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Objetivos

* Apresentar a metodologia estatistica para estudantes de
medicina e médicos, de forma conceitual sem énfase em
matematica (segundo preconizado por um dos criadores da
Medicina Baseada em Evidéncia , Dr David Sackett).

* Desmistificar o uso inadequado, automatizado e
indiscriminado de métodos estatisticos na pesquisa médica.

* Dar uma visao geral introdutoria de métodos estatisticos
modernos que contribuem para o conhecimento meédico.



Ementa

Papel da estatistica na medicina. Tipos de medidas. Estatistica
fisiologica. Probabilidade, distribuicoes e propriedades.
Medidas descritivas: posicao ,dispersao e forma.
Representacao grafica.

Inferéncia frequentista e Bayesiana: estimacao, testes e
intervalos. Analise de sobrevivéncia Modelos de regressao:
linear logistica , Poisson e Cox.

Aplicacoes Médicas de métodos de aprendizado estatistico
(redes neurais, arvores de classificacao, regressao e de
sobrevivéncia. Maquinas de vetores suporte) e de estatistica
multivariada (modelos log lineares, e grafos nao orientados,
regressao LASSO para escolha de variaveis)

Apresentacao do R-project (sistema computacional)



Indice

Capitulo 1 Estatistica em Medicina
Capitulo 2 Observacoes e Probabilidade
Capitulo 3 Inferéncia Estatistica, Frequentista ou Classica

Capitulo4 Modelos Estatisticos e Aplicacoes



CAPITULO 1

ESTATISTICA EM MEDICINA



Estatistica

Um assunto que a maioria dos estatisticos acha dificil
porém que quase todos os médicos sao especialistas.



Estatisticos sao vistos como:

Desnecessarios: alguém que sabe usar pacotes estatisticos.

e Técnicos necessarios: digitadores de numeros.

« Demonios necessarios: a bencao do estatistico € necessaria para
publicacao.

* Magicos necessarios : pode obter significancia manipulando os
dados (Lies, Damn lies, and Statistics — Disraeli).



Ou como:

e Deus: Salvador, responde as rezas.

* Bispo: Abencoa, ouve aos pecados.

* Padre: Companheiro.

* Sacristao: Servo, faz o que € mandado.



Estatistico como colega:

Coletando informacao adequadamente.

* Interpretando informacao adequadamente.

* Analisando informacao adequadamente.

* Podendo pescar ou ensinar como pescar.

* Estar disposto a ensinar os conceitos atras da metodologia.

* Precisa ter um conhecimento da area de aplicacao para ser um
consultor eficiente.



Efeito da revolucao do computador:

Liberou os calculos cansativos

Facilita a analise exploratdria de dados

Permite trabalhar com grande massa de dados

Permitiu trabalhar com métodos multivariados complexos
Permite o uso de métodos computacionalmente intensivos

Permite a possibilidade de estudar convergéncia assintotica e
revolucionou o ensino

Sistemas computacionais comerciais: caros , tornando-se inviavel

Sistemas gratuitos:

Sistema R
WinBugs
Etc.



Desenvolvimento historico:

Comeco do século 20 (antes de 1950):
* Aplicagdes a agricultura

* Modelos paramétricos (Gaussianos)
* Univariados

Anos 1960-1980:

* Aplicagdes biomédicas
* Modelos lineares

* Multivariado

Anos apds 1990 e século 21:

* Genética

* Métodos computacionais intensivos

* Modelos longitudinais, multidimensionais , complexos, ndo lineares, métodos robustos etc
* Aprendizado Estatistico

Exemplos: tese de doutorado da Clinica Medica (CART) — Dra Fernanda Mello e da COPPE (redes neurais) — Dra
Alcione Miranda dos Santos, ambas desenvolvidas na UPT — Unidade de Pesquisa de Tuberculose do HUCFF - Prémios
2002 e 2004 de Ciéncia e Tecnologia do SUS.

Outras: Amalia Reis (Doutorado Medicina, Redes Neurais), Emilia Nascimento (Mestrado Producao, Redes Neurais), Rodrigo Collazo

(Mestrado Produgao — Support Vector Machine), Alfredo Passos (Mestrado Producao — Redes Neurais Probabilisticas) — todas na area de
Medicina.



Interacao

Medicina x Estatistica

Como promoveé-la? Por que?



Por que?

Dificuldades com as diversas formulas estatisticas para o clinico-futuro-
realizador de um ensaio clinico:

Causas:
*Elas assustam e dao medo de usar
*Elas sao dificeis de lembrar

*Elas requerem um conhecimento de matematica e estatistica muito longe do
conhecimento e experiéncia do clinico (would-be-trialist)

*O tempo necessario para entender suas nuances sera feito as expensas de
manter competéncia clinica, vida social, uma auto-imagem positiva e um
senso de humor

*Elas existem isoladas e sem relacdo com cada uma das outras

(Tenha cuidado com o homem que trabalha duro para aprender algo, aprende, e no
final ndo esta mais competente do que antes. Ele esta cheio de re-sentimento
criminoso com as pessoas que nao sao competentes, mas que nao chegaram a sua
situacdo da maneira dificil).



Como?
David Sackett (2001):

Solug¢ao é uma introducao a Estatistica Fisioldgica

Esqueca as formulas (eu sei menos formulas hoje do que quando planejei
meu primeiro RCT em 1963)

Nunca trabalhe sozinho, porém sempre com um estatistico (a grande maioria
de clinicos que eu encontrei sabem suficiente estatistica para arranjar
problemas, porém nao o suficiente para sair deles)

Empregue “estatistica fisiologica”:

A importancia das formulas estatisticas ndao esta na sua individualidade mas
sim na sua combinacdo criteriosa. Clinicos as entenderdao bem melhor se
pensarem nelas em termos fisiolégicos, analogos a combinar os
determinantes do sistema sanguineo de pressao arterial.



A unica formula da estatistica fisiologica é
ridiculamente simples:

Diferenca entre os
efeitos do tratamento

Quéo curto é experimental e do
o0 intervalo de controle
confianca _ P
N sinal
conflanga = ——+/n__
ruido e de oo
pacientes
_—
na amostra
Soma de todos os fatores

gue podem afetar o sinal
(Incerteza)




e se for Bayesiano

P(6 / X) a P(0)P(X / 0)



Duas Culturas

Cultura de Modelagem dos Cultura Algoritmica
Dados

linear regression
Y4— logistic regression [+—*
Cox model

Y -— unknown -’ X

decision trees
neural nets

Estatistica: Teoria em busca de dados Data Mining:Dados em busca de teoria
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A estatistica dispde de diversos meétodos para auxiliar um

cientista:

e Modelos
e FEstocasticos (fenbmenos dindamicos)
e Probabilisticos (fendmenos estaticos)
o Coleta de dados
e Planejamento de Experimentos (experimentos controlados)
e Amostragem (estudos ndo controlados)
e Verificacdo das Hipoteses
e Analise Exploratdria de Dados
= Listagens e Relatdérios

» Tabelas
» Visualizacao Grafica



e Inferéncia Estatistica
» Testes e Estimacao
e Séries Temporais
e Estatistica Multivariada (Cluster, Classificacéo,
Componentes Principais, Andlise de Correspondéncia,
Analise Fatorial, Correlacao Canbnica, Escalonagem etc.)
e Estatistica ndo Paramétrica (Robustez, Regressdo em
Arvore, Projection Pursuit, GAM, etc.)
e Regressdo (Linear, Logistica, Log-linear, GLIM etc.)

e Etc.

e Verificacdo do Modelo
e Andlise de Residuos
e Teste de Adeqlabilidade

e Previsdo e Controle



Paradigma II - Data Mining

Dados

/
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N
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Machine Learning
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Visualizagdo & Resumo .
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/ Fenfmenos

Modelos
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Técnicas Estatisticas

Componentes Principais
Anéalise Fatorial

Equacbes Estruturais Lineares
Minimos Quadrados Parciais
Correlagdo Canbnica

Analise de Correspondéncia
Escalonagem Multidimensional
Analise de Conglomerados
Classificacdo e Discriminacao
Modelo Linear Generalizado
Modelo Log-linear

Regressdo Nao Paramétrica
Modelo Aditivo Generalizado
Arvores de Regressao

Séries Temporais

Machine Learning

K-nearest neighbour
Arvores de Classificacdo
Redes Neurais Artificiais
Algoritmos Genéticos
Aquecimento Simulado
Inducdo de Regras

Visualizacdo e Resumo

Estas tecnicas sao, em geral, utilizadas com o objetivo de :

Classificacao

Estimacgao

Previsao

Analise de Associacao
Analise de Agrupamentos



“A mente que se abre a uma nova ideéia
jamais voltara ao seu tamanho original”

Albert Einstein.



O Problema do Epidemiologista

Um epidemiologista foi enviado a uma regiao para conferir a
prevaléncia de uma doenca. Ele foi informado que os casos foram
numerados seqguencialmente, e durante um periodo ele observou uma
amostra aleatdria de 5 doentes. Nao querendo consultar os
prontuarios, de dificil acesso, sera que ele pode fazer algumas
afirmacdoes sobre o numero de casos baseado nos numeros de
registros dos pacientes vistos no periodo (amostra) : 405, 280, 73,
440, 1797



i)Inicialmente consideremos o problema de estimacao

Ordenemos os pontos em uma linha reta
73 179 280 405 440
N="7

O inicio da linha € o numero 1, qual sera o ponto final N a direita que
correspondera ao numero de casos prevalentes ? Sabemos que o
ponto deve ser maior ou igual a 440.

Podemos argumentar que, se temos 72 numeros menores que O
menor valor observado (73), é razoavel supor que podemos ter
também 72 numeros acima de 440. Em linguagem estatistica, uma
estimativa razoavel para a prevaléncia seria 440 + 72 = 512.

Um outro argumento seria considerar que se temos 279 numeros
menores que a mediana 280 seria razoavel supor que também
teriamos 279 acima da mediana. Uma outra estimativa seria entao 280
+ 279 =559,



Temos duas estimativas, a primeira 512,denominada estimativa pelo
extremo-(ee) e a segunda 559,denominada estimativa pela mediana-
(em). Qual delas escolher ? Bioestatisticos tem métodos para
responder essas questdes, que ilustraremos a seguir.

Suponha que o verdadeiro numero dos casos prevalentes seja 550.
Neste caso, 0s erros sao

erro (ee) = |550-512| =38
erro (em) = |[550-559| = 9



Para conferir se esta diferenca entre os erros tem algum padrao, observamos

mais trés amostras com os resultados:

Amostra ee (erro)
1 — (405, 280, 73, 440, 179) 512 (38)
2-—(72,132, 189, 314, 290) 385 (165)
3-(191, 124, 460, 256, 401) 583 (33)
4 — (450, 485, 56, 383, 399) 540 (10)

Verificamos que a média dos erros sao:

ee: (38+165+33+10)/4=61,5
em: (9+173+39+247)/4=117

em (erro)

559
377
511
797

(9)

(173)
(39)
(247)

Pode-se mostrar que, se continudssemos a tirar amostras a média dos erros

de ee seriam menores.



Uma outra razao para escolher ee é que em alguns casos em produz
resultados inconsistentes. Por exemplo, se na nossa amostra inicial o
maior numero fosse 650 em vez de 440, em continuaria a ser 559, o
gue € uma estimativa ruim ja que observamos 650.

Bioestatisticos, através da teoria das probabilidades desenvolveram
métodos e critérios para escolher entre estimativas, a serem
apresentados na Secao 3.

E interessante mencionar que estimativas estatisticas semelhantes as
anteriores, sobre o numero de tanques produzidos pelos alemaes na
Segunda Guerra Mundial, eram muito mais precisas do que as
baseadas em fontes de inteligéncia.



ii) Consideremos agora o problema de testar uma hipotese

Suponha que nao sabemos o valor do numero de casos prevalentes e
gue desejamos testar a hipotese de que o mesmo é 1000, baseado na
amostra: 405, 280, 73, 440, 179. Isto é, a amostra obtida permite que
duvidemos que N = 1000? Por que?

