TEMA Tend. Mat. Apl. Comput., 14, No. 1 (2013), 57-68.
doi: 10.5540/tema.2013.014.01.0057
© Uma Publicacao da Sociedade Brasileira de Matemdtica Aplicada e Computacional.

Analise de Componentes Principais Aplicada a
Estimacao de Parametros no Modelo de Regressao
Logistica Quadrético

I. ANDRUSKI-GUIMARAESY DAMAT - Departamento Académico de Matema-
tica, UTFPR - Universidade Tecnologica Federal do Parané, Rua Sete de Setembro,
3065, 80930-201 Curitiba, Parané, Brasil.

Resumo. A maioria dos estudos sobre o modelo de regressdo logistica politomica
considera apenas o modelo com funcoes discriminantes lineares. Entretanto, fun-
¢oes discriminantes quadraticas podem ser de grande utilidade, além de apresentar
melhores resultados. Porém, o modelo logistico quadratico envolve a estimagao
de um grande nimero de parametros desconhecidos, o que pode exigir um grande
esforgo computacional. Neste trabalho utiliza-se um conjunto de componentes prin-
cipais das variaveis explanatoérias a fim de reduzir as dimensoes do modelo a ser
estimado, com varidveis explanatoérias continuas, bem como os custos computacio-
nais para a estimacao de parametros na regressao logistica quadratica politémica,
sem perda de eficiéncia. Simulagoes com dois conjuntos de dados mostram que o
modelo de regressao logistica quadratico, com componentes principais, é compu-
tacionalmente viavel, podendo produzir resultados melhores que aqueles obtidos
pelo modelo de regressao logistica classico, em termos de taxas de classificagbes
corretamente efetuadas.

Palavras-chave. Regressao logistica politomica, regressao logistica quadréatica,
analise de componentes principais.

1. Introducao

O Modelo de Regressao Logistica é empregado para modelar a relagao entre uma
variavel dependente categorica e um conjunto de varidveis explanatoérias. Na litera-
tura disponivel a quase totalidade dos trabalhos sobre o modelo considera apenas
fung¢des discriminantes lineares, como [1], [2], [10] e [11], para citar alguns pou-
cos. Entretanto, fun¢des discriminantes quadraticas podem ser de grande utilidade,
podendo também apresentar melhores resultados. Porém, o modelo logistico qua-
dratico para varidbel resposta politomica envolve a estimagao de um grande niimero
de parametros, o que pode exigir um elevado esfor¢co computacional, especialmente
quando ha um nimero elevado de variaveis explanatorias no conjunto de dados.
Neste trabalho propoe-se o uso de um conjunto de componentes principais das va-
riaveis explanatorias a fim de reduzir as dimensoes do modelo a ser estimado, com
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varidveis continuas, bem como os custos computacionais para a estimacao de para-
metros na regressao logistica quadratica politdmica, sem perda de eficiéncia.

2. Modelo de Regressao Logistica Classico

Seja uma amostra de n observacoes independentes, distribuidas entre s grupos,
G1,Ga,...,Gs. Seja x o vetor de varidveis explanatorias, ou covaridveis, tal que,
x? = (z9,21,...,2p), onde xg = 1, por conveniéncia. Seja Y a varidvel resposta
politomica, com s respostas possiveis, cada resposta indicando o grupo, ou categoria,
ao qual pertence a observagao em questao. Na forma matricial, as n observagoes

sao dadas por:

1 T11 e Tpl

1 =z .. T
X — 12 p2

1z . Zpn

O Modelo de Regressao Logistica Classico (MRLC), para variavel resposta po-
litbmica, assume que as probabilidades a posteriori sao dadas por:

P
exp | Bro + Zﬂkjl‘j

j=1
P(Gr | %) = .
Zeﬂ?p Bio + Zﬂijﬂij
i=1 j=1
onde k=1,2,..,s—1e B, =0, considerando s como o grupo de referéncia. Ha

(s — 1) (p+ 1) parametros desconhecidos e a fungdo de versossimilhanga é:

((B|Yx) = HH (Gr | x4

i=1k=1

onde Y = (Yq, ... ,Yn)T eY; = Y1i,....Ysi),comY,; =1seY =k ,e Yy =0em
outro caso. A funcao log-verossimilhanca é dada por:

L(B|Y,x) ZZYMM (Gr | x4)]

i=1 k=1

Nestas condigoes, tem-se que:

