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4| PREMIO SPE 2013

SOCIEDADE PORTUGUESA
DE ESTATISTICA

Esta aberto, até 7 de junho de 2013, o concurso para atribuicio do Prémio SPE 2013, de acordo com o
seguinte regulamento:

10.

11.

12.

13.

Pretendendo incentivar a participagdo dos setores mais jovens nas atividades da Sociedade
Portuguesa de Estatistica, especialmente no quadro das celebracées do Ano Internacional da
Estatistica,é instituido o Prémio SPE 2013.

Este prémio destina-se a estimular a atividade de estudo e investigacdo cientifica no dominio da
Probabilidade e Estatistica entre os jovens que trabalham nestas areas.

0 Prémio SPE 2013 é constituido por uma quantia de 1000 euros.

Ao Prémio SPE 2013 podem concorrer trabalhos originais sobre temas do dominio da
Probabilidade e Estatistica, desde que niao tenham sido objeto de qualquer prémio atribuido por
outra instituicao.

Os autores dos trabalhos candidatos ao Prémio SPE 2013 devem ser estudantes ou investigadores
em alguma instituicdo portuguesa ou bolseiros portugueses, ser socios da SPE e ndo ter atingido os
35 anos de idade até a data de submissdo das candidaturas. Os autores ndo devem ter recebido o
Prémio SPE nas quatro edi¢gdes anteriores.

0 trabalho deve ser escrito em portugués e ndo podera exceder 25 paginas A4.

As candidaturas deverdo vir acompanhadas do trabalho concorrente e do curriculum vitae dos
autores e ser dirigidas ao Presidente da SPE, em carta registada, para a morada a seguir indicada.
0 carimbo do correio validara a data de entrega.

Sociedade Portuguesa de Estatistica
Bloco C6, Piso 4 - Campo Grande
1749-016 LISBOA

A decisdo de admissibilidade e a apreciagao dos trabalhos submetidos a concurso é da competéncia
de um juri, cuja constituicdo sera da responsabilidade da Dire¢do da SPE.

Os critérios de selecdo pautar-se-do pela exigéncia e precisio nos varios aspetos que o juri
considerar pertinentes, nomeadamente: i) qualidade e clareza do texto; ii) inovacdo e rigor
cientifico; iii) contribuicdo para o desenvolvimento do dominio da Probabilidade e Estatistica nos
planos teérico, metodolégico ou aplicado.

O juri é soberano nas suas decisdes, ndo havendo lugar a recurso.
O trabalho galardoado com o Prémio SPE 2013 serd apresentado em sessdo plenaria pelo seu
autor ou autores no XXI Congresso da SPE e publicado nas respetivas Atas, com o devido formato

editorial, de acordo com o processo de revisdo dos artigos submetidos a estas.

A atribuicdo do Prémio SPE 2013 serd anunciada logo que conhecida a decisdo do juri e a sua
entrega formal sera feita no XXI Congresso da SPE na sessdo plenaria da sua apresentagao.

0 juri reserva-se o direito de nio atribuir o Prémio SPE 2013.







Editorial

... no Ano Internacional da Estatistica...

1. O segundo ano

Os atuais 6rgaos administrativos da SPE eleitos no decorrer do XIX Congresso Anual tomaram posse
no inicio de Janeiro de 2012. Decorre pois o segundo ano da atual dire¢do. Na mensagem do
Presidente neste Boletim, temos uma avaliagdo e um relato em tempos de Assembleia Geral ordindria.
Como modesto Editor, cumpre-me felicitar a dire¢do na pessoa do Presidente da SPE pela atividade
desenvolvida e, com énfase, relatada na Mensagem do Presidente. E relatada na modesta formula de
noticias mas, na realidade, sdo palavras que cabem no contetido de um projeto interventivo que sempre
se deseja como afirmacao da SPE - muito em especial em Ano Internacional da Estatistica.

2. O Congresso Anual da SPE

A agenda nacional do Ano Internacional da Estatistica pode ser consultada em
http://www.spestatistica.pt/index.php?option=com_content&view=article&id=140%3 Aagenda-aie-2013&catid=34%3 Aeventos&lang=pt

Nesta plataforma da SPE podemos ser informados das mais diversas atividades, neste ano especial.
Mantenhamos o nosso alerta para a concretizagdo na divulgacdo do XXI Congresso Anual. Neste
Boletim ja divulgamos informacao relevante. Apraz-nos registar e aplaudir a eficiéncia da equipa
liderada pela Isabel Pereira que s6 o saber de experiéncia feito, em tempo muito apertado, apesar das
vicissitudes, vai dar continuidade ao historico acontecimento da SPE onde se partilha, divulga e mostra
a vida da Sociedade Portuguesa de Estatistica. E principalmente no Congresso que a SPE se afirma e
revela o seu dinamismo anual pelo que, ao aceitar o convite, a equipa da Isabel desde ja conquista o
direito ao melhor sucesso.

3. O (constante) desafio editorial

O final do anterior editorial, “... com um enorme desafio, no Ano Internacional da Estatistica...”
continha:

“(...) Nos mais diversos desafios e atividades a desenvolver também o Boletim SPE pode intervir com
“modesta contribuicdo”. Como ¢ bem sabido o Boletim SPE existe e vive da generosidade dos socios
SPE e de alguns autores que gerem as suas (as vezes muito dificeis) agendas profissionais de modo a
poderem voluntariar-se para criar contribuigdes que formam o corpo e a mensagem desta publicagdo
que editamos e desejamos manter bem viva e interventiva. (...) Aumentemos a ‘“equipa de
voluntarios” “.

Na sequéncia desses desafios - com propostas, sem convite editorial - este Boletim inclui uma nova
rubrica: Enigmistica.

Além disso, concretiza-se uma ideia - Controvérsias - surgida logo no inicio do mandato da atual
Direcdo. Para além do evidente enorme interesse do seu contetdo, essa nova sec¢do do Boletim exige
a melhor colaborag¢do de todos os elementos da comunidade cientifica que com ela se identifiquem.
Fica desde ja o desafio e o convite para uma participa¢ao que pode e deve incluir tematicas que estao
para além do vulgar dia a dia do investigador, do professor ou do estudante. Comegamos com um
excelente “controverso texto” que ¢ de uma densidade que s6 uma vida invulgarmente culta, intensa e
dedicada permite construir toda a experiéncia, o suporte e o saber, das controvérsias nele inscritas. S6
alguns - quero chamar-lhes outliers, qualquer que seja o modelo de discordancia adotado - apenas
esses, tém o privilégio de poder “controversar” do modo como iniciamos.

E, assim ficamos com um excelente desafio de continuidade para esta nova seccdo do Boletim SPE.
A fasquia estd alta mas... com a vantagem de ser controversa... decerto vai ter 0 enorme sucesso que
os leitores quererdao continuar.

Para além de uma publicagdo periddica, o Boletim SPE regista historia cientifica ao mesmo tempo que
divulga o estado da arte em algum tema especifico. Necessita que os socios se empenhem, pela
construcdo e autoria, mas também pela proposta de novos Temas Centrais... Mais um desafio que o
editor propde.

O Tema Central do proximo Boletim serd A “Escola Bayesiana’ em Portugal /L/; QK
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Mensagem do Presidente

Na sequéncia do meu texto 2013 - Ano Internacional da Estatistica: como celebrd-lo?, publicado
nesta sec¢do do Boletim de outono de 2012, procurei incentivar os membros da comunidade
estatistica englobada na SPE a participarem ativamente, através da promog¢do e organizacdo de
iniciativas, nas celebracdes de 2013 - Ano Internacional da Estatistica (AIE).

Tém sido varios os colegas que corresponderam a tal apelo, e a quem deixamos aqui expressa a
nossa satisfacdo e gratiddo, como transparece das informagdes que tém sido divulgadas pelo portal e
pelo servigo de correio eletronico da SPE, bem como das noticias que veiculo abaixo.

N3ao obstante, as informacdes que possuo ndo sao suficientemente regozijadoras ja que desconheco
quaisquer acdes realizadas ou programadas por varios grupos que parecem, incompreensivelmente,
alhear-se desta campanha de consciencializacio mundial que sé pode trazer beneficios para todos
nds e que, por isso mesmo, exige contrapartidas em conformidade. Quero crer que esta situacdo
possa nos proximos tempos vir a sofrer a desejdvel mudanca.

No prosseguimento das diligéncias e esfor¢os que a Direcdo da SPE tem vindo a aplicar para que a
comunidade estatistica portuguesa celebre condignamente o AIE, cabe-me prestar as seguintes
informacdes, posteriores a saida do anterior Boletim.

1. A Folha Informativa da RIIBES (Rede de Informagdo do INE em Bibliotecas do Ensino Superior)
publicou no seu n° 42 (novembro 2012) uma entrevista com o Presidente da SPE onde este aborda
temas relacionados com o Ano Internacional da Estatistica, o relacionamento SPE-INE e papel dos
congressos € outros encontros cientificos promovidos pela SPE.

2. O Presidente da SPE foi convidado para estar presente na 11* reunido plendria do Conselho
Superior de Estatistica, realizada em 14 de dezembro ultimo, pela Vice-Presidente deste 6rgao (CSE)
e simultaneamente Presidente do INE. O Presidente da SPE aproveitou essa oportunidade para, apds
expressar o seu agradecimento pelo convite recebido, fazer uma intervencao sobre a importancia na
celebracdo do AIE por parte das entidades representadas no CSE e a divulgacdo do programa
corrente de atividades da SPE nesse ambito.

3. Na sequéncia da decisdo sobre uma emissdo filatélica alusiva ao AIE por parte dos CTT, o
Presidente da SPE tem vindo a assessorar a respetiva Direcdo de Filatelia na promocao do AIE, para
o publico especializado do Clube do Colecionador e do publico em geral, a prop6sito da referida
emissao.

4. Apés terminada a sua elaboragdo, com base nos contributos dos colegas Pedro Campos
(Coordenador), M. Eugénia G. Martins, Emilia Oliveira, Bruno Sousa e Andreia Hall, inaugurou-se
no dia 5 de fevereiro de 2013 a exposi¢do Exploristica na Escola Secundaria Tomaz Pelayo (Santo
Tirso), dando inicio a fase itinerante de propiciar a circulagdo da exposi¢do pelo Pavilhdo do
Conhecimento e pelas escolas interessadas, cada vez em maior nimero, integrando-se assim nos
objetivos primdrios do AIE.

5. Vai ser em breve distribuida aos sécios uma brochura, em edi¢cdo SPE e impressa pelo INE,
contendo biografias de alguns famosos estatisticos, editada pela nossa colega Emilia Athayde da
Universidade do Minho, com a prestativa colaborac¢ao de varios outros colegas.
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6. Dando seguimento a sugestdes da coordenac¢do internacional da comemoracdo do AIE, a SPE e o
CEAUL acordaram emitir um comunicado conjunto para os meios de informacdo sobre o AIE e sua
participacao na celebracdo desta iniciativa a escala global, o qual comegou por ser divulgado através
dos portais de comunicacdo do Instituto Superior Técnico e da Faculdade de Ciéncias da
Universidade de Lisboa, bem como do servi¢o de comunicacao e imagem do INE.

7. Em recente reunido havida com a respetiva Direcdo conseguiu-se obter uma primeira anuéncia
para um patrocinio parcial da Agéncia Ciéncia Viva para a 2% edi¢ao do projeto Radical Estatistica,
envolvendo de novo o grupo dos colegas Bruno Sousa, Dulce Gomes e restantes elementos. Esta é
outra das estratégicas iniciativas da SPE que, alvejando o publico mais jovem, apontam para um dos
objetivos pivotais do AIE.

Tendo como alvo contribuir para a consecu¢do do objetivo prioritario do AIE em ampliar o
reconhecimento publico do poder e impacte da Estatistica na nossa vida, o Presidente da SPE decidiu
impulsionar a elaboragdo de um texto que, em linguagem acessivel, traduza o valiosissimo papel que
a Estatistica desempenha nos varios dominios da sociedade. O artigo que se publica no corrente
boletim, sob o titulo Estatistica na Sociedade — uma digressao ilustrativa por dominios de
aplicacido, pretende ser uma concretizacdo desse ambicioso texto e, nesse sentido, ajudar todos
quantos estdo para ja empenhados na demonstracdo da relevancia social da Estatistica.

28 fevereiro 2013 O Presidente da SPE

Carlos Daniel Paulino

A Boletim SPE



Noticias

* XXI Congresso SPE: Aveiro - 29 novembro a 2 dezembro 2013
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O XXI Congresso da Sociedade Portuguesa de Estatistica decorrerd este ano de 29 de Novembro a 2
de Dezembro no Hotel Melid Ria em Aveiro.

E organizado pelo Departamento de Matemética da Universidade de Aveiro e pela Sociedade
Portuguesa de Estatistica (SPE).

Como tem sido habitual, o congresso da SPE serd antecedido por um minicurso intitulado “Analise de
Valores Extremos: uma Introducao” assegurado por M. Ivette Gomes — DEIO, FC-UL.

O programa cientifico do Congresso compreende sessdes plendrias com a presenga de conceituados
conferencistas convidados; sessdes temdticas organizadas e ainda comunicagdes livres (orais ou
posters).

Neste congresso a SPE encerrard as atividades relativas ao Ano Internacional da Estatistica,
Statistics2013, com uma sessao especialmente dedicada ao tema. Pretende-se com esta iniciativa
“ampliar a compreensdo piuiblica do poder e impacto da Estatistica em todos os aspetos da sociedade”
e ainda “fortalecer a Estatistica como uma carreira profissional, especialmente entre os jovens do
ensino secunddrio e superior”.

E com enorme satisfacio que convidamos todos a participarem neste Congresso em Ano
Internacional da Estatistica, deslocando-se a esta cidade maravilhosa intitulada “Veneza de
Portugal” para uns dias de formacao, partilha de conhecimentos e de estreitamento de lagos através do

convivio.