Para avaliar a evidéncia experimental (amostra) com a afirmacao da
hipétese (N = 1000) facamos primeiro uma analogia com o
lancamento de uma moeda.

Sob a suposicao de que N = 1000, associemos numeros menores que

500 com C - cara, e maiores que 500 com K - coroa,
esquematicamente.

X X X

0) 500 1000

Cara—C Coroa =K

p(C)=1/2 p(K) = 1/2



E facil verificar que lancando a moeda:

2 vezes, temos os resultados possiveis: CC, CK, KC, KK e logo como sao
equiprovaveis p(CC) =1/4=1/22

3 vezes, temos os resultados: CCC, KKK, CCK, CKC, KCC, CKK, KCK, KKC,
e logo p(CCC)=1/8=1/23

5 vezes, temos p(CCCCCC)=1/25=1/32=0,031

Logo se N = 1000 a probabilidade da amostra observada é 1/32, ja que
0s numeros observados sao menores que 500. Portanto temos duas
alternativas: a afirmacao (N = 1000) é verdadeira e um evento raro
ocorreu ou a afirmacao nao é verdadeira. A segunda afirmativa parece
mais razoavel.



iii) Finalmente consideremos estimag¢ao por intervalos ou intervalos
de confianca

Inicialmente observe que na analogia anterior, “CCCCC” e “todos os 5
numeros sao menores que 500” eram equivalentes com probabilidade
p(CCCCCC) = 1/32 =1/25=1/2 .1/2 .1/2.1/2.1/2 = 0.031. Na
realidade os 5 numeros sao menores ou iguais a 440 e portanto a
probabilidade de escolher um numero menor que 440 entre os
nimeros menores ou igual a 1000 é 440/1000. Logo a probabilidade
exata de escolher 5 numeros desta forma é:

440/1000 . 440/1000 . 440/1000 . 440/1000 . 440/1000 = 0,016

qgue € bem menor que a probabilidade aproximada 0.031, isto €, este
método indica que se N = 1000 a amostra € mais rara ainda.



Vamos agora testar as hipoteses: N = 900, 800, 700 etc. De forma
analoga teriamos:

N p
1000 (440/1000)75 = 0,016
900 (440/900)A5 =0,028
800 (440/800)A5 =0,05=1/20

700 (440/700)A5 =0,098



Alguns bioestatisticos consideram p = 0,05 como ponto divisorio entre
probabilidades “pequenas” que sugerem rejeicao da hipdtese e
probabilidades “grandes” demais para sugerir rejeicdao. Neste caso
valores maiores que 800, para o numero desconhecido de doentes sao
rejeitados pois tem probabilidades “pequenas” associadas, e valores
menores ou iguais a 800 nao sao rejeitados pois tem probabilidades
“grandes” associadas. Neste caso afirmamos que:

N <800 com 95% de confianca

O mesmo tipo de raciocinio pode ser usado para obter um limite
inferior. Sabemos que o valor minimo é 440, que foi observado. Caso o
numero de doentes seja 440 a probabilidade deste doente nao ser
observado na amostra é (439/440)75 e logo a probabilidade dele ser
observado é:

0.011 =1-(439/440)"5

Como é uma probabilidade “pequena”, N = 440 é rejeitado, ou seja N
deve ser maior que 440.



De forma analoga temos:

N p
440 1—(439/440)5 = 0.011
441 1—(439/441)5 = 0.022
444 1— (439/444)5 = 0.05 = 1/20

e N > 444 com 95% de confianca, e combinando os dois resultados:
444 <N <800 com 90% de confianca

Finalmente, € importante mencionar que a regra de valor p = 0,05 nao
deve ser considerada estritamente. Em aplicagdes, outros valores de p
(0.10, 0.015, ou 0.01) podem ser usados. E mais conveniente
determinar o valor p e decidir em cada problema especifico se o
evento é raro ou nao.
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Exemplos



1) Testes de Significancia e Testes Diagnosticos

Tabela 1 — Resultado de teste diagnostico

Teste Doenca Total
Presente D* Ausente D-
Positivo | Correto positivo | Falso positivo T* positivo
(TY) a C
Negativo |Falso negativo |Correto Negativo | T- negativo
(T) b d
Total D — doentes A — auséncia N=a+b+
a+b c+d c+d




Quantidades Associadas

p(T+/D+) = a/(a+b) = S — sensibilidade

p(T-/D-) = d/(c+d) = E — especificidade

p(D+) = (a+b)/N = prevaléncia

p(T+) = (a+c)/N = positividade do teste

p(T-) = (b+d)/N = negatividade do teste

p(D+/T+) = a/(a+c) = VPP — valor preditivo positivo

p(D-/T-) = d/(b+d) = VPN — valor preditivo negativo



Tabela 2 — DecisOes e erros de teste de hipotese

Decisao do

Realidade

Teste

H,: D é verdadeira

H,: D* e verdadeira

Nao Rejeita H, (T)
(Rejeita H,)

Decisao correta
Probabilidade: 1 - a
Nivel de confianca

Erro tipo I
Probabilidade: 3

Nao Rejeita H, (T™)
(Rejeita H,)

Erro tipo |

Probabilidade: a

Nivel de significancia
p-p-Valor

Decisao correta
Probabilidade: 1 - 8
Poder




Tabela 3 — Analogias: teste diagnodstico x teste de hipoteses

Proporcéo Simbolo Teste Diagnadstico Teste de Hipotese

Correto positivo | S = P(T*/D") Sensibilidade 1-B: poder

Correto negativo | E =P(T/D") Especificidade 1-a.: nivel de confianca

Falso positivo P(T*/D-) 1 — Especificidade o.. erro tipo |, valor-p
nivel de significancia

Falso negativo P(T-/D*) 1 — Sensibilidade B: erro tipo Il




2) Verossimilhanca

Um determinado medicamento em teste foi utilizado em 10
pacientes, deste 7 ficaram curados

Se soubermos a eficacia p.ex (r=0,7) podemos calcular a
probabilidade de obter x curas em 10 pacientes

P(x|7=0,7)=CX0,7*(1-0,7)"*

O problema é que a real eficacia (n) deste medicamento é
desconhecida e entao definimos a funcao de verossimilhanca.

O valor da verossimilhanca de cada valor de & é:

1
L(7|x=7)= 007 ' (1—7z)3



Verossimilhanca de it

Estimador de maxima
verossimilhanca

0.8 0.9

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

0 349 |.107 |.028 |.006 |.001

1 387 |.269 |.121 |.04 01 .002

2 194 |.302 |.234 |.121 |.044 |.01 .002

3 057 |.201 |.267 |.215 |.117 043 |.009 |.001

4 011 |.088 |.2 251 [.205 |.111 .036 |.005

) 002 |.027 |.103 |.201 |.246 |.201 |.103 |.027 |.002
6

.005 .036 111 .205 251 2 |.088 .011
.002 .01 .044 121 234 302 194
.002 .01 .04 121 .269 .387
10 .001 .006 .028 107 .349

\l

O | 0




Razao de Verossimilhanca

 Corresponde a quantas vezes um determinado valor é mais
plausivel que outro.

 Exemplo: n=0,7 ou n=0,5

L(z=0,7|x=7) 0,267
L(z=0,5|x=7) 0,117

=2,28




3) Inferéncia Bayesiana

e O Teorema de Bayes transforma a crenca prévia (distribuicao a
priori, prevaléncia antes do teste, risco inical) através da
verossimilhanca (dados, resultado do teste) em uma crenca
posterior (distribuicao a posteriori, prevaléncia apds resultado do
teste).

e Vamos considerar o mesmo caso do remédio experimental.
e Mas temos 6 médicos com crencas prévias na eficiéncia do remédio
e Temos uma distribuicao a priori a eficiéncia () do remédio



Eficiéncia (rn) NO de médicos P(n)
0,4 1 1/6
0,5 2 2/6
0,6 2 2/6
0,7 1 1/6

A verossimilhanca seria a experiéncia onde 7 de 10 ficaram curados
 Com isto a distribuicao a posteriori da eficiéncia () do remédio é:

T Priori-p() Verossimilhanca Priori x verossimilhanga Posteriori p(n/y=7)
0,4 1/6 = 0,167 0,043 0,167 X 0,043 = 0,007 0,007/,163 = 0,043
0,5 2/6 = 0,333 0,117 0,333 X 0,117 = 0,039 0,039/,163 = 0,239
Estimador de
0,6 2/6 = 0,333 0,215 0,333 X0,215=0,072 0,072/,163 = 0,442 , .
maxima
0,7 1/6 = 0,167 0,267 0,167 X 0,267 = 0,045 0,045/,163 = 0,276 probabilidade
total 1, N,A 0,163 1, posterior




Algumas reflexoes

1)Exemplo de interpretacao incorreta do valor-p

A verificacao da falta de entendimento do significado do Valor-P,
tem sido testado em turmas de pos-graduacao de Medicina e
Engenharia usando os seguintes questionarios de Diamond e
Forrester e Freeman respectivamente.



Questionario 1 — (Diamond e Forrester)

O que vocé concluiria se um experimento clinico bem planejado,
realizado para verificar o efeito de um certo tratamento, resultou em
uma resposta benéfica (p < 0,05)?

a. de acordo com este resultado, as chances sao menos de 5% de que
a terapia nao tem efeito;

b. as chances sao menos de 5% em obter este resultado se a terapia
nao tem feito;

c. as chances sao menos de 5% de nao ter obtido esse resultado se a
terapia tem efeito;

d. nenhum acima.



Questionario 2 — (Freeman)

Um experimento controlado, realizado para determinar a eficacia de
um novo tratamento que o mesmo é significativamente melhor que
placebo (p< 0,05). Qual das seguintes afirmacdes vocé prefere?

a. foi aprovado que o tratamento foi melhor que placebo;

b. se o tratamento nao tem efeito, ha menos de 5% de chance de se
obter tal resultado;

c. o efeito observado do tratamento é tao grande que ha menos de 5%
de chance do tratamento nao seria melhor que placebo;

d. realmente nao sei o que é valor — p e nao quero adivinhar.



A conclusao obtida com as aplicacdes destes questionarios a alunos de
pos-graduacao de engenharia e medicina e com presenca de alguns
estatisticos coincide com as dos autores.

A resposta correta em ambos é b) mas em geral mais de 50% das
pessoas respondem incorretamente e todos tem dificuldades de
distinguir a diferenca entre as escolhas.

Em um curso de doutorado em medicina apliquei estes questionarios
em alunos que ja haviam feito pelo menos um curso de estatistica e
um curso de analise critica de artigos meédicos com analises
estatisticas. Foi desconcertante verificar que nenhum dos 18
participantes respondeu corretamente.

Uma coisa a ser pensada é :porque ensinar e dar tanta importancia a
algo que confunde tanto?



2) Alguns mal entendidos

Significancia
Eu suponho que e nossa falsa realidade e nao deviamos nos apropriar da palavra
“significancia”. Ela parece boa, importante, muito desejavel pela fraternidade médica.

Se os pioneiros da estatistica tivessem chamado de “improbabilidade” eu duvido que
teriamos os problemas de interpretacao que temos hoje.

(Dr Fisher, 2004)

Comparacao com valores criticos tabelados foi arbitrario, embora razoavel nos anos
1930, quando os testes estatisticos tinham que ser trabalhosamente tabelados.
Asteriscos também datam de uma época que a mais avancada tecnologia em um
escritorio era a maquina de escrever.

E o destino dos gurus (no caso Sir Ronald Fisher) que o que ele vé como uma opgao
conveniente porém arbitraria vire uma lei escrita na pedra. E uma filosofia a ser
abandonada.