0

L(B|Y,x) Zij Y — P(Gy | x5
6Bk;_] | Z 'LJ ki ( k |—’L))

O Estimador de Méaxima Verossimilhanca (EMV) B ¢ obtido ap6s igualar as
derivadas a zero e resolver o sistema resultante em relagao a B. O procedimento
mais utilizado neste caso é o Método de Newton-Raphson.
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Na pratica, a estimagao dos parametros desconhecidos do modelo logistico é
sensivel a certas caracteristicas dos dados, especialmente no que se refere & sobre-
posicao de grupos. Uma abordagem apresentada por [2] propoe a classificagdo do
conjunto de dados em trés categorias: separagao completa, quando os grupos es-
tao completamente separados, sobreposicao parcial, quando apenas alguns grupos
apresentam sobreposicao e sobreposicao completa, quando cada grupo compartilha
informagdes iguais com todos os demais grupos. De acordo com [2], os estimadores
de maxima verossimilhanca podem ser calculados se, e somente se, houver sobre-
posicao de grupos. Algumas abordagens para contornar o problema da separacgao
entre grupos podem ser encontradas em [11] e [17], para variavel resposta binaria,
e [4], para variavel resposta politomica.

Para contornar o problema da separagao completa, adotou-se neste trabalho
uma generalizagdo do Modelo de Regressao Logistica Oculto (MRLO), método de
estimagcao robusta proposto por [17] para variavel resposta binaria, e que tem como
base abordagens apresentadas por [8] e [7]. Esta generalizacdo considera que ha n
varidveis nao observaveis, 11, ... , Ty, onde T; possui s valores possiveis, v; , ... ,
vs. Desta forma, tem-se Y; = j com probabilidade P (Y; = j | T;, = &) = &, onde
22:1 5]‘1@ =1le 5jj = MaTk=1,...,s {6jk}.

O estimador de maxima verossimilhanca para T; , quando Y; = j, é fML,i = ;.
Para um modelo com n possiveis respostas y;;, 4 =1, ... ,nej =1, .., s, onde
yi; = 1,8e Y; = j, e y;; = 0, caso contrario, pode-se definir a varidvel dada por:

S
Yig = Z YikOkj
k=1

Para o MRLC, d;; =1 e d;r =0, se j # k. O objetivo é maximizar:

t((el¥.x) :ﬁﬁ[P<Tj %)

i=1j=1

A funcao log-verossimilhanga fica:

n

s—1 s—1
L(@|E,X)=Z D Giing —ln |1+ eap(u) ||
j=1

i=1 | j=1

onde ,uj = 9j0 + 9j1:1:1 —|—9j2$2 —+ ... +9ijp,j =1 5 2 y e 9 8 - 1.

Os estimadores de maxima verossimilhanga sdo os valores que maximizam a
func¢ao log-verossimilhanca com relagao a . Para maiores detalhes sobre a referida
maximizagdo, sugere-se consultar [4]. Na literatura disponivel é possivel encontrar
diferentes abordagens visando a implementacao de métodos de estimacao robusta,
apresentados por [10], [12] e [14], entre outros.

De acordo com [17], [7] observou que a estimacdo de dp e 01, para varidvel
resposta binaria, pode ser bastante complexa e dispendiosa, sob o ponto de vista

TEMA Tend. Mat. Apl. Comput., 14, No. 1 (2013), 57-68.
doi: 10.5540/tema.2013.014.01.0057



60 Andruski-Guimaraes

computacional, a menos que n seja muito grande. A abordagem simétrica consiste
em escolher uma constante v > 0 e tomar §p = v e 31 = 1 —y, onde  é tao pequeno
que 72 possa ser ignorado, e 5y < & < &1, onde 7, &y e §; sdo dados por §; = %
, 00 = % , T =max{d, min(l—-956;7)}, 7= %Z?Zlyz

Explicacoes mais detalhadas, bem como discussoes, podem ser encontradas em
[7], [17] e [12]. Neste trabalho considerou-se que a probabilidade de observar o
verdadeiro estado, dada por P(Y; = j|T; = ;) = J,;, deve ser superior a 0.5, isto
¢, 0.5 < dj; < 1, adicionalmente > ;_; ,; djx < d;;. Além disto, ndo é possivel
determinar o estimador dado por 7; = %Z?:l Yij, J = 1, .., s, uma vez que 7;
pode ser menor que 0.5. Neste trabalho optou-se por escolher § = 0.99, e fazer