A Comissdo Organizadora Local
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* EVT2013 - Extremes in Vimeiro Today - Setembro 2013, 8-11

O Centro de Estatistica e Aplicagdes da Universidade de Lisboa (CEAUL) e a Sociedade Portuguesa
de Estatistica (SPE) estdo a organizar um workshop de 8 a 11 de Setembro de 2013, no Vimeiro, em
homenagem a nossa amiga e colega Ivette Gomes, por ocasido de seu 65° aniversario.

Embora o aniversério da Ivette seja no dia 21 de Julho, a data e o local escolhidos para este evento €
muito especial para a comunidade estatistica de Valores Extremos e, em particular, para a prépria
Ivette. De facto, fo1 ha 30 anos, durante a primeira quinzena de Setembro, que teve lugar no Vimeiro, a
conferéncia Statistical Extremes and Applications, que agora é designada, entre a comunidade de
Valores Extremos, por EVA-zero-th conference. Como ¢ sabido por quem participou nesta
conferéncia, a Ivette desempenhou um papel importante na sua organizacido e subsequente sucesso.
Também por esse facto, este evento representa uma oportunidade para a homenagear. A Ivette, além
de uma amiga especial de todos nés, € uma cientista lider com contribui¢cdes proeminentes na drea da
Teoria de Valores Extremos, sendo a principal responsavel por colocar Portugal no roteiro de
investigacdo cientifica nesta drea. Além disso, esta celebragdo ocorre também no ambito do 2013 -
International Year of Statistics, criando uma oportunidade para o encontro de antigos € novos
colegas em Estatistica.

Informacoes do EVT2013: http://evi2013.weebly.com/

Scientific Committee

Clive Anderson (University of Sheffield,UK)

Isabel Fraga Alves (University Lisbon, Portugal)

Jef Teugels (Katholieke Universiteit Leuven, Belgium)
Jiirg Hiisler (University of Bern, Switzerland)

Kamil Feridun Tiirkman (University Lisbon, Portugal)
Manuela Neves (Technical University Lisbon, Portugal)
Rolf-Dieter Reiss (Universitit Siegen,Germany)

Scientific Program
The workshop program will consist of Invited Speakers, Organized Topic Sessions, Oral and Poster Contributed Sessions.

Invited Speakers

Anthony Davison (Ecole Poytechnique Fédérale de Lausanne, Switzerland)

Holger Rootzén (Chalmers University of Technology, Goteborg, Sweden)

Laurens de Haan (Erasmus University Rotterdam, The Netherlands, and University of Lisbon, Portugal)
Richard Davis (Columbia University, New York, USA)

Ross Leadbetter (University of North Carolina at Chapel Hill, USA)

Special Session
Maria Ivette Gomes (University of Lisbon, Portugal)

Invited Organized Sessions

Statistics for Univariate Extremes — Organizer: Armelle Guillou (Université de Strasbourg, France)

Spatial Extremes — Organizers: Jonathan Tawn (Lancaster University , UK) and Ben Shaby (University of California,
Berkeley, US)

Multivariate Extremes — Organizer: Michael Falk (Universitit Wiirzburg, Germany)

Extremes in Finance and Insurance — Organizer: Paul Embrechts (ETH Zurich, Switzerland)

Convidamos toda a comunidade cientifica em Estatistica a assistir e participar neste evento. Ficaremos
muito honrados com a vossa presenca e para a Ivette serd um prazer acrescido.
Junte-se a nés em 2013!

A Comissao Organizadora Local,
Anténia Amaral Turkman (Universidade de Lisboa)
Isabel Fraga Alves (Universidade de Lisboa)
Manuela Neves (Universidade Técnica de Lisboa)
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e Encontros de Biometria

Caros Colegas:

Chama-se a ateng¢do para o I Encontro Portugués de Biometria e o I Encontro Luso-Galaico de
Biometria que decorrerdo de 14 a 16 de Julho de 2013 na Escola de Ciéncias da Universidade do
Minho em Braga, sendo organizados pela Sociedade Portuguesa de Estatistica (SPE) e pela Sociedade
Galega para a Promocidn da Estatistica e Investigaciéon de Operaciéns (SGAPEIO).

Estes Encontros sdo dirigidos a profissionais e utilizadores da Estatistica, académicos, investigadores e
estudantes, e integram-se nas celebracdes em Portugal de 2013 como Ano Internacional da Estatistica
(vide agenda AIE 2013 em http://www.spestatistica.pt/).

Objetivos gerais:

1. Reforgar a projecdo da Estatistica no amplo campo da Biometria.

2. Ampliar o raio de a¢do das sociedades envolvidas a novos setores das Biociéncias.

3. Promover o intercAmbio e intensificar as relagdes dentro de cada comunidade e entre as duas
comunidades estatisticas.

O programa cientifico dos Encontros, para além de comunica¢des (orais ou posters) selecionadas,
compreende conferéncias plendrias proferidas por

Alan Agresti - University of Florida

Lucilia Carvalho - Universidade de Lisboa

Thomas Kneib - Universitit Gottingen

Guadalupe Goémez Melis - Universitat Politecnica de Catalunya
e um minicurso sobre Andlise de Dados Categorizados Incompletos lecionado por

Julio Singer - Universidade de Sao Paulo

A data-limite para submissdo de resumos € 2 de abril de 2013 e a data-limite para pagamento da taxa
de inscricdo a preco reduzido € 5 de maio de 2013.

Informagdes mais detalhadas podem ser vistas em http://biometria2013-pt.weebly.com
Saudagdes cordiais

Pedro Oliveira (Universidade do Porto) e
Carlos Daniel Paulino (Universidade de Lisboa)

| Encontro Portugués de Biometria BEMIE
BIO
Brago | 1416 de julba 2083 METRIR

0 == #  # |
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* METMA VI

O "VI International Workshop on Spatio-Temporal Modelling (METMAVI)" decorreu em Guimaraes,
entre 12 e 14 de Setembro de 2012, tendo sido organizado pelo Centro de Matematica da Escola de
Ciéncias da Universidade do Minho. O METMAVT teve por objetivo promover o desenvolvimento e a
aplicacdo de métodos estatisticos espago-temporais em diferentes campos relacionados com as
Ciéncias do Ambiente e da Saude, tendo contado com a presenga de mais de 100 congressistas.

Mais informagdo disponivel em http://www.metma6.com/.

Raquel Menezes

* BIOSTATNET - Rede de Bioestatistica em Espanha

Em Espanha hd uma nova rede (BIOSTATNET) proposta por um grupo de bioestatisticos espanhdis,
com alguns membros portugueses, e aprovada na forma de um projeto cientifico pelo Ministério
(Espanhol) de Ciéncia e Inovacdo. BIOSTATNET € uma rede de bioestatisticos académicos ou a
trabalhar na industria, satide, etc. em Espanha, incluindo investigadores de outras universidades em
varios paises. Os principais objetivos da BIOSTATNET sao: a) coordenar a pesquisa e ensino em
Bioestatistica em Espanha, e reforcar a sua projec¢ao internacional, b) promover a formacao adequada
em Bioestatistica; (c) fomentar a transferéncia de conhecimentos e aplicacdes em Biomedicina.

BIOSTATNET retne atualmente mais de 185 membros, organizados em 8 nds liderados por
bioestatisticos universitarios com projetos de investigacdo em Estatistica, com experiéncia de ensino
em Bioestatistica e com colaboragdes estreitas com investigadores da area biomédica. Os lideres dos
nés sao Carmen Cadarso-Sudrez - Universidad de Santiago de Compostela (Galiza), Guadalupe
Gomez 1 Melis - Universidad Politécnica de Catalufia (Catalunya - BIO), Vicente Nufiez-Antén -
Universidad del Pais Vasco (Pais Vasco), Maria Jesis Garcia Bayarri - Universidad de Valencia
(Valencia - GEEITEMA), Antonio Martin Andrés - Universidad de Granada (Granada), Maria Durban
Reguera - Universidad Carlos III (Madrid), Jestis Lopez Fidalgo - Universidad de Castilla La Mancha
(Castilla La Mancha - OED), e Pere Puig Casado - Universitat Autonoma de Barcelona (Catalunha -
SEA). O né da Galiza também inclui os seguintes estatisticos portugueses: Carlos Daniel Paulino
(Instituto Superior Técnico - UTL), Luis Machado (Escola de Ciéncias - UM), Bruno de Sousa
(Faculdade de Psicologia e Ciéncias da Educacdo - UC), Luzia Gongalves (Instituto de Higiene e
Medicina Tropical - UNL), Inés Sousa (Escola de Ciéncias - UM) e Giovani Silva (Instituto Superior
Técnico - UTL).

A segunda reunido da BIOSTATNET foi realizada em 25 e 26 de janeiro de 2013 na Faculdade de
Medicina da Universidade de Santiago de Compostela. Esta segunda reunido serviu para discutir as
metas iniciais e estabelecer novas linhas de agdo, reforcar os lagos existentes entre os nds da
BIOSTATNET, promover a geracdo de novas conexdes e colaboragdes e refletir sobre o
fortalecimento e a consolidacdo da rede, e o seu futuro internacional. Neste sentido, o programa da
segunda reunido incidiu sobre os temas: “Caminho percorrido pela rede: atividades desenvolvidas”,
“Bioestatisticos em Instituicdes Biomédicas: uma necessidade?” (mesa redonda), ‘“Estatistica,
Genémica e Bioinformatica” (coléquio), "Formagao atual em Bioestatistica" (painel), “Past and
Current Issues in Clinical Trials. A biostatistician’s perspective” (palestra convidada, Prof. Urania
Dafni - University of Athens) e “Futuro da BIOSTATNET: Rela¢des internacionais” (coléquio).

Para mais informacdes, consulte http.//www.biostatnet.org

Giovani Loiola da Silva
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Estatistica nao-paramétrica

Estimac¢ao da densidade segundo o ponto de vista Bayesiano nao
paramétrico: o processo de Dirichlet

Vanda Inacio de Carvalho'” vanda.kinets@gmail.com
Miguel de Carvalho'™ mmbbcarvalho@gmail.com

1 - Departamento de Estatistica, Pontificia Universidad Catdlica de Chile
2 - CEAUL, Universidade de Lisboa
3 - CMA, Universidade Nova de Lisboa

Introducio

Duas abordagens comumente utilizadas na estima¢do da densidade sdo as abordagens paramétrica e
ndo paramétrica. Enquanto que na abordagem paramétrica ¢ assumido que os dados sdo provenientes
de uma distribuicdo paramétrica conhecida que pode ser descrita utilizando um numero fixo e finito de
parametros, na abordagem ndo paramétrica a estrutura da distribuicdo que originou os dados ndo ¢
especificada a priori, mas determinada a partir da amostra observada. Note-se que o termo ndo
paramétrico ndo sugere a auséncia de parametros, mas sim que o nimero € a natureza dos mesmos nao
¢ pre-determinado.

Tradicionalmente, segundo o ponto de vista ndo paramétrico, a estimagdo da densidade era feita
recorrendo aos métodos classicos, dos quais se destacam o método do nucleo (Silverman, 1986) e os
splines (de Boor, 2001). Na ultima década, devido aos avangos computacionais, os métodos de Monte
Carlo por cadeias de Markov (MCMC) tiveram um desenvolvimento impar e, consequentemente, a
implementagdo dos métodos Bayesianos ndo paramétricos tornou-se viavel.

Do ponto de vista Bayesiano paramétrico, os dados sao modelados de acordo com uma familia
paramétrica de distribuigdes {F a8 € 0} o que requer distribui¢des a priori sobre B. Por oposicio,
segundo a visdo Bayesiana ndo paramétrica, procura-se uma classe mais geral de modelos
{F:F € F}, 0 que requer distribui¢des a priori sobre F, o espaco de todas as medidas de
probabilidade. Uma revisdo detalhada sobre métodos Bayesianos ndo paramétricos encontra-se em
Miiller e Quintana, 2004. Das diversas distribuicdes a priori existentes (arvores de Polya, species
sampling models, etc), o processo de Dirichlet ¢ o mais amplamente utlizado.

O Processo de Dirichlet

Definicao
O processo de Dirichlet (DP) foi introduzido por Ferguson (1973) como uma distribuicdo a priori,

digamos £, sobre o espago de todas as medidas de probabilidade F. Um processo de Dirichlet ¢
definido por um pardmetro de concentragdo (ou precisio), @ == 0, e uma distribuicdo de centro (ou
localizagdo) Fy. Diz-se que F ¢ distribuido de acordo com um processo de Dirichlet, pP(a, F, .3.), se
para qualquer parti¢do mensuravel (A4, ..., Az) do espaco amostral, o vector (F (A,),...,F(A K)),
¢ distribuido segundo uma distribuigdo de Dirichlet com pardmetro l:ﬂ‘F,:, (Ay),...,aF,(A K))
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(F(A4,), ..., F(Ag))~Dirichlet( @F, (4,), ..., aF, (Ax)) .
A distribuigdo de centro pode ser interpretada como a distribuicao média do processo uma vez que
E(FO) =Fo().
O parametro & ¢ referido como o pardmetro de precisdo porque controla a variancia do processo

Fo)A = Fo())

1+

Var(F(-)) =

De facto, para valores de & elevados, a variancia do processo ¢ reduzida, havendo pois pouca variagdo
em torno de Fy. Para uma amostra aleatoria Vs, .., Vi, escrevemos entio

Vi Vo | E~ F

Fla,Fy ~DpPa, Fy).

Representacio quebra-vara
Distribuigdes obtidas a partir de um processo de Dirichlet sdo discretas com probabilidade um
(Ferguson, 1973). Esta propriedade fica explicita na representacdo quebra-vara de Sethuraman (1994).

Sethuraman mostrou que se F segue um processo de Dirichlet de pardmetros & ¢ Fy, entio com
probabilidade um

F() = 22, @16, (),

com Z; ~ Beta(l,a), @ =0, ¢ cada @ ¢ definido como Wy = Z1, wW; = Z; 1-211(1 —Z,),

[ =2,3,..ev; ~ Fy, paral = 1,2,... Fica pois claro que nesta representagio I é expressa como
uma soma ponderada de massas pontuais. A terminologia quebra-vara surge porque comecando com

uma vara de tamanho equivalente a unidade, (w4 ¢ a propor¢ao de vara quebrada e atribuida a 174, {5 ¢é

a propor¢do da vara restante (1 — Z1) atribuida a 175, e assim sucessivamente.
A representacao quebra-vara ¢ provavelmente a defini¢gdo mais versatil do processo de Dirichlet, tendo
sido muitissimo explorada para gerar algoritmos MCMC eficientes.