(Allan Reese, 2004)



Nenhum modelo é melhor que os dados na qual ele se baseia.
(Piantadosi,1997)

Quando nao rejeitamos uma hipotese, na realidade o que ocorre e que
a amostra nao e suficientemente grande para rejeitar a mesma. Se
aumentarmos o0 numero de observacdes rejeitamos qualquer
hipotese.

Todo modelo é errado, alguns sao uteis. (G.E.P. Box, 1979)

Quando realizamos um ensaio clinico e testamos o tratamento A
contra o tratamento B, é claro que sempre encontraremos diferenca
estatisticamente significante (basta ter um numero grande de
pacientes), ja que os agentes em A e B s3o diferentes. O importante é
saber se a diferenca observada e Clinicamente Significante e nao que é
estatisticamente significante (para isto basta aumentar o tamanho da
amostra)



Eu nao sei de nenhuma disciplina além da Estatistica na qual seja uma
recomendacao positiva para um novo livro (ou mesmo um curso) e a
ser mencionado na capa, que o mesmo nao foi escrito por um
especialista. Algum leitor médico, alguma editora meédica, algum
estudante de medicina assistiria minha nova introducao a cirurgia do
cérebro — muito mais simples e muito mais claro do que aquelas
escritas por neuro-cirurgioes profissionais, com aquelas quantidades
de detalhes confusos?

Eu acredito (e espero) que nao.
(M.J.R Healy, 1991)

O pesquisador que buscar aconselhamento ja com os dados coletados
e o experimento realizado, em geral so obtera um atestado de obito do
ensaio. Nenhuma analise estatistica sofisticada vai remediar uma
coleta mal planejada. Isto €, o trabalho do estatistico comeca bem
antes da investigacao se iniciar.



Eu acho altamente indesejavel enviar estatisticos juniores sozinhos
para um departamento cheio de médicos renomados. Eles precisam
aprender antes trabalhando com outros estatisticos seniores para
ganhar experiéncia. S6 assim eles aprendem que ajuda podem melhor
oferecer.

(Dr Fisher, 2004)
Experiéncia nao se aprende, se adquire.

Estatisticos juniores devem ensinar cursos avancados e estatisticos
seniores devem ensinar cursos introdutorios, porque se os estudantes
comecam mal eles nao serao capazes de avancar.

(Sir David Cox, 2004)



Outra dificuldade para sedimentar o mercado é o fato de na
maioria dos lugares nao existir estatisticos seniors. .... Muito
dos problemas de convencimento dos pesquisadores
(médicos) em aceitar as suas sugestoes ( do estatistico)ndo é
do conhecimento técnico, mas sim o de autoridade . (Wilton

Bussad )



Conclusao:

Existe uma velha piada sobre quatro irmaos, com idades de 4, 5, 6 e 18 anos,
gue viram da janela um homem e uma mulher nus em uma cama.

O garoto de 4 anos: Vejam aquele homem e aquela mulher! Eles estao
lutando.

O garoto de 5 anos: Bobo, eles estao fazendo sexo.
O garoto de 6 anos: Sim, mas muito mal.

O jovem de 18 anos: Concorda, e estava preocupado com seu casamento
proximo

O garoto de 4 anos nao sabia nada sobre sexo. O de 5 anos tinha chegado a
um entendimento conceitual, e o de 6 anos sabia suficientemente bem sobre
sexo (provavelmente sem ter experimentado), para ser um observador critico.
O objetivo desta interacdo é tornar alguns (Clinicos) em um Estatistico de 6
anos e outros (Epidemiologistas) em um Estatistico de 18 anos.



Bioestatistico ou Epidemiologista - Alguém que nao acredita que
Colombo descobriu a América porque ele disse que estava procurando
a India no ensaio original.

Significancia Estatistica - O oposto do Iraque : todo mundo quer ir 13,
mas ninguém esta certo como.

Ensaio Clinico - Um experimento que qualquer tolo pode planejar e
frequentemente planeja.

Bayesiano - aquele que esperava vagamente um cavalo (priori), dando
uma rapida olhada em um burro (verossimilhanca), conclui fortemente
que viu uma mula (posteriori).



CAPITULO 2

OBSERVACOES E PROBABILIDADE



Tipos de observacoes

Dependendo do problema, as observages sdo feitas em diferentes escalas,
nimero de medicdes, dimensio e estrutura de dependéncia (4). Relacmnado a
escala tem-se: escala nominal (ou classificatéria) que é a forma mais fraca de
mensuracio. Nimeros, simbolos ou nomes sdo usados para classificar os objetos
em celas, contando-se quantos sdo em cada cela. Por exemplo, descrevendo-se a
cor de graos de areia.

branco amarelo cinza pode ser codificado

1 2 3 ou
45 3 20 ou
- . + etc.

Escala ordinal (ou rank) é usada quando os objetos sao identificados como
diferentes e também colocados em uma seqiiéncia em relagdo aos outros. Um
exemplo seria a resposta ao efeito de anestésico onde existe uma certa ordenagao.

nenhuma dor pouca dor muita dor pode ser codificado
0 1 2 \_ ou |
1 50 60 ou
4 3 1 - etc.



Escala intervalar é utilizada quando hid uma igualdade no comprimento d(.)s
intervalos entre as classes. Isto faz com que a razdo entre dois intervalos seja

independente da unidade de medida utilizada e da origem, pois ambos sdo ar-
bitrarios. Como exemplo considera-se as medidas de temperatura em centigrados
e Fahrenheit que tem diferentes origens (arbitrdrias), a razio entre as diferencas
de duas temperaturas (intervalos) é a mesma em ambas as escalas:

°C 0 20 50 100
°F 32 68 122 212

m "CHE =25

0r1212—122
em "Fogmg = 2,5

Escala de razdo onde hd uma origem nao arbitrédria além das propriedades da
escala intervalar, neste caso a razdo entre duas medidas é independente da unidade
de medida. Massa, comprimento, velocidade, profundidade estio sempre nesta
escala: a razdo entre medidas de comprimento em centimetros e em polegadas é
sempre constante e igual a 2,54. A escala de razdo é a mais versatil e poderosa
escala pois contém o maximo de informacéo.



Dois tipos diferentes de medicdo, atributos e varidveis foram considerados.
Atributos sdo obtidos em escala nominal ou ordinal e tem valores discretos tais
como: presenga ou auséncia ou cinco. Varidveis tém escala intervalar ou de razio
e tem uma escala continua de valores. B

Relacionado com o nimero de medidas do objeto em estudo podemos ter uma
observagao univariada, quando tomamos uma sé medida, por exemplo o peso do
objeto. Alternativamente temos uma observacio multivariada quando tomamos
véarias medidas, por exemplo: peso, altura e volume do objeto.

A dimensédo da observagio é importante quando tratamos de sistemas dinimi-
cos que evoluem em relagdo a outras varidveis (tempo, espago, profundidade etc.).
Teremos uma observagdo unidimensional quando se tem o sistema variando em
relacdo a uma sé varidvel, por exemplo a evolu¢do do Produto Interno Bruto com
o tempo. A observacio é multidimensional quando a variacdo se faz em relagio a
mais de uma varidvel, por exemplo a evolucido do niimero de casos de sarampo por
semana e por municipios de um estado ou a porosidade do solo por profundidade,
latitude ou longitude numa bacia petrolifera.



A estrutura de dependéncia se refere a dependéncia entre os objetos em es-
tudo. As observagbes serdo independentes se a escolha de um objeto observado
nao influencia a escolha dos outros objetos observados. Como exemplo temos o
caso de pesquisa eleitoral quando a sele¢io de um eleitor para opinar nio é influen-
cida ou influencia a escolha dos outros eleitores a serem ouvidos. As observagées
serao dependentes quando a ordem ou posicio em que foi feita a observacao é
também importante. Por exemplo no estudo da "evolugéo do Produto Interno
Bruto é importante ndo sé ter o valor do mesmo nos diversos anos mas também
poder identificar os instantes das observagdes, no estudo da evolucio dos casos de
sarampo ¢é importante identificar nio sé o nimero de ocorréncias como as semanas
e 0s municipios correspondentes.



Modelos Probabilisticos

1. Introdugdo

A concepg¢do atual de ciéncia ¢ de aprendizado sobre um fendmeno em estudo
através de:
1. observagao
2. construcao de um modelo para explicar ou descrever as observagoes
3. usar o modelo para predizer observagdes futuras (o comportamento futuro do
fenomeno). Se as observagdes futuras ndo estdo de acordo com as predigdes, o modelo

deve ser modificado.

Os modelos podem ser descritos de forma conceitual (em linguagem corrente),
fisica (prototipo, maquete) ou matematica. A escolha em utilizar um desses tipos de
modelos ¢ do cientista. Nada impede que o modelo seja descrito verbalmente ou usando
um protdtipo. A desvantagem ¢ que a forma verbal ndo teria a precisdo necessaria no
raciocinio dedutivo e o uso de um protdtipo ¢ cara, pesada, perigosa, etc.

Por outro lado a matemadtica ¢ uma linguagem mais precisa € a0 mesmo tempo
de grande generalidade. Podemos dizer que a matematica ¢ a linguagem da ciéncia e a
evidéncia que se tem na ciéncia, ¢ que de acordo com o desenvolvimento do assunto o
mesmo se torna cada vez mais matematico.

Em ciéncia nem tudo ¢ conhecido com certeza absoluta, a razdo ¢ que para
muitas coisas da realidade, estamos ainda ignorantes. Isto ndo significa que ndo temos
informagdo, porém nos leva a aceitagdo do acaso ou aleatoriedade e a utilizagdo de
modelos probabilisticos. Tais modelos além de representar as regularidades da natureza
através de uma componente deterministica representa a incerteza através de uma

componente probabilistica.



O epidemiologista utiliza esse tipo de modelo para verificar a ocorréncia ou nao
de certos eventos na historia natural da doenga.
A medida de incerteza nos modelos é dada pela nogdo de probabilidades, cujas

defini¢des sdo:

Defini¢des de Probabilidade

e (lassica

_ numero de casos favoraveis
nlmero de casos possiveis

Exemplo: P (nascer de sexo masculino) = — =0,5

N | —

e Frequentista — p ¢ o valor que parece se estabilizar a freqliéncia de um evento
quando o nimero de realizagdes do experimento aumenta.
Exemplo: P (nascer de sexo masculino) = 0,51 ou 0,52 na grande maioria de populagdes

observadas.

e Subjetiva — p € baseado na informagao que vocé tem sobre o evento.
Exemplo: P (habitante ser do sexo feminino) em uma cidade que vocé atuara como
médico e voce tem a informag¢do de grande emigracdo de homens em busca de trabalho.

Exemplo: P (de um novo paciente em seu consultério vir a tratar da hipofise).

Se vocé ¢ endocrinologista famoso no tratamento de hipofise, sua avaliagao
desta probabilidade sera diferente da prevalenga na populacao geral.

Cada defini¢ao ¢ aplicada em diferentes contextos.



2. Modelo Binario

Suponha um estudo que acompanhou um grupo de pessoas por um periodo, para
estudar a mortalidade por uma causa especifica (exemplo: cancer). Temos trés
possibilidades: M — morte pela causa especifica, S — sobrevida e C — censura (morte por
outra causa ou abandono do estudo).

Suponha IT; = P(M), probabilidade de morte, I1, = P(C), probabilidade de

censura e 1 — IT; — I, = P(S), probabilidade de sobrevida e/ou sobrevivéncia.

