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Resumo

O tradicional modelo de regressao logistica tornou-se um método padréo de analise na area
das ciéncias da salde, especialmente Epidemiologia, pois é capaz de estabelecer uma relagéo de
dependéncia entre uma Unica variavel-resposta binaria e um conjunto de variaveis independentes
quantitativas ou qualitativas. A técnica € considerada uma abordagem parcialmente ndo-paramétrica,
nao exigindo suposicdes sobre o0 comportamento probabilistico dos dados de entrada. Neste traba-
Iho uma extensédo da regresséo logistica para variaveis-resposta politbmicas € apresentada, bem
como uma revisdo sobre os aspectos tedricos mais importantes e aplicagdes da técnica com a
utilizacdo de bancos de dados reais.

Palavras-chave: Regressao Logistica, Analise Discriminante.

Abstract

The traditional logistic regression model became a standard method in the medical and biological
sciences, especially in epidemiology, because allows modeling of binary response variables only
and a set of quantitative or qualitative independent variables. Logistic regression can be regarded as
a partially parametric approach, since it assumes nothing about the probability distribution of variables.
This paper describes an extension of the logistic regression to polytomous response variables, as well
as presents a revision about the most important theoretical aspects and gives some results obtained
when using real databases.

Key-Words: Logistic Regression, Discriminant Analysis.

1 Introdugéo excede dois. E mui.to comum a utili;agéo
de tabelas de contingéncia para verifica-

Variaveis qualitativas nominais sdo cao de associagdo entre variaveis nominais
aquelas que mais limitam a possibilidade gue, geralmente, sdo acompanhadas do
de utilizacdo de técnicas estatisticas, espe- bem conhecido teste Qui-quadrado. A pro-
cialmente quando o nimero de categorias ~ va nao-paramétrica do Qui-quadrado, as-
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sim como as medidas de associagdo deri-
vadas, pode ser adequada para um grande
numero de casos, entretanto s6 permite a
andlise simultanea de duas variaveis e, no
caso de variaveis quantitativas, € necesséa-
ria a prévia categorizacdo, implicando em
perda de informacéo.

De acordo com Allison (1999) existem
pesquisadores utilizando inadequadamente a
técnica de regressdo linear para tratamento de
variaveis-resposta qualitativas nominais e
ordinais 0 que, na sua opinido, se deve ao des-
conhecimento de técnicas mais avangadas.

O presente estudo inicia com uma re-
visdo do modelo de regresséo logistica tra-
dicional e, em seguida, é apresentada a
extensdo da técnica para variaveis
politémicas, resultados préaticos e as con-
sideracdes finais.

2 O modelo de regres-
sao logistica tradicional

De acordo com Hosmer e Lemeshow
(1989) a regressao logistica, em sua forma
tradicional, consiste de um modelo que re-
laciona um conjunto de p variéveis indepen-
dentes X, X,, ..., Xp a uma variavel depen-
dente Y que assume apenas dois possiveis
estados, digamos 0 ou 1. O modelo logistico
permite a estimacéo direta da probabilida-
de de ocorréncia de um evento (Y=1):

exp(ﬂo + B1X1 +...+ﬁpxp)
P(YY=1)=
1+ exp(ﬂo +P1X +..+ ﬂpxp)
e, consequentemente,

1 .
1+exp(ﬁ0 + f1X1 +...+ﬁpxp)
onde B. sao os parametros do mode-

I

lo, estimados pelo método de méaxima ve-
rossimilhanca.

A transformacéao que esta por tras do
modelo logistico é a chamada transforma-
¢ao logit, denotada por g(x). E uma fungéo
linear nos parametros B continua e que
pode variar de - , a + :

P(Y =1)
1-P(Y =1)

P(Y =0)=1-P(Y =1) =

Iogit(x):g(x):ln{

Bo + Pixy +...+ BpXp

Hosmer e Lemeshow (1989) dizem
gue ha pelo menos duas razdes para utili-
zacdo do modelo logistico na analise de
variaveis-resposta dicotbmicas: 1) de um
ponto de vista matematico, é extremamente
flexivel e facil de ser utilizado; 2) permite
uma interpretacdo de resultados bastante
rica e direta. A Figura 1 apresenta a funcéo
logistica com o seu caracteristico formato
em ‘S’ e a relagdo linear entre uma Unica
variavel x e o logit g(x).