Mistura por processos de Dirichlet

A natureza discreta do processo de Dirichlet inviabiliza a sua utilizagdo para modelar dados continuos.
Com o objectivo de ultrapassar esta limitacao, Lo (1984) propds uma mistura entre uma distribuicao
continua ¢ uma medida de probabilidade aleatdria que segue um processo de Dirichlet. Ou seja, propds
construir um modelo de mistura via processos de Dirichlet. De forma hierarquica, temos

o

FO) ~ | FodGo)

Vg ¥ ™ F

G| a, ¥~ DP&, Gp), Gy = Go(* |Y)
a, Y~ pla)p@p) .

Este modelo representa uma mistura de distribuicio onde a medida misturadora é a distribuicdo (.
Devido a natureza discreta do processo de Dirichlet, o modelo de mistura por processo de Dirichlet
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divide as observagdes em grupos independentes, ficando assim claro o seu potencial para agrupamento
de dados.

A representacio quebra-vara permite-nos expressar £ como uma mistura infinita de distribuicdes
paramétricas

oo

F() = ) arFasv)).

=1
Analogamente, a densidade pode ser expressa como

oo

FO =) afsCim).

=1

Analise de dados reais

Nesta sec¢dao iremos ilustrar o anteriormente exposto recorrendo a um conjunto de dados de
velocidades (1000 km/seg) de 82 galaxias da regido de Corona Borealis (Roeder, 1990).

Como podemos constatar por observacdo da Figura 1, um ajustamento paramétrico baseado na
distribuicao normal ¢ inadequado para este conjunto de dados.

0.20
|

densidade
0.10
|

0.05
|

00

o : HH\IH IH HHIIHI!HUH\HII\HHIHIH\HI\ |

5 10 15 20 25 30 35 40

velocidades

Figura 1. Histograma das velocidades das galaxias e densidade referente a um
ajustamento paramétrico através de um modelo normal.
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Ajustamos entdo o seguinte modelo de mistura por processo de Dirichlet de distribuigdes normais
v, ~ | o(v; | n,0?)dGu,0%),i =1,...,82

G | a, Gy ~ DP(, Gyp)

com Gy = ¢p(u | m,S)GI(6? | a,b), onde @ representa a densidade da distribuicio normal

estandardizada, (-] denota a distribuigio gama inversa e 1,5, @ e D sdo hiperparimetros aos quais
sdao atribuidas distribuicdes a priori (ver Jara e outros (2011) para mais detalhes). Este modelo
produziu o ajustamento que ¢ reportado na Figura 2.
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J

densidade
>

0.05
|

[ I I I I I I |
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0.00
|

velocidades

Figura 2. Histograma das velocidades das galaxias e densidade referente a um ajustamento
Bayesiano ndo paramétrico através de uma mistura por processos de Dirichlet
de distribui¢des normais.

Como podemos constatar este modelo ¢ bastante mais adequado para os dados em questdo. Tal facto
pode também ser comprovado através da estatistica LPML (do inglés, log pseudo marginal likelihood)
que para este modelo ¢ de -210.71, enquanto que para o ajustamento baseado na distribuicao normal ¢
de -243.1.
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Combinando testes de Mardia e BHEP na avaliacao

duma hipé6tese multivariada de normalidade

Carlos Tenreiro, tenreiro@mat.uc .pt

CMUC, Departamento de Matemditica, Universidade de Coimbra

1. Introducao

Sendo X1, ...,Xp,,... uma sucessdo de copias independentes dum vector d-dimensional e absolutamente
continuo X, com densidade de probabilidade f, desconhecida, o problema do teste duma hipétese mul-
tivariada de normalidade (MVN) € o de, com base em X1, ..., X, testar a hipitese

HO:fG‘/%h

contra uma hipdtese alternativa geral, onde .4; € a familia das densidades de probabilidade normais
sobre R?. Este é um problema cléssico na literatura estatistica sobre o qual muito trabalho tem sido
desenvolvido como atestam Mecklin e Mundfrom (2000) que referem a existéncia de cerca de cinquenta
procedimentos para testar uma hipétese MVN. Apesar disso, este assunto continua a despertar o inte-
resse dos investigadores como confirmam os trabalhos mais recentes de Liang et al. (2005), Mecklin e
Mundfrom (2005), Székely e Rizzo (2005), Siiriicii (2006), Arcones (2007), Farrel et al. (2007), Chiu e
Liu (2009), Liang et al. (2009), Tenreiro (2009, 2011) e Ebner (2012). O facto de muito dos métodos
estatisticos multivariados como a ANOVA, regressao multivariada, analise discriminante ou correlacdo
candnica, dependerem da aceitacio duma hipdtese MVN pode explicar este interesse continuado. Para
mais bibliografia sobre o tema veja-se Csorgd (1986), Rayner e Best (1989, p. 98-109), Thode (2002,
p. 181-224) e os artigos de revisao de Henze (2002) e Mecklin e Mundfrom (2004).

Neste texto, baseado, no essencial, nos nossos trabalhos acima citados, iremos centrar a nossa
atencdo em testes duma hipdtese MVN que gozam da propriedade natural de serem invariantes para
transformagoes de localiza¢@o e de escala dos dados. Sendo 7, = T, (X, ..., X,) a estatistica associada a
um tal teste, vale assim a igualdade

T,(AX| +b,...,AX,+b) = T,(X1,....Xy),

para toda a matriz ndo-singular A e todo o vector b € R?. Apesar de grande parte dos testes propostos
na literatura ndo satisfazerem a propriedade anterior, satisfazem-na alguns dos mais utilizados testes de
normalidade, como s@o os casos dos testes classicos de Mardia e dos testes BHEP (Baringhaus-Henze-
Epps-Pulley) a que faremos referéncia detalhada neste texto. Atendendo a propriedade de invariancia,
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0s pontos criticos destes procedimentos de teste podem ser estimados através de experiéncias de Monte
Carlo sob Hy. Sobre outros testes invariantes para transformacdes afins dos dados veja-se Henze (2002)
e Sz€kely e Rizzo (2005).

2. Os testes de Mardia

De entre a vasta familia de procedimentos de testes para uma hipétese MVN, os testes de Mardia (1970),
baseados em medidas multivariadas de assimetria e curtose, desempenham um papel importante, estando
entre os testes mais recomendados para testar uma hipétese MVN (ver Romeu e Ozturk, 1993; Mecklin
e Mundfrom, 2005, e as referéncias bibliograficas respectivas). Denotando por

:n_lin € n—n i _Xn)la
j=1 j=1

a média e a matriz de covariancia amostrais, respectivamente, as estatisticas MS (multivariate skewness)
e MK (multivariate kurtosis) de Mardia sao definidas por

MS:nde
e
MK = v/n|byy —d(d+2)],
com
1 n n
bra=— Z YY) e bra=- Y (YjY))?,
onde
=S X =%, j=1,....n,
1/2

sdo os residuos standardizados e S, '~ € a raiz quadrada definida positiva da inversa da matriz de co-
variancia amostral. Sob a hipotese Hy, valem as convergéncias em distribui¢ao

d
nb1d == 6XGias1)(ds2)/6

Vi (byg—d(d+2)) —5 N(0,8d(d +2))

(Mardia, 1970), e, assim, o teste MS rejeita Hy para valores grandes de by 4 enquanto que o teste MK
rejeita Hy para valores pequenos ou grandes de by 4.

Apesar de serem invariantes para transformacdes afins dos dados, os testes de Mardia, tal como a
quase totalidade dos testes de normalidade propostos na literatura, ndo sdo convergentes para todas as
distribuicdes alternativas f ¢ .#;. Mesmo para amostras de grande tamanho, potencialmente infinitas,
existem distribui¢Oes alternativas que ndo sao detectadas por tais testes. Denotando por

Bra=E(Xi—n)Z ' (X2—n)’ e Poa=E(Xi—p)= (X1 —p))?

os parametros correspondentes as medidas amostrais anteriores de assimetria e de curtose, onde U e X
sio a média e a matriz de covariancia de X, Baringhaus e Henze (1992) mostraram que se E(X'X )3

o teste baseado em MS ¢é convergente se e s6 se fB; 4 > 0, e Henze (1994) provou que se E(X'X )4 < 0,0
teste baseado em MK ¢ convergente se e s6 se 32 4 # d(d +2). Assim, apesar dos testes baseados em MS
e MK poderem possuir uma poténcia elevada para alternativas com f; 4 > 0 ou f3, 4 # d(d +2), ambos
os testes podem apresentar um fraco comportamento para alternativas com os mesmos coeficientes de
assimetria e curtose que a distribui¢ao normal multivariada, isto ¢, para distribui¢des f ¢ .45 com B 4 =
0e B4 =d(d+2). Este problema pode ser também sentido em outros testes baseados em estatisticas
que combinam as medidas anteriores de assimetria e curtose de forma a produzirem um teste com boas
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propriedades globais (omnibus test), como sdo os casos dos testes propostos por Mardia e Foster (1983),
Horswell e Looney (1992) ou Doornik e Hansen (1994).

3. Os testes BHEP

Em alternativa aos testes de Mardia, ou a combinac¢des destes como as que acabamos de referir, podemos
optar por utilizar testes convergentes para todas as distribuicdes alternativas, como sdo os casos dos
testes BHEP (Baringhaus—Henze—Epps—Pulley), introduzidos por Baringhaus e Henze (1988) e Henze e
Zirkler (1990), e que estendem o teste de normalidade de Epps e Pulley (1983) ao contexto multivariado.
A estatistica de teste BHEP é baseada na distancia L, ponderada entre a fung@o caracteristica amostral
associada aos residuos standardizados

n
Y, (1) = % Y exp (it'Y}), te RY,
j=1

e a fungiio caracteristica ® da distribuicio normal standard em R¢ com densidade
¢(x) = 2m) P exp(—x'x/2), xe€R7.

A funcdo de peso € dada por
t = |®y(1)[* = exp(—h’'t),

onde @y, é a fungiio caracteristica de ¢,(-) = ¢(-/h)/h? e h é um niimero real estritamente positivo que
deve ser escolhido pelo utilizador. Assim, o teste BHEP € baseado na estatistica

n

B(H) = [ [¥(6) — (1) Ploy(0) P = 210" 3, Q01 Vi),
i j=1

com
O(u,v;h) = ¢(2h2)1/2(” —v) - ¢(1+2h2)1/2(”) - ¢(1+2h2)1/2 (v) + ¢(2+2h2)1/2 (0),

para u,v € R?. A simplicidade da expressdo anterior para B(h), justifica a escolha da func@o de peso
considerada. Reparemos ainda que a estatistica de teste depende das observacgdes através das quantidades
||Y; —Y;||> e ||Yi||?, onde || - || representa a norma euclidiana em R?. Tais quantidades dependem apenas

1o . L —1/2 A
de S, ndo sendo assim sequer necessério calcular S, / para obter B(/). Para uma referéncia recente
sobre testes de ajustamento baseados na funcdo caracteristica ver Jiménez-Gamero et al. (2009).

O comportamento assintético de B(%) sob a hipdtese nula, sob uma alternativa fixa e sob uma
sucessdo de alternativas locais, foi estudado por diversos autores como s@o os casos de Baringhaus e
Henze (1988), Csorgd (1989), Henze e Zirkler (1990) e Henze e Wagner (1997). Em particular, para
cada h > 0, B(h) possui como distribui¢do nula assintdtica uma soma ponderada de qui-quadrados inde-
pendentes sendo o teste associado convergente para toda a alternativa fixa.

E interessante notar que no caso da densidade f ser de quadrado integravel, a estatistica de teste ante-
rior pode também ser interpretada como sendo baseada na distancia L, entre o estimador da densidade de
Parzen-Rosenblatt obtido a partir dos residuos standardizados, com ntcleo (kernel) K = ¢ e janela (band-
width) h, e a convolucdo Ky, * ¢, que pode ser vista como uma aproximacdo de ¢ quando 4 tende para
zero (ver Henze e Zirkler, 1990; Bowman e Foster, 1993; Fan, 1998). Neste sentido, quando tomamos
h = h,—0,n— oo, 0 teste baseado em B(/) deve ser interpretado como um teste baseado na densidade
de probabilidade de X e ndo na sua func¢@o caracteristica. Deixando o parametro 4 de ser fixo e passando
a desempenhar o papel de janela do estimador do nucleo da densidade, as propriedades assintdticas do
teste baseado em B(h) s@o distintas das que acima descrevemos. No entanto, o teste resultante continua
a ser convergente para toda a distribui¢@o alternativa. Os testes de ajustamento baseados no estimador do
nucleo da densidade de probabilidade foram primeiramente estudados por Bickel e Rosenblatt (1973).
Para mais detalhes sobre estes testes vejam-se os trabalhos de Rosenblatt (1975), Fan (1994), Tenreiro
(1996, 2007), Gouriéroux e Tenreiro (2001) e Henze (2002).
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4. A seleccao do parametro % nos testes BHEP

Apesar dos testes BHEP serem convergentes para todas as distribuicdes alternativas, independentemente
do valor tomado para o parametro # > 0, a sua poténcia depende fortemente da escolha de & (cf. Henze e
Wagner, 1997; Tenreiro, 2009). As diferentes escolhas de /& consideradas na literatura foram analisadas
em Tenreiro (2009) que, com base num vasto estudo de simulac@o para dimensoes 2 < d < 15, sugere
duas escolhas empiricas para h. Assim, a janela

h = hy :=0.4484+0.026d

mostrou ser adequada para alternativas com ‘caudas leves’ ou alternativas aproximadamente simétricas,
e a janela
h=hp :=0.928+0.049d,

mostrou-se adequada para alternativas com ‘caudas pesadas’ ou alternativas moderadamente assimétricas.
Estas escolhas estdao de acordo com uma interpretacdo heuristica das propriedades de poténcia do teste
em termos da janela &. Para valores grandes de , a ponderacio t — exp(—h?t't) coloca a maior parte da
sua massa numa vizinhanga da origem onde a fung@o caracteristica reflecte o comportamento da cauda
da distribuic@o, sendo por isso de esperar que o teste BHEP seja sensivel a alternativas com ‘caudas
pesadas’. Por razdes andlogas, serd de esperar que o teste possa ser mais sensivel para alternativas
com ‘caudas leves’ para valores pequenos de 4. Na auséncia de informacgdo adicional sobre o tipo de
alternativa em causa, recomenda-se a utilizacado da janela combinada

-1 1
h=h:=-h.+-h
> Lt 5 Py
que conduz a um teste com boas propriedades de poténcia para um vasto conjunto de distribuicOes

alternativas (cf. Tenreiro, 2009).