T,

1 —1II, - I,

I,

Se ndo houver censura temos o modelo binario

Uma importante alternativa para representar o modelo binario € através dos odds

ou razdo de chances de morte contra sobrevida

) Q
ou invertendo I1=

Q= =2
1-T1 1+Q

Observe que se a doenga € rara, isto ¢, a probabilidade IT ¢ pequena



Exemplos:
Se P(M) = 0,75 Q= 075 _ 3
0,25
Se P(M) = 0,50 Q= 0,50 =1
0,50
Se P(M) = 0,25 Q= 0’2: =0,333
Se P(M) = 0,003 Q= 0’00§ =0,003009 ~ 0,003
Se Q=0,3 Q= 03 _ 0,23
1+0,3
3
Se Q=3 Q===0,75
4
Se Q =0,003 Q= _0003 _ 0,00299 ~ 0,003
140,003

As seguintes propriedades sdo observadas:

) 0<p<l
IT) P(evento certo) =1 =P(M ou S ou C)
II) P(M ou C) = P(M) + P(C) =1, + I, se os eventos sdao mutuamente exclusivos

3. Estimacao de Parametros

Sem o valor de Il o modelo ndo serve para predi¢do. Nosso problema mais
interessante ¢ usar os dados para estimar I1.

Parece 6bvio, que se estudarmos N individuos por um periodo de tempo e M

. o ., M o 1
morrem € N — M sobrevivem uma estimativa II sera N e a Q por . Além disso

teremos mais confianca nas estimativas se N = 1000 do que se N = 10.



4. O Modelo é Verdadeiro?

E 6bvio que um modelo que supde que um grupo de pacientes tem a mesma
probabilidade de morte, independente, de por exemplo, sexo, idade, condi¢dao de vida,
etc. ndo representa verdadeiramente o fendmeno.

Na verdade devemos perguntar se o modelo ¢ util.

Na realidade: “Todos os modelos sdo errados porém alguns sdo uteis”.

5. Probabilidade Condicional

As probabilidades de morte por cancer podem ser melhor preditas, se soubermos
os habitos de fumo dos individuos. Se as probabilidades sdao 0,015 para fumantes e
0,005 para ndo fumantes chamamos estas probabilidades de condicionais.

As causas ou eventos que alteram as probabilidades sdo chamados exposigoes.

Podemos representar as probabilidades condicionais as classificagdes: exposto

(E+) e ndo exposto (E.) pela arvore.

M - 0,006
0,015
E+ 0,985 S —-0,394
M - 0,003
0,4
0,005
0,6 E.

0,995 S —-0,597



Estamos supondo as probabilidades nos ramos conhecidos. As probabilidades
das combinagdes de exposicao (E+, E.) e resultado (M, S) sdao obtidos por multiplicagao
e a notacgao ¢
P(E+ e M)=P(E:) P(M/E;) = 0,4 x 0,015 = 0,006
P(E+ e S)=P(E+) P(S/E+) = 0,4 x 0,985 = 0,394
P(E.e M) =P(E.) P(M/E.) = 0,6 x 0,005 = 0,003
P(E.e S)=P(E.) P(S/E.) = 0,6 x 0,995 = 0,597

A probabilidade de morte ¢ (independente da exposicao)

0,009 = 0,006 + 0,003 =P(E+ e M) + P(E. e M) = P(M)

A probabilidade de ndo exposi¢do ¢ P(E.) = 0,6.

A probabilidade de sobreviver ¢ 0,597 + 0,394 = 0,991.

A probabilidade de E. ou S ¢
P(E.ouS)=P(E.) +P(S)—P(E.e S)=0,6 + 0,991 — 0,597 = 0,994

Temos entdo mais as propriedades:

IV) P(E e M) = P(E) P(M/E) (Lei da Multiplicagao)
V) P(E ou S) =P(E) + P(S) — P(E e S) se os eventos podem ocorrer juntos, isto €,
nao sao mutuamente exclusivos (Lei de Adi¢ao)

6. Independéncia Estatistica

No caso anterior a probabilidade de morte difere de acordo com exposi¢cdo ou
nao ao fumo.

Se a probabilidade de morte ¢ a mesma se o individuo ¢ exposto ou ndo aquele
fator, dizemos que a morte e o fator de exposicao sdo estatisticamente independentes.

Por exemplo, morte por cancer e cor dos cabelos (louro, preto) teriamos



M - 0,0027

0,009
L
0,991
0,3
S —-0,2973
M - 0,0063
0,009
0,7
P
0,991
S —-0,6937

Observe que:
0,0027 = P(L e M) = P(L) P(M/L) = P(L) P(M/P) = P(L) P(M)
Analogamente
P(L e S) =P(L) P(S/L) = P(L) P(S)
P(P ¢ M) = P(P) P(M/P) = P(P) P(M)
P(P ¢ S) = P(P) P(S/P) = P(P) P(S)

Logo a propriedade

VI) Se L e M sdo eventos independentes
P(L e M) = P(L) P(M)
P(M/L) =P(M)
P(L/M) = P(L)

7. Mudando o Condicionamento: Regra de Bayes



A aplicagdo das propriedades anteriores permite mudar a dire¢do das predigdes.
Por exemplo, um modelo para a probabilidade de morte dado exposi¢dao, pode ser

transformado em um modelo para a probabilidade de exposi¢ao dado morte.

0,006
(1
M
2
0,009 @
0,003
0,394
3)
0,991
S
4)
0,597
Os ramos sdo obtidos por:
P(E,eM) P(E, eM) ~ 0,006

P(E./M)=

= =0,667 =
P(M)  P(E,eM)+P(E_eM) 0,009

3 P(E,)P(M/E),)
- P(E,)P(M/E,)+P(E_.)P(M/E.)

(1)

Isto ¢, com os dados da arvore (modelo) condicionada em E. e E. calculamos os dados
da &rvore (modelo) condicionado em M e S.

Analogamente, para os outros ramos obtemos



0,003 _ 0.33 3) 0,394 _ 0.3976 ) 0,597

=0,6024
0,009 0,991 0,991

(2)

Regra de Bayes

Se E; e E. s30 eventos mutuamente exclusivos e exaustivos e M pode
ocorrer comos Eistoé M=(MeE;)ou(MeE)

P(E)P(M/E;) -
P(E.)P(M/E,)+P(E.)P(M/E.)"

2

P(E,/M)=

8. Construcao de Tabelas de Vida ou Curva de Sobrevivéncia

a) Seqiiéncia de modelos binarios

Considere o exemplo de um estudo durante 3 anos e as mortes em cada ano

0,3 M
0,2 M
0,1 M
0,7 S
0,8 S
0,9 S
| 1 | 2 | 3 |

P(M no 1°ano)=10,3

P(M no 2° ano) =0,7x0,2=0,14

P(M no 3° ano) =0,7 x 0,8 x 0,1 =0,056
P(5 aos 3 anos) = 0,7 x 0,8 x 0,9 = 0,504

As probabilidades acumuladas de sobrevida sdo:



P(S ao 1° ano) = 0,7
P(S ao 2° ano) = 0,7 x 0,8
P(S a0 3° ano)=0,7x 0,8 x 0,9

b) Estimando as probabilidades condicionais de morte

Suponha que 100 individuos sdo acompanhados por 3 anos e que ocorreram 10
mortes no primeiro ano, 15 mortes no segundo ano e 8§ mortes no terceiro ano,

sobrevivendo 67 ao fim de 3 anos.

10 M
15 M
8 M
90 S
75 S
67 S
As probabilidades condicionais de morte sdo ﬂ,l—s,i
100 90 75

A probabilidade acumulada de sobrevida

P(S no 1° ano) = 20

100

P(S no 2° ano) = SR 075
100 10090
67 90 7567

P(Sno3°ano)= —=———
100 10090 75

c¢) Tabela de vida com censura



Neste caso supomos que os individuos censurados sairam uniformemente
durante o ano ou equivalentemente permaneceram até o meio do ano.
A tabela a seguir considera a sobrevida de um grupo de mulheres com cancer no

cérvix diagnosticado como estagio I (M — morte, C — censura, N — populagdo sob risco).

Ano N M C % N =N —% S(t)
1 110 5 5 2,5 107,5 0,9535
2 100 7 7 3,5 96,5 0,9275
3 86 7 7 3,5 82,5 0,9152
4 72 3 8 4,0 68,0 0,9559

0,0465~ M
0,0725 M

0,0848 M

0,9535 > 3
0,0441 M
0,9275 > S
0,9152 S
0,9559 > S

d) Tempo de morte e censura exatos. Estimativa de Kaplan — Méier
Se conhecemos os tempos de morte e de censura exatos, ndo ¢ necessario supor

que as censuras ocorrem continuamente no intervalo.

Probabilidade Condicional Probabilidade Acumulada de
Més | N | M| C M S Sobrevivéncia
2

0 50 |2 - —=0,04 0,96 0,96

50
1 48 (1| - % =0,0208 0,9792 0,96 x 0,9792 = 0,94
2 47 |2 | - %7 =0,0426 0,9574 0,94 x 0,9574 = 0,90
3 45 [ 1|1 4L5 =0,0222 0,9778 0,90 x 0,9778 = 0,88

1
8 43 | 1] - E =0,0233 0,9767 0,80 x 0,9767 = 0,86




Distribui¢des de Variaveis Aleatorias
1. Variaveis Aleatérias
Em geral os eventos que observamos se apresentam numericamente ou pelo
menos podemos representa-los assim. Por exemplo no modelo bindrio poderiamos
associar:
M1
S—0
A esses valores numéricos chamamos varidveis aleatdrias que podem ser
discretas ou continuas.
As leis de probabilidade relativas a esses valores numéricos sdo associadas tendo

em vista:

1. o conhecimento da estrutura do fendmeno e portanto o que € razoavel supor no caso; e

ii. escolhendo um modelo que melhor se ajusta aos dados observados sobre o fenomeno.

2. Histogramas e Fungdes de Densidade

Consideremos a tabela abaixo com a distribuicdo das familias dos EUA pelo seu

tamanho.
Tamanho (n° de pessoas) %
2 33,6
3 20,2
4 19,3
5 12,8
6 7,1
7 ou mais 7,0
TOTAL 100,0




Uma tabela de freqiiéncia (relativa) fornece o numero (a percentagem) de
individuos em cada categoria ou intervalo da variavel.

Um histograma ¢ um grafico construido de uma tabela de freqiiéncia (relativa).

Por convengdo o histograma ¢ construido de tal forma que a frequéncia relativa

de cada classe corresponda a area do retangulo correspondente aquela classe.

40
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Family size

Histogram of the distribution of families by size.

Se []i ¢ a frequéncia relativa (estimative da probabilidade) e f; ¢ a altura do
retangulo e A; o comprimento da base temos
[1i = fi Ai (4rea)

Como []; e Aj sao conhecidos, calculamos

A altura f; ¢ conhecida como densidade de probabilidade.

Se Ai =1 entdo f; = [[i , que ocorre quando as varidveis sdo discretas, neste caso
chamamos f; simplesmente distribui¢ao de probabilidades.

Frequentemente, a forma do histograma fica mais facil de visualizar unindo os

pontos médios no alto dos retdngulos, criando os poligonos de freqiiéncia ou de

probabilidades.



3. Estatisticas de Resumo

E claro que as tabelas de freqiiéncias e histogramas sdo resumos de protocolos
obtidos de levantamentos de todas as unidades, ou de uma amostra.

Podemos ainda querer resumir ainda mais os dados através de algumas
estatisticas descritivas ou de resumo. Algumas delas sdo:
1. M — max, o maior valor observado;
1i. m — min, o menos valor observado;
iii. My — moda, o valor mais observado, isto ¢, com maior freqiiéncia;
iv. Q2 = My — mediana, o valor que separa as observacdes em duas partes iguais, metade
menor que My e metade maior que My;
v. Q) — primeiro quartil, o valor que separa as observacdes em duas partes, um quarto
menor que Q; e trés quartos maior que Q;;
vi. Q; — terceiro quartil, o valor que separa as observagdes em duas partes, trés quartos

menor que Qs e um quarto maior que Qs;

vii. X — média amostral ou empirica:
— 1y
e

cer 2 A ;. . ~
viil. S” — variancia amostral ou empirica e S — desvio padrdo

Z(Xi_f)ze SIDP:\/S_Z;

s
N =

ix. R — amplitude total
R=M-m;e
x. Ry — amplitude interquartilica

Ri=Q;—-Q



Note, por exemplo, que My, My e X sdo medidas de posicdo ou locagdo,
enquanto S” e R sido medidas de variagdo.
Diversas outras medidas de variagdo e forma podem ser construidas a partir

destas medidas basicas, inclusive graficos com o Box-Plot:

Qs

Qi

Vamos nos concentrar apenas na média e variancia.

