REGRESSAO LOGISTICA

1. Introducéao

Definimos varidveis categéricas como aquelas veisawue podem ser
mensurados usando apenas um ndmero limitado deegsala categorias. Esta definicao
distingue variaveis categoricas de variaveis coaSnas quais, em principio, podem
assumir um numero infinito de valores. Muitas wagia de interesse para cientistas
sociais sdo claramente categoricas, entre as podéesnos destacar raca, género, estado
civil, emprego, nascimento, e morte.

Esse método é utilizado para estudar variddeimmysque sdo aquelas que séo
compostas apenas por duas opc¢des de eventos, somi®t “ndo”. Por exemplo:

Seja Y uma variavel aleatéria dummy definida como:
_{ Iseapesso@btevecrédito

- Oseapessoandoobtevecrédito

Onde cadaY, tem distribuicdo de Bernoulli, cuja funcdo de rnilsticdo de
probabilidade é dada por;
P(ylp)=p’ @-p)"~
onde:

y identifica o evento ocorrido
p é a probabilidade de sucesso para a ocorrénasaeito

Como se trata de uma sequéncia de eventos conbuicdio de Bernoulli, a soma do
namero de sucessos ou fracassos neste experimerodistribuicdo Binomial de
parametros n (numero de observacbes) e p (prothadbdi de sucesso). A funcdo de
distribuicdo de probabilidade da Binomial € dadg po

Py |n.p) :(;jpy t-p)™

A transformacao logistica pode ser interpretadaocceemdo o logaritmo da razdo de
probabilidades, sucesso versus fracasso, ondereéss@g logistica nos dara uma idéia do
risco de uma pessoa obter crédito dado o efeidgilenas variaveis explicativas que serdo
introduzidas mais a frente.

A funcao de ligacdo deste modelo linear generatiZzadada pela seguinte equacéao:

n = IOQ(LJ = ZBkXik

1-p,

onde a probabilidade p dada por:



eX[{inXiKJ
P = kZOK
1+ ex;{Zkaikj

2. Exemplo

Os modelos utilizados aqui como exemplo tém cometiob identificar as
variaveis relacionadas com as caracteristicastdeedse (variavel resposta). Ao realizar o
ajuste do modelo, deseja-se encontrar, e identifqpaais sdo os fatores importantes que
melhor descrevem o comportamento/variacdo dastesisticas de interesse.

O modelo linear generalizado aqui utilizado é rddé por uma distribuicdo de
probabilidade para a variavel resposta, um conjaatorariaveis independentes (fatores
explicativos) que compdem o previsor linear do nmde uma funcéo de ligacdo entre a
média da variavel resposta e o referido previseali.

Mobilidade Ocupacional e a utilizacdo de Regresso&syisticas.

Questiona se a tendéncia dos afro-brasileiros @spprar — reduzindo as
disparidades raciais — ou regredir, ampliando-aas [groximas sec¢fes pretendemos
averiguar a mobilidade ocupacional, por raca, amdl as chances de individuos com as
mesmas caracteristicas (sexo, educacao, idadeeeteto a sua cor, em um horizonte de
cinco anos.

A tabela a seguir representa a transicdo das caeglte ocupacdo dos individuos
entre 1991 e 1996.

Definicdo das variaveis de interesse:
OCUPA2:

Tabela 3.1 - Mobilidade ocupacional entre 1991 e 1996

Categoria de Categoria de ocupacéo em 1996
ocupacao em 1991

Ocupado [Desempregado

Total 1

Ocupado 34685 28538 6147
Desempregado 19594 4712 14882

Fonte:
= Ocupa2=1 se o entrevistado declarou estar deseagwem 1991 e
ocupado em 1996;
= Ocupa2=0 se o entrevistado declarou estar deseagwem 1991 e
desempregado em 1996



Tabela 3.2 - Analise univariada : OCUPA2
Frequéncia das variavies explicativas segundo aigdio de ocupacdo do entrevistado