5. Combinando testes de Mardia e BHEP

Apesar das boas propriedades reveladas pelo teste BHEP baseado em B(h), para diversas distribui¢oes
alternativas este teste € claramente superado por um dos testes de Mardia. O teste MS revela-se par-
ticularmente eficiente na detec¢@o de alternativas assimétricas ou com ‘caudas pesadas’, enquanto que
o teste MK mostra-se especialmente eficaz na detec¢io de alternativas com ‘caudas leves’ (cf. Henze e
Zirkler, 1990; Romeu e Ozturk, 1993). A ideia de combinar os testes de Mardia e BHEP de forma a obter
um teste que possa usufruir das boas propriedades de cada um dos testes intervenientes na combinacdo
surge assim de forma natural, sendo a mesma analisada em Tenreiro (2011) utilizando um método, con-
siderado em Fromont e Laurent (2006), que pode ser interpretado como um melhoramento do método
de Bonferroni cléssico.

Sendo 7, ,,h € H, um conjunto finito de estatisticas de testes invariantes para transformagdes afins
dos dados, o teste miltiplo proposto rejeita a hipotese MVN se pelo menos uma das estatisticas 7}, , for
maior que o seu quantil de ordem 1 —u, o sob a hip6tese nula, onde u, ¢ € calibrado de forma que o
teste multiplo tenha um nivel de significancia ndo superior ao nivel nominal « fixado a partida. Mais
precisamente, sendo ¢, (1) o quantil de ordem 1 — u da estatistica de teste T,, , sob Hy e considerando a
estatistica corrigida

Tn(u) = r;?eag (Tn,h - Cn,h(”)) )
o teste multiplo rejeita a hipdtese Hy sempre que
T, (upe) >0

onde
Un,oo =sup{u €0, 1[: Po(T,(u) >0) < a},
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e Py é a distribuicio normal standard sobre R¢. Na pratica, o nivel Up, o, Segundo o qual cada um dos
testes baseados nas estatisticas 7, ;, € aplicado, € estimado através de experiéncias de Monte Carlo sob
Hy.

Em Tenreiro (2011) o método geral anterior ¢ utilizado para combinar os testes baseados nas es-
tatisticas 7,1 = MS, 7,2 = MK, 7,3 = B(h1) e T,,4 = B(hp). Outras combinagdes de testes invariantes
duma hipétese MVN sdo naturalmente possiveis. Dum ponto de vista tedrico, o teste resultante da
combinagao dos quatro testes anteriores € convergente para toda distribuicdo alternativa e, para n fixo,
o seu nivel de significancia ndo ¢ superior ao nivel nominal & €]0, 1| fixado a partida. O desempenho
a distancia finita do procedimento multiplo foi avaliado sob Hy, revelando o teste possuir um nivel de
significancia efectivo muito proximo do nivel nominal ¢, € sob um vasto conjunto de distribui¢des alter-
nativas que sao habitualmente consideradas na literatura em estudos deste tipo. Como seria de esperar,
fixada uma distribuic@o alternativa, o teste multiplo proposto nunca € o melhor dos testes incluidos na
combina¢do. No entanto, ele herda as boas propriedades de cada um dos testes envolvidos no proce-
dimento multiplo, revelando um bom desempenho para todas as alternativas consideradas. Tendo em
conta que numa situacdo real a formulacdo duma hipétese alternativa é em geral impossivel, a pro-
priedade anterior é muito interessante ndo sendo a mesma partilhada por nenhum dos testes envolvidos
na combinac¢@o considerada. Além disso, o teste mostra um bom desempenho global quando comparado
com os mais recomendados testes duma hipotese MVN, o que nos leva a considera-lo uma alternativa
vélida aos diversos testes propostos na literatura. Uma func¢@o escrita em R para implementar este teste
est4 disponivel no endereco http://www.mat.uc.pt/~tenreiro/publications.
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Estimacao da distribuicao de um processo espacial recorrendo a um
variograma de indicatriz tipo nicleo

Raquel Menezes, rmenezes @ math.uminho.pt

Universidade do Minho

1 Introducao

No contexto de dados geo-referenciados, existem situacdes praticas para as quais €é bastante util a
estimacdo da funcdo de distribuicdo do processo espacial, uma vez que define a probabilidade da
varidvel envolvida ndo exceder um determinado valor de corte, permitindo a constru¢do de mapas de
risco. A aproximagdo da funcdo de distribui¢do poderd se basear na aplicacdo de métodos de krigagem
da indicatriz ou na estimacgao do sill (patamar), que exigem condi¢des de estacionaridade do processo
aleatorio ou a estimagdo do variograma (ou covariograma) da indicatriz. Em Garcia-Soiddan &
Menezes (2012), sugere-se um estimador tipo-nicleo como alternativa nao-paramétrica ao estimador
proposto por Matheron para o variograma da indicatriz. Nesse trabalho, alguns estudos numéricos
envolvendo dados simulados sdo apresentados para ilustrar o melhor desempenho desta proposta
versus a classica. Pretende-se, aqui, apresentar os principais resultados desta proposta, e descrever a
sua aplicacdo a um conjunto de dados ambientais (concentracdes de nitratos em dguas subterraneas)
recolhidos na zona de Beja, permitindo a constru¢do de mapas de risco de polui¢do da referida regido.

2 Principais resultados

A aproximacdo da func¢do de distribui¢cdo de um processo aleatorio espacial {Z(s) :se Dc R’ } podera
ser importante, por exemplo, para estimar depdsitos de um determinado metal ou avaliar a
contamina¢do do solo, ou em esquemas de classificacdo para a andlise de mapas. Tipicamente, um
numero finito de localizagcdes espaciais s; sdo selecionadas, 1<i<n, onde medi¢cdes da varidvel
envolvida sdo recolhidas e usadas para calcular informagdo para toda a regido de observacio,
incluindo as localiza¢des ndo amostradas.

2.1 Métodos para aproximar F(.)

Neste contexto, poderd ser adotada a krigagem da indicatriz, um método ndo paramétrico eficiente
para aproximar a funcao de distribui¢do (Journel, 1983).

A abordagem da indicatriz € baseada na interpretagdo da funcdo de distribui¢cdo como a esperang!a de
uma varidvel aleatoria tipo indicatriz, nomeadamente:

P(Z(s)<x)=F.(x)=E[l,(s,x)]

onde 1,(s,x) =1 se Z(s) < x e zero caso contrdrio. Na prética, a distribui¢do € aproximada em Q
valores de corte x,, pré-definidos, e os restantes valores séo obtidos por interpolagéo.

Pelo teorema da projecao analisado em Goovaerts (1997), o estimador de minimos quadrados (kriging)
da funcdo indicatriz € também o estimador de minimos quadrados da sua esperanga.
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Consequentemente, uma aproximacdo da fun¢do de distribui¢do na localizacdo s e valor de corte x é
dada pelo preditor de krigagem da indicatriz I, (s,x), obedecendo a seguinte expressao:

n
L,(s,x)= Z/iilz (s,,x)
i=1
onde os parAmetros A, sdo obtidos resolvendo as correspondentes equagdes de kriging. Tal implica a
estimacdo de um variograma (ou funcdo de covaridncia) para cada valor de corte, denominado o
variograma da indicatriz (ou covariograma da indicatriz).

Journel (1983) propde um método alternativo para a aproximacgdo da funcdo distribui¢do. Debaixo do
pressuposto que o variograma da indicatriz pode ser aproximado e o respetivo sill (patamar)
adequadamente estimado, a distribuicdo para o correspondente valor de corte poderd ser calculada
resolvendo-se uma equacdo de segundo grau, em vez do sistema de equacdes de kriging. Para tal,
deve-se considerar a expressao (1), que relaciona o sill S(x) com a fun¢do de distribui¢do para o valor
X.

A validade dos dois métodos referidos para a aproximagado de F,(x) é garantida debaixo dos seguintes
pressupostos:

a) E[IZ(S',x)—IZ(s",x)]zo,Vs',s”eD
b) Var[IZ(s',x)—IZ(S”,x)]:ZQ/,Z (s'=s",x),Vs',s"'e D

onde 7, identifica o variograma da indicatriz de Z. As hipéteses a) e b) sdo verificadas para um

processo estritamente estaciondrio, embora esta condi¢do possa ser eventualmente um pouco restritiva
em aplica¢des a dados reais. Uma alternativa podera ser apenas considerar a hipétese a) de um forma
“local”, ou seja, assumir a) apenas numa vizinhanga de s.

Adicionalmente, iremos considerar que

Z(s) = u(s)+Y(s)

onde {Y(s):s€e Dc R’} é um processo aleatério estritamente estaciondrio de média zero e (.)
representa uma tendéncia deterministica, nomeadamente E[Z(s)] = (s),Vse D. Assumindo-se que
U(.) pode ser adequadamente caracterizado, entdo a estimacdo da fungdo F, pode ser reduzida a
estimagdo da distribui¢do de Y. Considerando-se que G € G, . identificam as fung¢des de distribuigdo
univariada e bivariada de Y, tem-se

PY(s")<x)=G(x),Vs'e D,xe R
PY(s)<xY(s")<y)=G, . (x,y) =Gy,_.(x,y),Vs',s"'e D,x,y € R

Verifica-se entdo que, V¢ e R*:
2y, (t.x) =Var[l,(s.x) = s+ 1.0)|=2(G(x) - G,, (x.x))

Por conseguinte, as condi¢des a) e b) prevalecem para o processo Y. Os métodos “krigagem da
indicatriz” ou “estimagdo do sill” podem, entdo, ser adotados para aproximar a fun¢do de distribuicao
G e, por sua vez, a distribui¢do de Z pode ser obtida considerando

F,(x) =G(x — ().
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2.2 Estimadores do variograma da indicatriz

Um estimador do variograma da indicatriz é dado pelo variograma experimental, obtido pelo método
dos momentos (Matheron, 1963):

¥, (1,x) = D (L, (5,0) = I, (5,,%))°

|N( )| (i,j)EN(2)

onde |N(t)| denota o nimero de pares distintos em N(¢) = {(i,j) 15,8, € D,s,—s; = t}.

Em Garcia-Soidédn & Menezes (2012), propde-se um variograma alternativo baseado na estimagao tipo

nucleo, dado por:
S
ZK[(J(I (s,,x)—1 (SJ,X))
i#]

27, ,(t.x) =" —
ZKLt (s;l sj)]

i#j

onde K representa uma fungio nicleo d-dimensional e & o parametro janela. O estimador proposto,
semelhante ao apresentado em Garcia-Soidan (2007), goza de propriedades como a consisténcia,
sendo representado por uma fun¢do mais suave do que a associada ao estimador de Matheron. Por
conseguinte, é expectdvel que ofereca um melhor desempenho quer para o cdlculo de um variograma
vdlido (i.e. condicionalmente negativo-definido; ver por exemplo Pardo-Iguzquiza (1998)) quer para o
célculo do sill S(x), necessdrios para a aproximagdo da fungdo distribuicdo. De acordo com Journel
(1983), tem-se

S(x) _Hle Y, (1) = G(x) = G(x)* (1

0 que nos ird permitir aproximar G(x) e, por sua vez, F (x).

3. Aplicaciao a dados ambientais

Como exemplo de motivagdo para a aplicacdo da metodologia previamente apresentada, adotdmos um
conjunto de dados com valores de concentragdes de nitratos em dguas subterraneas. Os dados foram
recolhidos na zona de Beja em 1998 e 2000 (ver Figura 1). Conforme descrito em Paralta & Ribeiro
(2003), os niveis da concentracdo de nitrato dependem da época do ano e a nossa andlise ird se
restringir a0 mesmo més de cada ano (Julho).
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Figura 1. Localizagdo do Aquifero Sistema de Gabros, em Beja.
Area de estudo (marcada) com cerca de 50km?2.
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A Tabela seguinte apresenta um sumdrio das principais estatisticas descritivas obtidas para os dados
disponiveis, tendo sido identificados trés outliers em ambos 0s anos (que foram mantidos no conjunto

de dados).

Dados originais

2000

Dados logaritmizados

1998
N.de localizagoes 50
Média 72.74
Mediana 66.50
Desvio padrao 37.00
Minimo 14
Maximo 190

69
86.43
86.00
31.86

10
162

1998 2000
50 69
4.15 4.36
4.20 4.45
0.56 0.53
2.64 2.30
5.25 5.09

Note-se que a média é mais elevada em 2000 do que em 1998, o que poderd eventualmente ser
justificado por um aumento dos niveis de poluicdo na zona de estudo entre as duas campanhas. De
acordo com a regulamentacdo Portuguesa e da Unido Europeia, sobre o controlo de polui¢do e
classificagdo de agua potavel, o valor mdximo admissivel de concentracido de nitrato € 50mgNO3/L.
Pretende-se, entdo, determinar a probabilidade da concentragcdo deste poluente ndo exceder este valor
critico, numa localizacdo qualquer ndo amostrada, permitindo a constru¢cdo de mapas de risco de
polui¢do da referida regido. A varidvel indicatriz I(s,x) ird considerar x igual a 50mgNO3/L e Z(s)
serd definido como o logaritmo da concentracdo de nitrato na localizacao s.
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Figura 2. Representagdo espacial dos dados para 1998, 1.fila, e 2000, 2.fila (dados originais e
dados da indicatriz na 1.coluna e 2.coluna, respetivamente). Os paneis da 3.coluna
apresentam os estimadores ndo paramétricos dos variogramas da indicatriz e as
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Os paneis da 1.coluna da Figura 2 mostram as localiza¢des das estacdes de monitorizagdo para cada
ano, onde a distancia unitdria € 1km. O tamanho de cada carater € proporcional ao valor medido para a
concentracdo de nitrato De forma semelhante, os paneis da 2.coluna apresentam os dados da varidvel
da indicatriz, onde os carateres maiores identificam as localiza¢des cujas concentragdes sdo inferiores
ao valor critico (50 mg NO3/L).