4. Fungoes de Densidades Teoricas

Vimos que o histograma resume as observagdes sobre um fendomeno (processo
gerador dos dados).

Vamos agora descrever algumas fungdes de densidade com pequeno niimero de
parametros que possam representar adequadamente os dados. Isto €, vamos criar um
catalogo de funcdes e suas propriedades e que possam adequadamente representar
nossos dados e seja um candidato a representar o processo gerador dos dados. Ou ainda,
desejamos uma curva que seja proxima do poligono de freqiiéncia.

Observe que a média e a variancia empiricas terdo correspondentes tedricos

nestas curvas.



5. Distribui¢des para Contagem

1. Distribui¢do Uniforme

E uma distribui¢do em que

Exemplo: Nuimero de criangas nascidas com certa doenga em cada més.

MES NUMERO
Janeiro 8
Fevereiro 19
Margo 11
Abril 12
Maio 16
Junho 8
Julho 7
Agosto 5
Setembro 8
Outubro 3
Novembro 8
Dezembro 8
TOTAL 113
0.25
0.2}
£ o015}
E — l
o | S
& 01} 12,
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Histogram and uniform density function for the illness of children
over 12 months of the vear.




ii. Distribui¢do Binomial

I1; = fi(yi,p)=(n

]py‘(l— p)' 0<p<l vy, =0LK,n

a. média = np variancia = np (1-p)
b. Estrutura

Fixamos n experimentos e verificamos o nimero y de sucessos onde a
probabilidade de sucesso ¢ constante e igual a p em cada realizacdo do experimento e os
experimentos sdo independentes.
Exemplo: Supondo que a probabilidade de nascimento do sexo masculino, e que as
probabilidades de nascimento de cada sexo em uma familia ¢ constante (duvida?).

Para familias de tamanho 12 as probabilidades de nascimento do sexo masculino

M(y)= [ﬂ(%)y (%)lz_y y=0,LK 12

Observou-se 6115 familias de tamanho 12 na Saxonia obtendo-se p~0,519 e as

serao

figuras abaixo (a qualidade do ajustamento deve ser julgado!!).
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Histogram and binomial density function for the number of male
children in families of 12.



iv. Distribuicdo Geométrica ou de tempo de espera
I, = f(y,,p)=p(l-p)"" 0<p<l y,=0lK

_1-p 1-p

a. média = —— variancia = 5

Y P

b. Estrutura:

E o numero de experimentos até a ocorréncia do primeiro sucesso, onde a
probabilidade de sucesso ¢ constante em cada realizacdo e as realizagdes sdo
independentes entre si.

E uma distribui¢io sem memodria, isto é, como as probabilidades sdo constantes
ndo importa quantos experimentos (tempo) ja se realizaram. Como as probabilidades
constantes ndo importa quantos experimentos (tempo) ja se realizaram.

Exemplo: Numero de dias que um hospital leva até ocupar todos os leitos disponiveis.

Dias de Espera Frquéncia A (i)ezrr(;f:érslga
0 678 0,671 0,658
1 227 0,225 0.225
2 56 0,055 0.077
3 28 0,028 0.026
4 8 0,008 0,009
Sk 14 0,014 0,005
p=0,658 X =0,519

iii. Distribui¢do de Poisson

a.média= A variancia= 1

b. Estrutura:




Ocorre nas condigdes da binomial com n muito grande e p muito pequeno, isto &,

a distribuicdo de probabilidades de eventos raros. Alternativamente é a probabilidade de

ocorréncia de eventos aleatoriamente distribuidos em intervalos de tempo ou espacgo.

Exemplo: Numero de pacientes que chegam a dois hospitais I e II para operagdo de

coracgao.
NUMERO DE NUMERO DE DIAS

PACIENTES 1 II

0 13 31

1 31 90

2 40 30

3 31 12

4 18 4

5 ou mais 22 4
TOTAL 155 182
Média 2,56 1,23
Variancia 2,63 1,25

Como as médias e varidncias empiricas sdao iguais em

distribuicao de Poisson deve ser adequada.

6. Distribui¢des de Variaveis Continuas

1. Distribuigao Normal
1_[i = f (yisluvo-z)Ai B sl

a. média = u variancia = ¢’

b. Estrutura:

cada hospital a

—o<Yy <

Ocorre para fendmenos causados pela soma de um numero grande de fatores,

cada um com aproximadamente a mesma importancia, e independéncia entre eles

(Teorema Central do Limite).



Exemplo: Numero de horas para se recuperar de uma operagao.

Hours Students Multinomial Normal Residual
5-9 3 0,115 0,105 0,159
10-14 8 0,308 0,198 1,260
15-19 6 0,231 0,250 -0,199
20-24 5 0,192 0,213 -0,233
25-29 1 0,038 0,123 -1,225
30-34 2 0,077 0,047 0,691
35-39 0 0,000 0,012 -0,567
40-44 1 0,038 0,002 3,974
0.4
0.3
2
Z -
hg 0.2 /
YL \
0.1 4 \

Sl

i1. Distribui¢do Log Normal

JOR B H
a. média= e

b. Estrutura:

2

o
+—

2

19

Y (VRS VR S
Hi_f(ymuao_ )AI y\/ﬁ

24
Hours

e

n . 2 2
variancia = e***? (e" —1)

29 34 39

1
—F(log Vi—u)

44

A variavel log(y) tem distribuicao normal. Ocorre para fendmenos causados pelo

produto de um ntmero grande de fatores cada um com aproximadamente a mesma

importancia e independéncia entre eles.




Hours Students Multinomial Log Normal Residual
5-9 3 0,115 0,134 0,262
10-14 8 0,308 0,300 0,070
15-19 6 0,231 0,248 -0,179
20-24 5 0,192 0,151 0,547
25-29 1 0,038 0,082 -0,769
30-34 2 0,077 0,042 0,859
35-39 0 0,000 0,022 -0,752
40-44 1 0,038 0,011 1,310
0.4 r 7

Probability
S o
N w
T T

ol Sy

4 9 14 19 24 29 34 39 44
Hours

iii. Distribui¢do Exponencial

0, = f(y,,A)A, =2eMA, y>0

variancia = —

a. média = l >
A A

b. Estrutura:
E uma distribui¢do sem memoria. Util para tempo de vida onde ndo ha

envelhecimento.

Exemplo: Duragao em dias entre desastres em mina de carvao no Reino Unido.

X =213,4dias




Days Disasters Multinominal Exponential
0-20 28 0,147 0,089
20-40 20 0,105 0,081
40-60 17 0,089 0,074
60-80 11 0,058 0,068
80-100 14 0,074 0,061
100-120 6 0,032 0,056
120-140 13 0,068 0,051
140-200 17 0,089 0,127
200-260 16 0,084 0,096
260-320 11 0,058 0,072
320-380 13 0,068 0,055
380-440 3 0,016 0,041
440-500 4 0,021 0,031
>500 17 0,089 0,098
0.2 ’-
0.18 k.,
2
%
‘.g 0.1 —\—_
o N
0.05 | \
! ——
0 L 3
0 100 200 300 400 500
Days

Histogram and exponential density function for the times between
mine disasters.




Time 1851-1891 1891-1962
Disasters Multi. Exp. Disasters Multi. Exp.
0-20 22 0,176 0,157 6 0,092 0,049
20-40 17 0,136 0,132 3 0,046 0,047
40-60 13 0,104 0,111 4 0,062 0,044
60-80 8 0,064 0,094 3 0,046 0,042
80-100 14 0,112 0,079 0 0,000 0,040
100-120 6 0,048 0,067 0 0,000 0,038
120-140 9 0,072 0,056 4 0,062 0,036
140-200 12 0,096 0,120 5 0,077 0,098
200-260 11 0,088 0,072 5 0,077 0,085
260-320 4 0,032 0,043 7 0,108 0,073
320-380 4 0,032 0,026 9 0,138 0,063
380-440 2 0,016 0,015 1 0,015 0,054
440-500 0 0,000 0,009 4 0,062 0,046
>500 2 0,016 0,018 15 0,231 0,286
=af‘+1Ai 0!>0 y|25>0
Yi
- z 003
3
£ 002
oz | E
i | EM
o 1 2 3 4 5 23 7 .3 ;’ 5 0 10 éﬂ 30 40 slo
Geometric distribution for ¢y = 0.33. Exponential distribution with p = 25.
Pr{y; + yolvo) = Pr(w)
[his is called the Markov property.
s
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Log normal distribution for 4 = 3 and e? =109




B (1- prevaléncia)x especificidade

~ (1- prevaléncia)x especificidade + prevaléncia x (1 - sensibilidade )
especificidade

negatividade doteste

VPN oc(1 - prevaléncia)x especificidade

VPN

VPN = (1- prevaléncia)x

Em termos de inferéncia as expressdes em destaque se traduzem como:
Posteriori oc priori x verossimilhanga
Isto é, o teorema de Bayes transforma a crenga a priori (distribui¢do a priori, prevaléncia
antes do teste) através da verossimilhanca (dados, resultado do teste) em crenga a
posteriori (distribuicao a posteriori, prevaléncia apds resultado do teste).
Consideramos o problema da sec¢do anterior em que tinhamos 10 pacientes para
receber a droga A. Suponha que as crencgas a priori (antes de aplicar a droga) sobre a

eficacia - 7 fossem:

Distribuicao a priori de 7 :

Vs 0,4 0,5 0,6 0,7

P(7) 1/6 2/6 2/6 1/6

ApoOs aplicar a droga verificamos que 7 pacientes ficaram curados. Com os
valores da tabela e a formula para as posteriores os calculos das crengas a posteriores
pode ser vistas na tabela a seguir.

Célculos Bayesianos

V4 Priori-p(7) | Verossimilhanca Verolzzlizﬂlﬁanga Posteriori p( 7z /y=7)
0,4 1/6 = 0,167 0,043 0,007 0,007/0,163 = 0,043
0,5 2/6 =0,333 0,117 0,039 0,039/0,163 = 0,239
0,6 | 2/6=0,333 0,215 0,072 0,072/0,163 = 0,442
0,7 1/6 = 0,167 0,267 0,045 0,045/0,163 = 0,276

- 1,000 - 0,163 1,000




Vemos entdo como a informacgdo a priori ¢ modificada pela informagdo dos
dados, y = 7, tendo havido um deslocamento da distribui¢do a posteriori, para a direita,

em relacgdo a distribui¢do a priori.

A

Uma estimativa Bayesiana (de maxima probabilidade a posteriori) seria 7 = 0,6,

A

que contrasta com o estimador classico, neste caso 7 =7/10=10,7.

A hipotese Hyp: 7 = 0,4 seria rejeitada, pois tem probabilidade a posteriori muito
baixa: p(7 = 0,4/y =7) =0,043.

Em geral, se (yi,....yn) sdo observagdes independentes de uma densidade de
probabilidade f(y/ @), onde 6 ¢ um parametro com valores continuos e g( &) ¢ a funcao
de densidade a priori de €, a regra de Bayes fornece

f(01y) < g(0) f(y/0),
que servird de base para inferéncias sobre €. Por exemplo Estimadores Bayesianos,
Intervalos Bayesianos e Testes Bayesianos sdo obtidos a partir da densidade a posteriori

que resume a informagao dos dados e as informacdes a priori.



CAPITULO 3
INFERENCIA ESTATISTICA
FREQUENTISTA OU CLASSICA



Estimacao



Estimagcao: conjunto de procedimentos que permitem obter dos
dados uma aproximacao (bem como uma medida da qualidade da
aproximacao) para uma quantidade de interesse cujo valor é
desconhecido, denominado parametro e denotado genericamente por

0.




