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Resumo

Devido ao crescente volume de dados computacionais que sao produzidos e armazenados,
técnicas de mineracao de dados tornam-se cada vez mais necessarias para a procura de
padroes relevantes de informagcoes nestes grandes volumes. Este trabalho descreve e analisa
a regressao logistica, que é uma técnica para mineragao de dados de resposta categorica,
nas suas formas binaria e multipla. Sao discutidos métodos tanto para a estimacao do
modelo de regressao, como para a avaliagao do modelo gerado. Exemplos de aplicagao
da regressao logistica sdo apresentados na area financeira, ambiental e epidemioldgica, os
quais mostram o possivel uso desta técnica nestas diferentes areas, e a destacam como uma
forte ferramenta de analise de dados de resposta categorica, que possibilita a estimagao da
probabilidade de ocorréncia de eventos, assim como a avaliacao dos fatores que contribuem

para 0 mesIno.

Palavras-chave: Mineracao de Dados. Regressao Logistica. Aplicagoes de Regressao

Logistica.



Abstract

Due to the increasing volume of computational data that is produced and stored, data
mining techniques are becoming each more time, more required to the search of relevant
information patterns in these large volumes. This paper describes and analyses the logistic
regression, which is a technique for data mining of categorical response, in its binary and
multiple forms. Methods are discussed both for the estimation of the regression model
and for the evaluation of the model generated. Examples of the application of logistic
regression are presented in the financial, environmental and epidemiological areas, which
show the possible use of this technique in these different areas, and stand out as a strong
tool of data analysis of categorical response, which allows estimation of the probability of

occurrence of events, as well as the evaluation of the contributing factors to them.

Keywords: Data Mining. Logistic Regression. Logistic Regression Applications.
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1 Introducao

O presente trabalho apresenta a regressao logistica, que consiste em uma técnica
de mineracao de dados. A mineracao de dados é uma ferramenta de apoio para tomada
de decisao baseada em dados computacionais, dos quais pretende-se extrair informacgoes
relevantes de uma grande base de dados, de forma a buscar vantagens competitivas ou

elaboracao de estratégia.

Estes conjuntos de grandes volumes de dados, representam um custo tanto de
armazenamento quanto de processamento, portanto, é possivel afirmar que a ideia de
adquirir conhecimento automaticamente destes grandes volumes através da mineracao de

dados é altamente benéfico.

Este processo pode empregar algoritmos de inteligéncia artificial, analise estatistica,
recuperacao de informagao, reconhecimento de padrdes e outros. Segundo Hosmer e
Lemeshow (2000), métodos de regressao tem se tornado um componente integral para
qualquer andlise de dados interessada em descrever a relagdo entre uma variavel resposta

(dependente) e uma ou mais varidveis explicativas (independentes).

A principal diferenga da regressao logistica para a regressao linear é que a variavel
dependente na regressao logistica é categérica, e de acordo com Agresti (2002), o modelo
de regressao logistica ¢ o modelo mais importante para dados de resposta categoérica.

Além da variavel dependente ser categérica, ela é frequentemente binéria (dicoto-
mica), assumindo portanto, dois valores, que sdo normalmente tratados como “sucesso”
ou “fracasso”. Estes dois valores representam um evento que depende do estudo de caso,
podendo ser por exemplo: ou a concessao ou a nao concessao de crédito na area financeira;
ou a presencga ou a nao presenca de uma doenca nos estudos epidemioldgicos; ou a compra
ou a nao compra de um determinado produto na area de marketing; entre outras diversas

possibilidades.

Aplicagbes de analise de crédito, por exemplo, podem utilizar a regressao logistica
para calcular a probabilidade de um individuo ser merecedor da concessao de crédito.
Informagoes pessoais como salario, emprego, tipo de moradia, sao exemplos de possiveis
variaveis que podem ser levadas em consideragao. Isto permite nao apenas a estimacao

dessa probabilidade, mas também como tragar o perfil de um bom ou mau pagador.

Ha diversas técnicas de mineracao de dados, cada uma com suas particularidades,
a escolha da tarefa a ser utilizada é um importante passo para a obtencao de resultados
satisfatorios dentro de um determinado estudo, isto s6 é possivel com a compreensao da

mesma e de sua capacidade.
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Sera abordado neste trabalho a técnica da regressao logistica, seus conceitos, como
¢é definido o modelo de regressao logistica e como seus coeficientes sao calculados, além de
métodos que avaliam a qualidade do modelo obtido e exemplos de aplica¢oes em diferentes

dominios nos quais esta técnica pode ser aplicada.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é, descrever o método de regressao logistica como
ferramenta de analise de dados de resposta categorica, e discutir possiveis usos por meio

de exemplos de aplicagoes.

1.1.1 Objetivos Especificos

Dentro do objetivo geral, busca-se atender aos seguintes objetivos especificos:

e Apresentar o método de regressao logistica e seus conceitos.
e Descrever as etapas do método de regressao logistica

e Discutir exemplos de aplicagoes da regressao logistica na area financeira, ambiental

e epidemiolégica, apontando seus resultados.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira. O capitulo 2
apresenta conceitos da regressao logistica, sua defini¢ao, os dois tipos de regressao logistica

a serem abordados (binaria e multipla) e as etapas do processo da anélise de regressao.

O capitulo 3 apresenta as dreas de gestao de crédito, analise ambiental e 6bito
neonatal, e nele é discutido a aplicabilidade da regressao logistica em cada uma destas

areas.

Por fim, o capitulo 4 traz a conclusao deste trabalho, nele é feito um resumo do
que foi apresentado, assim como ¢é abordado as contribuig¢oes e relevancia do tema tratado

e as consideragoes finais.
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2 Regressao Logistica

A mineracao de dados é o processo de descoberta automatica de informagoes tuteis
em grandes depédsitos de dados. As técnicas de mineracao de dados sao organizadas para
agir sobre grandes bancos de dados com o intuito de descobrir padrdes uteis que poderiam,
de outra forma, permanecer ignorados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Entre as tarefas de mineragao de dados, esta a tarefa de previsao, que consiste
em prever o valor de um atributo com base nos valores de outros atributos. E denotado
de variavel dependente ou variavel resposta, o atributo que se quer prever. Os atributos
preditores, ou seja, aqueles usados para fazer a previsao sdo chamados de varidveis

independentes ou explicativas.

A modelagem de previsdo se refere a tarefa de construir um modelo para a variavel
dependente em funcao das variaveis independentes. A regressao logistica é uma das técnicas
que faz esta modelagem de previsao, cuja principal caracteristica é o fato de sua varidvel
dependente ser categérica e geralmente binaria (dicotdémica), representando por exemplo,
1 ou 0, sim ou nao, falha ou sucesso, uma pessoa ter cancer ou nao ter cancer, ou seja,

indicando dois possiveis valores ou categorias.

A regressao logistica difere de outras técnicas de mineracao, principalmente pelo
fato de sua variavel dependente ser categorica, e mesmo quando ela nao é dicotomica,
é possivel torna-la dicotomica, com a finalidade de aplicar esta técnica. Em relacao as

variaveis independentes, estas podem ser categéricas ou métricas.

E uma técnica que avalia a probabilidade de obtencao de uma das categorias
da variavel dependente, portanto, é capaz de obter a probabilidade de ocorréncia de
determinado evento, assim como a influéncia de cada varidvel independente no evento

estudado.

Mesquita (2014) observa que, embora a regressao logistica fosse inicialmente utili-
zada para area médica, a eficiéncia desta técnica viabilizou sua implementagao nas mais
diversas areas do conhecimento, desde ciéncias médicas, a estudo de mercado, intengao de
voto, avaliacao de crédito e outras, expandindo assim sua aceitagdo entre os usuérios de
outras técnicas de mineracao, se tornando uma ferramenta poderosa para analise de dados

categoricos.

Neste capitulo, serao abordados dois tipos de regressao logistica, a regressao logistica
binaria e a multipla. Veremos como obter os parametros essenciais para o modelo logistico

e quais os testes que avaliam a significancia de um modelo estimado.
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2.1 Definicao

A regressao logistica é uma técnica estatistica que tem como objetivo produzir,
a partir de um conjunto de observag¢oes, um modelo que permita a predicao de valores
tomados por uma varidvel categorica, frequentemente binaria, em funcao de uma ou mais

variaveis independentes continuas e/ou binarias.

Entao, a partir desse modelo gerado ¢é possivel calcular ou prever a probabilidade

de um evento ocorrer, dado uma observagao aleatoria.