As aproximagdes obtidas para os variogramas da indicatriz, baseadas no estimador Matheron e no
estimador nudcleo proposto, estdo representados nos paneis da 3.coluna. Paralta & Ribeiro (2003)
apresentam mapas de kriging para as mesmas varidveis da indicatriz, depois de ajustar um modelo
esférico as estimativas de Matheron. No nosso estudo, iremos proceder de forma andloga para o
estimador de Matheron. Adicionalmente, iremos obter uma versao valida do estimador nucleo através
do método de Shapiro & Botha (1991), evitando problemas de especificacdo incorreta do modelo
paramétrico. Com o estimador nucleo valido, obtivemos estimativas para o sill iguais a 0.235 ¢ 0.119,
para 1998 e 2000, respetivamente. As estimativas do raio de influéncia ndo diferem muito entre as
duas campanhas, sendo também semelhantes as apresentadas em Paralta & Ribeiro (2003), sendo
cerca de 1.3km para 1998 e 1km para 2000.

Pretende-se, agora, construir mapas de risco de poluicdo para a referida regido. Comeca-se por
considerar o modelo Z(s) = u(s)+Y(s), aproximando-se a superficie u(s) por uma interpolacdo spline
(resultados estdao apresentados nos paneis da 1.coluna da Figura 3). Y(.) pode-se assumir como sendo
um processo aleatério estaciondrio de média zero, com distribuicdo espacial denotada por G.
Consequentemente, a aproximacdo F,(50) pode ser obtida como I:"S(SO) =G(50—,u(s)), conforme
anteriormente descrito.
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Figura 3. Paneis da 1.coluna apresentam fi(s). Paneis da 2.coluna apresentam os mapas de risco de
polui¢do para as concentragdes de NO3 em Beja, mostrando as estimativas de F,(50), i.e. a
probabilidade de ndo exceder o valor critico (50mgNO3/L), baseado no método kriging da
indicatriz (IK). Paneis da 3.coluna apresentam os respetivos mapas de incerteza das
predigdes.
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O nosso objetivo prende-se agora com a aplicagdo dos métodos apresentados, quer pela krigagem da
indicatriz quer pela estimacdo do sill, para aproximar a distribuicdo G(.). Para cada método,
consideram-se as duas alternativas para estimar o variograma da indicatriz, estimador de Matheron ou
tipo nucleo.

A Figura 3 apresenta os resultados obtidos para F,(50), no caso especifico da krigagem da indicatriz,
considerando-se que s percorre uma grelha de aproximadamente 720 pontos. Repetiu-se a constru¢cdo
destes mapas de risco pelo método da estimacio do sill, tendo-se obtido resultados semelhantes, com a
vantagem de apenas ser necessdrio resolver a equacao de 2°grau dada em (1) em vez do sistema usual
de equacdes de kriging. Observando-se os mapas da 2.coluna da Figura 3, conclui-se que 1998 tem
associado maiores probabilidades de nao exceder o valor de risco de 50mgNO3/L do que 2000, ou
seja, os resultados apontam para um aumento dos niveis de poluicdo entre as duas campanhas.

Deste modo, confirmou-se que os métodos propostos em Garcia-Soidan & Menezes (2012), e aqui
brevemente apresentados sem entrar em questdes cruciais tais como a sele¢do adequada do parametro
janela h, permitem identificar a localizacdo de dreas de elevado risco de poluicdo, disponibilizando
informagdo importante para a tomada de decisdes relacionadas com a sadde ptblica.
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Regularizacao em suportes discretos

Paulo Eduardo Oliveira, paulo @mat.uc.pt

CMUC, Departamento de Matemdtica, Universidade de Coimbra

1. Introducao, nocoes e dificuldades

O presente artigo apresenta alguns resultados e métodos para a estimacgdo de distribuicdes de probabili-
dade cujo suporte € discreto. A resposta mais Obvia e simples seria a considerarmos frequéncias relativas,
isto €, considerar para cada ponto do suporte o quociente entre o niimero de observagdes iguais ao ponto
de estimacao e o total de observacdes disponiveis. Este método para constru¢dao de aproximacoes é¢ bem
conhecido e, como consequéncia imediata das leis dos grandes nimeros, fornece estimativas que con-
vergem, nos varios sentidos correntes em Probabilidades e Estatistica, para o valor pretendido. E também
bem conhecido que este tipo de aproximagdes ndo se limitam a ser bons estimadores para o caso de su-
portes discretos, ja que € simples a sua adaptacao ao contexto de distribui¢des continuas, considerando
intervalos no lugar de pontos individuais e, eventualmente, uma normaliza¢do adequada. O contexto
de distribuicdes com suporte continuo acaba por ser mais natural para a manipulacdo formal e, espe-
cialmente, para a apresentacio das ideias que estdo subjacentes aos métodos do tipo nicleo. De forma
a ser possivel alguma formalizacio, introduz-se em seguida alguma notagdo. Estaremos interessados
na distribui¢do de probabilidade de uma varidvel aleatéria X que suporemos ter funcao de distribui¢dao
F(x) =P(X <x). Podemos estar interessados na estimagdo de F(x) ou, caso esta exista, na estimagao de
f(x) = F'(x), a densidade da distribuicdo. E evidente que esta tltima possibilidade apenas faz sentido no
caso de distribui¢des absolutamente continuas. A estimacgdo de F € obtida através dos quocientes referi-
dos acima que podem ser formalizados da seguinte forma: considera-se que dispomos de uma amostra

Xi,...,X, da varidvel X, um conjunto A de valores possiveis e constroi-se
~ 1 &
Fy(A) = ZZHA(Xi), (1)
i=1

onde I4(X;) = 1 se X; € A, sendo igual a 0 no caso contrdrio. O somatdrio efetua a contagem do ntimero
de observagdes que cairam no conjunto A. Assumindo a habitual hipétese de independéncia, a lei
dos grandes niimeros fornece imediatamente a convergéncia, com probabilidade 1, para E(I4(X;)) =
P(X € A). E também simples invocar resultados do tipo Teorema do Limite Central para encontrarmos
caracterizacOes mais precisas do comportamento de Fye,em particular, construir intervalos de confianca.
Note-se que este resultado vale para todas as escolhas possiveis do conjunto A, pelo que permite uma
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grande flexibilidade mesmo em relacdo as propriedades do suporte da distribui¢do. A aproximagdo da
densidade f pode ser obtida da forma andloga através de

Falx) = Lxe—nj2rns2) (X0)- (2)

1

1 n
nh =

1

Note-se a introducdo do parametro s, o que corresponde, relativamente, a uma escolha particular do
conjunto A em (1) que permite uma invocacdo do Teorema do Valor Médio que justifica a construgao.
E este estimador (2) que é habitualmente designado por estimador da janela mével. Uma observagio
Obvia: no caso de suportes discretos (2) reduz-se a (1) caso & seja suficientemente pequeno. O estimador
(2) tem alguns inconvenientes evidentes. Ha claros problemas quanto a continuidade da fungéo f,(x),
0 que € sempre uma propriedade desejavel. Por outro lado, a utiliza¢@o da fungéo I faz com que haja
um corte abrupto na informagdo que € incluida na construg¢do da aproximacao f,(x). De facto, qualquer
observacao da variavel aleatoria que fique a uma distancia maior do que % do ponto x ndo contribui com
qualquer informacdo. Uma extensdo aparece como natural quando se observa que %H(x_h /20+h /2)(-) é
uma funcao de densidade de probabilidade. Porque nio substitui-la por alguma outra fung¢do de densi-
dade de probabilidade? Note-se ainda que esta funcdo densidade utilizada em (2) pode ser vista como
uma transformagdo, em localizagdo e escala, da densidade I(_; 5 1 ) (x). Surge assim de forma natural
o estimador do nucleo para a densidade de probabilidade

fulo = Y K (55, G)

i=1

onde K € uma densidade de probabilidade, designada por fungdo niicleo, e h um parametro que varia com
n tendendo para 0, designado por janela. Caso pretendamos proceder 2 estimagdo em R?, substitui-se 4
por ¢ na expressido acima. Existe uma extensissima literatura sobre este tipo de estimadores. Para um
estudo das propriedades basicas destes estimadores sugere-se uma consulta a Scott [13], Silverman [14]
ou Wand e Jones [17]. O parametro crucial para o comportamento deste tipo de estimadores € a escolha
de A, ja que se mostra que a funcdo K acaba por ter um efeito secundario nas propriedades de (3).

Os métodos de estimacdo do tipo nucleo foram inicialmente introduzidos noutro contexto por
Nadaraja [11] e Watson [18]. Para estes autores o problema era o da aproximagdo de uma fun¢do de
esperanga condicional r(x) = E(Y|X = x), sem necessitar de colocar a partida hipdteses sobre a forma
de r. E alids uma constatacio simples de verificar, consultando a bibliografia entretanto produzida, que
os dois problemas de aproximacao referidos, densidade ou regressdo, t€m uma evolugdo paralela quer
em metodologias quer em resultados. De facto, embora esse aspeto ndo seja neste texto desenvolvido,
estes dois problemas podem ser vistos como casos particulares de um mesmo problema de estimagdo
colocado num contexto mais geral, conforme foi explorado em Jacob e Oliveira [9, 10].

Voltando a expressao (3), esta traduz uma ideia bastante natural. De facto, a intuicdo subjacente a (3),
consiste em, para obter uma aproximac¢ao no ponto x, calcular uma média (pesada) das observacdes numa
vizinhanca adequada deste ponto. E a escolha do pardmetro 4 mencionado acima que faz a definicdo
desta vizinhanga adequada. Esta argumentacdo € completamente natural quando se trabalha com da-
dos com distribui¢do continua. Mais ainda, apesar de se ndo terem aqui incluido resultados nem as
suas demonstragdes, uma inspecao da argumentacao utilizada na prova das (boas) propriedades dos es-
timadores do nticleo deixa claro que sdo fundamentais as caracteristicas da medida de Lebesgue em R
ou na sua versio mais geral em R?. Para além desta medida dar um sentido natural 2 nogdo de densi-
dade tem algo de realmente caracteristico, que é a sua invaridncia relativamente a translacdes. E esta
invariancia que acaba por ser o argumento determinante em muitas das demonstra¢des de propriedades
dos estimadores da forma (3). Sao estas as duas dificuldades a ultrapassar quando se pretende extender
a utilizacdo de estimadores do tipo nicleo a contextos distintos dos tradicionais espaco Euclideanos.
N3ao € esse o objetivo deste texto, mas sdo estas as dificuldades técnicas que € necessario contornar na
estatistica com dados funcionais, que se tornou bastante popular nos ultimos anos. No que respeita a
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varidveis com distribuicdo discreta, as que irdo ser abordadas no restante deste texto, as dificuldades
técnicas a ultrapassar para a utilizacdo desta metodologia dizem respeito ao tratamento das no¢des de
vizinhanca e também as transformagdes por efeito de escala que, naturalmente, nos podem colocar fora
do suporte da distribuicao.

2. Primeiras extensoes

Uma das primeiras utilizacdes deste tipo de estimadores que incluem regularizacdo das observacoes
em contexto discreto aparece em Aitchison e Aitken [5] associado a um problema de discriminagao.
Considerando que a varidvel aleatéria X apenas assume valores em B = {0, 1}¢ pretende-se obter uma
aproximagdo para P(X =y), com y € B, propondo-se a seguinte estimativa:

1 & " .
Z W(h,y,X;), onde  W(hyX;)=h"" 0100 pela], @
i=1

flh) =

S |

e d*(x,y) conta as discrepancias entre as coordenadas de x e de y (recorde-se que se trata de vetores
constituidos apenas por 0’s e 1’s), d*(y,x) = (x —y)'(x —y). Refira-se que, apesar de i ter um papel
de regularizag¢do ndo corresponde neste estimador a definicdo de uma vizinhanga, tal como na definicao
geral (3). E simples verificar que a escolha do parimetro s = % conduz a constru¢ao de uma aproximacao
uniforme sobre B = {0, 1}, enquanto que a escolha 2 = 1 conduz ao estimador das frequéncias relati-
vas de cada ponto. A escolha adequada fica assim algures no interior do intervalo [%, 1}. Estes autores
utilizam assim um estimador do tipo nucleo num espaco discreto resolvendo, para ji, a questdo da
definicao da func¢do nicleo tirando partido da estrutura particular do suporte da distribui¢do de proba-
bilidade. Para a escolha da janela Aitchison e Aitken [5] mostram que a maximizagao relativamente a
h da verosimilhanga []7_, f,,(x;|2) conduz necessariamente a & = 1, isto é, ao estimador das frequéncias
relativas. A alternativa considerada por estes autores maximiza uma pseudo-verosimilhanca construida
através de um argumento do tipo jacknifing: representemos por D a amostra, por D — x; a amostra
com a observagao x; excluida e por ﬁ,(x|D, h) o estimador definido em (4), para tornar evidente qual a
amostra que intervém na sua defini¢do; neste caso escolhe-se s, = argmax[]_; fAn(xi\D —x;,h). Esta
maximizacdo, conforme se mostra em [5], conduz a um parametro de regularizagdo h,, inferior a 1 mas
que verifica h, — 1. Por um lado isto garante a consisténcia mas por outro da a indicagcdo de que para
amostras grandes o estimador das frequéncias relativas estd muito préximo de ser o mais adequado.
Uma alterac@o de notagcdo permite uma abordagem um pouco distinta mas que justifica que alguma
regularizacdo d4 sempre uma melhoria relativamente as frequéncias relativas. Para a descricao do resul-
tado necessitamos de alterar a notacao. Suponhamos agora que X é uma varidvel cujo suporte contém Q

pontos estando associados a cada um deles as probabilidades p, =P(X =¢g), g =1,...,Q. Designemos
ainda por ny,...,np a contagem do nimero de observacoes igual a cada um dos pontos. Entdo, para cada
{=1,...,0 (4) pode-se reescrever na forma, conforme Titterington [16],
1 & N _
ZZZM,J'HJ', com  Agy=h, M,—Q 0 (L#]) (5)
j=1

4o . . ~ n l-a

E ainda possivel verificar que esta representacdo se pode escrever na forma f,,(£) = —*(ny,...,ng) +
0, onde 6 = (é, e é) e o= é;_}{ (h =1 continua a corresponder ao estimador das frequéncias).
Esta forma de escrever o estimador mostra que f;, se pode interpretar como uma convolugio entre a
distribui¢do uniforme no suporte e a distribuicao definida pelas frequéncias relativas. Brown e Run-

dell [6] analisam a soma dos erros quadraticos SEQ(h) = Zgzl(ﬁ,(q) — py)? onde, h é o pardmetro
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de regularizacdo na definicdo de ]?n Em [6] mostra-se que existe
sempre h < 1 tal que SEQ(#) < SEQ(1). Isto é, no sentido do erro |

quadratico hd sempre vantagem em proceder a alguma regularizacao,

mesmo que a convolucao a fazer guarde essencialmente as frequéncias

relativas, isto €, sejamos levados a uma escolha de /4 préxima de 1,

conforme se ilustra na figura ao lado que mostra uma representacao

gréfica tipica da fungdo SEQ(h). Este comportamento confirma o

obtido por Aitchison e Aitken [5]. | e

A partir de representagdo de SEQ como uma fun¢do quadratrica de h Brown e Rundell [6] definem
um estimador para esta quantidade que depois otimizam para propor a escolha

A 1
R R

onde

01

Q(n 1) ’ - -

N'AN <n+ n— 1) —n?