Estimacao

e Estatistica é qualquer funcao dos dados amostrais. Se for utilizada
como aproximacao de um valor desconhecido é chamada
estimador.

e (O valor numérico do estimador obtido de uma amostra é chamado
de estimativa.

 No problema do epidemiologista consideramos os estimadores ee
e em e as suas estimativas 512 e 559.



Distribuicao amostral

Se retirarmos diversas amostras de mesmo tamanho de uma
populacao, para cada amostra teremos um valor para o estimador.

Esses valores tém uma média, varidancia, mediana, etc. e uma
distribuicao.

O desvio padrao desses valores chama-se Erro Padrao (da Estimativa)

e a sua distribuicao chama-se Distribuicao Amostral (do Estimador).



No problema do epidemiologista, a distribuicao das
caras e coroas € uma distribuicdo amostral .

Para ilustrar, considere-se o caso da media. A
Figura 1 apresenta a distribuicao amostral da meédia
amostral X—ZX/H paran=2,n=5en=10
de diferentes populagoes Observe que paran =10 a
distribuicao de assemelha-se a distribuicdo normal,
llustrando um forte efeito do Teorema Central do
Limite, que prova que se espera obter uma
distribuicao normal sempre que a variacao nos dados
for devida a soma de efeitos independentes e que
nenhum deles é predominante.



POPULACAQ
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Figura — Histogramas correspondentes a
distribuicao amostral de para algumas
populacdes




Propriedades dos estimadores

nao viciado ou nao tendencioso ;
preciso ou de pequena variacao;
consistente

eficiente.
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Estimador Nao Tendencioso

e Também chamado de nao viciado

 Fornece uma estimativa em torno do valor verdadeiro do
parametro, sem uma tendéncia de erro em uma direcao especifica.




Estimador Preciso

e (Quando a estimativa tem uma pequena variacao

e QOu sejatem um pequeno erro padrao



Estimador Consistente

O estimador é consistente quando suas estimativas se aproximam
do valor verdadeiro que se quer estimar, a medida que a amostra
cresce.



Estimador Eficiente

e Quando comparamos dois estimadores nao tendenciosos

e Um é dito mais eficiente que outro quando seu erro padrao for
menor que o erro padrao do outro



Exemplo

e Considere a amostra da altura de 25 pacientes retirados de uma
populacdao com altura médiade 1,7 m e 4 cm de variancia:

e {1,67;1,62;1,74;1,68; 1,63;1,70; 1,64; 1,63; 1,65; 1,75; 1,72; 1,64;
1,66; 1,68;1,71; 1,68; 1,71; 1,64; 1,72; 1,64; 1,74; 1,72; 1,69; 1,69;
1,65}



Estimador

N . 1 25
i este caso X —_ |
752X,

E um estimador preciso pois

X=/0=17
com erro padrao de:

EP=2

v AJ25 5

*Note que o0 estimador € consistente pois quanto maior o N
menor o EP



Testes Estatisticos



Emtestes estatisticos, copiamos aestratégia matematica
de provar por contradigao. Comegando com uma hip6tese
H_ que se quer rejeitar, supomos que H_ e verdadeiro.
Desenvolvendoargumentos de forma correta, se chegamos
a uma contradig&o, entéo, a hipétese H_ deve ser falsa.
Em estatistica, copiamos este enfoque, mas em vez de
atingir uma contradigcao, observamos um resultado
improvavel. Especificamente, comegando comuma hipo-
tese nula (por exemplo, que nao existe diferenga entre
dois tratamentos), observamos o resultado de um
experimento bem planejado. A seguir, verificamos quao
provavel e oresultado observado no estudo, supondo nao
haver diferenca entre os tratamentos. Se calculamos
através de um procedimento de teste estatistico que o
resultado do estudo & improvavel, temos entdo duas
alternativas: 1) nao ha diferencga entre os tratamentos, e
o qgue ocorreu foi um resultado muito improvavel; 2) ha
diferenca entre os tratamentos (isto €, a premissa inicial
erafalsa) e o que ocorreu foi um evento muito provavel. A
decisdo mais sensata é considerar a segundaalternativa
como averdadeira.

Adistingcao entre feste de hipdtese e teste de significancia
& que no primeiro especificamos, alem de uma hipotese
nula, uma hipdtese alternativa de interesse especifico; no
sequndo, somente a hipdtese nula é de interesse.



Apresentamos a seguir alguns comentarios ,que achamos
importantes e nem sempre sao bem explicitados em livros textos

Testes Estatistico

Basicamente em um teste estatistico supomos que a hipdtese (a
ser testada ) é verdadeira e obtemos a probabilidade (valor-p)
da amostra selecionada . Se esta probabilidade é pequena,
temos duas possibilidades : a) A hipétese é verdadeira e fomos
muito azarados e tiramos uma amostra muito estranha, ou b) A
hipdtese nao é verdadeira . Obviamente a segunda alternativa é
mais razoavel.

Portanto o valor-p nao é a probabilidade da hipotese ser
verdadeira P( H verdadeira ) mas sim a improbabilidade da
mesma isto é P(Amostra observada supondo a hipotese
verdadeira).

Logo se os fundadores das estatistica frequentista ou classica
(Sir Ronald Fisher,Jersy Neyman e Egon Pearson) tivessem
chamado o valor pequeno desta probabilidade de
“improbabilidade” em vez de “significante” , ele seria muito
menos mal interpretado.

Outro detalhe a esclarecer, é o costume, quase um tabu de se
fixar o valo-p em 0.05 (5%) para definir pequeno ou grande , sem
levar em conta o problema especifico.

Como exemplo , ndo se entraria em um aviao se a probabilidade
de acidente for grande 0.051 (5,1) , mas entrariamos no aviao se
esta probabilidade for 0.049 (4.9%).

Sir Ronald Fisher sugeriu este valor numa época, anos 1920, em
gue a ferramenta mais moderna em um laboratorio era uma
maquina de escrever



Intervalos de confianga

Na estatistica classica para um intervalo de confianca supomos
gue se tirassemos um numero grande de amostras de mesmo
tamanho n e para cada amostra calculdssemos um intervalo, por
exemplo de 95% de confianga para um parametro desconhecido
( p. ex. amédia ), 95% destes intervalos conteriam o o
parametro desconhecido .

Como observamos apenas uma amostra seriamos muito
azarados de ter tirado uma amostra entre as 5% que nao contem
0 parametro. Logo é mais razoavel supor ou termos confianca
que tiramos uma entre as 95% amostras que contém o
parametro.

Observe que 95% nao é a Pr{parametro estar no intervalo} mas
sim a confianca que temos do intervalo conter o parametro.

Relagao entre testes e intervalos

Vemos entdo que testes e intervalos de confianca sao
relacionados, podemos dizer que um é o dual ao outro. Um
intervalo de confianca contém todos os valores do parametro
gue seriam aceitos em um teste.

Finalmente segundo Sr David Cox , devemos distinguir Teste de
Significancia (Sir Ronald Fisher ) que somente considera a
hipdtese sob teste ao passo que Teste de Hipdtese (Neyman-
Pearson) considera nao so hipdtese sob teste mas também uma
hipdtese alternativa.



» Teste de hipoteses

v Hipdtese nula
Exemplo:
H,: ndo ha diferenga entre tratamentos

v Hipotese alternativa
Exemplo:
H,: ha diferenca entre tratamentos



» Teste de hipoteses

v’ Critério de decisao —— estatistica de teste

v’ Estatistica de teste —— mede a
discrepancia entre os valores amostrais
observados e os esperados caso H, fosse
verdadeira.

v Uma grande distancia medida pela
distribuicao de probabilidade indica que H,
nao é verdadeira, devendo ser rejeitada.



» Respostas dicotomicas: amostras independentes

v Teste Z para comparacao de proporcoes

v' Estatistica de teste:

Z: — Pl_p’\z — Z*: ﬁl_ﬁz
\/pl(l— b)), B.(-B,) ou L 1
pa-p) =+
Peéa prob. estimada de sucesso nas duas amostras
combinadas — p= m, + M,
n,+n,

n, e n, € o tamanho de cada amostra
m, € m, € 0 n° de sucessos em cada amostra



» Respostas dicotomicas: amostras independentes

v Ex: Comparacao de drogas contra nausea

grupo 1— n, = 200 marinheiros — pilula A
grupo 2— n, = 200 marinheiros — pilula B

grupo 1— m, = 152 marinheiros nao enjoaram
grupo 2— m, = 132 marinheiros nao enjoaram

= A eficacia das pilulas A e B € a mesma?

v H,: Nao ha diferenca entre as pilulas A e B



» Respostas dicotomicas: amostras independentes

v Ex: Comparacao de drogas contra nausea

Proporcoes estimadas:

. 152 . 132 . 152 +132
= — = = — = 0’66 = — 0,71
P1 200 0.76 P 200 P = 200 + 200

12 Estatistica de teste:

7 _ P, — P, _ 0,76 — 0,66 _ 999

ﬁl(l_ ﬁl)_|_ ﬁz(l_ ﬁz) \/0'76(1_0176)+ 0’66(1_0’66)
n, n, 200 200

Valor-p: P(Z>2,22)=1-P(Z<2,22)=1-0,9868 = 0,0132



» Respostas dicotomicas: amostras independentes

v Ex: Comparacao de drogas contra nausea

Proporcoes estimadas:

. 152 . 132 . 152 +132
- —_— = = — = O ’66 = - 0,71
Py 200 0,76 P 200 P = 500 + 200

22 Estatistica de teste:
o B, — P, B 0,76 — 0,66

B . 1 1 ) 1 1
_py ot Joraa-o71) o+
\/p(l p)(n1+nj \/ ( )(200 200)

Valor-p: P(Z>2,20)=1-P(Z<2,20)=1-0,9861 = 0,0139
v Rejeita-se Hy a um nivel de significancia de 5% e
conclui-se que as pilulas A e B possuem eficacias
diferentes




Exemplos para precaucdes ao usar um teste de hipoteses:

1) Suponha que separamos dois grupos de pessoas , um
grupo A com 3 homens e o grupo Bcom 2 homens e 1
mulher . Apds dois anos nasce um filho no grupo B
(paternidade nao definida !!!!).

Testes estatisticos de diferenca de propor¢cdes como visto
acima aplicados a esses dados aceitariam as hipoteses

i)  Nao ha diferenca de proporcdes quanto ao sexo nos
gruposAeB

ii) Na&o ha diferenca de fertilidade nos dois grupos A e
B

Conclui-se com isso que mulher nao é necessaria para
procriacao?

2) Eu e Michael Jordan langcamos 7 bolas ao cesto. Eu
acertei 3 lances , Michael Jordan acertou os 7 lances .

Aplicando um teste estatistico como visto acima conclui-
se que nao ha diferenca de habilidade em lancar bola ao
cesto entre Eu e Michael Jordan .

Portanto finalizo aqui minha aula para me dedicar ao
basketball e assinar contrato com a NBA nos EUA.



