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As interagdes e transformagdes ampliam a variedade de formas
que podem ser propostas para se relacionar m com as variaveis
explicativas.

Os termos sao criados e adicionados ao preditor linear no mo-
delo de regressao logistica exatamente da mesma maneira que
sdo usados na regressao linear.

Os termos mais comuns e interpretaveis a serem adicionados
sdo interagdes em pares (two-way) e termos quadraticos. Em-
bora outros tipos de termos também possam ser adicionados,
por exemplo, interagdes de trés termos (three-way) e transfor-
macoes cubicas, deixamos de explorar essas alternativas como
exercicios.
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Interagdes entre varidveis explicativas sdo necessarias quando
o efeito de uma varidvel explicativa na probabilidade de sucesso
depende do valor de uma segunda variavel explicativa.

Existem algumas maneiras de incluir essas interagdes em um
argumento de férmula para glm(). Para descrevé-los, suponha
que existam duas varidveis explicativas denominadas x1 e x2
em um arquivo de dados representando x; e x5, e 0 objetivo é
estimar o modelo

logit(m) = Bo + f1X1 + BaX2 + BaxiXo:
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Alinclusao de termos de interagao e/ou transformagdes faz com
que as razdes de chances dependam do valor numérico de uma
variavel explicativa.

Por exemplo, considere o modelo

logit(m) = Bo + B1X1 + BaX2 + BaXixX2:
A razao de chances associada a mudanca de x, por ¢ unidades
enquanto mantendo x; constante é

Oddsx,+c _ &P (Bo + Bixa + B2(X2 + €) + Baxa (X2 + €))
Oddsy, exp (Bo + Six1 + Baxa + BaxiXa)
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Assim, o aumento ou diminui¢do das chances de sucesso para
uma mudanga de unidade ¢ em x, depende do nivel de x;, que
decorre da definicdo de uma interagao.

Como outro exemplo, considere o modelo

logit(m) = Bo + Bix1 + ,32X12-

A razao de chances para uma mudancga de unidade c em x; é

OR — Oddsy, ¢  exp (Bo + Bi(X1+€) + Ba(x2 + €)?)
- _ ; ’
Oddsy, exp (Bo + Bixq + Box3)

que depende do valor de x;.

Anélise de Dados Categoricos Regressdo com resposta b Secbes 2.2.5,2.2.6 e2.2.7 Fernando Lucambio



2.2.5 Interagdes e transformagoes 6 Vari plicativas categoricas Convergéncia dos estimadores dos parametros

[e]e]e]e] Jele)

Os intervalos de confianga para essas razdes de chances podem
ser mais complicados de calcular, porque geralmente sao basea-
dos em combinacgdes lineares de parametros de regressao, e a
funcao genérica confint() ndo pode ser usada para a tarefa.

Para o exemplo de interagdo, onde OR = exp (c (B2 + ﬂ3x1)), o
intervalo de confianca (1 — «)100% de Wald é

exp (C (B2 + Bax1) £CZ1_aj2\/ Var(B, + §3X1)>

com

Var(B, + Bax1) = Var(B,) + x2 Var(B3) + 2x; Cov(By, B3)-
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Outros intervalos de Wald podem ser calculados de maneira se-
melhante. Geralmente, a Unica parte desafiadora é encontrar a
variancia para a combinacgao linear dos estimadores de parame-
tros, entdo fornecemos codigo para fazer isso no proximo exem-
plo.

Os intervalos LR perfilados podem ser calculados para essas
razdoes de chances usando o pacote mcprofile. Semelhante ao
intervalo de Wald, a parte mais desafiadora é especificar a com-
binacao linear correta dos estimadores de parametros. A fungao
wald() deste pacote também fornece uma maneira um tanto au-
tomatizada de calcular os intervalos de confianga de Wald. Dis-
cutiremos os detalhes do célculo no proximo exemplo.
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Exemplo 2.11: Placekicking.
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As variaveis explicativas categdricas sao representadas no mo-
delo de regressao logistica da mesma forma que em um modelo
de regressao linear. Se uma variavel tiver g niveis categoricos, as
g — 1varidveis indicadoras podem ser usadas para representa-la
em um modelo.