3. Uma abordagem genérica

Antes de partir para outras variantes na estimac¢ao em suportes discretos referem-se de seguida alguns
resultados que estendem caracterizacdes dos estimadores de tipo nucleo a situagdes mais gerais do que
as cldssicas. Suponhamos que B C R? e que fixamos uma medida v que admitimos ser G-finita em B.
Refira-se que o caso cldssico dos estimadores do niicleo consiste em tomar B = R? e v a medida de
Lebesgue. No que se segue Xi,...,X, ¢ uma amostra de uma varidvel aleatéria X com valores em B e
admitimos que a sua distribuicao Py € absolutamente continua em relacdo a v e pretendemos estimar a
derivada de Radon-Nikodym f = d;\f. No caso classico esta derivada ndo € mais do que a densidade.
No caso de B ser discreto estamos a estimar a funcio de probabilidade. E neste contexto que é estudada
a estimacao pelo método do nicleo em Campos e Dorea [7] que definem um estimador da forma

%Z (h,x,Xj) (6)

onde W é uma fungio tal que [|W (h,x,y)| v(dy) < oo, para h € (0, ho] para algum /o > 0. E imediato
verificar que, no caso B = R? a escolha W (h,x,X;) = 1 -7K(*7£) conduz ao estimador do niicleo cldssico
(3). No caso B=N, a escolha W (h,i, j) = 2u]1|] i|=1,...u T (1 =h)I;=;, onde u € N define o suporte desta
funcdo, define um nucleo uniforme em pontos vizinhos do ponto i em que se faz a estimacdo. O controlo
desta fungdo W € crucial para obter as boas propriedades do estimador p,. No caso de B ser discreto e
admitindo que W s6 assume valores nao negativos, a condi¢ao de integrabilidade segue-se de

/ W (h,x,y) v(dy) = Y W (h,x,2,) < Ko (). 7)

Além da condi¢do sobre a integrabilidade ja referida é necesséario o controlo dos valores da funcdo W.
Para isso considerem-se as seguintes condicoes:

V8 >0, 3Ks, |W(hx,y)y -5y <Ks(x) <o, e Lim W (h,2,)Ljy>5y = 0. (8)

A primeira destas duas condi¢des € uma limitacdo uniforme dos valores de W longe da diagonal prin-
cipal de B. Quanto a segunda ela é verificada trivialmente em nucleos do tipo dos do exemplo discreto
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apresentado acima. Uma das condicdes correntes no caso clédssico € a continuidade da func¢do a estimar,
que € substituida por

x€Cy & Vex>0,36>0,viyeB:|x—y|| <8, |f(x)—fO)]>¢e}=0. 9)
Os pontos em Cy dizem-se pontos de V-continuidade de f.

Teorema 1 Se (8) e (9) se verificam entdo, em todo o x ponto de V-continuidade tem-se
g | 029)0) vids) - 15) [ Wix) via)| =o.

E agora imediato obter condi¢des que garantem que p, definido em (6) é assintoticamente centrado.

Corolario 2 Além de (8) e (9), admita-se que h, — 0 e [W(h,x,y)v(dy) = 1. Entdo E(p,(x)) —
S ().

No caso de B ser discreto ja vimos que a condi¢do de integrabilidade se traduz em (7) que garante também
a verificacdo da primeira das condi¢des em (8). Vejamos em que se traduz a v-continuidade no caso de
suportes discretos e em que v € a medida de contagem. Sao imediatas as caracterizagdes seguintes.

Proposicao 3 Seja v uma medida de contagem. Todos os pontos de B que ndo sao de acumulacao sao
pontos de v-continuidade. Um ponto de acumulagdo de B é ponto de v-continuidade se e s6 se for ponto
de continuidade.

Um exemplo frequente de regularizagdo em suportes discretos consiste na escolha W*(h,x,y) = K(||x —
YIDIjjx—y||<n- O estimador baseado nesta fungdo W* traduz-se no cdlculo de uma média pesada dos
pontos numa vizinhanga de x. Admitindo que 4 € suficientemente pequeno, quanto a condi¢io de inte-
grabilidade, temos

K(0), se 0 ndo € ponto de acumulagdo de B,

K(|ly—x||)I},— v(dy) =

/ (Il =3By <n V() KO0)+2 Y  K(x), se 0 é ponto de acumulagéo de B.
n:|ly—x||<h

As condigoes (8) e (9) deduzem facilmente-se de sup K (x) < K(0) < e. O Teorema 1 implica agora que
E(pn(x)) — K(0)f(x).

A convergéncia quase certa necessita de algum controlo adicional no parametro de regularizagdo h.
Recorde-se que esta € exatamente a situacdo no caso classico em que se supde nh, — oo, para obter o
controlo da variancia do estimador. Para cada ponto de v-continuidade de f defina-se ¥,(x) = v{y € B
|ly —x|| < h} e assuma-se que

lim 3(x) = y(x) <eo,  lim np(x) =40, YW (hx,y)| < Ki(x) < oo, h € (0,h). (10)

n—r—+oo n——+oo
Teorema 4 Admita-se que x € ponto de v-continuidade tal que (10), h, — 0 e [W (h,x,y) v(dy) =1 se
verificam. Se Y, exp(—n¥,(x)) < oo entdo p,(x) — p(x) quase certamente exceto eventualmente para
valores de x num conjunto de medida v nula.

As hipoéteses que figuram em (10) fazem a extensdo das hipoteses classicas sobre h. De facto, se v
for a medida de Lebesgue em RY é facil ver que ¥,(x) é, a menos da multiplicagio por uma constante,
h¢. Num caso que nos interessa explorar aqui, em que B C R é discreto e v a medida de contagem,
temos Y,(x) = 2|h] + 1 se x ndo é ponto de acumulagdo e 7,(x) = +oo caso contrdrio. Assim, neste
caso nao ha possibilidade de cumprir (10), pelo que estes resultados gerais ndo nos conseguem fornecer
a convergéncia quase certa. Felizmente, é possivel obter um resultado para a escolha do niicleo W*
referido acima.
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Teorema 5 O estimador (6) baseado no niicleo W* verifica p,(x) — p(x) quase certamente exceto
eventualmente para valores de x num conjunto de medida v nula desde que sup K (x) < K(0) < oo.

A demonstracdo deste resultado nio aparece em Campos e Dorea [7], mas facilmente se obtém seguindo
o plano de demonstragdo do Teorema 3 em [7]. E ainda possivel deduzir, neste caso, que a ordem

1/2
A (1 . o .
de convergéncia € (%) . Recuperam-se assim resultados similares aos bem conhecidos no caso

Euclideano cléssico.

A normalidade assintética pode também ser demonstrada utilizando este contexto genérico para a
estimacdo. Como habitualmente € necessario algum controlo adicional nos momentos para permitir
estabilizar as variancias das varidveis.

Teorema 6 Sejax um ponto de v-continuidade tal que f(x) > 0. Suponhamos que (10) se verifica e que,
além disso,

liminf / W2 (h,x,y) v(dy) = Ki(x) > 0. (1)

n—r+oo

Entao
Pn(x) —Epp(x)

Var(pn(x))

Este resultado enferma da mesma dificuldade que o Teorema 4 quanto a sua adaptacdo ao contexto
discreto, devido ao significado do parametro ¥, (x) que torna (10) ndo cumprivel. Refira-se apenas que
no caso discreto a condi¢do (11) apenas levanta dificuldades se x for ponto de acumulacido de B. Tal
como para a convergéncia quase certa, também aqui é possivel demonstrar um resultado de normalidade
assintdtica particularizando a escolha da fung¢do nicleo.

s Z e H(0,1).

Teorema 7 O estimador (6) baseado no niicleo W* verifica o resultado de normalidade assintotica do
Teorema 6 se supy, , W2(h,x,y) < Ky(x) < o0, supK(x) < K(0) < oo e

1 & / )
— Y, . dP — 0,
52 jz’l {|¥,j|>€s0} "/

onde Y, ; = W (h,x,X;) —EW (h,x,X;) e 2 = ¥, Var (W(h,x,Xj)> .

Acrescente-se apenas que, nas condigdes do teorema anterior s> ~ np(x)(1 — p(x))K?(0). Mais uma vez
este resultado ndo se encontra em Campos e Dorea [7], mas facilmente se demonstra por verificacdo da
condi¢do de Lindeberg para a soma de varidveis que define o estimador p,(x).

A caracterizacao de escolha 6tima para o parametro 4 fica um pouco mais problemaética neste con-
texto genérico para a estimacdo. Lutamos aqui com as dificuldades referidas acima por deixarmos de
poder contar com as propriedades geométricas da medida de Lebesgue. Apesar disso é possivel encon-
trar, em alguns casos particulares, critérios semelhantes aos cldssicos. Desta vez serd necessdrio colocar
hipédteses adicionais sobre o suporte, a distribuicao e utilizar o nicleo W*. Admitamos que o suporte da

distribuicdo é um subconjunto simétrico dos inteiros e que a fungéo f(x) se obtém por discretiza¢do de
uma verdadeira fun¢do densidade f*, isto €, que temos as seguinte representagio f(x) = f;jll //22 [ (u)du,
para x € Z. Se, além disso, a fungdo K tal que W*(h,x,y) = K({|x — y||)1jjx_y| <, for simétrica € vilida a
seguinte representa¢do
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Esta representacdo € similar a representacdo em ambiente Euclideano do erro quadriatico médio com
integrais no lugar dos somatérios. A escolha do parametro de regularizacdo s pode agora ser feito
otimizando esta expressdao. Evidentemente, todas as dificuldades que € necessdrio resolver no contexto
Euclideano, e que estiveram na base de muita da investigacdo produzida a propdsito do método do
nucleo, se mantém embora com formulagao discreta.

4. Estimacao por polinomios locais

Nesta sec¢do iremos considerar que o suporte da distribuicdo sdo os pontos x; = i1/ 2, i=1,...,0.
Esta restricdo permite considerar o suporte contido em [0, 1] e pensar que a distribui¢do se pode obter
por integracdo de uma fungdo conveniente definida em [0, 1]. Recorde-se que assumimos dispor de uma
amostra Xy, ..., X, € que representamos por ny 0 nimero de observagdes iguais a xy. Consideremos agora
uma funcéo de pesos w(-) definida nos inteiros e defina-se, paracada ¢ =1,...,0,

Q n; 2
Hi=Y (Z—B) w(i—0). (12)
j=1

A minimizagdo relativamente a fi,...,Bp destas funcdes H; conduz a um estimador para f(x;). A
intuicao por detras desta abordagem consiste em fazer uma média pesada das frequéncias relativas ob-
servadas a volta do ponto de referéncia x,. E facil encontrar uma expressado explicita para o estimador:

l+u

Fa)=1 Y My =1 Y (o),

k=— k=0—u

onde u é o menor valor tal que w(k) = 0 sempre que |k| > u. Isto é, a minimizagdo de cada Hy conduz-nos
ao estimador do niicleo para cada f(xy), que pode ser representado na forma (6) escolhendo Wy (h, x;,y) =
Yh_ T, (y)w(k), pelo que se lhe aplicam as propriedades referidas na secgio anterior.