Funcao logistica
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Logit (funcdo linear)
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Figura 1: Funcdo logistica e a relagao logit

78

ACTASCIENTIAE -v.5 — n.1 — jan./jun. 2003



Anderson (1982) enfatiza que a dis-
criminacdo logistica pode ser aplicada a
uma grande variedade de familias de dis-
tribuigdes, pois a suposicdo de linearidade
do logit é valida numa grande quantidade
de fungdes de distribuicio de probabilida-
de, como por exemplo, a distribuicéo nor-
mal multivariada.

2.1 Histoéorico do Modelo
Logistico e Principais Aplica-
coes

E dificil precisar exatamente 0 ano no
qual o modelo logistico foi utilizado pela
primeira vez, mas Cox e Snell (1989) e
Hosmer e Lemeshow (1989) concordam
gue o modelo de regresséo logistica ganhou
reconhecimento apos o trabalho de Truett,
Cornfield e Kennel (1967) que analisava o
risco de doenga corondria em um grande
projeto conhecido por “Framingham heart
study”. Esse trabalho ganhou fama e até
hoje é considerado um marco inicial dos
estudos envolvendo regressao logistica nas
areas da saude. McLachlan (1992) também
afirma que as primeiras aplica¢ées do mo-
delo logistico foram em estudos
prospectivos de doencgas corondrias. Con-
tudo, nessas aplicagdes, os autores realiza-
ram o processo de estimacdo de parametros
sob a suposicdo de normalidade, que se
torna desnecessaria quando a estimacéo é
feita por maxima verossimilhanca via mé-
todos numéricos. O procedimento de esti-
magao em um contexto mais genérico foi
proposto por Day and Kerridge (1967) e
por Walker and Duncan (1967).

Hosmer e Lemeshow (1989) afirmam
gue o modelo de regressao logistica tornou-
se um método padréo de anélise de regres-
sdo de dados dicotdmicos, especialmente
nas ciéncias da saude. De fato, aplicacbes
da regressdo logistica séo comumente en-
contradas em periddicos da &rea de saude,
tais como The American Journal of
Epidemiology, The American Journal of Public
Health, The International Journal of
Epidemiology e The Journal of Chronic
Diseases.
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A literatura sobre regressao logistica é
muito vasta, tendo apresentado um cresci-
mento muito rapido. Além das inUmeras
aplicacbes na area da salude, a regressao
logistica também tem sido utilizada no cam-
po da econometria, administracdo e edu-
cacdo. Por esse motivo, encontramos arti-
gos envolvendo regressado logistica em pe-
riodicos de diversas areas.

3 Regressao logistica
politbmica

O modelo de regressao logistica, ori-
ginalmente desenvolvido para variaveis-
resposta binarias, é extensivel para vari-
aveis-resposta politdmicas (trés ou mais
categorias). O entendimento da regres-
sao logistica politdmica fica mais simples
se for wutilizado como exemplo
introdutorio um modelo cuja variavel-
resposta Y assume apenas trés niveis, di-
gamos 0, 1 e 2, assim como descrito em
Hosmer e Lemeshow (1989). Agora, o
modelo logistico tera duas funcdes logit:
a razdo entre Y=1e Y=0 e a razo entre
Y=2 e Y=0. Nesse caso, o nivel Y=0 foi
assumido como base.