Por exemplo, vimos anteriormente que change no conjunto de
dados placekicking era uma variavel categérica com dois niveis.
Foi representado com uma varidvel indicadora: 0 para place-
kicks de troca sem chumbo e 1 para placekicks de troca de chum-
bo.

R trata as varidveis categéricas como um tipo de objeto de fator.
Uma excegao pode ocorrer se a variavel explicativa for codifi-
cada numericamente, como change. Discutiremos como lidar
com essas situagdes mais adiante nesta segao.
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Por padrao, R ordena os niveis usando uma ordenagao numérica
e, em seguida, alfabética, em que as letras minusculas sado orde-
nadas antes das maiusculas. Para ver a ordenagao de qualquer
fator, a fungao levels() pode ser usada.

Essa ordenacao é importante porque a maioria das fungdes em
R a usa para construir varidveis indicadoras com o método de
construcao “definir primeiro nivel como 0”.

A construgao “definir ultimo nivel como 0" é usada as vezes por
outros softwares estatisticos, como o SAS. Existem outras for-
mas de construgao; consulte a Se¢ao 6.3.5 para obter um exem-

plo.
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A tabela abaixo mostra a codificagdo R padrao para variaveis
indicadoras de uma variavel explicativa categéricacomoqg =4
niveis codificados como A, B, C e D. O primeiro nivel A é o nivel
base onde todas as variaveis indicadoras sao definidas como 0.

Os niveis restantes sao atribuidos a uma variavel indicadora. No
caso, o nivel B é representado por x; onde x; = 1 para um nivel
observado de B e x; = 0 caso contrario. Os niveis C e D sdo
definidos de maneira semelhante para x, e x3, respectivamente.

A fungao relevel() em R pode ser usada para definir um novo
nivel base, se desejado, e isso sera discutido mais detalhada-
mente no proximo exemplo.

Anélise de Dados Categoricos Regressdo com resposta b Secbes 2.2.5,2.2.6 e2.2.7 Fernando Lucambio



Convergéncia dos estimadores dos parametros

2.5 Intw agoOes e transformacoes 2.2.6 Varidveis explicativas categdricas

0O00@000000000000

Indicadoras para uma variavel explicativa categdrica de 4 niveis.

Nivel x; X2 X3
A 0 0 O
B 1 0 O
C 0 1 O
D 0 0 1

Uma variavel explicativa categérica é representada em um mo-
delo de regressao logistica usando todas as suas variaveis indi-
cadoras. Por exemplo, um modelo de regressao logistica com a
variavel explicativa categdrica de 4 niveis é escrito como

logit(m) = Bo + B1x1 + BaX2 + BaXa-

Secbes 2.2.5,2.2.6 e2.2.7 Fernando Lucambio
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Uma representagcao um pouco menos formal substitui os nomes
dos niveis para cada uma de suas varidveis indicadoras corre-
spondentes; ou seja,

logit(r) = Bo + 1B+ 32 C + B3 D-

Para testar aimportancia de uma variavel explicativa categorica,
todos os seus parametros de regressao correspondentes devem
ser iguais a 0 na hipdtese nula. Por exemplo, testariamos to-
das as trés variaveis indicadoras na equagao acima simultanea-
mente com

Hy:B1=0=083=0 VS. H; : Nem todas iguais a 0O;

onde o LRT ou outro procedimento de teste apropriado é usado.
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Exemplo 2.12: Controle do virus da murcha do tomateiro.
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Para representar uma interagdo entre uma variavel explicativa
categorica e uma varidvel explicativa continua em um modelo,
todos os produtos aos pares dos termos variaveis sao necessa-
rios. Por exemplo, considere a equagao

logit(m) = Bo + B1x1 + BaX2 + B3X3

com um termo adicional de 34V adicionado a ela, onde v denota
genericamente uma varidvel explicativa continua.