Uma das vantagens da construcio do estimador do nucleo a partir da minimizacao de (12) é que é
facil obter uma extensao. A expressao (12) traduz que, em cada intervalo centrado em x; procuramos o
melhor segmento de reta horizontal para aproximar as observacoes disponiveis. Ora, uma reta horizontal
nao é mais do que a representacdo algébrica de um polindmio de grau 0. Entdo porque ndo substituir
este polindmio de grau O por um polindmio de outro grau. Este aumento de grau permitird uma maior
liberdade no ajuste pelo que serd de esperar uma melhoria nas aproximacdes que daf se seguirdo. E esta a
ideia subjacente aos métodos de estimagao por polindémios locais. Para um estudo bem completo das pro-
priedades desta familia de estimadores refere-se o leitor para a monografia de Fan e Gijbels [8]. O ponto
de vista adotado em [8], tal com na maioria da literatura sobre estimadores por polindmios locais, coloca
o problema no contexto Euclideano classico. Em contexto discreto, estes estimadores foram estudados
por Aerts, Augustyns e Janssen [1, 2, 3, 4], obtendo expressdes matriciais explicitas e caracterizagcdes
para os resultados de consisténcia e de normalidade assintdtica. Formalmente, o problema a resolver
passa a ser o da minimizagdo de

0
Ho=Y (%~ Boy—Bro(xj—xe) — Bpolxj—x0)?) w(ji— ). (13)
=1

O estimador que se obtém admite uma representacao da forma fn(xg) = Z]Q:1 sy, j%, sendo os coeficientes
s¢,j explicitamente descritos a custa de uma manipulagdo matricial baseada na amostra e na fungdo de
pesos que, por uma questao de brevidade no texto, se ndo descreve aqui. O leitor interessado podera en-
contrar estas expressoes em Aerts, Augustyns e Janssen [2, 3]. H4 uma subtileza nos resultados demon-
strados por estes autores: considera-se que o nimero de pontos Q no suporte da distribuicdo aumenta
a medida que o tamanho da amostra cresce, embora este aumento seja moderado ja que se supde que
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n/Q (dever-se-ia escrever agora Q, no lugar de Q, mas opta-se para manter a nota¢do) tem limite finito
estritamente positivo. Esta hipdtese pode ser interpretada como a existéncia de uma capacidade cres-
cente de distin¢cdo dos valores observados a medida de que dispomos de mais informacao. O contexto de
estimacgdo continua a ser discreto, mas tem em pano de fundo um contexto continuo que permite recu-
perar a utilizacdo de algumas das propriedades geométricas da medida de Lebesgue. Trata-se, portanto,
de um problema e de resultados de indole distinta dos abordados nas sec¢des anteriores.

Admitindo que a distribui¢@o discreta se obtém por discretizacao de uma densidade que tem derivadas
continuas de segunda ordem e que a fun¢ao de pesos € simétrica e de quadrado integravel (ou somavel,
J4 que estamos em contexto discreto), em Aerts, Augustyns e Janssen [3] mostra-se que

;ilmﬁ(xj)—ﬂxm% h—Q2+nQ1—ﬁ+o (h_Qz) to ( ! ﬁ).

Refira-se que estes estimadores e representacdes podem ser reescritos admitindo que o suporte (dis-
creto) estd contido em algum espaco de dimenséo superior [0, l]d . Mais uma vez referem-se os leitores
interessados para Aerts, Augustyns e Janssen [1, 2, 3, 4] onde se poderdo encontrar as expressoes com-
pletas. Esta representacdo para o erro quadratico médio permite concluir da consisténcia, neste sentido,
naturalmente, e obter uma caracterizacdo para a escolha do parametro h. Decorre da representacdao
acima a escolha 6tima para h ~ n~ 1/(2r+3) 4 que corresponde o comportamento, também 6timo, do erro
quadrético médio da ordem de n~(2P12)/ (211+3)Q_ L

Se considerarmos agora soma Z]Qzl( fu(x;) = £(x;))?, cujo valor médio foi caracterizado acima,
estabelece-se em Aerts, Augustyns e Janssen [4] um resultado de normalidade assintética.

Teorema 8 Admita-se que f(x) = |, ;jll//zz f*(u)du, f* tem derivada de ordem p + 1 continua, que a

funcgado de pesos € simétrica e tem suporte finito, que nh — o0 e hQ — +oo. Entdo, para p impar,

o o
d(n) Zl(fn(xj> — flxj)? - Zl E(fu(x) — f(x))? | <5 Z~ 40,67,
= -

J

onde
(
e se nh*P*3 — 4o,
. 4p+5
d(n) =19 203 0, senh*t3 5 A >0,
[ nOVh, se nh*’3 — 0.

E possivel escrever expressdes explicitas para a varidncia limite 62, veja-se, mais uma vez, Aerts, Au-
gustyns e Janssen [4].

A ideia, explorada por Aerts, Augustyns e Janssen [1, 2, 3, 4], de trabalhar com suportes discretos
mas que vao sendo ajustados a dimensdo da amostra pretende colocar-se na posi¢cdo em que se faz
estimagdo de uma distribui¢do mas se dispde de poucas observaces relativamente ao tamanho desse
Ju(xe)

suporte. E neste contexto que surge uma nova medida de erros das aproximagdes: SUPy | iy — ‘

Este critério de erro foi introduzido por Simonoff [15] € denominado distdncia esparsa. E simples
demonstrar que o estimador da frequéncias relativas ndo € consistente no sentido da distancia esparsa se

n/Q — & € (0,+o), conforme se ilustra pelo exemplo seguinte (veja-se Santner e Duffy [12], p. 60):

considere-se a distribui¢do f(¢) = ol paral=1,...,0 com Q = n, o tamanho da amostra; entdo, para
€€ (0,1),
ng n!
P| sup |2 —1‘<8 =Pny=1,¢4=1,...,0)= — — 0,
1<t<o| f(£) ( ) n"
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relembrando a férmula de Stirling. E evidente entéio que ha necessidade de considerar alguma regularizago
das frequéncias relativas para poder obter consisténcia no sentido da distancia esparsa. Recorde-se que,
relativamente ao habitual erro quadratico o mesmo havia sido demonstrado por Brown e Rundell [6].
Em Aerts, Augustyns e Janssen [2] podemos encontrar o seguinte resultado.

Teorema 9 Admita-se que f(x) = f;jll//zz f*(u)du, f* tem derivada de ordem p + 1 uniformemente

continua, que a funcdo de pesos € simétrica, tem suporte finito e média nula, que nh — +oo. Seja
m, = minj<¢<g f(¢) e suponhamos ainda que

2 _ (logn+logQ 1 1
Ai= (22320) (o + i) — 0

B, =" __,p

) '
Entao 7
P _J}gf)) _1’ = O(max(An, By))  g-c..

A demonstracdo desta velocidade de convergéncia depende de resultados sobre processos empiricos e

da utilizagao adequada de desigualdades exponenciais. Velocidades explicitas podem-se obter particu-

] o 1/(2p+3)
larizando alguns dos pardmetros. Por exemplo, admitindo que m,, ~ Q~!, 0 = nPeh= k’% ,

1 ) oA Jogn ) (PT1/(2p+3)
com 3 > 13 deduz-se uma velocidade da distancia esparsa da ordem de (T) .
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1. Introducao

Os sistemas bioldgicos sdo constituidos por vdrias, e muitas vezes desconhecidas, interacdes e
circuitos regulatérios e, consequentemente, a forma funcional da relacdo entre a mensuracdo e a
atividade é complexa de modelar. No entanto, muitos dos métodos estatisticos aplicados nesta drea sao
baseados em pressupostos como por exemplo de independéncia e aditividade. O desejo que a biologia
seja linear, independente e aditiva, raramente € atendido e nem sempre a aplicacdo do Teorema Limite
Central podera vir em auxilio, particularmente na presenca de amostras pequenas.

Desde 1995 a tecnologia denominada de microarrays'tornou possivel monitorizar em simultineo
milhares de genes, possibilitando aos investigadores perceberem as suas interacdes (Brewster et al.,
2004).

A andlise de dados provenientes de microarrays representa um grande desafio para a estatistica. A
complexidade advém ndo s6 da elevada quantidade de dados que é gerada, mas também pela
necessidade da interacdo de diferentes dreas, como a biologia, a estatistica e a informadtica. A anélise
estatistica € efetuada num Aambito muito aplicado, pois pretende-se resolver problemas muito
concretos. Contudo, hd que salientar o facto de muitas vezes as conclusdes ndo terem um carécter
definitivo, ou seja, constituem um primeiro passo que leva posteriormente os bioquimicos, ou
bidlogos, a prosseguir com a experiéncia de forma mais eficaz com menor custo e tempo. Outro facto a
apontar prende-se com a extrema dificuldade na modelacdo de dados biolégicos, sendo frequentemente
necessdrio admitir pressupostos que nem sempre se verificam.

Métodos ndo-paramétricos sdo em geral os mais adequados para descrever os sistemas biolégicos, uma
vez que 0s pressupostos necessdrios sdo mais flexiveis. No entanto, os métodos ndo-paramétricos sao
usualmente utilizados como segunda opg¢do, apesar da perda de eficiéncia ser contrabalancada com a
reducdo do risco em interpretar resultados baseados em especificacdes incorretas.

Um dos objetivos da tecnologia de microarrays é medir a expressido de milhares de genes” e identificar
mudancas nas expressdes entre diferentes estados bioldgicos. Na andlise da expressdo genética, a
maior parte dos estudos tem como objetivo identificar genes com regulagdo positiva (os niveis de
expressdo sao superiores na amostra experimental) e/ou com regulacdo negativa (os niveis de

' Suporte sélido onde sdo depositadas gotas individuais de material genético dispostas de forma matricial que permite a sua
andlise em simultaneo, com o objetivo de alcangar um maior rendimento e velocidade.

? Todas as células contém o mesmo DNA, no entanto diferentes células sintetizam diferentes proteinas. A concentragio de
mRNA define o “estado bioldgico” de cada célula e a expressao diferencial dos genes € o reflexo dessa concentracao.

38 Boletim SPE



expressdo sdo superiores na amostra controlo), estes genes designam-se de genes diferencialmente
expressos (DE).

Sabe-se que as amostras bioldgicas sdo heterogéneas, por exemplo, devido a presenca de subtipos
moleculares. Por exemplo, em estudos que envolvam a classificagdo de tumores € importante verificar
se existem diferentes subtipos de cancro. Distribui¢cdes bimodais ou multimodais geralmente refletem a
presenca de misturas de subclasses. Consequentemente pode haver genes que sendo diferencialmente
expressos quando se tem em conta a presenca de subclasses, ndo sdo identificados pelos métodos
usualmente utilizados para selecionar genes DE.

Prop6s-se uma nova ferramenta, Arrowplot (Silva-Fortes et al., 2012), de modo que a partir de uma
andlise gréafica seja possivel identificar genes DE e os genes DE que revelam diferentes subclasses e
que ndo sdo identificados pelos métodos tradicionais. Este grafico, Arrowplot, baseia-se em duas
medidas, nomeadamente na drea abaixo da curva (AUC) receiveroperatingcharacteristic (ROC) e no
coeficiente de sobreposicdo entre duas densidades (OVL). Dados provenientes de experi€ncias que
envolvem microarrays t€m determinadas caracteristicas como: um reduzido ndmero de réplicas,
valores omissos, heterogeneidade das varidncias, presenca de distribuicdes bimodais e distribuicdes
enviesadas; o que nos levou a considerar uma abordagem nao-paramétrica, uma vez que os métodos
s30 mais robustos por exemplo a presenca de outliers e a transformacdes de escala das varidveis.
Assim, para a estimacdo da AUC, considerou-se o método de estimacdo do nicleo e para o OVL
desenvolveu-se um algoritmo com base em funcdes de densidade de probabilidade estimadas pelo
método do nicleo.

2. Estimador do nucleo

Desde 1890 diferentes métodos de estimacdo de fun¢des densidade de probabilidade (f.d.p.) tém sido
propostos. A partir de 1956 os métodos de estimacdo de f.d.p. ndo-paramétricos t€ém-se consolidado
como uma alternativa sofisticada no tratamento tradicional de conjuntos de dados. Esta alternativa
baseia-se na possibilidade de analisar dados sem se admitir um comportamento distribucional
especifico.

O estimador mais simples de uma f.d.p. é o histograma, no entanto apresenta algumas limitacdes
(Wegman, 1975;Parzen, 1962; Grenander, 1981). A partir dos trabalhos de Rosenblatt (1956) e Parzen
(1962), o estimador do nicleo tem sido bastante estudado, veja-se, por exemplo, os trabalhos de
Silverman (1986) e de Wand e Jones (1995). As boas propriedades contribuiram para a ampla
utilizacdo deste estimador.

Existem vérios tipos de estimadores do nucleo. Fix e Hodges (1951) foram os primeiros autores na
literatura que propuseram as ideias basicas do estimador do nicleo, utilizando uma fun¢do nucleo
Uniforme (-1,1). Rosenblatt (1956) e Parzen (1962) estudaram a classe geral do estimador do nicleo
univariado, conhecido na literatura como estimador do nucleo fixo ou estimador de nucleo global. A
terminologia fixo foi adotada devido ao facto da janela & ser constante para o suporte da varidvel. Para
uma descri¢do mais completa sobre o estimador do nucleo e as suas propriedades, vide por exemplo
Silverman (1986), Scott (1992) eWand e Jones (1995).

Dada uma amostra aleatéria Xj,...,X;, de uma distribuicdo univariada continua, com f.d.p. f
desconhecida, um estimador do nicleo é dado por

fﬂ(ﬁ:}=:—h;fi{x;xi}.v xeSh>0, 0

onde K € a funcdo nicleo, ha janela e So suporte (Rosenblatt, 1956).
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Virias sdo as fungdes que podem servir de nicleo, desde que sejam simétricas, unimodais e invariantes
a transformagdes. Um aspeto-chave do estimador do nucleo estd associado ao facto do seu
desempenho, em termos do erro, ndo depender diretamente da forma funcional do nicleo. Diversos
trabalhos demonstram que a qualidade do estimador do nucleo depende essencialmente da escolha da
janela A (Silverman, 1986). Neste trabalho a funcao nticleo estd restrita ao ndcleo gaussiano. Ao longo
dos anos, vérios estudos foram feitos em busca de métodos que estimassem de uma forma
“automadtica” a janela 6tima. Estes métodos autométicos de selecdo da janela sdo baseados na ideia que
a quantidade 6tima de suavizagdo deve depender unicamente dos dados.

Uma vez que em experiéncias de microarrays estimam-se milhares de pares de f.d.p. (um par para
cada gene), a escolha da janela 6tima pretende-se automatica e simples. A funcdo density do R
usa, por omissao, a func¢do nicleo gaussiana e a escolha de 4 é feita de acordo com

= () e o)
ant T 134) )

onde R € a amplitude interquartil empirica e s o desvio padrao empirico. Existem outros métodos mais
complexos para estimar A, por exemplo, o método de validacdo cruzada por minimos quadrados
(Rudemo, 1982; Bowman, 1984).

3. Coeficiente de sobreposicao — OVL

O OVL ¢é definido como a drea comum entre duas fun¢des de densidade de probabilidade (f.d.p.) (1) e
€ utilizado como medida de concordancia entre duas distribuigdes (Weitzman, 1970; Inman e Bradley,
1989).

