (%) (gl Clq)

Variaveis incluidas

FER, PROF,Prvi-Prv3, CPE 1877,30| 1B55,01 ¢,00 76,27

DEN,LIN,
55,98 63,00 (10)
FER,PROF,Prv1-Prv3, CPE, 1565,77| 1841,06| 0,00 61.75
DEN,LIM,FRVIS ’
44,45 49,05 -}

FER, PROF, Prv1-Prv3,ADUB, | 1555,87 1830, 24

0,00 49,56
CPE,DEN,LIK,FRVIS
34,55 38,23 { 8}
FER, PROF,Prv1-Prv3,CPE, 1855,31| 1829, 07
0,00 48,76
DEN, IDADE,LIN,FRVIS
33,99 37,06
(8
FER, PROF,Prvl-Prv3,Defl, 1540,52 | 1813,14] 1.00 31 56
Def2, CPE,DEN, IDADE, LIN, ' ! ! ’
FRVIS
19,20 21,13 ( &)

FER, PROF,Prvi-FPrv3,Defi,
1532,53 | 1804, 51 5,00
Def2, ADUB, CPE, DEN, LIH, 21,12

FRVIS,FRASS2
11,21 12,50 (5

FER, PROF,Prv1-Prv3,Def1l
* ' "1 1531,37{ 1803,54| 10,00
Def2, ADUB, CPE, DEN, IDADE, 20, 40

LIM,FRVIS
10,05 11,53 (5

FER, PROF,Prv1-Prv3,Def, | 1522,34| 1793,97| 25,00
Def2, ADUB, CPE, DEN, IDADE,
LIN,FRVIS,FRASS2 1,20 1,96 (4
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Tabela 4.17: Ajuste dos modelos selecionados.

Variavel Modelo ;Hodelo ;Hodelo EHodelo
(4) (s PUm {8)

A FER 0,704 ; 0,611 ' 0,652 | 0,845
PROF ' 0,816 é 0,838 | 0,830 E 0,827
Prvi -1,113 ;-1,205 i-1,214 :—1,133
Prv2 ;-1,257 ‘—1,146 '-1,154 i~1,175
Prv3 ; 0,165 i 0,139 0,127 5 Q,145
Defl : -0,640 -0,624 §~0,654
Def2 E -0, 468 5—0,453 5-0,471
ADUB E C, 580 ; 0,537 E 0,523
CFE E 0,972 i 1,060 ; 0,885 ; 0,776
DEN E 1,56t ; 1,499 E 1,486 E 1,498
IDADE E ; 0,107 é 0,103 0,100
LIN g 0,547 ; 0,601 é 0,567 0,832
FRVIS ; a, 257 é 0,217 é 0,214 0,198
FRASS2 é E ; 0, 446

As variaveis independentes incluidas no sétimo modelo da tabela
acima coincidem com aquelas selecionadas segundo os valores de r {(Tabela

4.12), e o modelo (8) fol também seleclonado pelo procedimento Stepwise.

Observa-se entfo que, para o caso dos modelos dicotdmico e de
odds proporcionais, os resultados alcancados pela aplicacdo do método de
Hosmer e Lemeshow, referenteg a seleclo de variaveis independentes segundo
o coeficiente de Mallow e os testes de Wald, s3c os mesmos obtidos pelo

procedimento Stepwise .

Com as andlises elaboradas, tém-se um conjunto de informag¢@es &

respeito do comportamento dos modelos avallados, e de como os fatores
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considerados contribuem para o ajuste em cada um deles.

Nio & objetive deste capitulo escolher um modelo para os dados
anallsados, mas exemplificar as metodologias apresentadas nos capitulos
anteriores. A escolha de um determinade modelo, ou subconjunto de
variaveis independentes, deve ser feita na presenga de um profissional da
area de Iinteresse, considerando critérios como interpretacdo e coeréncia

nas areas envelvidas na pesquisa.
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4.5 CONCLUSOES

A estrutura do modelo unidimensional de Anderson avaliada pelo
ajuste do modelo logistico politémiceo, apresentada na seccdo 4.3, mostra
ser uma boa alternativa para selegdo de variaveis independentes em modelos
com variavel resposta ordenada. As analises descritivas das razdeg dos
parametros estimados, é neste exemplo, uma ferramenta bastante "util e
explicativa®” no estudo das relagdes existentes entre a variével resposta o

vetor de varidvels independentes.

A utilizaclo das regressdes individuais ne processo de selecho
de variaveis independentes do modelo politémico, forneceu resultados

A‘ -
coerentes, apesar das diferengas observadas entre as estimativas 8 e 8 .

A contribuicio do método de Hosmer e Lemeshow é fornecer uma
alternativa aos procedimentos Stepwise disponiveis atualmente somente nos
grandes pacotes estatisticos, criando uma ferramenta adicional com
facilidades computacionais. Com programas de regressio linear ponderada, o
pesquisador pode, através de anélises'preliminares, obter informagdes que
auxiliam no processo de seleg@o de subconjuntos de variaveis independentes

para modelos logisticos.

Com o objetivo de extensdo das técnicas apresentadas, outros
modelos pertencentes a classe dos Modelos Lineares Generalizados podem ser
pesquisados. Estudos relatives ao comportamento da estatistica F no ajuste
da pseudoe varidvel dependente 2 em X por MQP, pode possibilitar a
utilizacBo dos procedimentos STEPWISE de regressio linear, para selegio de

varidveis independentes em modelos logisticos.
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4.6 PACOTES ESTATISTICOS E O PROCESSC DE SELECAO DE VARIAVEIS
INDEPENDENTES EM MODELOS LOGISTICOS .

Tabela 4.18: Programas disponiveis para selegio de varidvels independentes
em regressdo linear ponderada e modelos de regressdo logistica.
OBS : (*)- Procedimento incluido no pacote,

(e)- Procedimento programavel através de subrotinas.

1
METODO 5 ) X
MODELG P ACOTE 551122 - ELECAD DEC;HPINDEPEND
G STEPWISE ARACAO ENTRE
TODOS SUBMODELOS
REGRESSAO | BMDP MQP -
LINEAR CLIM HQP1I . o
PONDERADA | SAS {(REG-GLM) MQP * »
SPSS HQP » »
(2 . Q
50¢ MQP »
(1) Q °
REGRESSAD | BMDP (BMDP3R) *
»
LOGISTICA | GLIM KQPI . o
~ {CATMOD) MV
DICOTOMICA| SAS
(LOGISTIC)| MoPI .
SPSS
soc o o
~ (BMDPAR)
REGRESSAC | BMDP
) (BMDP3R)
LOGISTICA | GLIM MQFPI o o
POLITOMICA| SAS (CATHOD) MV
SPSS
sS0C [ ]
{BMDPAR)
HODELG DE | BHMDP »
(ENDP3R)
oDDS CLIM MOPI . o
PROPORC. | SAS (LOGISTIC)| MQPI *
SPSS
SocC o [+

(1} SOC - Software para PC, desenvolvido pelo DMQ e NTIA da EMBRAPA.
(2) SPSS- Statistical Package for the Social Science.
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