Suponha que queira-se analisar a ocorréncia da apneia do sono, que é um distirbio
do sono potencialmente grave, em que a pessoa para de respirar, por alguns segundos,
diversas vezes durante a noite. Existem varios fatores que podem influenciar nesse distirbio,
mas para este exemplo, vamos considerar apenas dois: idade e peso. Digamos que para
esta andlise, tenhamos uma amostra de cem individuos, contendo a idade, o peso e se ele
tem apneia ou nao, este é o nosso conjunto de observagoes. A variavel dependente é a
ocorréncia ou nao da apneia do sono, ter apneia é igual a 1, nao ter apneia é igual a 0. As
variaveis independentes sao a idade e o peso. Para este exemplo, o que a regressao logistica
propoe € que, a partir dessas informagoes, é possivel gerar um modelo logistico que possa
prever a probabilidade de uma pessoa ter apneia do sono, baseando-se no peso e idade
desta pessoa. Mas como veremos a seguir, este ¢ apenas um dos objetivos da regressao

logistica.

O modelo de regressao logistica permite:

e modelar a probabilidade de um evento ocorrer dependendo dos valores das variaveis

independentes, que podem ser categoricas ou continuas.

Entao digamos que, a partir do modelo logistico gerado do problema da apneia do
sono, queiramos saber qual a probabilidade de um individuo de 50 anos e 120 quilos,
ter ou vir a desenvolver a apneia do sono. Ao inserir os dados no modelo, o resultado
sera um valor entre 0 e 1 que representa esta probabilidade. Suponhamos que o valor
seja 0,75, assim uma pessoa de 50 anos e 120 quilos tem 75% de probabilidade de

ter apneia do sono.

e estimar a probabilidade de um evento ocorrer para uma observagao selecionada

aleatoriamente contra a probabilidade do evento nao ocorrer.

Se uma pessoa de 50 anos e 120 quilos tem probabilidade p = 0,75 de ter apneia.
A probabilidade de nao ter apneia é 1 — p, logo, 1 —p = 0,25. A probabilidade de
~ , ~ . p
um evento ocorrer, contra ele nao ocorrer, é uma razao de probablhdades,li que
-Pp

0,25

caracteristicas tem 3 vezes mais chance de ter apneia do sono do que de nao ter.

é chamada de chance. Assim temos = 3, isto significa que uma pessoa nessas
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e prever o efeito do conjunto de variaveis sobre a varidvel dependente binaria.

Através da analise de regressao logistica, pode-se concluir, por exemplo, que a variavel
peso é bastante significativa para o modelo de regressao, enquanto que a variavel

idade nao contribui tanto para a eficicia do mesmo.

e classificar observacoes, estimando a probabilidade de uma observacao estar em uma

categoria determinada.

A anélise de regressao logistica pode informar por exemplo, que individuos obesos,

ou acima de uma determinada idade, podem ser mais propensos a esse distirbio.

A variavel dependente Y na regressao logistica é frequentemente binaria, logo, nestes
casos ela segue a distribui¢do de Bernoulli (BELFIORE, 2015), tendo uma probabilidade
desconhecida p. Lembrando que a distribuicao de Bernoulli é apenas um caso especial da

distribui¢do binomial, onde n=1 (considera a realizacdo de um tunico experimento).

v 1, se ocorrer sucesso

0, se ocorrer fracasso

A probabilidade de sucesso é 0 < p < 1 e a probabilidade de fracasso é ¢ = 1 — p.
Na regressao logistica, é feita a estimacgao da probabilidade desconhecida p, dado uma

combinacgao linear de varidveis independentes.

2.2 A Funcao Logit

Na secao anterior, foi dito que a variavel dependente na regressao logistica segue
a distribuicao de Bernoulli, portanto é preciso conectar as variaveis independentes a
distribuicao Bernoulli presente na variavel dependente e esse link ¢ chamado de logit. Na
regressao logistica nés nao conhecemos a probabilidade p como é o padrao nos problemas
de distribuicao de Bernoulli. Logo, o objetivo do modelo logistico é estimar p para uma

combinacgao linear das variaveis independentes. O p estimado ¢ p.

Para ligar a combinacao linear de variaveis a distribuicao de Bernoulli, é necessario
uma fun¢do que as una, ou mapeie a combinacao linear de variaveis que poderiam retornar
qualquer valor em uma distribui¢do de probabilidades bernoulli com um dominio de 0 a 1.
A razao de probabilidade é chamada de chance ou odds em inglés, e seu logaritmo natural,

o logit, é esta funcao representada na equacao 2.1:

In(odds) = In <1p> (2.1)

-D

Fonte: Adaptado de (POWERS; XIE, 1999)
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Figura 1 — Grafico da funcao logit(p).

5

—4

Fonte: Produzido pelo autor.

Pelo gréfico da funcao logit, na Figura 1, é possivel compreendé-la melhor. A fungao
vai a 0 mas nao chega a tocar o eixo y, e o0 mesmo ocorre quando ela vai a 1. O que fica
comprovado quando substituimos os valores na equagdao. Quando p = 0, In(0/1) = In(0) =
inde finido. Quando p = 1, In(1/0) é indefinido também. Ou seja, a funcao estd dentro
desse intervalo de 0 a 1, e quando estamos lidando com probabilidade, isto é algo muito
util, pois a probabilidade também é representada por valores dentro desse dominio. Deste
modo, pela funcao logistica, nunca podera se obter uma probabilidade superior a 100% ou

inferior a 0%.

Observando ainda a Figura 1, vejamos que quando p = 0.5 a func¢ao é 0. Substituindo
o valor de p na fungao: (n(0.5/0.5) = In(1) = 0. Isso significa que quando as probabilidades

sdo iguais, a chance(razao de probabilidades) é 1 e que o logit é 0.

No gréafico da funcao logit, os valores entre 0 e 1, percorreram o eixo x, mas
queremos que as probabilidades estejam no eixo y. Isto pode ser obtido através da inversa

da fungao logit. A partir da equagao(2.1), temos:

1 e

:1—|—e_0‘:1+e°‘

logit ™ (a) (2.2)

Adaptado de (MESQUITA, 2014)
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« = combinagao linear

No modelo de regressao logistica, «, serd a combinacao linear das variaveis e seus
coeficientes. A inversa da fun¢ao logit retornara a probabilidade da variavel dependente Y

ser igual a 1 (o evento tal qual Y = 1, é tratado como o evento de interesse).

Figura 2 — Grafico da fungao inversa do logit(p).

Fonte: Produzido pelo autor.

Na figura 2, observa-se que, o grafico da inversa do logit é o mesmo do logit, apenas
90 graus invertido. Foi efetuada basicamente uma troca das coordenadas x e y, agora ao

invés de ter o dominio da fun¢do de 0 a 1 no eixo x, temos o dominio de 0 a 1 no eixo y.

A representacao grafica da funcdo inversa do logit na Figura 2, assume a forma
parecida com um "S", também chamada de curva sigmoéide, havendo areas onde a mudanca
¢é acentuada e onde ela nem ocorre. As areas onde pequenas variagoes nos valores de x
causam grandes mudancas em valores de y representam areas de maior probabilidade de

mudanga de estado da variavel y em funcao de x.

Na figura 3, mostra-se o que seria um grafico de pontos de dispersao da relacao
entre uma variavel independente e a variavel dependente na regressao logistica. Os pontos
que indicam a ocorréncia e os pontos que indicam a nao ocorréncia do determinado evento,
aparentam estar separados em grupos bem distintos e sao poucos os pontos que aparecem
sobrepostos. E possivel observar como este grafico se assemelha a curva da funcdo da

inversa do logit na Figura 2.



Capitulo 2. Regressdo Logistica 19

Figura 3 — Grafico de pontos de dispersao desejado.
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Fonte:<https://goo.gl/nwecd Q>

2.3 Regressao Logistica Binaria

A regressao logistica binaria ou univariada, representa os casos de regressao logistica
em que a variavel dependente Y ¢ binaria ou dicotomica, ou seja, tem duas categorias e
tem apenas uma variavel independente. Tomemos como exemplo, um estudo de dosagens
de determinada substancia para a eutandsia de um animal. A varidavel dependente é
dicotomica, sendo 1 para a morte do animal e 0 para a nao ocorréncia da morte. E
neste caso temos apenas uma variavel independente continua, que seria a dose em ml por

exemplo.
Digamos entao, que:
g(x) = Bo + Brr (2.3)
Fonte: (FIGUEIRA, 2006)

seja a func¢ao linear das variaveis independentes, sendo que 3y e 51 sdo os coeficientes

e x1 ¢ a Unica variavel independente, por se tratar da regressao logistica univariada.
Vejamos novamente a equagao logit(2.1) igualando a funcao g(z).