Total Observacoes utilizadas
Total de "0" | Total de "1"

2119 220 1899
Sindicalizado
Nac 212 1572
Sim 8 327
Grupos etarios
Entre 15 e 29 anos 117 761
Entre 30 e 44 anos 83 860
Entre 45 e 59 anos 17 253
60 anos ou mais 3 25
Regido Metropolitana
Rio de Janeiro 24 289
Séao Paulo 70 391
Porto Alegre 23 171
Belo Horizonte 31 323
Recife 33 344
Salvador 39 381

Fonte: PME/IBGE

Para selecionar o modelo utilizou-se a PROC GENMIOISAS (maiores detalhes
emwww.sas.com)Os modelos finais foram selecionados passo @papes agrupamento
de niveis dos fatores com base na estatistica dd, \Waluindo-se em cada passo as
interacdes que produziam maior decréscimo da Degjaronsiderando o teste da razao.

Selecao do modelo para variavel OCUPA2.

Os modelos finais foram selecionados passo a pap$s, agrupamento de niveis
dos fatores com base na estatistica de Wald, ntdese em cada passo as interacdes que
produziam maior decréscimo da Deviance, considerandeste da razdo. Nenhum das
interacdes foram significativas.



Tabela 3- Teste da Razao de Verossimilhanga para o modeiodil

Tipo Cédigo [Deviance [G.L.  [Qui-quadradfP-valor
INTERCEPT 101.9391 0. :
Sindicalizado ou associg8siiNDA 65.4219 1 36.5172 0.0001
Regido Metropolitana REG 43.8721 5 21.5498 0.0006
Grupos etarios FXAGE 26.6021 3 17.27 0.0006

Interpretacdo das estimativas — Vantagens e Razae ¢antagens - OCUPA2

Considerando as estimativas apresentadas na thBebeerifica-se que uma pessoa
da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro apresemta vantagem d.3 de sair do
desemprego do que uma pessoa em Sao Paulo.

A vantagem em favor da ocorréncia do evento (ed#gaempregado em 1991 e
ocupado em 1996) para os entrevistados que declaarser sindicalizado ou associado a
algum 6rgéo de classe é 85% menor do que declamsirdicalizada. Para as pessoas
entre 30 e 44 anos a vantagem em favor da ocoarélocevento € 10% maior do que 0s
outros grupos.

Estimativas dos Parametros para o modelo final

Parametro Cadigos Descricéo G.L. EstimativaErro PadraoQui-quadradoP-valor Vantagem

Intercepto 1 34481 0.7218 22.8227 0.0001 31.441

Sindicalizado ou associati&SIND Sindicalizado ou associado 1  -1.867 0.3678 25.7633 0.0001 0.155
SIND N&o é sindicalizac 0 0 0

Regido Metropolitana  BA Salvador 1 0.6778 0.2157 9.871 0.0017 1.970
PE Recife 1 0.7019 0.2271 9.552 0.002 2.018
RS Porto Alegre 1 0.2063 0.2626 0.6171 0.4321 1.229
MG Belo Horizonte 1 0.7334 0.2317 10.0162 0.0016 2.082
RJ Rio de Janeiro 1 0.834 0.2523 10.9271 0.0009 2.303
SP Sé&o Paulo 0 0 0.

Grupos etarios ID_15 29 Grupo etario-15a29anos 1 -0.3811 0.6251 0.3717 0.5421 0.683
ID_30_44 Grupo etario-30a44anos 1  0.0989 0.6277 0.0248 0.8748 1.104
ID_45_59 Grupo etario-45a59anos 1  0.5155 0.666 0.5991 0.4389 1.674
ID_60_MA  Grupo etério - 60 anos ou mai® 0 0.