B P(Y =1)|
()=l P D
Bio + PraXa +...+ PrpXp
| P(Y=2)|
w022

B2o + BoiXy +...+ PapXp

A partir das funcgdes lineares g(x),
cujos parametros sdo estimados por maxi-
ma verossimilhancga, é possivel calcular as
probabilidades condicionais de ocorréncia
de cada categoria da varidvel-resposta Y
dado um vetor de observacdes X, confor-
me segue:
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1
P(Y :le): 1+ egl(x) +egz(x)
egl(x)
P(Y :1|X): 1+ egl(x)+egz(x)
(%)
P(Y =2(x)= &

1+ egl(x) + egz(x)

Krzanowski (1988) afirma que, no mo-
mento em que as probabilidades a posteriori
P(Y=y|x) do modelo logistico sdo utiliza-
das para se estabelecer uma regra de
alocacgdo, a abordagem é chamada de discri-
minac&o logistica. Na &rea de Reconhecimento
de Padrodes esse é o termo mais utilizado,
conforme se pode verificar em McLachlan
(1992) e Bittencourt e Clarke (2002).

A generalizacdo do modelo logistico
para variaveis-resposta com k niveis (k>2)
é direta, permitindo sua utilizagdo para dis-
criminagdo entre k classes. Na regressdo
logistica politbmica a probabilidade de uma
dada observagdo x pertencer a uma das
classes y, € estimada diretamente por meio
da seguinte expressao:

exp{g; (x)}
k-1

1+Zexp{gj(x)}

=1

1=12,... k1

P(Y =y;|x)=

onde a funcao logit, assumindo o ni-
vel y, como base, é dada por

P(Y =y; [X)
(x)=|nl AT YT
%i(x) ”{P(Y=yk|x)}
ﬁi0+ﬁilxl+"'+ﬁipxp
i=12,...,k1

gk(X)ZO'

80

Considerando y,, Y,,..., ¥, categorias
exaustivas e exclusivas da variavel Y, pode-

. k
mos afirmar que z P(y; |x)=1 Portan-
i=1
to, a probabilidade de uma observagdo x
pertencer aclassey,, denotada por P(y, | X),
pode ser obtida por diferencga:

k-1
P(yi Ix)=1-= > P(y;|x)
i=1

A utilizacdo do modelo logistico para
discriminacdo de classes pode ser direta.
A regra de classificacdo para alocar uma
observagdo x numa das classes y, € muito
simples:

xey se  P(yi[x)>P(yj[x)

Vij#i
O modelo logistico necessita da esti-
mac¢ao de k-1 vetores de parédmetros

B 'i = [[31 BoysB D ] correspondentes a k-
1 categorias da variavel Y. A k-ésima cate-
goria é assumida como base. O processo
de estimacao dos parametros em regressao
logistica estd baseado na maximizagdo da

funcdo de verossimilhanca /(x,B). Para
tornar possivel a realizacdo desse procedi-
mento sdo necessarias n amostras de trei-

namento X1,X5,..., X, cujas classes a que
pertencem s@o conhecidas.
Os vetores solugéo b, que maximizam

a funcdo /(x,B) sdo aqueles que tornam
méaxima a probabilidade da particular

amostra de treinamento Xi:Xj,..., X, ter
sido selecionada. Sendo assim, sob a hip6-
tese da amostra ser representativa da po-
pulagdo em estudo, obtém-se um modelo
gue maximiza as chances de classificar to-
das observacOes da populagdo nas classes
y, as quais realmente pertencem. Como as
equacOes derivadas da funcéo de verossi-
milhanca sdo ndo lineares, ha necessidade
da utilizagdo de métodos numéricos para
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encontrar uma solucdo. Esses processos sao
iterativos e estdo disponiveis em alguns
softwares estatisticos. No presente estudo foi
utilizado o procedimento Multinomial
Logistic Regression disponivel no software
SPSS versdo 10.0 e que se encontra-se des-
crito em Norusis e SPSS Inc. (1999). O
procedimento CATMOD do sistema SAS
também pode ser utilizado.
3.1 Testes de
Significancia
O primeiro teste de significancia im-
portante na regressdo logistica é o teste da
razdo de verossimilhanga, onde a hipotese
de que pelo menos um dos parédmetros

ﬁijé diferente de zero (exceto os

interceptos — parametros Bio) é testada.
Esse teste faz uma comparacéo entre o va-
lor da fungdo de verossimilhanga para o
modelo contendo apenas os interceptos e
a verossimilhanga do modelo final com to-
dos os parametros estimados. A estatistica
de teste D, chamada de deviance, tem uma
distribuicao qui-quadrado e é calculada da
seguinte forma:

D=-2 In[%} =-2In/(By) —2In2(x,B)

X1
onde,
17 Bo) é o valor da funcéo de verossi-
milhanga apenas com 0s interceptos
¢(x,p) € o valor da funcéo de veros-

similhanca para o modelo final

k € o numero de categorias da varia-
vel-resposta Y

p € 0 numero de variaveis indepen-
dentes (x) incluidas no modelo

Para a realizacdo de testes de
significancia individuais para os parametros

B ij , € bastante comum a utilizacdo da bem-
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conhecida estatistica de Wald, onde a hi-
potese nula € a de que o particular coefici-

ente ﬁij é igual a zero. A estatistica W de

Wald é definida como o quadrado da razéo
entre a estimativa de maxima verossimi-
Ihanca para o coeficiente e seu respectivo
erro-padrao (EP). Essa estatistica tem uma
distribuicdo assintoticamente qui-quadra-
do com um unico grau de liberdade:

,éij

2

As saidas dos programas estatisticos
SPSS e SAS apresentam os testes da razdo
de verossimilhanca e de Wald.

3.2 Interpretacao de
parametros

A interpretacdo dos pardmetros estima-
dos no modelo de regressdo logistica torna-
se similar ao caso da regressdo multipla tra-
dicional. No caso de uma variével resposta
com k niveis, o k-ésimo nivel sera assumi-
do como base e, portanto, pode-se estabe-
lecer k-1 funcgdes logit, contrastando cada
nivel contra o nivel base, conforme segue:

gi(x):ln{M}Bw}x

P(yy | %)

1<i<k-1

Aplicando a fungdo exponencial nos
dos lados da igualdade:

o0i0) _ POIX) _ g 4fix
P(yi )

Yi |
1<i<k-1

I/\

Assim, um incremento de uma uni-
dade na variavel X; causara um aumento

de ¢%i unidades na razdo entre as proba-
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bilidades da observacdo x pertencer a clas-
se y, em relacgdo a classe y,. Portanto, quan-
do X; aumenta em uma unidade, a classe y,

torna-se eﬁi,- vezes mais provavel que y,.

4 Aplicacoes

Nos itens subsequentes sdo apresenta-
dos dois exemplos de aplicagdo da regressao
logistica politbmica, enfatizando a utilizagdo
prética e a interpretacdo dos modelos esti-
mados. Os bancos de dados utilizados foram
encontrados a partir do trabalho de
Aeberhard et al. (1994) que fez um compa-
rativo entre uma grande quantidade de mé-
todos de reconhecimento de padrdes utili-
zando dados reais e simulados.

4.1 Reconhecimento de Vi-
nhos (Aplicacao n° 1)

O banco de dados Wine Recognition
Data encontra-se disponivel na home page do
Departamento de Informacéo e Ciéncias da
Computacdo da Universidade da Califérnia
— Irvine e deve-se a Forina et al. (1988). Tra-
ta-se do resultado de uma anélise quimica
realizada com vinhos provenientes de uma

mesma regido da Italia, mas derivados de
trés diferentes cultivares (y, y, y,) Um total
de 13 caracteristicas de cada amostra de vi-
nho foi analisado. Os tamanhos amostrais
para os trés diferentes tipos de cultivares séo
59, 71 e 48, considerados suficientes para
estimativas confiaveis.

Por razdes didéaticas, apenas trés vari-
aveis, dentre as 13 disponiveis, serdo con-
sideradas no presente exemplo (x,: teor
alcodlico, x,: total de fendis e x,: intensi-
dade da cor). A saida do software SPSS 10.0
é apresentada na Figura 2.

O teste da razéo de verossimilhanca
resultou altamente significativo
(Deviance=67,257) indicando que o mo-
delo estimado pode ser util na discrimi-
nacdo dos trés tipos de cultivares. Os va-
lores Pseudo R-Square sdo uma espécie de
coeficiente de determinacdo (R?), mas
com uma interpretacdo mais complexa,
entretanto segue a regra basica: quanto
maior, melhor é o ajuste do modelo. Den-
tre as trés medidas apresentadas da-se
preferéncia a de Nagelkerke, visto ser uma
medida no intervalo [0;1]. Nesse caso a
medida resultou 0,941, muito préxima do
valor maximo.