In (p) = Bo + Bimy
l—p

Entretanto, o objetivo do modelo logistico é estimar p, logo, é necessario isolar p.

Pra isso utiliza-se o antilogaritmo:
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b — Poth
I-p

Seguindo com o procedimento para isolar p, obtemos:

ePotpiz 1

p= 1 + eBotbiz - 1 4+ e~ (BotBiz1)

Fonte: Adaptado de (MESQUITA, 2014)

A equacgao 2.4, é chamada de equacao de regressao estimada, e é, essencialmente, a
funcao que representa o objetivo do modelo de regressao logistica, pois p é a probabilidade
estimada para quaisquer valores de coeficientes e variaveis que venhamos a colocar nesta
equacao. Os valores dos coeficientes sao obtidos pelo método de estimacao da maxima

verossimilhancga conforme explicado na subse¢ao seguinte.

2.3.1 Estimando os coeficientes do modelo de regressao

Para ajustar um modelo de regressao, é necessario estimar os parametros 3y e 3
do modelo. Para isso utiliza-se o método de estimagao da méaxima verossimilhanca. A
partir dos dados da amostra, ou seja, o conjunto de observagoes, este método ird procurar
os estimadores para o modelo de regressao logistica, que sao os valores de 30 e 61 que
maximizam o logaritmo da fun¢do de maxima verossimilhanga. A estimagdo por maxima
verossimilhanca, permite encontrar os estimadores dos parametros do modelo, que tem

maior probabilidade de replicar o padrao de observagoes, nos dados da amostra.

Seja 3 = (Po, B1) o vetor de coeficientes, e sejam as probabilidades P(y; = 1|z;) =
m(x;) e P(y; = 0|x;) = 1—mn(z;). Entdo, para os pares (x;,y;) tais que y; = 1, a contribuicao
para a fungao de verossimilhanca é m(z;), e para os pares tais que y; = 0, a contribuigao
para a fungao de verossimilhanga é 1 — 7(x;), onde 7(z;) denota o valor de m(x) avaliado

em x;.

As equagoes de 2.5 & 2.8 foram retiradas de (FIGUEIRA, 2006). A fungao de

verossimilhanca é:

n

L(B) = [] () [1 —m(a;)]' ¥ (2.5)

=1

Aplicando-se o logaritmo natural em ambos os lados da equagao, obtemos a fungao

log-verossimilhanga:

[(8) = In[L(P)] = Zn: lyilnm (i) + (1 = 4:) In(1 — 7(x;))] (2.6)

=1
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O valor 8 que maximiza In[L(f)] é obtido apés derivar [(f) em relacao aos para-
metros (5o, £1):

O[L(B)] ¢
o, = ol o) 27)
Olm[L(B)] _ ¢

Os estimadores de (5, 1), denotados por (BAO, ﬁ]), sdo as solucoes das equacoes
(2.7) e (2.8) quando igualadas a 0. Estes estimadores dos pardmetros, medem a taxa de
variagao do logit para uma unidade de variacdo na variavel independente, isto significa
que eles sao de fato, a inclinacao da linha de regressao entre a variavel dependente y; e a

sua variavel independente x;.

As férmulas matematicas permitem aos programas de regressao logistica identificar
mais eficazmente, os estimadores que maximizam a func¢ao log-verossimilhanca. Dado
que estas equagoes sao nao-lineares nos parametros, é necessario a utilizagdo de um
procedimento iterativo, como o Newton-Raphson. Este algoritmo escolhe, sucessivamente,
novos conjuntos de parametros que produzam maiores log-verossimilhanca e melhores
ajustamentos aos dados observados. O processo continua através iteragoes ou ciclos

repetitivos até a maximizacao da fun¢do log-verossimilhanca.

Durante muitos anos, a estimagao por maxima verossimilhanga nao foi utilizada
por nao existirem recursos computacionais, que pudessem realizar calculos altamente
complexos. Hoje, estes cdlculos podem ser realizados através de programas estatisticos,
como SPSS!, SAS?, entre outros.

2.4 Regressao Logistica Multipla

A regressao logistica miltipla representa o contexto da regressao logistica, em que
a variavel dependente Y é binaria ou dicotémica, ou seja, tem duas categorias e que ha
mais de uma varidvel independente. Utilizando o exemplo citado na secao 2.3, temos que a
variavel dependente é a ocorréncia da morte ou nao de um animal, e a variavel independente
é a dose aplicada para a eutanasia, se adicionarmos uma variavel independente como o
peso do animal, este caso deixa de ser regressao logistica binaria e passa a ser de regressao

logistica multipla.

Ha uma semelhanca grande com o que foi visto na secao anterior, e de fato, essa

semelhanca reflete nos modelos de parametros ja mencionados, portanto, nesta secao, sera

<https://www.ibm.com/br-pt /marketplace/spss-statistics#product-header-top>
<https://www.sas.com/pt__br/explore/analytics-in-action.html>
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apenas alterado as equagoes ja mencionadas na regressao logistica binaria, agora, de acordo
com as caracteristicas da regressao logistica multipla, porém, as suas funcionalidades para
o modelo logistico sao as mesmas . Podemos considerar entao, a regressao logistica miltipla

como uma generalizagao da regressao logistica binaria.

Dado que neste contexto, ha um conjunto de varidveis independentes, vamos

considerar este conjunto denotado por X = (x1, zg, ..., xy).

Equagoes de 2.9 a 2.11 retiradas de (BATISTA, 2015). A combinagdo linear para

este conjunto de variaveis, é definida como:

g(x) = Bo + a1 + Bowa + ... + By (2.9)

Logo, o logit quando igualado a g(z), é descrito na equagao:

In (ﬂp) = Bo+ Prz1 + Botz + .. + By (2.10)

Assim como na regressao logistica binaria, no caso multiplo, utiliza-se o antiloga-
ritmo na equagao 2.10, para fins de isolar p, obtendo assim, o modelo de regressao logistica

multipla para a probabilidade estimada p:

ePotBizi+Pazat. .+ Biwe 1
(2.11)

p= 1+ ePotBrzi+Paza+.. +Biwt - 1+ e—(Bot+Briz1+Pawat...+Bixt)

A funcao de verossimilhanga é a mesma da equagao (2.5), com a diferenga de que
7(z;) é dado como 7(7), em funcdo da equacao 2.9, representando o conjunto de varidveis
independentes em g(x) e seus respectivos coeficientes. Logo, a fungao log-verossimilhanga

é obtida como:

n

1(B)=>lyilnm + (1 — y;) In(1 — 7;)] (2.12)

i=1
As expressoes das equagoes a partir das derivadas parciais, sao definidas pelas

equacoes 2.12 e 2.13:

8[ n n
5) =Y @iy, — > w7 =0, para j € {1,...,t} (2.14)
9pB; i=1 i=1

Equagoes de 2.12 a 2.14 retiradas de (FIGUEIRA, 2006).

7; € o estimador de 7;, pelo método da maxima verossimilhanca.
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2.5 Meétodos de avaliacao do modelo logistico

Apébs estimar os coeficientes, temos interesse em assegurar a significincia das
variaveis no modelo. Isto geralmente envolve formulagao e teste de uma hipdtese estatistica
para determinar se as variaveis independentes no modelo sao significativamente relacionadas
com a variavel dependente. Para isto, ha testes para avaliar o modelo logistico. Os testes
mais utilizados sdo os testes da Razdo da Verossimilhanca, o teste de Wald e Pseudo R?
de Cox e Snell (HOSMER; LEMESHOW, 2000; CRAMER, 2003; COX; SNELL, 1989).

Veremos a seguir cada um deles.

2.5.1 Teste da Razdo de Verossimilhanca

Uma vez ajustado o modelo, é necessario testar a significancia do modelo estimado.

Isto pode ser feito através do teste da razao de verossimilhanca.

Esta medida, testa simultaneamente, se os coeficientes de regressao associados a
B sao todos nulos com excecao de y. As equacoes de 2.15 a 2.17 foram adaptadas de
(CABRAL, 2013). A comparagao entre os valores observados e esperados usando a fungao

de verossimilhanca, é expressa da seguinte forma:

2.15
verossimilhanga do modelo saturado ( )

verossimilhanga do modelo ajustado
D= —-2In

D:—Qél%ln (Z)ﬂl—%)ln(i_ﬁ")] (2.16)

—Yi
O modelo ¢ dito saturado se contem todas as variaveis, enquanto o modelo ajustado
corresponde ao modelo apenas com as varidveis desejadas para o estudo. Esta funcao D,

também chamada de deviance (desvio), sempre é positiva e quanto menor, melhor é o

ajuste do modelo.