CAPITULO 4
MODELOS ESTATISTICOS

E APLICACOES



Modelos Lineares Tradicionais

Acronym
@_ﬁ‘ Linear Models LM
Multivariate LMs MLM
\ Generalized LMs GLM
Linear Mixed Models LMM
Non-linear Models NLM
Non-linear Mixed Models NLMM
Generalized LMMs GLMM

Linear models (LMs) Generalized Additive Ms GAM



Modelos de Regressao Usuais em Medicina

Regressao Linear (-0 <Y < o) Y=0,+PB X, +B,X, +¢
Regressao Logistica (Y=0 ou 1) log[P(Y =1)/P(Y =0)] = B, + B X{ + B,X,
Regressao de Poisson (Taxa de risco: 0 < A < ) log[A] = B+ B X{ + B,X,

Regressao de Cox (Taxa de risco: 0 <A(t) <o)  log[A(t)] = log(Ay)+ B X, + B,X,

., Estimativa do Erro |Estatistica
Covariavel o . P-valor
Coeficiente | Padrao | de Teste
(Intercepto [By) 3,088 0,132 | 23,316 |<0,0000001
Idade -0,016 0,003 -5,758 |<0,0000001
Sexo -0,254 0,083 -3,054 0,002
Fumante -0,206 0,102 -2,012 0,044
PSA -0,169 0,078 -2,175 0,030

Estatisticas de teste: t —student (regressao linear) e para
amostras grandes z-normal (Wald ) ou 2 (razdo de verossimilhanga)



Modelos Lineares lterativos Generalizados -
GLIM

Componente Aleatorio: distribuicao f(y:0) com média de Y=

Componente Sistematico: [, + X, + B,X,

Funcao de Ligacao: g(w) = Bg + B X + BX,
Family Canonical Link  Range of Y; V(Yiln;)
Gaussian |dentity (—00, +00) ¢
0,1,...n; (1 — g
Binomial Logit AL pill = 1)
n; 1;
Poisson Log 0,1,2,... L
Gamma Inverse (0,00) (;5;1-2
Inverse-Gaussian  Inverse-square (0,00) gbu,?

NOTE: ¢ is the dispersion parameter, n; is the linear predictor, and p;
is the expectation of ¥; (the response). In the binomial family, n; is the

number of trials.
OBS.: Os resultados sao obtidos como na tabela das regressdes usuais



Modelos Aditivos Generalizados - GAM

Este modelo generaliza o modelo GLIM modificando a componente
sistematica, que passa a ser nao parametrica, com a forma

Funcao de Ligacao: g(u) = By + f1(Xq) + F,5(X,)

E agora no lugar de estimativa de coeficientes teremos funcgdes das
covariaveis , funcoes estas estimadas nao parametricamente.



Minimos Quadrados

2
i

n
S =
1=1

ri=yi— f(x,B)

f(x;ﬁ) = :BO +:le



Ridge Regression e Elastic Net

B(ridge) = arg min(ly — XBl1% + 21813

Isto €, minimiza a soma dos erros ao quadrado sujeito a

Lasso

B(lasso) = arg min(ly - XB13 + MBIl

A A
Blenet) = (1 + f) fargminlly — XBII3 + 2 1813 +21 181l:)



Minimos quadrados obtém estimadores de Beta que minimizem
n

S — Tiz

1=1

Ridge Regression € util qguando ha multicolinearidade entre as covariaveis
Lasso é util na escolha de variaveis

Elastic Net é util para colinearidade, escolha de variaveis e se aplicase p>n



Support Vector Machine (SVM):
definicao e vantagens

Treinamento da SVM: consiste na selecao de um hiperplano que
minimize o risco estrutural, a partir da resolucao de um problema
convexo quadratico (PCQ).

Esta técnica de aprendizado, quando associada a funcao nucleo,
permite a construcao de classificadores nao-lineares, através do
mapeamento dos dados iniciais em um espaco de dimensao superior
ao original.

Boa generalizacdao, ou seja, uma boa capacidade de predizer
corretamente o desfecho de individuos nao utilizados na amostra de
treinamento.

Técnica classificatéoria de elevado poder distintivo, de custo
computacional relativamente baixo e de facil implementacao.



Vetor suporte
H¥)=ap+a™= | .. L
0 o e O @ o
Hiperplano
separador
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Retas separadoras :

a) Pequena margem b) Grande margem.




* O classificador linear em um espaco de
dimensao superior correspondera a um
classificador nao-linear no espaco original.

 Teorema da Separabilidade de Cover:

 Um problema de dificil classificacao € mais provavel de ser
linearmente separavel em um espaco de dimensdes mais
elevadas. “

XXXX (o]e]o) XXX




 Se o problema for separavel os vetores de suporte sao obtidos a
partir de um problema de otimizacao do tipo

Max

lwl®

St. y. (X;\w+b)-1>0,

Se o problema nao for separavel os vetores de suporte sao obtidos
utilizando uma funcao (nucleo) para trabalharmos em um espaco

de maior dimensao e os vetores de suporte sao obtidos de um
problema de otimizacao do tipo

I 1 |
Max Zai _Ezaiajyiyj¢(xi)'¢(xj)
i=1 i=1

I
St @& 20,i=1..1,and > a;y; =0,
i=1



As funcoes nucleo:

* Vantagens:
Evita a maldicao da dimensionalidade;
Reduz o custo computacional.

 Consequéncia:
Torna os problemas trataveis, mesmo quando se
trabalha em espaco de dimensodes elevadas.



Modelos de Classificacao e Regressao: CART

CART (classification and regression trees)

Particionamento recursivo do espaco de covariaveis

— modelo estruturado em arvore

» Arvore de regressao — resposta continua

» Arvore de classificacao — resposta binaria



Arvore de regressao X € t

X2 2 t3 X; £ ta

Rs

XE K; < 14
R

tiy  ta
X1 Ry Rs
Figura: Particdo de y e arvore binaria

» variavel X dividida no ponto X; = fy;
subregido Xj < t; dividida no ponto X; = ty;
subregido X; > t; dividida no ponto Xj
subregido X; > t3 no ponto X5 = 4

j} — Zi?:l Crnf{(XLXQ) E Rm}

» Mais que 3 variadveis — dificil visualizacao
Vantagem da divisdo bindria — facil interpretacao

t3,



Arvore de regressao

» Construcao da arvore de regressao
» Amostra de aprendizagem L
» Bondade da divisao dos nés — menor impureza — mse

.-'(1') :Z(y_.}_/)z

t Nt

n: = n° elementos no né t
» Regra para determinar um né terminal

» Regra para atribuir o valor y(t) a cada né terminal t



Arvore de classificacao

» \ — espaco de medidas
» C={1,2,...,J} — classes

» Classificador ou regra de classificacao — funcao
d(x) = j, que associa cada vetor x a um ponto no
espaco y

Ai ={x;d(x) =Jj}. A1, Az, ..., A; disjuntos



Redes Neurais Artificiais

» |nspiradas no neurdnio biolégico

» Assemelham-se ao cérebro humano

Aquisicao de conhecimento — aprendizagem

Pesos sinapticos — armazenar conhecimento

» Aplicacoes

>

>

diagndstico médico

classificacao

reconhecimento de padroes
diagnostico de falhas
reconhecimento de fala
localizacao de fontes de radar
otimizacao de processos quimicos

deteccdo de sinais



Arquitetura

» Feedforward ou aciclica

— a salda de um neurdnio n3o é usada como entrada de
nodos em camadas anteriores — nao ha realimentacao

» feedback ou ciclica

— salda de um neuronio da i-ésima camada usada
como entrada de nés em camadas de indice < i



Tipo Feedforward

» Multilayer perceptron - MLP
— uma ou mais camadas escondidas

Figura: Rede feedforward MLP (topologia 4-4-2)



Mapas Auto-Organizaveis
(Self-Organizing Map) - SOM
» Aprendizagem nao supervisionada
» Partindo do espaco de pontos original
— comprimem a informacao em uma rede

— conjunto de pontos bem menor, representativo,
preservando as relacoes de distancia e vizinhanca



APLICACOES



1 — Modelo Linear Iterativo Generalizado
Regressao de Poisson

Pereira et al., 2010a
Objetivo

» ldentificar alteracdes gustatdrias por comprometimento
do nervo corda do timpano em pacientes com otite
média cronica (OMC), ainda n3o submetidos a cirurgia

Metodo

» 45 pacientes com colesteatomatosa unilateral ou OMC
supurada, um dos ouvidos sem alteracoes

» Teste gustatdrio usando tiras gustativas com
concentracdes de sal, doce, amargo e azedo

» Grupo controle: metade da lingua correspondente ao
ouvido sadio

» Notas de 0 a 16



Regressao de Poisson

link: log[A] = By + B X, + B,X,

distribuicao f(y:0) com médiadeY= A

Tabela: Modelo de Poisson

Estimate  Std. Error  z value  Pr(> |z|)
(Intercept) 3.087648 0.132424 23.316 < 2e — 16 *x xx
side —0.396536 0.074669 —5.311 1.09e — 07 * *x
age —0.015697 0.002726 —5.758 8.53e — 09 * *x
gender —0.253850 0.083129 —3.054 0.00226 * =
smoke —0.205866 0.102337 —2.012 0.04426=
cholesteatoma  —0.168641 0.077527 —2.175 0.02961x

Signif. codes : 0 "***¥' (0.001 "**" 0.01 '*" 0.05 7 0.1 ' '1



2 — Modelo Linear Iterativo Generalizado

Modelo Log-linear
Distribui¢ao multivariada y=(f,, f, ...),

f(y:0) multinomial com média w,=np, para cada variavel f.

link: log(f)=A, + A\, + A+ A+ A .

Objetivo Terzi et al., 2010

» Determinar a relacdo entre alteracao contratil e

arritmias ventriculares complexas em pacientes
chagasicos

Método

» 49 pacientes com Doenca de Chagas e
eletrocardiograma normal ou borderline

» Exames realizados: ecocardiograma, teste ergométrico e
Holter



Df Deviance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chi])

NULL 31 134.185

Idade 1 6.022 30 128.172 0.014
FSG 1 40.220 29 87.952 2.26%9e-10
AS 1 13.37¢ 28 714.577 2.549e-04
DD 1 0.020 27 74.556 0.886
Arrit 1 21.190 26 53.366 4.158e-06
Idade:FSG 1 0.562 25 52.804 0.453
Idade:AS 1 0.437 24 02.366 0.508
FSG:AS 1 13.793 23 38.574 2.041e-04
Idade:DD 1 21.754 22 16.820 3.100e-06
FSG:DD 1 0.3%¢ 21 l6.424 0.529
AS:DD 1 0.005 20 16.419 0.941
Idade:Arrit 1 2.702 19 13.717 0.100
FSG:Arrit 1 3.377 18 10.339 0.066
AS:Arrit 1 2.121 17 8.218 0.145
DD:Arrit 1 0.900 16 7.318 0.343
Idade:FSG:Arrit 1 3.220 15 4.0858 0.073

» Idade (0 se < 54, 1 c.c)

FSG - Disfuncdo sistdlica global do VE (0 Normal, 1 leve)
AS - Alteracdo segmentar (0 Ausente, 1 Presente)

DD - Disfuncdo diastélica (0 Ausente, 1 Presente)

Arrit - Arritmia ventricular complexa (0 Negativo, 1 Positivo)

vyvyy



p=0.10

ldade (0 se < 54, 1 c.c)

FSG - Disfuncdo sistélica global do VE (0 Normal, 1 leve)
AS - Alteracao segmentar (0 Ausente, 1 Presente)

DD - Disfuncdo diastélica (0 Ausente, 1 Presente)

Arrit - Arritmia ventricular complexa (0 Negativo, 1 Positivo)



3 — Modelo Linear Iterativo Generalizado

Modelo Log-linear

MSc Maria Beatriz Altschiiller (Medicina)
Objetivo
» Avaliar a relagao entre as presencas de: disfuncdao do nédulo

sinusal, pelo teste Holter, disfuncao ventricular, pelo

ecocardiograma, e anticorpos agonistas muscarinicos no soro.

Meétodo
» 69 pacientes chagasicos cronicos, em varios estadios da
doenca

» Modelo Log-linear



Tabela 2x2

SEXO

Fonte: SDM/ HUCFF (2003-2005)

Representacao grafica das relagdes entre as varidveis pelo teste qui-quadrado. Linhas cheias
representam os valores de p <0,05, as tracejadas os valores de p 20,05 e <0,10 e as pontilhadas

os valores de p >0,10 e <0,16.

AcM2: anticorpos com ag¢do agonita de receptores muscarinicos M2; DNS: disfungdo do nddulo sinusal; ECG:
eletrocardiograma alterado; DV: disfungdo ventricular; IC: insuficiéncia cardiaca.