A interacao entre a variavel explicativa categérica de 4 niveis e
v é representada pela inclusao de trés produtos pareados entre
V € X7, X2 € X3 no modelo com parametros de regressao como
coeficientes.
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Para representar uma interagao pareada entre duas variaveis ex-
plicativas categéricas, todos os produtos pareados entre os dois
conjuntos de variaveis indicadoras sao incluidos no modelo com
parametros de regressao apropriados como coeficientes.

Por exemplo, suponha que haja um fator X de 3 niveis e um fator
Z de 3 niveis, representados por varidveis indicadoras apropri-
adas x; e xp paraX ez, ez, paralZ.

0 modelo de regressao logistica com a interagdo entre X e Z é

logit(m) = Bo + Bix1 + Baxa + B321 + Bazz + BsX1Zq
+B6X12Z2 + B7X2Z1 + PgX2Z2-
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Para testar a interagao, a hipétese nula é que todos os parame-
tros de regressao para termos de interagao sao 0, ou seja,

Ho: Bs = Be = 37 = Pg = 0,

em nosso exemplo e a alternativa é que pelo menos um desses
parametros nao seja 0.

Exemplo 2.13: Controle do virus da murcha do tomateiro.
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Odds ratios

Considere novamente o modelo dado na equagao

logit(m) = By + B1X1 + B2X2 + [3X3-

A chance de sucesso no nivel B é exp(5y + 31) porque x; = 1,
X, = 0 e x3 = 0 e as chances de sucesso no nivel A sdo exp(/p)
porque x; = 0, x, = 0 e x3 = 0. A razao de chances resultante
comparando o nivel Bcomo A é

0ddsy,—1,x,-0,x,=0 _ exp(Bo + f1)
0ddsy,—0, x,—0, x;—0 exp(So)

= exp(51):

Da mesma maneira, pode-se mostrar que a razao de chances
comparando C com A é exp(/32) e a razdo de chances compara-
ndo D com A é exp(33).
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Podemos usar a mesma técnica para comparar niveis nao basi-
cos. Por exemplo, a razao de chances comparando o nivel B ao
nivel C é

OddSX1=1,X2=0,X3:0 _ eXp(ﬁO + 51)
OddSX-IZO,Xz:-I,Xg:O exp(lBO + 62)

= exp(fB1 — B2):

As estimativas e os intervalos de confianga sao formados da
mesma forma discutida nas Segdes 2.2.3 e 2.2.5. Por exemplo,
a razdo de chances estimada comparando o nivel B com C ¢
exp(B1 — f2), € 0 (1 — «)100% intervalo de confianca de Wald é

exp (31 Byt 2y Var (B @))

onde

Var(B1 — ) = Var(5:) + Var(B2) — 2Cov(51, B2)-
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Quando ha duas variaveis explicativas categéricas X e Z, a com-
paracao de dois niveis para uma das variaveis é novamente rea-
lizada pela formagéao das razdes das chances. Quando ha inte-
racao entre as variaveis, essas razdes de chance dependem do
nivel da outra varidvel explicativa.

Considere novamente a equagao

logit(r) = Bo+ Bixq + Paxo + 321 + Pazo + PsX1Z4
+86X122 + B7X2Z1 + PgX22Z2,

que modela as probabilidades logaritmicas de sucesso em re-
lacdo a duas varidveis explicativas categoéricas de 3 niveis, diga-
mos, com os niveis A, B e C e sua interagao.
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Uma analise tipica com foco em X é calcular as razées de chan-
ces para comparar Bcom A,Ccom AeBcomC.

Devido a interagao, cada uma dessas razdes de chances precisa
ser calculada condicionalmente a um nivel de Z. Assim, ha sao
9 razoes de chances diferentes entre os niveis de X.