Queremos testar as hipdteses:

HO . 51 = ... = Bt =0vs Hl . E|j=1,...,p 6j 7é 0

Assim, na hipétese nula Hj a ser testada, os parametros do modelo serao igualados
a 0. O modelo saturado que mantém o valor de seus coeficientes, representara a hipotese

alternativa H.

Para estimar a significincia de uma varidvel independente, comparam-se o valor de
D com e sem variavel independente na equagao. A alteragao no valor de D esperada pela

inclusao da variavel independente no modelo ¢é obtida através de:

GC—D <modelo sem a Variével> (2.17)

modelo com a variavel
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Ao rejeitar a hipotese nula, tem-se que a variavel independente testada, é significa-

tiva para o modelo.

2.5.2 Teste de Wald

O teste de Wald é também utilizado na regressao logistica para a determinacao da
significancia dos coeficientes do modelo estimado, ele testa se cada coeficiente ¢ significa-
tivamente diferente de zero. Deste modo, o teste de Wald verifica se uma determinada
variavel independente possui uma relagao estatisticamente significativa com a variavel

dependente.

Se os coeficientes logisticos forem estatisticamente significativos, podemos interpreta-
los em termos de seu impacto na probabilidade estimada, deste modo, na predi¢ao do
objeto de estudo no grupo respectivo, isto é, no grupo do evento de interesse (Y = 1), ou

no grupo da nao ocorréncia do evento (Y = 0).

O teste de Wald é obtido comparando a estimativa de maxima verossimilhanca de

um coeficiente e a estimativa do seu erro padrao:

B
var(ﬁ})

Fonte: (BATISTA, 2015)

(2.18)

Hauck e Donner (1977 apud FIGUEIRA, 2006) e Jennings (1986 apud FIGUEIRA,
2006) examinaram o desempenho do teste de Wald e descobriram que, em alguns casos,
ele se comporta de maneira inconsistente, falhando ao nao rejeitar a hipdtese nula mesmo
quando o coeficiente ¢ significante. Portanto, recomenda-se utilizar o Teste da Razao de

Verossimilhanca, quando ha duvidas de que o teste de Wald tenha falhado.

2.5.3 Pseudo R? de Cox e Snell

A estatistica R? é uma medida que avalia em termos percentuais, a qualidade de
um ajustamento de um modelo de regressao linear aos dados observados. Na regressao
logistica, ndo existe uma estatistica que seja equivalente ao R%. No modelo de regressao
linear, as variaveis dependentes sao continuas, o que nao ¢é o caso da regressao logistica,
onde a varidvel dependente é categdrica. A denominacao de pseudo R? deve-se ao fato
de que eles se parecem com um R? do modelo de regressao linear, mas apesar dessa

similaridade nao podem ser interpretados da mesma forma como se interpreta um R? .

H4 muitas maneiras diferentes se calcular o pseudo R?, alguns atores inclusive

citam mais de 10 maneiras, mas infelizmente, ndo hd um consenso sobre qual a melhor,
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em geral, as técnicas de pseudo R? ndo sdo tdo precisas quanto a estatistica R? é para a

regressao linear.

Neste trabalho, seré citado apenas o pseudo R? de Cox e Snell (1989), por ser um
dos mais frequentemente utilizados pelos softwares estatisticos. Segue a sua definicado na

equacao 2.17:

2

RP=1- (LL((BB))D n (2.19)

Fonte: (BATISTA, 2015)

Sejam n o tamanho da amostra, L(3)y o valor da fungdo verossimilhanga para
um modelo sem preditores e L(f)y a verossimilhanca do modelo sendo estimado. A
racionalidade desta formula esta no fato de que ela representa generalidade, uma vez que

depende da probabilidade assumida pelos modelos com e sem preditores.

Figura 4 — Exemplo da saida do pseudo R? de Cox e Snell.

D R? (Cox e Snell) | R? (Nagelkerke)
390,52 0,41 0,55

Fonte: FIGUEIRA (2006)

O pseudo R? de Cox e Snell, resulta em um valor que varia de 0 a 1, e geralmente ¢
menor que 1, que indica a relagdo entre as variaveis independentes e a variavel dependente.
De maneira simples, é possivel dizer que este valor informa o quanto as variaveis indepen-
dentes explicam as variagoes da variavel dependente, dado a base de dados observada. No

exemplo da Figura 4, observa-se que este valor é baixo, indicando pouco mais de 40%.

Este mecanismo pode ser usado para comparar o desempenho de modelos concor-
rentes. Entre dois modelos logisticos, busca-se aquele que apresenta um pseudo R? mais

elevado.

2.6 Consideracoes Finais

Foi dito neste capitulo, que a regressao logistica ¢ uma técnica de mineracao de
dados, pertencente as tarefas de previsao. A regressao logistica de varidavel dependente

dicotomica divide-se em duas, bindria e multipla, cuja diferenca reside no nimero de
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variaveis independentes. Foi explicado sua definicdo e conceitos, além das etapas desta

técnica.

O método da maxima verossimilhanca, para a estimacao dos coeficientes do modelo
de regressao, pode ser considerado pouco intuitivo devido ao seu processo iterativo,
entretando, os resultados obtidos através dele, sao de facil interpretagao, pois resultam

nos coeficientes que compoem o modelo.

Em relacao aos métodos para avaliacdo do modelo de regressao gerado, ressalta-se
que os testes presentes neste trabalho, representam uma parte dos mecanismos possiveis de
avaliacdo. Na bibliografia de regressao logistica, ¢ possivel encontrar estes e outros métodos
com propodsitos similares. Para o capitulo seguinte, serda dado enfoque na aplicabilidade da

regressao logistica, através de exemplos de aplicacao.
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3 Aplicacoes de Regressao Logistica

E dificil informar com precisdo, quando a regressao logistica foi aplicada pela
primeira vez, mas McLachlan (1992 apud BITTENCOURT, 2003) afirma que as primeiras
aplicacoes de regressao logistica foram em estudos prospectivos de doencgas coronarias.
Hosmer e Lemeshow (1989) e Cox e Snell (1989) dizem que o modelo de regressao logistica
ganhou reconhecimento apds o trabalho de Truett, Cornfield e Kannel (1967) que estudou
o risco de doenga coronaria em um projeto chamado “Framingham Heart Study”. Este
trabalho ganhou notoriedade e até hoje é considerado um marco inicial dos estudos

envolvendo regressao logistica nas areas da satde.

Desde entao, a regressao logistica tornou-se uma técnica padrao para andlise de
regressao de dados dicotomicos, principalmente nas ciéncias médicas, de acordo com Hosmer
e Lemeshow (1989). Mas ela apresentou um crescimento muito rapido, se expandindo
para outras areas além da saude, sendo utilizada também no campo da econometria,

administracao, educacao, ambiental e outros.

Neste capitulo, serao apresentadas trés areas ou dominios nos quais a analise de
regressao logistica pode ser empregada. Sera abordado o uso desta técnica na gestao de

crédito, na analise ambiental e no estudo de 6bitos neonatais, respectivamente.

3.1 Gestao de crédito

Crédito ao consumo, também conhecido por revolving credit ou crédito rotativo, é
muito relacionado ao uso de cartoes de crédito, e tem como caracteristica o fato de seu
reembolso a instituicao financeira nao ser determinado por um nimero fixo de parcelas ou

pagamentos, afirma Batista (2015).

Ainda, segundo Batista (2015), o usuario do cartdo de crédito pode utilizar ou
retirar fundos da instituicao de crédito, da qual é cliente, até um determinado limite de
crédito, que lhe foi concedido previamente. O reembolso a instituicao de crédito é efetuado
através de pagamentos periddicos (totais ou parciais), acrescidos de juros. A periodicidade
destes pagamentos é, normalmente, mensal e o seu valor estd sujeito a um montante
minimo, em func¢ao do valor da divida total em aberto. O limite de crédito determinado e
concedido ao usuario do cartao de crédito, é calculado com base em alguns critérios, sendo
estes, caracteristicas do usuario, histérico de pagamentos anteriores e seu comportamento

em relacao a pontualidade e regularidade dos mesmos.

A concessao de crédito é atividade basica das instituigoes financeiras, entretando,

no desenvolver deste negocio, os bancos estao expostos a diversos tipos de riscos, entre
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eles o mais relevante é o risco de crédito (FERREIRA; CELSO; NETO, 2012).