3. Modelo Logit Multinomial *

Muitos estudos de relevancia social sdo mensui@t®gés de variaveis qualitativas
nao ordenadas. Por exemplo, socidlogos e econa@r@stao interessados na composicao
da forca de trabalho (empregados, desempregad@sitistas politicos em afiliacdes
partidarias (direita, esquerda); gedgrafos e deafdégmas regides de residéncia (Nordeste,
Norte, Sul, etc.).

E um dos muitos métodos utilizado para analisaiéveis de resposta categoérica
ndo ordenada (nominal) nas pesquisas de ciénaasssoPodemos citar algumas razdes
para esta popularidade: tal modelo € uma genegatizao modeldogit binomial €
equivalente para o modelo log-linear com dadospgios e; estdo disponiveis no mercado
de varios softwares estatisticos para o ajustesiesbdelos.

Quando dizemos que uma variavel é ndo ordenag@mds que cada categoria é
Unica em comparacao com outras categorias.

Para o resultado da variavel (y) com J categ@ds ..., J), vejamos a diferenca da
j-ésima (j>1) categoria com a primeira ou a catiegoase, derivando a base logit para a |-
ésima categoria.

B, = Iog[@} = Iog(%j,j =2,...,J 0 - (1)

Onde pe p denotam as probabilidades da j-ésima e primeiegoda. A escolha
do uso da primeira categoria como base foi arlmtrar
Alguma outra categoria poderia ser usada como baseNa transformacédo da estrutura,
nos podemos retornar a base do logit especificad&m (1) como funcgéo linear de x.
Contanto, é necessario especificar a categoriaodéaste (isto € j) como também a
categoria base (1 neste caso) quando modelamodsadesuqualitativos ndo ordenados.
Existe J-1 bases ndo redundantes para resultad@sideeis com J categorias.

Agora consideramos 0 caso de termos apenas undelandependente x com um
namero limitado de categorias (x=1,...1). Este c@squivalente a tabela de contigéncia,
cada valor de x (x=i), a base é:

P(y=j/x=1)|_ B -
'°g{m}'°g[ } 51-@
Iog[i} :Iog[i} M - (3)
Fil fol

Considerando neste contexto temos especificado adelm saturado, a estimagao
da Eq (2) pode ser obtida como:

! Esta secéo baseia-se no livro Statistical Metfmd€ategorical Data Analysis — Daniel A Powers, Xie —
capitulo 7.



onde f e F, séo as frequéncias observada e esperada naa-sima e j-ésima coluna para
a classificagéo da tabela X x Y. NOs podemos faailim rescrever o resultado na forma de
Modelo Linear Generalizado:

B, = lelog(g}l (x=i)m - @)

onde I(.) é a funcao indicadora, 1=1 se verdad@irgaso contrario. Com variavel dummy
codificando e a primeira categoria como referérietp,(4) é usualmente escrita como:

B, =ajzl:,8ij.l(x=i),x>l,D]] NS

ondea; € a base para x=1,&; € a diferenca na base entre x=i e x=1, Nessestagues,
0j e Bij podem ser estimados separadamente para tod¢. iEstimacdes simultdneas
resultardo num modelo equivalente neste caso. &#ras modelos do que o modelo
saturado, separar e estimar simultaneamente ertnggesaresultados diferentes.

Modelo Logit Multinomial padrao

Vejamos agora a uma situacdo mais geral com dadosduais e mudancas na
notacdo dado que i agora represente o i-ésimo ithdlv Seja y uma variavel com
resultados politbmicos com categorias codificades J ..., J. Associando com cada
categoria € uma probabilidade de resposta, BR,...R;) representam a chance do i-ésimo
respondente numa categoria particular.

Como no caso de resultados binarios, assumimossanga de um vetor que mede
caracteristicas dos repondentes, xi (incluindo Inaoo primeiro elemento), como
preditores das probabilidades respondente.