Model Fitting Information
-2 Log
Model| Likelihood Chi-Square df ig
Intercept Only 386,630
Final 67,257 319,372 6 000
Pseudo R-Square
Cox and Snell 834
Nagelkerke 941
McFadden 826
Parameter Estimates
95% Confidence Interval for
Exp(B)

CLA: Std, Error Wald df itel Exp(B) Lower Bound [ Upper Bound
1 Intercept 29,539 15,974 3,419 1 ,064

ALCOHOL 1,558 1,255 1,541 1 214 4,749 406 55,566

PHENOLS 7,757 1,909 16,515 1 ,000 2338,084 55,477 98538,407

COLOR 1,413 ,508 7,729 1 ,005 243 8,987E-02 659
2 Intercept 33,421 14,621 5,225 1 ,022

ALCOHOL 2,471 1,196 4,270 1 ,039 | 8,454E-02 8,116E-03 ,880

PHENOLS 6,208 1,829 11,524 1 ,001 496,881 13,790 17903,238

COLOR 2,919 668 19,093 1 000 | 5,397E-02 1,457E-02 200

Classification
Predjcted
Percent

Observed 1 2 Correct.
1 54 5 o 91,5%
2 3 65 3 91,5%
3 1 2 45 93,8%
Overall Percentage 32,6% 40,4% 27,0% 921%

Figura 2 — Saida da regressao logistica politbmica no software SPSS 10.0 para o exemplo do Reconhecimento de Vinhos
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As estimativas para os parametros do
modelo também séo apresentadas na Figu-
ra 2. O numero de parametros a ser esti-
mado é de (k-1)(p+1) parametros. No
exemplo h& trés classes e trés variaveis
(k=p=3), o que leva a um total de oito
parédmetros. As duas fung@es logit estima-
das foram as seguintes:

9,(x) = —29,539 + 1,558, + 7,757x, —1,413x,
(Cultivar Tipo 1)

9,(x)= 33,421 2,471x, +6,208x, — 2,919x,
(Cultivar Tipo 2).

O Cultivar Tipo 3 foi considerado

como base e, portanto, 93()() _ - Deacor-

do com o teste de Wald apenas dois
parédmetros estimados ndo resultaram sig-
nificativos ao nivel de 5% (Sig.>0,05), en-
tretanto verifica-se que todas as variaveis
tém coeficientes significativos em pelo
menos uma das equacdes, 0 que constitui
uma situacao altamente desejavel. Geral-
mente ndo ha interesse nos testes de hipo-
teses das constantes (b,)). A aplicacdo do
modelo é simples, sendo necessario inse-
rir os valores de x nas fungdes logit para
obtencéo das probabilidades de pertencer
as classes:

) ~ exp{gl(x)}
P(Y =y, [x)= L+exp{gy(x)}+exp{g,(x)}
PY =y, 1) = 0020

L+ exp{oy(x)}+exp{g,(x)}

P(Y = y3[x)=1=P(Y =y, [X)=P(Y =y, |x)

De acordo com o modelo estimado,
um vinho com graduacdo alcodlica de
12.,0°, fendis totais de 2,5 e intensidade da
corde 6,0-x"=[12,0; 2,5; 6,0] — teria as
seguintes probabilidades de classificac¢éo:
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P(Y =y,|Xx)=0135
P(Y =y, |Xx)=0,740
PY =y,|x)=0125:

Portanto, um vinho com tais caracte-
risticas seria classificado como provenien-
te do Cultivar Tipo 2. A Figura 2 apresen-
ta a tabela de classificacdo utilizando to-
das as 178 observacdes do conjunto de
dados, onde percebe-se uma habilidade
satisfatéria do modelo para classificagéo,
com taxa de acerto de 92,1%.