_ o 1=9
djj =0 e djr = 5=1-

3. Modelo de Regressao Logistica Quadratico

A inclusao de termos quadraticos e multiplicativos na funcao linear do MRLC re-
sulta no Modelo de Regressao Logistica Quadratico (MRLQ), dado por:

Q(GHX):M

S 1)

P »C2 »C2+p
onde X = QK0 + E Oéki:E? + E Qi Tjr T+ E o, k=1,2,..,5=1,
i=1 i=p+1 i=pCat1

Xs=0,e5,7"=1,2,..,p,5=1,2,...,p—1.

Este modelo envolve [(s — 1) (p+ 1)] (1 + &) parametros desconhecidos, cuja esti-
macao segue o mesmo raciocinio usado para obter os parametros do MRLC. Entre-
tanto, caso haja um grande niimero de covaridveis, o ntimero de parametos adicionais
pode resultar em um problema de dificil resolucao, do ponto de vista computacional,
o que pode tornar de grande utilidade um método destinado a reduzir as dimensodes
do conjunto de dados. De acordo com [3], a expressao quadratica também pode ser
apresentada na forma:

T T
X, = ko T X X+ X

onde Q = V,;l — V1, Vi é a matriz de covariancias em G, k =1,2,....,s — 1, ¢
V, é a matriz de covariancias em G.

Para reduzir o namero de pardmetros, [3] sugere uma aproximagcao obtida através
da decomposicao espectral da matriz de informacgao, que resulta na expressao:

P
Q= > Nulxlly

Jj=1
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onde o0s \ji s@o os autovalores da matriz {2, em ordem decrescente, A > Agp >
. 2 Apk, € lji, sdo os respectivos autovetores. Neste caso, {2 pode ser escrita como
Q) = )\klklkT, onde A é o maior autovalor. O passo seguinte é a normalizagdo de
T _ (¢. . ;R aa-
cada l; = ({j1,...,£j,) sob as restri¢oes:

P
> =1
k=1

Como esta abordagem pode ser pouco eficiente computacionalmente, sugere-se uma
alternativa, que consiste em considerar a forma dada por:

X, = ko + pk(df x)° + afx

onde pp = sgn(Ag), k =1,...,s — 1, dij = lij//|Mel, 3 = 1,...,p. A funcdo log-
verossimilhanga é maximizada com relagao a oy; e di;, sem restrigoes, 2(5=1) yvezes
para ui = £1. Na seqiiéncia, toma-se como estimadores de maxima verossimilhanca
os maiores valores entre os 2(*~1) valores da funcio log-verossimilhanca, obtendo-se
desta forma os estimadores para cada um dos (s — 1)p parametros. Contudo esta
abordagem nem sempre é aplicavel. Por exemplo, de acordo com [3] se o conjunto
de dados contém variaveis binarias, os termos da diagonal da matriz de covariancias
sao iguais a zero. Neste trabalho propoe-se utilizar como covariaveis as componentes
principais da matriz de informagao I(B), de ordem (s — 1)(p + 1), cujos elementos
sao dados por:

0’L (B
m ;x’"“’m Q (Gl [1 = Q(Gylx)
[§]
82
o gwmwm Q (G111 1Q (G s,

onde j,7' =1,2,....(s—= 1) em,m =1,2,...,p.

4. Modelo de Regressao Logistica de Componentes
Principais

A Analise de Componentes Principais (ACP) é um método utilizado para estudar
a varidncia e a covaridncia através de combinacoes lineares das p variaveis envolvi-
das, e pode ser considerada uma ferramenta para reduzir a colinearidade entre as
varidveis explanatoérias e, também, a dimensao do conjunto de dados, pois permite
expressar a maior parte da variabilidade através de ¢ componentes principais, ¢ < p.