3.1.1 Risco de crédito

No contexto de uma instituicdo financeira, podemos definir o crédito, como uma
transferéncia de dinheiro em troca de uma promessa de restituicdo futura. As palavras

‘promessa’ e ‘futura’ dao uma indicagao do que se trata o risco de crédito.

O simples ato de emprestar uma quantia ou algum item a alguem, envolve a
possibilidade desta quantia ou item nao ser recebido de volta, ou seja, ha uma incerteza
que o empréstimo seja devolvido. Isto é, basicamente, o risco de crédito. Podemos defini-lo
entao como o risco que um emprestador ou credor enfrenta devido a possibilidade do

devedor, em um acordo de concessao de crédito, ndo honrar seu compromisso.

A atividade de concessao de crédito é funcao basica dos bancos, portanto, uma boa
gestao do risco de crédito é necesséria, visto que este é um dos principais causadores de

insolvéncia neste segmento econdmico, observa Ferreira, Celso e Neto (2012).

Cabe a analise de crédito estimar o risco envolvido para a concessao ou nao do
crédito. O risco maximo que a instituicdo pode aceitar é inerente a politica de cada

empresa.

3.1.2 Regressao logistica para andlise de crédito

Os modelos de andlise para concessao de crédito sao intitulados , em inglés, de
modelos de credit scoring, e baseiam-se em dados historicos da base de clientes existentes
para avaliar se um futuro cliente tera mais chances de ser bom ou mau pagador, de acordo

com Gouvéa, Gongalves e Mantovani (2013).

Modelos que avaliam o crédito sao de grande relevancia para as instituigoes finan-
ceiras, dado que, um cliente bom classificado como mau desperdiga a chance de lucro da

instituicao, e um cliente mau classificado como bom, causa prejuizos.

Nenhum modelo consegue precisao absoluta, mas eles auxiliam na tomada de
decisao da concessao de crédito e qualquer avanco na acuracia da previsao pode gerar

ganhos financeiros para a instituicao.

A analise de crédito envolve diversos fatores qualitativos e quantitativos como, por
exemplo: o sexo do cliente, a idade, o valor da renda, o valor do patriménio, a escolaridade
e outros. A ideia por tras de um modelo de credit scoring é converter estas informagoes
qualitativas e quantitativas dos clientes em uma pontuacao que reflita a capacidade de
pagamento de cada individuo. Com isto, busca-se segregar as caracteristicas que permitam

classificar um perfil de adimpléncia ou inadimpléncia.

Segundo Camargos, Soares e Coutinho (2012), as institui¢oes financeiras no Brasil
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passaram a utilizar macicamente os modelos de credit scoring apenas em meados dos anos

90, pds estabilidade alcancada com a implantacao do plano real.

Regressao logistica é a técnica mais utilizada no mercado para modelos de credit
scoring (CROOK; EDELMAN; THOMAS, 2007).

A seguir veremos os passos para se construir um modelo de credit scoring utilizando

a regressao logistica, segundo Gouvéa, Gongalves e Mantovani (2013):

1. Levantamento de uma base histérica de clientes: os modelos sao construidos com
base em informacoes passadas e é importante que haja disponibilidade e qualidade

desta base de dados para resultar em um modelo de sucesso.

2. Classificacao dos clientes de acordo com a politica da instituicdo e defini¢do da
variavel dependente: deve-se notar que a definicao de clientes bons e maus podem
variar dependendo de cada instituicao. E além de clientes bons e maus, tem-se
aqueles estao na fronteira entre os dois, ou seja, nao estao na posicao nem de cliente
bom e nem de cliente mau, portanto, estes em geral sao desconsiderados do estudo,

devido a maior facilidade de se trabalhar com a variavel dependente dicotomica.

3. Selecao de uma amostra aleatéria representativa da base historica de clientes: é
sugerido para a amostra aleatéria que os casos das categorias da variavel dependente,
neste caso clientes bons e maus, tenham o mesmo tamanho para evitar possivel viés

devido a diferenca de tamanho.

4. Anélise descritiva e preparagao dos dados: consiste em analisar, segundo critérios

estatisticos, cada variavel a ser utilizada no modelo.

5. Aplicacao da regressao logistica: a partir da amostra aleatéria da base histérica e
das variaveis a serem utilizadas no modelo, aplica-se a analise de regressao logistica

a fim de obter o modelo de regressao.

Neste cenario em questao, consideremos que um individuo possa ser classificado
como cliente bom (bom pagador) ou cliente mau (mau pagador). Portanto a variavel

dependente binaria Y pode assumir os valores:

1, bom cliente
Y =

0, mau cliente

A variavel dependente determinada foi 1 para bons clientes e 0 para maus clientes,
mas poderia ser o inverso. Independente da categoria que foi codificada como 1, a técnica
de regressao logistica oferece a obtencao dos mesmos resultados. O modelo de regressao

logistica obtido a partir desta técnica para a codificacdo proposta, permite o calculo da
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probabilidade de um cliente ser bom pagador. Para se obter a probabilidade dele ser um
mau pagador, basta calcular a probabilidade complementar, ou seja, se a probabilidade de

um cliente ser bom pagador for 0,7, a probabilidade dele ser mau pagador sera 0,3.

Ha uma série de caracteristicas que podem ser incluidas como possiveis varidveis
independentes, tais como: sexo, idade, estado civil, escolaridade, tipo de moradia (prépria
ou alugada), nimero de dependentes, valor da renda, valor do empréstimo, valor das
parcelas, nimero de parcelas, situacao de crédito (adimplente ou inadimplente) e outras.
Destaca-se, portanto, que cada estudo oferece um resultado particular, pois depende do
que esta sendo considerado, da base histérica obtida, dos dados disponiveis e utilizados e

da politica de cada instituigao.

Os resultados dos modelos de credit scoring servem como apoio a analise de crédito,
pois possibilitam obter a probabilidade de ocorréncia, ou nao ocorréncia da inadimpléncia,
além de facilitar a identificacao dos fatores que influenciam o risco da mesma. Cabe a
cada organizacao avaliar as condi¢oes envolvidas na operacao em conjunto com o resultado
obtido no modelo. Estas informagoes dao suporte para minimizar a inadimpléncia e

consequentemente, a perda do crédito.

3.1.3 Aplicacao Exemplo

A fim de mostrar e analisar o uso da regressao logistica para a elaboragao de um
modelo de andlise de crédito, sera apresentado a seguir um exemplo de aplicagao. Todos os
dados e resultados descritos nesta subsecao sao provenientes do estudo de Ferreira, Celso
e Neto (2012), para andlise de concessao de crédito de uma agéncia bancéria localizada no

municipio de Vigosa-MG.

De acordo com os referidos autores, a base amostral deste estudo foi composta
pelas operagoes de crédito realizadas presencialmente pelos clientes, ou seus representantes
legais no ano de 2007. Neste periodo, foram realizadas 82 operagoes de crédito na agéncia,
das quais 74 foram utilizadas no estudo. Os dados utilizados para o estudo foram obtidos
através da pesquisa em arquivos e banco de dados da carteira de crédito e no sistema

fornecido pela agéncia bancaria em estudo.

A variavel dependente dicotomica foi a inadimpléncia, sendo atribuido ¥ = 1 aos
clientes inadimplentes e Y = 0 aos clientes adimplentes. As variaveis independentes que
tiveram significancia na ocorréncia de eventos de inadimpléncia nas operagoes de analise
de crédito, segundo o modelo de regressao logistica sao: a idade do cliente, o tempo de
relacionamento com o banco, a renda, o limite do cheque especial, o estado civil e a

escolaridade.

Para a variavel estado civil, foi considerado solteiro igual a 1, casado igual a 2,

divorciado igual a 3 e viuvo igual a 4. Para a variavel escolaridade, foi atribuido 1 para
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clientes que cursaram até o ensino fundamental, 2 para os que cursaram até o ensino
médio, 3 para quem tem superior incompleto, 4 para ensino superior completo e 5 para

pos-graducao ou acima disto.