Ainda explorando a Figura 2, perce-
be-se a presenca da coluna Exp(B) e seu
respectivo intervalo de confiangca. Numa
rdpida inspec¢do visual percebe-se que 0s
intervalos de confianga sdo muito amplos,
ocasionados pelos grandes erros-padréo
das estimativas. Por meio da interpretacao
da coluna Exp(B) chega-se a interpretacdes
do tipo: a cada aumento de uma unidade
na graduacao alcodlica, espera-se um au-
mento de 0,406 a 55,566 vezes na probabi-
lidade do vinho ser proveniente do Culti-
var Tipo 1 em relagdo a probabilidade do
vinho pertencer ao Cultivar Tipo 3.

4.2 As Iris de Fisher (Aplica-
cao n° 2)

O banco de dados das iris de Fisher
é, sem duvida, um dos mais famosos con-
juntos de observacbes na area de classifi-
cacdo e discriminacdo e encontra-se dis-
ponivel em diversas paginas da Internet.
Esse sucesso deve-se ao importante traba-
Iho publicado por Fisher (1936) no qual a
analise discriminante foi abordada. Trata-
se de um caso onde ha trés espécies de flo-
res (y,: Iris Setosa, y,: Iris Versicolor e y:
Iris Virginica) e quatro varidveis indepen-
dentes (x,: comprimento da sépala, x,: lar-
gura da sépala, x,: comprimento da péta-
la, x,: largura da pétala). O banco de da-
dos é composto de 150 observagfes, sen-
do 50 para cada tipo de flor. A saida do
software SPSS 10.0 para esse problema €
apresentada na Figura 3.
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O teste da razdo de verossimilhanca
resultou altamente significativo
(Deviance=11,899) indicando que pelo me-
nos uma das quatro caracteristicas pode ser
utilizada para discriminagdo dos trés tipos
de flores. O valor do coeficiente de deter-
minacdo de Nagelkerke foi praticamente
maximo: 0,99.

As estimativas para os dez parametros
do modelo também séo apresentadas na Fi-
gura 3. Ocorreram problemas numéricos
devido a uma separacdo completa da classe

Iris Setosa, 0 que comprometeu a parte
inferencial do modelo (testes de
significAncia) provocando erros padréo vi-
sivelmente “inflados”. Também verificou-se
alta correlacdo entre as variaveis indepen-
dentes 0 que provoca aumento NoOs erros
padrdes e prejudica o procedimento de es-
timacdo. \erifica-se que, apesar da ocorrén-
cia de tais problemas, as estimativas encon-
tradas continuam sendo Uteis, como prova
ataxa de classificagéo correta de 98,7% apre-
sentada na tabela de classificacéo.

ModelFitting Information

2 Log
Model Likelhood
[Tntercer only 329,584
Final 11,899

Chi-Square df

317,685 8 .000

Pseudo R-Square

Coxand Snel
Nagekerke
McFadden

880
990
964

Parameter Estimaes

Class B Std. Error Wald

df

95% Confidence hterval for
Exp(B)

Sig. Exp(B) Lower Bound | Upper Bound

Iris Setosa Inte rcept 30,291
SEP_LEN 14,670
SEP_WID 14,474
PET_LEN -31,522
PET_WID -43,107

2272547
667745,9
313392,1
310957,5

,000

000
000
000
000

1,000
1,000 | 2350669
1,000 | 1931522
1,000 |2,043E-14

. |1,900E-19

,000
,000
,000

19ME 19 1,900E-19

2,751
1,060
2224

Iris Versicolour _Inte rcept 42,638
SEP_LEN 2,465
SEP_WID
PET_LEN 942 4737 3,962
PET_WD | -18286 9,743 3523

25,708
2,394

6,681 4,480

097
3@ 11766
1% 797,026

108
123
7A57E09
582BE 17

1284,293
5181847,602
,865

2,246

I S o

047 |8,033E-05
1 061 |1,144E-08

a Foaing point overflow occurred whie computing his statstic.

Classification

s value is therefore set to syse m missing.