Utilizando a notacéo da funcao indice, a resppata a probabilidade depende de
transformagdes néo lineares da funcéo lineaBi % >x=0 Bk Xik , onde k & o numero de
preditores (na notacdo,o primeiro parametsc@B termo de intercepto, o0 mesmo alfa da
eg. 8). E importante notar que, os casos para mduaabmial logit, os parametros no
modelo multinomial logit apresentam varios resutadategoricos.

O modelo multinomial logit pode ser visto comoausxtensdo do modelo binéario
logit, expresso pela eq. 2 e 3, situagbes em qresutado das varidveis tem multiplas
categorias nao ordenadas. Por exemplo, no caseésledtegorias (J=3), n6s podemos
escrever as probabilidades:
ondeP2 e B3 denotam os efeitos das covaridaveis especificpdes a segunda e terceira
categorias de resposta com a primeira categoragausamo referencia. Note que a

) o 1
Py, =1/%)=P, = 1+exp(x;ﬁ1;()+ex)p(x;ﬂls)’
) _ B ex X"i:BZ
Pr(yi =21% ) =R = 1+ eXdXIi ,522)+ eXF(X‘i ’523)
) o exr(x}ﬁs)
Pr(yi =3/ ) =R = 1+ eXdXIi :832)+ eXF(XIi '833),
P :L’
" My * 1Tz + 1T
p,=— 2 m_qo
M+ 1Tz * 1T
P, = i3

My 1, 115 ’



equacao Pil é derivada do contraste entre a sosmaé&aprobabilidades que é 1. Isto é,
P1=1-(RP2+P3), onde yi = 1 define a base.

As probabilidades da equacdo acima podem ser ssgweem termos da funcgao
exponencial dos termos lineargg=exp(X'ip)):

Estimacao

A estimacdo é obtida iterativamente usando maxienassimilhanca. E coveniente
definir um conjunto de J variaveis dummy: dij=1ys€ e 0 caso contrario. Este resultado
em um e apenas um dij=1 para cada observacao. dalegrossimilhanca é:

logL :Zn: idij logPij I - @3

izl j=1

Interpretando os resultados de um Modelo Logit Mulinomial - Vantagem e Razao de
vantagem

Uma importante parte do modelo multinomial someat®o elas sdo em respostas
binarias e modelos loglineares. Na estrutura modeltinomial logit, a vantagem entre
categorias j e 1 € dada por i simplesmente:

P .
2 e )M - j=2,..0 0 - 04)
F)il ,7il

O log da vantagem, ou logit, estd na funcao lideax:

Mobilidade Ocupacional e a utilizac&o do Logit Multnomial

O objetivo desta secao € verificar quais sdo agdatexplicativos a serem consiiderados
para explicar a qualidade da mobilidade ocupaciohgbartir dos resultados obtidos na
secao 3 (Aplicacdo da Analise de Correspondéndetificamos trés grupos, resta-nos
agora investigar a mobilidade destes grupos e@9é & 1996.

Quadro 6.1 — Definicdo daaridveis de interesse

1991 1996
Grupo 1 em 1996 Grupo 2 em 1996 Grupo 3 em 1996
Grupo 1 em 1991 3 1 2
Grupo 2 em 1991 1 3 2
Grupo 3 em 1991 1 2 3

Definicdo das variaveis enddgenas (de transicéjsanas:

GRUPO_B:

=
=

GRUPO_B=1 se (grupo 2 em 1991) e (grupol em 1996)
GRUPO_B=2 se (grupo 2 em 1991) e (grupo 3 em 1996)



=  GRUPO_B=3 se (grupo 2 em 1991) e (grupo 2 em 199ERA A
BASE

Distribuicdo das pessoas de 20 anos e mais — grupasipacionais

6.1 - Distribuicdo das pessoas de 20 anos &sn grupos ocupacionais

Grupos de posicao Grupos de posicdo na ocupacad®esn
na ocupacao em 1991
Total2 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
Total 1 1528 16167 10780
Grupo 1 939 537 96 306
Grupo 2 19128 409 14213 4506
Grupo 3 8408 582 1858 5968