Tabela 1 — Coeficientes das varidveis do modelo de regressao

Variavel Coeficiente estimado
Idade Cliente (IC) —1,68895

Tempo de relacionamento (TRL) | 26,67029

Renda (RD) 0,05831

Limite cheque especial (LCH) —0,09597

Estado Civil (EC) 29,65605
Escolaridade (ES) —11,90192
Constante —169, 58336

Fonte: Adaptado de Ferreira, Celso e Neto (2012)

Os coeficientes estimados das varidveis contidas no modelo de regressao, obtidos
através do software estatistico SPSS 13.5 utilizado pelos autores, estao apresentados na
Tabela 1. O sinal dos coeficientes sao importantes para o julgamento dos resultados.
Ressalta-se que, um coeficiente positivo aumenta a probabilidade de ocorréncia do evento
de interesse, enquanto um coeficiente negativo diminui a probabilidade do mesmo. Neste
cendrio, o evento de interesse (Y = 1) é a inadimpléncia. A ‘Constante’ na tabela 1,
representa o 5y no modelo regressao. O modelo de regressao gerado pode ser observado na

equagao 3.1.

1
pP= 1+ e—(—169,583—1,689><IC+26,67><TRL+0,0583><RD—0,096XLCH+29,656><EC—11,902><ES)

(3.1)

Com base nos resultados obtidos através da regressao logistica, Ferreira, Celso e
Neto (2012), fazem algumas observagoes acerca do trabalho realizado. Dentre estas, que,
clientes de maior idade e maior grau de escolaridade tendem a ser adimplentes. Os autores
observaram também alguns resultados inesperados, visto que clientes com maior renda e
maior tempo de relacionamento com o banco apresentaram maiores problemas em relagao

a inadimpléncia.

3.2 Analise ambiental

O homem tem usado e modificado o solo ha milhares de anos, a fim de seu
proprio sustento e beneficio. Através de atividades industriais, agropecudria, agricultura,
urbanizac¢do, mineragao, entre outras, o solo vem sendo utilizado e modificado para atender

a populacao humana, ocasionando porém, o desgaste dos ecossistemas.
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Fatores como o crescimento populacional e a alta demanda por alimentos e outros
recursos, sao determinantes para as elevadas taxas de intensidade e extensdes das mudancgas
de uso e cobertura do solo a nivel global. Estas mudancas sao consideradas como uma
das mais importantes alteragoes ambientais causadas por atividades humanas com efeitos
diretos sobre as mudancas climaticas globais e perda de diversidade bioldgica, afirma

Valencia (2008). A Figura 5 mostra mudangas ambientais globais causadas pela acao do

homem.
Figura 5 — Componentes da mudanca ambiental global.
Populacao
Humana
i Tamanho e uso de recursos)
Industria Agricultura
Aumento  Alteracio Compostos Mudancas do  Extrativismo Iny asies
Co, do ciclo Organicos uso ¢ cobertura  de recursos biolozicas

Bloseoguimien  persistentes do solo naturafs

Mudancas Perda
Climaticas *  de diversidade
Globals < blologica

Fonte: VALENCIA (2008)

Nos ltimos 3 séculos, cerca de 12 milhdes de km? de florestas e 5,6 milhoes de
km? de pastagens, tem sido convertidas a outros tipos de uso no mundo inteiro. Enquanto
isso as dreas de cultivo tem aumentado em 12 milhdes de km?, segundo Ramankutty e

Foley (1999 apud VALENCIA, 2008).

E possivel definir o solo como o espaco de interacao entre o homem e a natureza.
O homem tem o solo como local da realizacao de suas atividades, utilizando os recursos

naturais dele para a realizagao das mesmas.

A seguir, sera definido o conceito de "uso do solo", "cobertura do solo"e "mudancas

do uso do solo":
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e Cobertura de solo

A cobertura de solo é descrita pelo estado biofisico da superficie. Isto é, caracteristicas
biolégicas, fisicas, quimicas, ecoldgicas sao os componentes das coberturas do solo.

Exemplos de cobertura: florestas, mangue, bosques, areas urbanas e outros.

e Uso do solo

O wuso do solo pode ser definido pela finalidade do uso dos recursos do mesmo.
Esta relacionado aos produtos e beneficios obtidos do uso do solo como também
do planejamento realizado no solo para alcancar estes produtos e beneficios. O uso
do solo ¢ caracterizado por planejamentos, atividades e insumos que as pessoas

executam em uma cobertura de solo para produzi-lo, mudéa-lo ou manté-lo, de acordo

com FAO (1998 apud VALENCIA, 2008).

Ressalta-se que cobertura de solo e uso de solo nao sao a mesma coisa. Diferentes
usos de solo podem ser realizados em uma mesma cobertura de solo, assim como
diferentes coberturas podem ser utilizadas para aplicar o mesmo uso de solo, como

mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Uso e Cobertura do solo

Cobertura do solo Uso do solo

Florestas Florestas naturais; Producao de madeira; Recreagao
Pastagens Pastagens naturais; Recreacao; Criacao de gado
Areas agricolas Culturas perenes e anuais

Areas urbanas Cidades; Areas industriais; Transporte

Fonte: VALENCIA (2008)

e Mudangas do uso do solo

O termo mudangas de uso do solo citado acima é utilizado aqui abrangendo tanto as
mudancas de cobertura do solo, quanto as mudangas de uso do solo. O enfoque mais
simples utilizado para mensurar mudancas do uso do solo considera o aumento ou
reducao da area da area coberta por um tipo de uso ou cobertura do solo. O uso do
solo pode ser a causa da mudanca de sua cobertura, ainda assim, a cobertura do

solo pode mudar mesmo se mantendo inalterado seu uso.

Mendes e Vega (2011) observam que o potencial do impacto adverso dessas mudangas
de uso do solo dependem de sua escala, extensao e das dinamicas relagoes entre o uso do
solo. Tem impactos diretos no solo, na agua e na atmosfera, e portanto, estd diretamente
relacionado com muitas questoes ambientais de importancia global. Lambin, Geist e Lepers
(2003 apud MENDES; VEGA, 2011) citam como exemplo de dindmicas de alteragao de
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uso do solo, os desmatamentos em grande escala e posterior transformacdo em terras
agricolas na regiao dos tropicos, e destacam seus provaveis impactos sobre a biodiversidade,
a degradacao do solo e a capacidade produtiva da terra para satisfazer as necessidades
humanas. Sendo assim, as dindmicas de alteracao do uso do solo sao fatores determinantes
no ciclo das mudangcas climaticas (ilustrado na Figura 5), e portanto, a relacao entre os
dois é interdependente. As modificagoes no uso da terra podem modificar o clima, e por

sua vez, as mudancas climaticas podem afetar o uso da terra.

3.2.1 Regressao logistica na andlise ambiental

Modelos que analisam as dinamicas de uso do solo podem ser entendidos como um
conjunto de técnicas utilizadas para descrever o processo de mudanca de uso do solo em

condi¢Oes quantitativas e assim, proporcionar o entendimento deste processo.

Através da concepcao deste modelo de andlise da mudancga de uso do solo, tem-se
como objetivos, saber onde as mudancas de uso do solo ocorrerao e quais os fatores que

mais contribuem para a ocorréncia destas mudancas.

O método da regressao logistica é uma ferramenta que pode ser utilizada para
avaliar quais os fatores afetam, e em que extensao, a localizagdo de usos do solo em uma
determinada regidao a ser analisada. Consideremos a variavel dependente dicotomica Y
denominada de“Uso Agricola”, onde 1 representa as areas de uso agricola e 0 as areas sem

uso agricola.

v 1, areas com uso agricola

0, areas sem uso agricola

A variavel dependente “Uso Agricola” determinada, representa a distingao entre
estes dois tipos de uso do solo. Aplicando os conceitos de regressao logistica a essa variavel,
tem-se que o modelo de regressao pode estimar a probabilidade de uma area sem uso
agricola ser convertida ou transformada em uma area de uso agricola, em funcao das

variaveis independentes a serem consideradas na analise.

A técnica de regressao logistica se mostra bastante adequada para a modelagem
de transicao de uso de solo, dado que estas passagens podem ser tratadas como estados
ou categorias individuais (floresta para area rural, drea rural para area industrial, por
exemplo) e relacionadas a uma série de variaveis independentes. O papel desta técnica é

encontrar o melhor modelo que relacione as varidaveis dependente e independentes.

Pode-se assumir, de uma maneira geral, diversos fatores (variaveis independentes)
que venham a influenciar na mudanca do uso do solo, como por exemplo: precipitacao

média anual; temperatura média anual; densidade populacional. Assim como fatores
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devido a proximidade de outros agente como: distancia a rodovias, nicleos urbanos, limites

florestais, entre outros.

A probabilidade de ocorréncia da transicao de uma area nao agricola para uma
area agricola, representa a expansao da agricultura nesta determinada regido. As variaveis
independentes utilizadas indicam as mudanga ocorridas entre as categorias de uso do solo

(nao agricola para agricola).