Predicted

Irs

Observed Iris Setosa

Percent
Correct

Versicolour_| Iris Virgiica
TS Setosa 0 0
Iris Versicolou 0 19 1
Iris Virginica 0 1 29

333% 333% 333%

Overall Perce rtage

1000%
98 0%
98 0%
98,7 %

Figura 3 — Saida da regressdo logistica politdmica no software SPSS 10.0 para o exemplo Fisher Iris Data

As duas fungdes logit estimadas foram
as seguintes:

gy(x)=30,291+14,670%, +14,474x, —31522x; —43107x,
(Setosa)

g,(x)=42638+ 2,465x, + 6,681x, — 9429x; —18,286x,
(Versicolor).

Considerando uma observagao X" =[4
; 3,5 ;4 ; 2], obtém-se as seguintes proba-
bilidades:

P(Y=y;|x)=0
P(Y =y, |x)=0831
P(Y =y3|x)=0.169
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nesse caso, uma flor com tais caracte-
risticas seria classificada como Iris
Versicolor porque a maior probabilidade
esta associada a classe y,.

5 Consideracodes finais

A regressao logistica politdmica con-
siste de uma poderosa ferramenta para
analise de variaveis qualitativas nominais,
apresentando algumas caracteristicas bas-
tante interessantes e desejaveis em técni-
cas de modelagem estatistica. A primeira

ACTASCIENTIAE -v.5 — n.1 — jan./jun. 2003



caracteristica refere-se ao fato da regressao
logistica ndo fazer suposic¢des sobre o com-
portamento probabilistico das variéveis in-
dependentes. A segunda consiste da pos-
sibilidade de estimacéo direta da probabi-
lidade de uma observacgdo pertencer a de-
termina classe. Por fim, é possivel testar a
significancia de um grande namero de va-
ridveis independentes e, assim, eleger as
variaveis que contribuem mais para a
separabilidade entre as classes.

Como em todas técnicas estatisticas,
também ha problemas na regresséo logistica
politdmica, conforme se pode observar no
item 4.2. Um dos principais problemas se
d& em casos de separabilidade completa
entre as classes, o que inviabiliza uma solu-
¢ao Unica nas equacgdes de verossimilhan-
¢a. Segundo Hosmer e Lemeshow (1989)
esse problema ocorre principalmente com
amostras pequenas acompanhadas de um
grande numero de variaveis independentes,
sendo muito improvavel haver separagdo
completa em modelos estimados a partir de
amostras substanciais. Uma forma simples
de identificar o problema ¢é verificar se ha
presenca de erros padrao exageradamente
grandes nas estimativas. Outro problema
que ocorre freqlientemente é chamado de
colinearidade e se refere & presenca de cor-
relacdo entre as variaveis independentes. A
colinearidade é facilmente identificada
numa matriz de correlagdo. Uma solugédo
eficiente para o problema é escolher ape-
nas uma variavel quando houver um par
de varidveis altamente correlacionadas. A
presenga de colinearidade também ocasio-
na erros-padréo grandes.

No item 4.2 os dois problemas men-
cionados foram identificados e, realmen-
te, os erros padréo das estimativas, especi-
almente para a classe Iris Setosa, foram
muito exagerados. Percebe-se que, mesmo
com a ocorréncia dos problemas, o mode-
lo apresentou boa habilidade preditiva. Ndo
hda como resolver o problema da
separabilidade completa entre as classes,
mas o problema da colinearidade seria fa-
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cilmente resolvido com a excluséo de uma
ou duas variaveis. No item 4.1 tem-se um
exemplo “bem-comportado” onde néo
ocorreram problemas e, portanto, toda
parte inferencial pode ser aproveitada.

Como ultima consideracgdo, sugere-se
gue a regressao logistica seja utilizada sem-
pre que houver necessidade de entender
algum fenbmeno onde a variavel indepen-
dente é do nivel nominal. No caso de ocor-
réncia de problemas o pesquisador pode
optar por técnicas mais simples, caso nao
haja como resolvé-los, porque a parte
inferencial sera necessariamente sacrificada.
Se o interesse for Unico e exclusivamente
de discriminagéo entre classes, a amostra
pode ser dividida em duas partes: uma para
estimacgdo e outra para validagdo. Mesmo
havendo problemas numéricos o modelo
pode ser respaldado pelos resultados da
amostra de validagéo.
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