Sejam n observacoes de p varidveis continuas, dadas pela matriz X, e seja a
matriz de covaridncia amostral:
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S11  S12 S1p
59292 S2p

S =
Spp

As observagoes x podem ser padronizadas, de modo que

1

n—1

S = XTx

A matriz S pode ser escrita como S = VTAV, onde A = diag (A1, ..., Ap) e Vi1
uma matriz ortogonal. Seja Z a matriz cujas colunas sdo as componentes principais,
dada por Z = XV, onde vy,...,v, sao os autovetores da matriz S, associados aos
autovalores Ay > ... > A, > 0, tal que a matriz de observacoes possa ser escrita
como X = ZVT, onde z;; = Y 7_, zixvji . Além disto, as matrizes Z e V podem
ser escritas como:

1 Z11 Z1q Zl(q-l—l) Z1p
i 1 zn1 o Zng Zn(gr1l) - Znp
e
(1 0O .. 0 0 .. 0
1 V11 .. U1 (%1} 1 .. U1
v | e e T = (Vi Vi)
L 1 vp1 o Upg Up(gr1) - Upp

Para melhorar a estimacao de parametros do modelo logistico na presenca de
multicolinearidade, e reduzir a dimensdo do conjunto de dados, [1] sugere usar como
covariaveis do modelo logistico um conjunto reduzido de componentes principais
das varidveis originais. Esta abordagem, chamada Modelo de Regressao Logistica
por Componentes Principais (MRLCP), fornece uma estimagao bastante precisa dos
parametros, no caso de existéncia de multicolinearidade, e toma por base uma abor-
dagem proposta por [15]. Adicionalmente, de acordo com [5], estimadores obtidos
através da ACP podem apresentar viés inferior ao apresentado por estimadores ob-
tidos através de métodos mais comumente usados. Por outro lado, deve-se levar em
consideragdo que, conforme [16], os estimadores dos autovalores da matriz S podem
ter um grande viés quando tendem a ser iguais, ou muito proximos. Abordagens
para reduzir este viés podem ser encontradas em [12].

A generalizacdo do MRLCP para variavel resposta politdmica ndo exige uma
formulagao complexa. Inicialmente calcula-se a matriz de covariancias S. Desta
forma, os elementos da matriz X podem ser representados por x;x = Z§:1 ZijVkj ,
tal que:
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PP
exp | Bo+ Y > ik Bun

k=1j=1
P(Gy|Zyi) = ;
s p P
Zexp Brmo + Zzzijvkjﬂmk
m=1 k=1j=1
ondei=1,..,s8j5j=0,.,pt=1,..,sef[;=0.
P
Fazendo v; = Z Vi Bk, © MRLCP para varidvel resposta politomica é dado por:
k=1
p
exp | Pro + Zziﬂtj
j=1
P(Gt | ZXZ) = )
s p
Zexp Bio + Zziﬂmg‘
i=1 j=1

O Modelo de Regressao Logistica Quadratico de Componentes Principais (MRLQCP)
é:

Q(Gk|ZXi):M

zp (x)

P pC2 »C2+p
E 2 E E

onde Kk = Xk0+ sz’ykj—f— Zij’ykj/’ykj//—f— ZijVkjs parak = 1, 2, ceey s—1
=1 i=p+1 i=pCa+1

s Xs=0,e4,j"=1,2,..,p,5=1,2,...,p—1

Para a formulacao do MRLCP e do MRLQCP foram utilizadas as ¢ primeiras
componentes principais, com a percentagem acumulada da variancia total nao in-
ferior a 95%. Sobre a sele¢do de componentes principais, deve-se ter em mente,
conforme [13], que componentes principais com os menores autovalores podem ser
tao tteis quanto aquelas com maiores autovalores, podendo, inclusive, gerar modelos
discriminantes mais eficazes.

5. Aplicagoes

Para verificar a eficiéncia do modelo logistico quadratico para variavel resposta
politémica, bem como da utilizagdo da Anélise de Componentes Principais na esti-
macao de pardmetros do modelo em questao, os modelos quadraticos obtidos foram
testados em dois bancos de dados extraidos da literatura. O primeiro conjunto de
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dados foi obtido de [9], e contém medidas de 150 observagoes de flores de trés es-
pécies. O segundo conjunto, obtido de [6], contém 120 observagoes referentes aos
teores de acidos graxos de 6leos vegetais de cinco variedades. Os resultados obtidos,
comparados com relagdo & taxa aparente de erros, sao apresentados na seqiiéncia.