3.2.2 Aplicacao Exemplo

O exemplo apresentado a seguir, é um estudo de caso aplicado na regiao da Bacia
Hidrogréfica do Alto Paraguai (BAP) em territério brasileiro, para analisar a transigao
de uso de solo nao agricola para agricola utilizando a técnica de regressao logistica. Este

estudo foi realizado por Mendes e Vega (2011).

Para a base amostral deste estudo, o autor considerou imagens da BAP correspon-
dente a dois periodos, 1992 e 2000. As imagens originais foram reclassificadas de modo a
gerar imagens bindrias em relagdo a categoria agricola (0 ou 1, para drea nao agricola ou
area agricola, respectivamente). Através da sobreposicao destas imagens binérias corres-
pondentes aos dois periodos considerados, obtém-se uma nova imagem que representa a
transicao de areas nao agricolas para agricolas de 1992 a 2000, ilustrada na Figura 6. Os

pontos na figura correspondem a essa area de transicao.

Figura 6 — Expansao agricola na Bacia do Alto Paraguai de 1992 a 2000.

Fonte: Mendes e Vega (2011)

Para o estudo em questao, a transicao de nao agricola para agricola corresponde
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a variavel dependente dicotomica do modelo, além disso, foi considerado um conjunto
X contendo 16 varidveis independentes, mas os autores informam que apenas 7 foram
incluidas no modelo de regressao gerado, as demais foram descartadas devido a baixa

significancia para o modelo.

A tabela 3 informa as sete variaveis independentes incluidas no modelo logistico,
com o cbédigo da variavel e sua unidade de medida. O modelo gerado pela técnica de

regressao logistica pode ser observado na Figura 7.

Tabela 3 — Variaveis independentes incluidas no modelo logistico

Variaveis Codigo Unidades
Temperatura média TMA oC
anual
. B,a l'ango %ll(.h"lCO BHC mm/ano
climatico médio anual
Distancias para as
Se(.jle/s .urbanas. d.e D URB Muiltiplos de
municipios brasileiros graus
inseridos na bacia
Cotas topograficas na
bacia pelo lado TOPO m
brasileiro
Cotas topogréficas
reclassificadas (< 150 TOPO REC 1-2
m , > 150 m)

Distancias para
estradas principais

(pavimentadas e D_ESTRADA
federais) brasileiras
inseridas na bacia
Distancias para as
ferrovias brasileiras D FERRO
inseridas na bacia

Muiltiplos de
graus

Multiplos de
graus

Fonte: Adaptado de Mendes e Vega (2011).

Figura 7 — Modelo logistico apds a insercao dos coeficientes estimados.

|
([ 6.133+0.002*BHC-0.335*TM4-0.813*D _ URB-0.002¥TOFO
_‘ -0.700*D _ESTRADA+0315*D _ FERRO+0.708*TOPO _REC |

P(X)=

l+e’

Fonte: Mendes e Vega (2011)
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Ressalta-se que, com excecao da variavel ‘Cotas topograficas reclassificadas’, que é
categorica, as demais varidveis independentes sao continuas. Os referidos autores observa-
ram, através da técnica de regressao logistica, que o desenvolvimento agricola ocorre em
areas que sao atrativas devido a sua proximidade com solos de boa qualidade existentes e
facilidades de transporte para o escoamento da producao, entre outras observagoes. Afir-
mam ainda que seu estudo pretende reduzir incertezas para possibilitar um planejamento

estratégico a fim de comtemplar estas constantes mudancgas ocorridas.

3.3  Obito Neonatal

O periodo neonatal corresponde as quatro primeiras semanas de vida (0 a 28 dias
incompletos). Denomina-se periodo neonatal precoce, a primeira semana completa ou os

sete primeiros dias de vida, e periodo neonatal tardio, as trés semanas seguintes.

Obito neonatal é o 6bito que ocorre no periodo neonatal, isto é, entre 0 e 28 dias
incompletos apds o nascimento. A crianca morta dentro deste periodo, da-se o nome de

neomorto.

A mortalidade infantil pode ser considerada um dos melhores indicadores da
qualidade da assisténcia a satde, bem como do nivel socioeconémico de uma populacao.
Tal indice compreende todos os 6bitos de criangas com menos de um ano de idade, sendo
formada pelo 6bito neonatal e o pés-neonatal, que abrange os ébitos ocorridos do 28° dia

até um dia antes de se completar um ano de vida, segundo Risso e Nascimento (2011).

Zupan e Aahman (2005 apud ZANINI et al., 2011) informa que, entre os 130
milhdes de criancas que nascem no mundo anualmente, cerca de 4 milhées morrem no
periodo neonatal, proporcao que varia de acordo com a taxa de mortalidade global. A
variagao no risco diario de morte é consideravel e esse risco ¢ maior na primeira semana de
vida. A maioria dos 6bitos neonatais (99%) ocorre em regioves com renda baixa ou média.
Criangas que nascem em paises mais pobres apresentam maior risco de morte, com taxa
de mortalidade neonatal de 19% a 44% superior em familias pobres (KNIPPENBERG et
al., 2005).

No Brasil, a taxa de mortalidade infantil teve reducao de 50% entre 1990 e 2008. Mas
apesar das taxas de mortalidade infantil estarem em queda, os dados indicam concentracao
dos 6bitos no periodo neonatal, que ainda se mantém com valores elevados em comparacao

com as taxas de mortalidade pds-neonatal.

Para tentar reduzir estes valores elevados da mortalidade no periodo neonatal,
técnicas como a regressao logistica podem ser utilizadas para que se construa modelos que

possibilitem identificar os fatores de risco para o 6bito neonatal.
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3.3.1 Regressao Logistica no estudo do ébito neonatal

Modelos de analise classicos pressupoem independéncia entre individuos e homo-
geneidade de variancia, e desconsideram a hierarquia dos fatores preditores, isto é, nao
consideram que observacoes originadas de uma mesma unidade podem ser mais similares do
que aquelas originadas de diferentes unidades. Isso pode levar a superestimacao dos efeitos
do agrupamento e induzir a conclusées imprecisas (GOLDSTEIN, 2003 apud ZANINTI et
al., 2011).

A andlise de regressao logistica é uma alternativa aos modelos classicos ao considerar
a variavel dependente, em nivel dicotomico, e as variaveis independentes, em qualquer
nivel, categérico ou continuo. Esses modelos permitem analisar o efeito das categorias
separadamente e fornecem informacao sobre a influéncia da composicao dos fatores, segundo

Goldstein (2003).

Assim, para facilitar a identificacdo e a compreensao dos fatores associados ao 6bito

neonatal, pode-se dizer que a regressao logistica ¢ uma técnica apropriada.

A variavel dependente binaria Y é a ocorréncia ou nao ocorréncia do ébito em

criancas com menos de 28 dias de vida.

v 1, ocorréncia do 6bito neonatal

0, nao ocorréncia do 6bito neonatal

Caracteristicas da méae e da crianca, assim como caracteristicas socioeconomicas,
sao analisadas como determinantes da mortalidade infantil, algumas das mais utilizadas
em trabalhos neste contexto sao: peso ao nascer, se a crianca é pré-termo, escore de Apgar
no 1° e 5° minuto, idade da mae, escolaridade materna, tipo de parto (normal ou cesaria),
tipo de gestagao (tinica ou multipla), tabagismo, entre outros, renda familiar, niimero de

pessoas que moram no mesmo domicilio, entre outros.

O uso de um modelo para avaliar os fatores de risco para a mortalidade infantil
neonatal, compreendidos como indicadores de varias dimensoes das condigoes de vida, é
importante para compreender o quanto estes indicadores influenciam na ocorréncia do
6bito neonatal. Sendo assim possivel, identificar grupos expostos a diferentes fatores de
risco e detectar necessidades de satde em diferentes subgrupos populacionais. Isto aumenta

a esperanca de que estes fatores possam ser minimizados e talvez até evitados.

3.3.2 Aplicacao Exemplo

Martins e Velasquez-Meléndez (2004) testaram a associacao de vérios fatores com a
mortalidade neonatal em Montes Claros, utilizando a técnica de regressao logistica. Todos

os dados e resultados apresentados nesta subsecao foram obtidos pelos referidos autores.
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De acordo com os autores, a populagao constituiu-se de 20.506 nascidos vivos na
cidade de Montes Claros, MG, Brasil, entre o periodo de 1 de janeiro de 1997 a 31 de
dezembro de 1999. Foi verificado banco de dados de 6bitos e de nascimentos para identificar
os nascidos vivos que evoluiram para o 6bito neonatal, no qual verificou-se 275 casos neste
periodo. Apéds a verificagao de registros com varidaveis com valor omisso, foram excluidos

1491 registros, portanto a base amostral utilizada no estudo totalizou 19.015 registros.