Nota 1: Total 1 distribuicdo dos grupos ocupacisrean 1996
Nota 2: Total 2 distribuicdo dos grupos ocupacisman 1991

Tabela 6.3 - Analise da variancia - Teste da Rao de Maxima Verossimilhanca
Modelo Logit Multinomial

Variavel resposta: GRUPO_B

NUmero de niveis da var. resposta: 3

Frequéncia das observacgdes utilizadas: 17825

Parametros | G.L. | Qui-quadradio P-valor
INTERCEPT 2 479.98 0
SINDA 2 899.36 0
GRAU2 2 87.92 0
SERV 2 652.26 0
SANPGP 2 68.57 0
CURPRO 2 40.5 0
FX_COR 2 41.75 0
SEXO 2 96.67 0
CNECMAI 2 13.25 0.0013
CHEFE 2 12.08 0.0024
CLOBO91 2 10.29 0.0058

Fonte: PME/IBGE



Selecédo do modelo

Analise das estimativas de Maxima Verossimidim¢a - GRUPO_B

Parametro Estimativa Erro padraQui- P-valorvVantager
Grupo_B =

INTERCEP -4.6306 0.2195 445.12 0 0.0097
SINDA -1.0057 0.1172 73.64 0 0.3658
GRAU2 1.0827 0.1201 81.32 0 2.9526
SERV -0.9384 0.1105 72.12 0 0.3913
SANPGP 0.4682 0.1753 7.140.0076 1.5971
CURPRC 0.3864 0.1151 11.280.0008 1.4717
FX_COR -0.7702  0.131 34.54 0 0.4629
SEXO 0.7052 0.1453 23.54 0 2.0243
CNECMA 0.4895 0.1347 13.20.0003 1.6315
CHEFE 0.4616 0.1356 11.580.0007 1.5866
CLOBO91 0.269 0.1073 6.28 0.0122 1.3087
Grupo_B=

INTERCEP -0.4176 0.056 55.69 0 1.5183
SINDA -1.3904 0.0475 856.81 0 4.0165
GRAU2 -0.0873  0.0598 2.130.1443 1.0912
SERV -0.9782 0.0396 609.89 0 2.6597
SANPGP -0.325 0.0428 57.71 0 1.3840
CURPRC -0.2573 0.0512 25.26 0 1.2934
FX_COR 0.0848 0.0388 4,78 0.0289 0.9187
SEXO 0.4221 0.0473 79.53 0 0.6557
CNECMA 0.00242 0.0402 0 0.9521 0.9976
CHEFE 0.0449 0.0448 1 0.3163 0.9561
CLOBO91 0.0891 0.0398 5.010.0252 0.9148

Fonte: PME/IBGE

Para selecionar o modelo utilizamos a PROC CATMQLSAS (maiores detalhes
ver www.sas.com)Os modelos finais foram selecionados passo @pagés agrupamento
de niveis dos fatores com base na estatistica dd, \Wa&luindo-se em cada passo as
interacdes que produziam maior decréscimo da Desjazonsiderando o teste da razao.
Apresentaremos todos os modelos selecionados Hidaegs andlises das estimativas para
os grupos: A, Be C.

Interpretacdo dos resultados do GRUPO_B

A partir dos resultados da tabela 6.6 encontrapmsexemplo, que a vantagem, na
ocorréncia do evento de um o afro-brasileiro ttansilo grupo dos empregados com
carteira assinada e funcionarios publicos em 198ia empregadores ou trabalhadores



autbnomos em 1996 é 0,4629 vezaslyna Vantageinou 53% Exp(0,4629) — 1 x 100
menor do que o grupo formado pelos brancos e anmsar€lom isso concluimos que a
mobilidade ocupacional ascendente dos afro-bresslsiofre uma espécie de discriminacéo
em nosso mercado de trabalho.