Exemplo 1: Iris. Sdo trés grupos: Iris Setosa (G1), Iris Versicolor (G2) e Iris
Virginica (Gs3), usado como grupo de referéncia. Em cada grupo ha 50 observagoes
e quatro variaveis explanatorias: Comprimento (x1) e largura (x2) da sépala e com-
primento (z3) e largura (z4) da pétala, em milimetros. Sabe-se que o grupo G; é
completamente separado dos demais. Além disto, ha uma forte correlacao entre as
variaveis x3 e x4, com 7 = 0,9629. Neste exemplo, enquanto o MRLO requer a esti-
macao de 10 pardmetros, ou cinco para cada funcao discriminante, o MRLQ envolve
30 parametros, 15 para cada fungao discriminante. Para os modelos com compo-
nentes principais foram selecionadas as duas componentes com maior percentagem
da varidncia acumulada. Desta forma, o MRLCP envolve seis pardmetros, enquanto
o MRLQCP envolve 12 parametros. A Tabela 1 mostra as variancias (autovalores)
e a percentagem acumulada da variincia total para cada componente principal. As
matrizes de classificacoes para o MRLO e para o MRLCP, com fung¢oes discrimi-
nantes lineares, sao apresentadas na Tabela 2. As taxas de acertos para os modelos
com discriminantes quadraticas, MRLCP e MRLQCP, sao apresentadas na Tabela
3. Estes resultados mostram que o modelo quadratico com duas componentes prin-
cipais apresentou as mesmas taxas de acerto obtidas pelo MRLQ. Entretanto, cabe
ressaltar que o MRLQCP exigiu a estimacao de um ndmero significativamente me-
nor de pardmetros.

Tabela 1: Iris. Variancias (Autovalores) e Percentagem Acumulada da Variancia Total.

Variancia () 2.92 0.91 0.15 0.021
Variancia Total Acumulada (%) | 72.96 | 95.81 | 99.48 | 100.00

Tabela 2: Matriz de Classificagoes. Iris. Funcoes Discriminantes Lineares.

Grupo Predito

Modelo Grupo Observado GlL G2 G3

Gl1 1.00 0.00 0.00

MRLO G2 0.00 0.98 0.02

G3 0.00 0.02 0.98

Gl1 1.00 0.00 0.00

MRLCP (2 c.p.’s) G2 0.00 0.88 0.12
G3 0.00 0.10 0.90
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Tabela 3: Matriz de Classificagoes. Iris. Funcoes Discriminantes Quadraticas.

Grupo Predito

Modelo Grupo Observado Gl1 G2 G3

G1 1.00 0.00 0.00

MRLQ G2 0.00 0.98 0.02

G3 0.00 0.02 0.98

G1 1.00 0.00 0.00

MRLQCP (2 c.p.’s) G2 0.00 0.98 0.02
G3 0.00 0.02 0.98

Exemplo 2: Acidos Graxos. Sao 120 observacoes, cinco grupos e sete variaveis
explanatoérias, representando os teores de sete acidos graxos: palmitico, estearico,
oléico, linoléico, linolénico, eicosanoico e eicosenoico. Os cinco grupos considera-
dos referem-se a 6leos de: colza (G1), girassol (G2), améndoa (G3), milho (G4) e
abobora (Gs), utilizado como grupo de referéncia. Cabe ressaltar que os teores
de &4cidos oléico e linoléico apresentam forte correlacao, com r = —0,9565. Neste
exemplo o modelo logistico linear contém quatro fungoes discriminantes, cada uma
com oito parametros, isto é, 32 parametros desconhecidos. O modelo quadratico,
por sua vez, requer a estimacao de 144 parametros, ou 36 para cada funcao discri-
minante. A Tabela 4 mostra as varidncias (autovalores) e a percentagem acumulada
da variancia total para cada componente principal. Para a construgao dos modelos
MRLCP e MRLQCP foram utilizadas quatro componentes principais, totalizando
20 parametros para o MRLCP e 60 para o MRLQCP. A Tabela 5 apresenta as
matrizes de classificagoes para o MRLO e para o MRLCP, com fun¢oes discrimi-
nantes lineares. As matrizes de classificagdes para o MRLQ e para MRLQCP sao
apresentadas na Tabela 6. Neste caso, embora o MRLQCP tenha apresentado taxas
inferiores ao MRLQ, pode-se argumentar que estas mesmas taxas sao superiores ao
MRLO, com funcoes lineares.

Tabela 4: Acidos Graxos. Variancias (Autovalores) e Percentagem Acumulada da Vari-
ancia Total.

Variancia () 3.91 1.08 0.93 0.79 0.21 0.08 0.00

Variancia Total Acumulada (%) | 55.85 | 71.84 | 84.66 | 95.90 | 98.83 | 99.99 | 100.00
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Tabela 5: Matriz de Classificagdes. Acidos Graxos. Funcdes Discriminantes Linea-

res.