Essas razoes de chances sdo exibidas na tabela abaixo.
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Razoes de chances comparando niveis de X condicionais emum

nivel de Z.

7 X OR

A BcomA exp(61)
C comA exp(52)
BcomC exp(f1 — f2)

B BcomA exp(f1 + fs)
C comA exp(B2 + B7)
BcomC exp(51 — B2 + B5 — B37)

C BcomA exp(f1 + fe)
CcomA exp(B2 + Bs)

Bcom C exp( — B2 + 86 — Bs)
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Por exemplo, a comparagao dos niveis B e C de X no nivel B de
Z é encontrada por

0ddsy,—1,x,=0,z,=1,z,=0 _ exp(Bo + p1 + B3 + fs)

0ddsy,—0, x,=1, =1, 2,=0 exp(Bo + P2 + B3 + [7)

= exp(f — P2+ Bs — B7):

As razdes de chances para comparar niveis de Z em cada nivel
de X podem ser encontradas da mesma maneira, se necessario.
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Observe que se nao houver interagao, entao os parametros que
definem a interagao entre X e Z, 3s, (36, 37 € 33 sao todos 0.

E entdo evidente na tabela acima que as razdes de chances com-
parando os niveis de X sdo as mesmas em todos os niveis de Z
e, portanto, precisam ser computadas apenas uma vez.

Exemplo 2.14: Controle do virus da murcha do tomateiro.
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A funcao glm() usa procedimentos computacionais que iteram
até que a convergéncia seja alcangada ou até que o numero
maximo de iteragcbes seja alcangado. O critério utilizado para
determinar se ha convergéncia é a mudanga nos valores suce-
ssivos da deviance residual, ao invés da mudanca nas estima-
tivas sucessivas dos parametros de regressao. Isso cria um
critério unico e compacto que equilibra equitativamente a con-
vergéncia de todas as estimativas de parametros simultanea-
mente.

Se consideramos G(¥) denotar o desvio residual na iteracéo k,
entdo a convergéncia ocorre quando

Gk — gk

01+ 60| ~©

onde ¢ é algum numero pequeno especificado maior que 0.
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0 numerador |G — G(=1)| d4 uma medida geral de quanto
T, T

mudam, assim, quanto fo,- - - , B mudam da iteragdo anterior
para a iteragdo atual. O denominador 0.1+ |G¥)| converte isso
aproximadamente em uma mudanga proporcional.

A funcgdo glm() fornece algumas maneiras de controlar como a
convergéncia é determinada. Primeiro, seu argumento epsilon
permite que o usuario declare o valor de ¢. O valor padrao é
epsilon = 10~8. Segundo, o argumento maxit indica o nimero
maximo de iteragdes permitidas para o procedimento numérico,
onde o padrao é maxit = 25. Terceiro, o valor do argumento trace
= TRUE pode ser usado para ver os valores reais de G*) para
cada iteragdo. O padrao é trace = FALSE.
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Exemplo 2.15: Placekicking.
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Quando a convergéncia ndo ocorre, a primeira solugao possivel é
tentar um numero maior de iteragdes. Por exemplo, se as 25 ite-
ragcOes padrao nao forem suficientes, tente 50 iteragdes. Se isso
nao funcionar, pode haver algum problema fundamental com
os dados ou o modelo que esta interferindo nos procedimentos
numéricos iterativos.

O problema mais comum ocorre quando uma variavel explica-
tiva separa perfeitamente os dados entre os valoresdey; = 0 e
1; isso é muitas vezes referido como separagao completa.

Além de uma mensagem de aviso de convergéncia, glm() tam-
bém pode relatar “glm.fit: fitted probabilities numerically 0 or 1
occurred”; no entanto, esta afirmacgao por si sé hem sempre é
indicativa de problemas de ajuste de modelo. llustramos o pro-
blema de separagao completa no préximo exemplo.
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Exemplo 2.16: Separagao completa.
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