Modelo log linear Distribui¢do multivariada y=(f,, f, ...),
f(y:0) multinomial com média p,=np, para cada variavel f.

link: log(f)=A, + A\, + A+ A, + A .....

Fonte: SDM/ HUCFF (2003-2005)

* |Interdependéncia entre a disfuncao nodal e a ventricular (p=0,0005;
Aons.ov=1,5) e entre a disfungdo nodal e os anticorpos (p=0,002;

Macviz:ons=1,3)

* Nao houve relacao entre os anticorpos e a disfuncao ventricular.

» Sexo e idade nao tiveram influéncia sobre as outras variaveis.

AcM2: anticorpo com agdo agonista de receptores muscarinicos M2; DNS: disfun¢do do nddulo sinusal, DV: disfungdo ventricular, ECG: eletrocardiograma

alterado, IC: clinica de insuficiéncia cardiaca.



4 — Regressao de Cox

o Nascimento et al., 2012
Objetivo

» Investigar a associacao entre o tempo de sobrevida e as
variaveis explicativas: sexo, idade, tipo sanguineo, imc,

etiologia da doenca, cancer de figado, MELD

Meétodo
» 529 pacientes acompanhados de nov/1977 a jul/2006

» Regressao de Cox



MELD Model for End-Stage Liver Disease

» Sistema de pontuacado para avaliar a gravidade da
doenca hepatica cronica

» Ferramenta para estudar a mortalidade na fila de
transplante de figado no curto prazo

MELD = 3.8log.(b)+ 11.2log (INR)+9.6 log.(cr)+ 6.4 x et

» b = bilirrubina sérica [mg/dL]

» INR = Razdo Normalizada Internacional para o tempo
de protrombina

» cr = creatinina sérica [mg/dL]

» et = etiologia da cirrose (0 colestatica ou alcodlica; 1
caso contrario)



Regressao de Cox

Taxa de risco: 0 < A(t) <o

log[A(t)] = log(Ay)+ B X, + B,X,

Tabela: Modelo de Cox para as variaveis MELD, idade e HCC

coef  se(coef) z p
age 0.0208 0.00645 3.23 0.0013
meld 0.1097 0.01094 10.03 0.0000
hccl 05259 0.21502 2.45 0.0140




5 - LASSO

MSc Raphael Iglesias O. Vidal (Medicina)
Objetivo
» Analisar os fatores progndsticos para sobrevivéncia e recorréncia
do CHC em pacientes portadores de infeccao crénica pelo VHC
submetidos a transplante hepatico no Hospital Universitario

Clementino Fraga Filho, no periodo de 1998 a 2008.
Meétodo

» 174 pacientes com cirrose hepatica submetidos a transplante
» selecionados 76 casos de pacientes que apresentaram CHC nas

analises dos figados explantados



TODAS AS VARIAVEIS

OBITOS SEM RECORRENCIA
DE CHC

OBITOS COM RECORRENCIA
DE CHC

Intercepto 1,5636

0,5539

-2,1175

ABO

CHILD

MELD

CHC INCIDENTAL

NUMERO

TAMANHO

INVASAO MICROVASCULAR

1,963.2

a-FP

0,0006

TRATAMENTO LOCORREGIONAL

CHC COM NECROSE

0,1465

a-FP EM ASCENSAO

CHA -0,0486

0,0655




6 — Arvore de Regressio

Dados

» Dados diarios de qualidade do ar em NY medidos de maio a
setembro/1973 (Chambers et al., 1983).
Variaveis
» Ozone: Mean ozone in parts per billion from 1300 to 1500 hours at

Roosevelt Island

» Solar.R: Solar radiation in Langleys in the frequency band 4000—-7700

Angstroms from 0800 to 1200 hours at Central Park
» Wind: Average wind speed in miles per hour at 0700 and 1000 hours at

LaGuardia Airport

» Temp: Maximum daily temperature in degrees Fahrenheit at La Guardia

Airport.
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7 — Arvore de Classificacio

Landesmann et al., 2011

Objetivo

» Detectar precocemente a disfuncao adrenérgica cardiaca
em pacientes chagasicos assintomaticos, com
eletrocardiograma normal ou borderline e funcao
ventricular preservada

Método

» 40 pacientes chagasicos e 19 normais

» Cintilografia com MIBG-lodo-123, com imagens

planares de 20 min e 3 h, e imagens tomograficas de 60
a 90 min apos a injecao



<219 >2.19

Node 2 (n= 46) Node 3 (n=13)
1 Ul
08 - 0.8
06 - 06
04 - 0.4
02 0.2 H

chagas confrole chagas controle

38 g 2 11

Figura: ldade, CM20, CM3, Washout, SPECT, Género



8 — Arvore de Sobrevida

Nascimento et al., 2012

Objetivo

» MELD como preditor da mortalidade no longo prazo e
arvores de sobrevida para determinar o ponto de corte

Meétodo
» 529 pacientes acompanhados de nov/1977 a jul /2006

» Variaveis: MELD; sexo; idade; tipo sanguineo; imc;
etiologia da doenca; hepatocelular carcinoma; tempo de
espera na fila (dias)



<33.206 >33.206

yes no
1 MNode 3 (n = 221) 1 MNode 5 (n = 13) 1 Node 6 (n = 147) 1 Node 8 (n = 22) 1 Node 9 (n = 126)
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Figura: MELD, idade e HCC



9 — Redes Neurais Artificiais — Multilayer Perceptron

MSc Emilia M. Nascimento (Pesquisa Operacional)
Objetivo

» Investigar a associacao entre a poluicao atmosférica e condicdes
climaticas no numero de internagdes hospitalares, por motivo de
bronquiolite infantil.

» Uso das redes neurais MLP para reproduzir a analise de WILLEMS et al.
(2005, apud Nascimento, 2006), que utilizaram os modelos aditivos

generalizados.

Meétodo
» 419 pacientes acompanhados de 1977 a 2000, em 34 hospitais de Paris

» 12 variaveis climaticas e 5 de poluicao atmosférica



12 variaveis
de condicoes <

climaticas
Saida

Numero de internacoes
hospitalares

5 variaveis
de poluicao
atmosférica

pmn—

03

camada intermediaria

Arquitetura do modelo neural.

Pressao

Precipitaciio|
Temperatura :
média ....r]l.‘ll‘l() o
Temper?lt‘ura : O Teste
minima : ! : :
0.004 0.006  0.008 0.01  0.012

0 (J..[](Jl
Anadlise de relevancia



10 — Redes Neurais Artificiais — Self-Organizing Map

Pereira et al., 2010b
Objetivo

Reconhecimento de padroes em dados de emissao de raios gama.

Método

» Analise de cluster usando o SOM
» 422 amostras completas — 17 variaveis
» Topologias: 25 nés (5x5)

49 noés (7x7)

100 nés (10x10)

225 nos (15x15)



variable ID Description

1 Tso time measure representing the arrival of 50% of the
flux

2 Too time measure representing the arrival of 90% of the
flux

3 F1 time-integrated fluence in spectral channels 20-50 keV

4 F> time-integrated fluence in spectral channels 50-100 keV

5 F3 time-integrated fluence in spectral channels 100-300
keV

6 Fa time-integrated fluence in spectral channels over 300
keV

7 Pe4 peak flux measured in 64ms bins

8 P>se peak flux measured in 256ms bins

9 Pioos  peak flux measured in 1024ms bins

10 Tea trigger threshold, i.e, number of counts in 64 ms re-
quired to trigger the second most brightly illuminated
detector

11 Tos6 trigger threshold on the 256 ms timescale

12 T1024  trigger threshold on the 1024 ms timescale

13 Lat galactic latitude

14 Lon galactic longitude

15 Fr sum of the four fluencies (F1 + F2 + F3 + F4)

16 Hs2 spectral hardness, obtained from fluence relation
F3/F2

17 T301 spectral hardness, obtained from relation F3/(F1+ F2)




Figure 1: Clustering using Kohonen’s maps of 5 x 5 nodes (a), 7 x 7 nodes (b),
10 x 10 nodes (c), and 15 x 15 nodes (d)



Coordenadas paralelas
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11 — Maquinas de vetores suporte

MSc Rodrigo A. Collazo (Pesquisa Operacional)
Objetivo
» Predicao do risco de morte por sindrome coronariana aguda
usando a ferramenta SVM, que consiste de uma maquina de
aprendizado criada a partir de trés corpos teoricos:
* teoria de generalizacao,
* nucleo,

* e teoria de otimizacao.

» Proposicao de critérios alternativos para a selecao das variaveis.



Método
» Dados provenientes da Tese de Doutorado de REIS (2007);

» Os dados foram coletados a partir de um estudo de coorte
prospectivo, com pacientes internados com SCA, no municipio
de Niterdi, RJ;

» A coleta das informacoes foi feita no periodo entre julho/agosto
de 2004 e junho/julho de 2005;

» Pacientes internados em cinco hospitais, sendo trés publicos e
dois privados;

» CondicOes: idade superior a 20 anos e nao apresentar: sinais de
doencas neoplasicas em fase terminal, politraumatismos e

demeéncia.



» Amostra: 25 variaveis agrupadas em 6 categorias:

variaveis antropométricas, sociais e habitos de vida: idade, indice
de massa corporal (IMC), sexo, escolaridade, atividade fisica (AF),
tabagismo;

variaveis de historia prévia cardiovascular: infarto do miocardio
prévio (IMP), qualquer revascularizacdo prévia (QRP), historia
familiar de doenca arterial coronariana (DAC);

variaveis clinicas e laboratoriais na admissao hospitalar: tipo de
sindrome coronariana aguda (SCA), tempo para 1° atendimento
médico (1°AM), frequéncia cardiaca (FC), Classe Killip, creatinina;

variaveis de diagnodstico: hipertensdao arterial sistdlica (HAS),
colesterol elevado, trigliceridios elevados, colesterol-HDL baixo;

variaveis genéticas: 7 alelos de 3 polimorfismos;
variavel de desfecho.



» Quatro critérios para selecao de variaveis: o critério
desenvolvido em 2008 por CHEN et al. e trés
modificacoes de Collazo (2009):

e Critério CZCL;
e Critério CZCL Adaptado;
e Critério CZCL Dual;

e Critério CZCL Adaptado Dual.



Selecao de variaveis: comparacao entre os critérios

Ordem CzCL CZCL Adaptado CZCL Dual CZCL Adap. Dual MIFS-U
1 QRP QRP Creatinina Creatinina Idade
2 Alelo E3 FC FC QRP
3 1°AM 1°AM Idade Killip Creatinina
4 Alelo E2 Alelo | HDL Idade IMC
5 Infarto Prévio Infarto Prévio Tabagismo Alelo E3 Gendtipo DD
6 HAS AF Escolaridade Alelo D Genotipo E4E4




Selecao de Variaveis e Previsao do Desfecho

Variaveis \Y escala | a(%) | e (%) | s (%)
Creatinina, QRP, Idade 0.16 0.3 97.5 08.3 87.5
Creatinina, QRP, Idade, HAS 0.16 0.6 97.7 98.6 87.5
Creatinina, QRP, Idade, FC 0.16 0.1 96.1 97.6 79.3
Creatinina, QE(F:) Idade, HAS, 0.16 0.3 96.4 97 9 29.3
Creatinina, QRP, ldade, 1°AM 0.17 0.5 70.4 70 75
Creatinina, (foiPMIdade, HAS, 0.15 0.6 29.8 81 1 64.3
Creatinina, QRP, Idade ) ) 20.7 69.8 283

(Reis, 2007)




» O conjunto de variaveis que apresentou o melhor
desempenho foi o mesmo encontrado por REIS (2007),
gue usou redes neurais e um critério de informacao na
escolha de variaveis.

» O resultado foi a construcao de um classificador que
superou o desempenho da RNA feedforward construida
sobre o mesmo banco de dados e apresentada em REIS

(2007)
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