Grupo Predito

Modelo Grupo Observado Gl G2 G3 G4 G5
G1 0.64 0.00 0.00 0.00 0.36

G2 0.00 095 0.00 0.00 0.05

MRLO G3 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
G4 0.00 0.00 0.00 0.70 0.30

G5 0.15 0.00 0.05 0.05 0.70

G1 0.64 0.00 0.00 0.00 0.36

G2 0.00 0.95 0.00 0.00 0.05

MRLCP (4 c.p.’s) G3 0.00 0.00 0.96 0.00 0.04
G4 0.00 0.00 0.00 0.80 0.20

G5 0.17 0.06 0.03 0.06 0.68

Tabela 6: Matriz de Classificacdes. Acidos Graxos. Fungdes Discriminantes Qua-

dréaticas.

Grupo Predito

Modelo Grupo Observado Gl G2 G3 G4 G5
G1 0.82 0.00 0.00 0.00 0.18
G2 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
MRLQ G3 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
G4 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
G5 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
G1 0.73 0.00 0.00 0.00 0.27
G2 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
MRLQCP (4 c.p.’s) G3 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
G4 0.00 0.00 0.00 0.90 o0.10
G5 0.00 0.03 0.00 0.06 0.92

6. Conclusao

O uso de componentes principais para substituir as varidveis explanatorias teve como
resultado a redugao das dimensdes do conjunto de dados e, consequentemente, do
ntmero de parametros desconhecidos do modelo de regressao logistica quadratico,
com variavel resposta politomica. Esta reducao, juntamente com os resultados ob-
tidos, em termos de taxas de classificacdo, permitem concluir que a ocorréncia de
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multicolinearidade deixa de ser um problema e passa a ser elemento importante da
solucao, pois a sua ocorréncia possibilita o uso de um conjunto reduzido de compo-
nentes principais, acarretando uma significativa reducao do esfor¢o computacional
necessario a estimagao dos parametros. Embora nao tenha apresentado a mesma
eficiéncia que o MRLQ, o modelo quadratico com componentes principais mostrou-
se mais eficiente que o modelo classico, com fungoes discriminantes lineares, o que
demonstra a sua viabilidade como método de classificagdo. De acordo com [6],
quando usadas na classificagdo de 6leos vegetais, as componentes principais exigem
uma inspe¢ao mais elaborada. Os resultados obtidos mostram que as componentes
principais, em conjunto com o modelo logistico, podem ser utilizadas sem maiores
problemas na construicao de modelos de apoio & tomada de decisoes.

O problema decorrente da separacdo completa de grupos foi contornado através
de uma generalizagao do modelo logistico oculto, possibilitando a estimacao dos
parametros mesmo nas referidas condi¢des. A principal vantagem desta abordagem
¢é a capacidade de encontrar valores finitos para os estimadores de maxima, verossi-
milhanca, tanto para o modelo classico, com funcoes discriminantes lineares, como
para o modelo logistico quadratico. Uma vantagem adicional estd no fato de néo
haver maiores dificuldades para a implementacdo computacional. Com relagao ao
desempenho, é possivel concluir, pelos exemplos apresentados, que o modelo logis-
tico quadratico, com estimadores obtidos a partir das componentes principais das
variaveis explanatorias, mostrou-se um método confidvel para a andlise e reconhe-
cimento estatistico de padroes, podendo apresentar melhores taxas de classificacdo
que o modelo classico, com funcoes lineares.

Abstract. Many papers on logistic regression have only considered the logistic
regression model with linear discriminant functions, but there are situations where
quadratic discriminant functions are useful, and works better. However, the quadra-
tic logistic regression model involves the estimation of a great number of unknown
parameters, and this leads to computational difficulties when there are a great
number of independent variables. This paper proposes to use a set of principal
components of the explanatory variables, in order to reduce the dimensions in the
problem, with continuous independent variables, and the computational costs for
the parameter estimation in polytomous quadratic logistic regression, without loss
of accuracy. Examples on datasets taken from the literature show that the quadra-
tic logistic regression model, with principal components, is feasible and, generally,
works better than the classical logistic regression model with linear discriminant
functions, in terms of correct classification rates.

Keywords. Polytomous logistic regression, quadratic logistic regression, principal
components analysis.
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