A varidvel dependente do estudo foi a ocorréncia de 6bito neonatal (1 para a
ocorréncia do ébito, 0 para a ndo ocorréncia do 6bito), e as varidveis independentes estao
relacionadas ao recém-nascido (sexo, peso ao nascer, escore de Apgar no 1° e 5° minutos
de vida e idade gestacional), a gestagdo e parto (tipo de gravidez e parto, nimero de
consultas de pré-natal e local do nascimento) e a mae (grau de instrucao, idade, filhos e
abortos tidos). Segundo os autores, todas as associagoes entre os preditores e a varidvel

dependente foram consideradas estatisticamente significantes.

Sobre o escore de Apgar, ele é um teste de avaliagdo de cinco sinais vitais do recém-
nascido realizado no primeiro, quinto e décimo minuto apds o nascimento. A pontuacao

varia de 0 a 10, e quanto mais préximo de 10, melhor.

Martins e Velasquez-Meléndez (2004) apresentaram os resultados do estudo atraves
dos valores de odds ratio (OR) obtidos pelo método da regressao logistica. A Tabela 4

informa o OR de quatro das variaveis independentes inclusas neste estudo.

Tabela 4 — OR obtido de 4 variaveis independentes do modelo

Variaveis OR
Peso ao nascer (1 = baixo peso; 0 = peso normal) | 4,94
Idade gestacional (< 37 sem. (1); > 37 sem. (0)) | 5,68
Apgar 1° minuto (0 a 10) 0,75
Apgar 5° minuto (0 a 10) 0,76

Fonte: Adaptado de Martins e Velasquez-Meléndez (2004).

O odds ratio, ou razao de chances em portugués, pode ser definido como a razao
entre a chance de um evento ocorrer em um grupo e a chance de ocorrer em outro grupo.
Na regressao logistica, esta razao aparece diretamente relacionada aos coeficientes das

variaveis independentes, favorecendo a interpretacao dos resultados obtidos.

Uma razao de chances de valor igual a 1, indica que o evento em estudo tem chances
iguais de ocorrer nos dois grupos, maior que 1 indica chance maior de ocorrer no primeiro

grupo, e entre 0 e 1, indica chance menor de ocorrer no primeiro grupo.

Trazendo este conceito para o estudo em questao, pela Tabela 4, tem-se que a
variavel “peso ao nascer” é bindria (1 = baixo peso; 0 = peso normal), portanto, a leitura

do valor do OR indica que recém-nascidos com baixo peso tem 4,94 mais chances de evoluir
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a Obito do que recém-nascidos com peso normal. Da mesma forma, criancas pré-termo
(nascidas com menos de 37 semanas de gestagao) tem 5,68 mais chances de evoluir a ébito

em comparagao as criangas a termo.

As variaveis “Apgar 1° minuto” e “Apgar 5° minuto” sao discretas e variam de
unidade a unidade até 10, neste caso, a chance de um grupo é comparada a chance do grupo
de unidade anterior. Observa-se ainda que elas possuem OR abaixo de 1, isto significa, por
exemplo, que uma crianga com score Apgar igual a 7 tem 0,75 menos chance de evoluir a

6bito em comparacdo com uma criangas com score Apgar igual a 6.

Entre outras observagoes, Martins e Velasquez-Meléndez (2004) destacam que o
sexo e o tipo de parto nao estiveram relacionados com a mortalidade neonatal, e o fator

pré-termo foi a variavel que apresentou maior associacdo com este tipo de obito.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo concentrou-se na aplicabilidade da regressao logistica, e foi dividido
em trés secoes para apresentar areas de aplicagoes desta técnica, na area de gestao de
crédito, de andlise ambiental e de 6bito neonatal, respectivamente. Para cada um destes
trés exemplos de aplicacao, foi apresentado o dominio junto com um problema a ser
estudado, a forma como a regressao logistica pode ser utilizada no determinado cenério e

um estudo de caso realizado utilizando esta técnica.

A apresentacao destes trés exemplos mostra como a regressao logistica pode ser
usada para diferentes fins, complementando o que foi explicado na secao 2.1 do capitulo
anterior. Enquanto que o objetivo principal da analise de crédito ¢ o modelo de regressao
gerado, o estudo do Obito neonatal foca no impacto das varidaveis independentes sobre
o evento em estudo, e o exemplo da analise ambiental divide a atencao entre estes dois
objetivos. O capitulo seguinte, traz a conclusao do trabalho, que apresenta as consideragoes

finais, limitagoes e trabalhos futuros.
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4 Conclusao

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou uma anéalise do método de
regressao logistica. Foi definido o que é este método e o que ele permite extrair de
informacoes através do processo para obtencao do modelo probabilistico. Foi explicado que
ele permite nao apenas estimar a probabilidade de ocorréncia de um evento, mas também
analisar as variaveis incluidas no processo, e classificar ou tracar um perfil dos grupos que

assumem os valores da varidvel dependente.

No capitulo 2, mostrou-se que a funcao logit é a base para a obten¢dao do modelo
de regressao logistica. Foram abordados dois tipos de regressao logistica, a binaria e a
multipla, tal que, a segunda pode ser vista como uma generalizagao da primeira. O método
da maxima verossimilhanca serve para estimar os coeficientes do modelo de regressao
logistica, enquanto métodos como o teste da razao de verossimilhanca e o teste de Wald
sao utilizados para verificar a significancia dos coeficientes estimados. J& o método Pseudo

R? é um mecanismo utilizado para constatar o desempenho do modelo gerado.

No capitulo 3, foram apresentados trés exemplos de aplicagao utilizando a regressao
logistica, na area financeira, ambiental e epidemioldgica. Para cada exemplo foi abordado
o dominio da respectiva area com uma situacao problema a ser estudada, o possivel uso
da regressao logistica no estudo deste problema e uma aplicacao exemplo apontando os

resultados obtidos.

A contribuicao deste método é grande, e o exemplo de andlise de crédito apresentado
neste trabalho evidencia isto. A regressao logistica é o método mais utilizado para o
desenvolvimento de modelos de andlise de crédito, e estes modelos sao amplamente
utilizados nao apenas por instituigdoes bancérias, mas também por outras empresas que

atuam com concessiao de crédito a seus clientes.

O exemplo da regressao na analise ambiental aponta a variabilidade deste método e
o uso da regressao logistica no estudo do 6bito neonatal é apenas um dos varios realizados
nas ciéncias médicas, que em geral, destacam nao apenas a contribuicao para a prevengao

de uma doenca ou 6bito, mas para o estudo das questoes socioeconémicas envolvidas.

E interessante ressaltar que, a regressao logistica, assim como qualquer outro
método computacional, tem suas particularidades e portanto, nao ha um método que seja
indicado para todo e qualquer propésito. No caso especifico desta técnica, sua principal
caracteristica que ¢ a variavel dependente categorica, ¢ ao mesmo tempo, um limitador,
caso queira-se por exemplo, prever a variagao de uma ac¢ao na bolsa de valores, a regressao
linear é provavelmente uma melhor op¢ao por tratar a variavel resposta como continua.

A relevancia deste trabalho esta em apresentar conceitos e aplicabilidade da regressao
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logistica de forma a auxiliar a compreensao e uso da mesma como uma potente ferramenta

de andlise de dados de resposta categorica.

Neste trabalho nao foram abordados, os métodos de selecao das variaveis preditoras
no modelo gerado, como os métodos forward stepwise e backward stepwise. E, como foi
dito no capitulo 2, hd também outros métodos de avaliagdo do modelo de regressao além
dos trés abordados neste trabalho, o teste de Hosmer e Lemeshow e as curvas ROC sao
exemplos de outros métodos. A partir disto, sugere-se para um estudo posterior, abordar

a regressao logistica com base nesses conceitos.

Outra sugestao para trabalhos futuros é que seja abordado o tipo de regressao
logistica na qual a variavel resposta pode assumir mais de dois valores, ou seja, a variavel
¢ politomica, denotada por regressao logistica multinomial. Neste contexto, um estudo
epidemiolégico, por exemplo, pode tratar a variavel resposta como os diferentes estégios
de uma doenga (inicial, moderado, avangado) e relacionar as varidveis presentes a cada

um destes grupos, entre outras possibilidades.
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