A expressdo do OVL pode ser representada segundo Weitzman (1970) por

OVLIX,¥) = p: mm:’n[ L(2), Folcklde,
L f: f]‘ (3)

onde fx e fy sdo as f.d.p. das varidveis aleatérias X e Y, respetivamente. No caso discreto o integral é
substituido pelo somatério. OVL(X,Y)=1 se e sO se as distribuicoes de X e Y forem iguais e
OVL(X,Y)=0 se e s6 se ndo tiverem nenhum ponto interior em comum.

Por outro lado, a partir da expressdo (4) € possivel obter-se uma representacdo alternativa para o OVL
(5) tomando u=fx(c) e v=f¥(c), ou seja,

minfi, vl = %(u. + - %Iu + ) @)
1 T
OVLIX,Vi=1-— el — Riloiide
th_x | fxled = frlcde 5)

O OVL ¢ invariante em relacdo a transformacdes de escala, estritamente crescentes e diferenciavelis,
das varidveis X e Y. Estimadores que partilhem esta propriedade de invaridncia ndo dependem das
observacdes diretamente, mas das suas ordens. Esta propriedade é muito util, uma vez que na anélise
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de dados de microarrays é muito comum proceder-se a transformacdes das varidveis X e Y para
remover enviesamentos, como por exemplo o logaritmo de base 2.

Sejam Xi,...,X, eY1,...,Y,, duas amostras aleatérias e independentes e sejam fx efr os estimadores do
nicleo de fxef¥, respetivamente, obtidos a partir de (1). A partir da expressdo (5) um estimador do
OVL pelo método do nicleo serd dado por

WL=1-5  [itd-Ais]e- ©

3.1 Algoritmo

Para a estimagdo do OVL a partir de duas densidades estimadas pelo método do nticleo, prop0s-se um
algoritmo que fosse eficiente em bases de dados provenientes de microarrays(Silva-Fortes et al.,
2012).

Ao estimar-se uma f.d.p. pelo método do nucleo, na pritica o que se obtém sdo os pontos onde a
densidade € estimada, uma vez que de acordo com (1): para cada ponto da amostra ajusta-se uma
distribuicdo gaussiana centrada nesse ponto e com variancia 4, e cada valor da funcdo de densidade de

probabilidade estimada,fresulta da soma dos valores das densidades gaussianas para esse valor.

O algoritmo proposto para estimar o OVL baseia-se essencialmente na determinagdo dos pontos das
duas densidades estimadas pelo método do nicleo que delimitam a regido de intersecdo (pontos na
Figura 1) das duas densidades. Os pontos onde as duas densidades se intersetam designam-se de
pontos de salto (cruzes na Figura 1). Quando ndo existe um ponto que pertenca simultaneamente as
duas densidades, este € estimado por interpolacdo linear. Os pontos das densidades que delimitam a
zona de intersecdo e os pontos de salto sdo combinados numa unica lista e ordenados por ordem
crescente das abcissas. Finalmente aplica-se a regra do trapézio considerando a grelha de pontos da
lista final.

O pseudo-cddigo que implementa este algoritmo pode ser consultado em Silva-Fortes ef al. (2012). A
implementacdo deste algoritmo em linguagem R numa base de dados com 10.000 genes demora
aproximadamente 60 minutos num Pentium 533 MHz.

Figura 1: Representacdo grafica das densidades estimadas pelo método do niicleo: os pontos
delimitam a regido de intersecdo das duas densidades e as cruzes correspondem a interse¢@o
das mesmas(correspondem a pontos de salto entre densidades) (Silva-Fortes et al., 2012).
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4. Area abaixo da curva ROC — AUC

Virios autores discutiram o refinamento da abordagem ndo-paramétrica de modo a originar curvas
ROC suaves (Zouet al., 1997). Um importante método ndo-paramétrico de estimagdo da AUC, no
entanto pouco utilizado (talvez pela escassez de software que o implemente) € o estimador pelo
método do nicleo da AUC. Lloyd (1997) demonstrou que, considerando um ntcleo gaussiano, o
estimador pelo método do nicleo da AUC € dado por

By %y . - %

s AT P
AUC = - 111 E E o) f__'
= \:,br%-i- hi

/ @

ondeny e n; sdo as dimensdes das amostra sem cada condi¢do experimental, iy € h; sdo as janelas
estimadas de acordo com (2) e ®(.) representa a funcao de distribui¢do de uma varidvel aleatéria com
distribuicao gaussiana padrao.

O método nao-paramétrico mais comumente utilizado para estimar a AUC, é o método empirico, que
corresponde a estatistica de Mann-Whitney (McNeil e Hanley, 1984). Na prética coincide com o valor
da AUC estimado pela regra do trapézio (Bamber, 1975). No entanto, as curvas ROC estimadas pelo
método empirico sao irregulares, fazendo com que as estimativas sejam mais otimistas.

As curvas ROC sao construidas com base na sensibilidade e especificidade de um sistemas que
classifique os dados em duas classes mutuamente exclusivas para todos os pontos de corte possiveis da
varidvel de decisdo. Estas probabilidades dependem da regra de classificacdo, sendo que na andlise
ROC tradicional um valor elevado da varidvel de decisdo corresponde a presenca do artefacto de
interesse, i.e., a varidvel de que representa os niveis de expressao dos genes na populacdo controlo é
estocasticamente inferior a varidvel que representa os niveis de expressdo na populacdo experimental.
No entanto se se aplicar as curvas ROC para todos os genes de uma experiéncia de microarrays
considerando a mesma regra de classificagdo, estas podem apresentar-se abaixo da diagonal positiva
do plano unitério. Esta situacdo ocorre porque a regra de classificagdo nio serd a mesma para todos os
genes numa experiéncia de microarrays, uma vez alguns terdo regulacdo positiva e outros regulacao
negativa. A AUC varia entre 0,5 e 1 numa situacdo em que a relagdo estocdstica entre as varidveis é
coerente com a regra de classificagdo, no entanto neste trabalho por uma questdo de conveniéncia,
consideraram-se curvas ROC degeneradas, i.e., curvas ROC que se apresentam abaixo ou cruzam a
diagonal principal do plano unitario. Consequentemente a AUC pode variar entre O e 1.

S. Arrowplot

Neste trabalho, foram considerados apenas arrays de um canal (Silva-Fortes et al., 2012) e considera-
se que se pretende comparar duas condi¢des experimentais (e.g. controlo vs. experimental). O
Arrowplot resulta da representacdo grafica num plano unitdrio das estimativas da AUC e do OVL de
todos os genes de uma experiéncia de microarrays (Figura 2). A partir deste grafico é possivel
selecionar genes com regulacdo positiva, com regulagdo negativa e genes que revelam a presenca de
misturas de subclasses (genes mistos). Espera-se que estes genes apresentem valores proximos de zero
para o OVL e em relacdo a AUC, os genes com regulacdo positiva terdo valores proximos de um,
genes com regulacdo negativa terdo valores proximos de zero e genes mistos terdo valores da AUC a
roda de 0,5.
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A andlise do grafico é bastante intuitiva, pois permite-nos obter uma fotografia global do
comportamento dos genes e com base na sua andlise o utilizador pode escolher os pontos de corte para
a AUC e o OVL, apesar desta escolha ser arbitraria.

4. Conclusoes e trabalho futuro

Procedeu-se a um estudo de simulacdo para analisar o erro padrdo e viés do OVL obtido a partir do
algoritmo proposto, tendo sido aplicados métodos de Monte Carlo e bootstrap. Neste estudo apenas se
simulou de distribui¢des gaussianas. Compararam-se os resultados obtidos com os trabalhos de
Clemons e Bradley (2000) e de Schmid e Schmidt (2006), que também propdem estimadores nao-
paramétricos para o OVL, e a partir do algoritmo aqui proposto obtiveram-se resultados com um viés
mais reduzido quando as distribui¢cdes sdo mais proximas.

Este algoritmo ndao impde restricdes no nimero de intersecdes das densidades e para determinar a
curva de intersecdo entre as duas fungdes de densidade de probabilidade estimadas pelo método do
nucleo, numa base ponto-por-ponto, ndo obriga que as estimativas das densidades pelo método do
nucleo tenham as mesmas abcissas nos dois grupos em anélise.

Como trabalho futuro pretende-se realizar um estudo do viés e do erro padrio mais exaustivo,
considerando nos estudos de simulagao ndo sé outras distribui¢des unimodais (que se traduz em apenas
dois pontos de salto entre as fungdes) mas também misturas de distribui¢des. Para além disto,
pretende-se investigar qual a variacdo na eficiéncia do algoritmo quando se consideram outros
métodos de estimagao para a janela A.

Uma vez que dados de microarrays sao constituidos por milhares de genes, o que se pretende € que se
tenham disponiveis ferramentas que sejam eficientes € com o melhor desempenho em termos de
tempo. A verificagdo de pressupostos ¢ morosa e pelas caracteristicas que os dados de microarrays
apresentam, a abordagem nao-paramétrica revelou-se a mais indicada para a construcdo do Arrow plot.
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1. Nota Introdutoria

Os modelos estatisticos sao simplificacdes da realidade, “grosseiras” muitas vezes, mas uteis,
como George Cox deixou expresso na célebre frase “All models are wrong, some are useful”’, quando
falava de investigacdo estatistica. Efetivamente a simplificacdo da realidade deve-se ao facto de ser
necessario admitir pressupostos sobre vdrios aspetos dessa realidade, para modelar e inferir. A
abordagem paramétrica cldssica considera que a forma da funcdo distribuicdo cumulativa, F, é
conhecida pelo menos aproximadamente, exceto num parametro (ou vetor de parametros de dimensdo
finita), 6(0). Uma grande componente da modela¢do estatistica consiste em realizar testes de
diagndstico para assegurar que os pressupostos do modelo sdo verificados. O objetivo final é
determinar uma estimativa desse parametro (vetor), 8*(0%*), ficando nestas condi¢des feita a descri¢ao
completa da populacao.

O uso de um modelo paramétrico permite fazer inferéncia estatistica e interpretar os resultados
da estimagdo mais facilmente, mas a estimacdo e a inferéncia baseadas em pressupostos incorretos
pode conduzir a resultados enganadores. Simonoff (1996) aponta que, se o modelo que se admite ndo é
o correto, as inferéncias “... can be worse than useless...” e continua “Unfortunately the strength of
parametric modeling is also its weakness...”. Efetivamente, na inferéncia baseada num modelo pré-
fixado ganha-se muito em eficiéncia, mas apenas se o modelo adotado é verdadeiro. O ajustamento de
um modelo errado conduz a estimadores com viés elevado e menos eficientes.

No “extremo oposto”, na modelagdo ndo paramétrica, ndo se admite nenhuma forma funcional
para a distribuicao. Essa forma € determinada a partir dos dados, quando muito considerando hipéteses
muito gerais (unimodalidade, continuidade...) .

O termo ndo paramétrico ndo tem o significado de os modelos ndo terem parametros, mas sim

que o seu nimero e natureza sdo flexiveis e ndo fixos a partida. Na abordagem nio paramétrica, nao se
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procura a estimativa completa em toda a gama de valores da varidvel (ao contririo do caso
paramétrico), mas obtém-se estimativas em valores especificos dessa varidvel.

Gracas aos avangos na darea da computacao verificados nas ultimas décadas, os procedimentos
ndo paramétricos t€m vindo a ganhar cada vez mais adeptos. Citando algumas obras de referéncia
temos Silverman (1985), Hardle (1991), Simonoff (1996), Gentle (2002), Gentle et al. (2004) , Hardle
et al. (2004) e Takezawa (2006). No entanto também estes procedimentos apresentam desvantagens,
sendo uma frequentemente apontada, a de que a precisdo do estimador ndo paramétrico decresce
rapidamente quando a dimensao da varidvel explicativa aumenta.

Quando aos procedimentos ndo paramétricos se alia o uso de métodos de alisamento (smoothing
methods) fica estabelecida uma situacao de “compromisso’” entre:

® a ndo existéncia de qualquer hipétese sobre a estrutura formal (abordagem puramente ndo
paramétrica);

¢ haver hipdteses fortes sobre a forma da distribui¢do (abordagem paramétrica).

Esta é a abordagem semiparamétrica, que permite uma maior flexibilidade e simplicidade na

utilizacdo de procedimentos estatisticos.

2. Analise de Regressao nao paramétrica

A andlise de regressdo procura explicar o comportamento de uma varidvel (ou vetor)

dependente, explicada ou resposta, ¥, em funcdo de outras varidveis, X, ditas independentes,

explicativas ou regressoras.

Dados n pontos {x,Y}",, o modelo de regressdo simples admite que a rela¢do entre X e Y se pode
escrever como Y, =m(x,)+¢,, sendo m(.)uma funcio que representa a dependéncia sistemdtica de Y, em
x, € sendo ¢, o erro aleatorio.

A curva de regressdo € a média condicional de Y, m(x)=E[y1X =x]. Ndo sendo possivel
especificar a distribui¢do dos erros e/ou a forma da fungdo m(), os métodos ndo paramétricos de

ajustamento de curvas permitem o ajustamento de uma curva aos dados, quando pouco ou nada se sabe

sobre a forma dessa curva. Aqui o termo ndo paramétrico significa que nio siao pré-especificadas nem

a distribui¢do do erro nem a forma funcional da fungdo m(). O pressuposto inicial de m() ser uma
fun¢do linear é aqui substituido pela hipitese mais fraca de m() ser uma funcdo smooth. Este

“enfraquecimento” tem naturalmente custos: maior esfor¢o computacional (o que hoje em dia ja ndo é
problematico) e maior dificuldade de interpretacdo. Ganha-se porém na obten¢do de uma melhor

estimativa da fun¢do de regressao.
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Os alisadores (smoothers) permitem ndo s6 obter estimativas mais “suaves” da relagcdo entre X e
Y como ainda, nalguns casos, efetuar o diagnostico da ndo linearidade e sugerir uma formulacio
paramétrica simples para o ajustamento (Silverman, 1985). Aplicar um alisador a um conjunto de

dados {x,,y,} consiste basicamente em calcular a estimativa j para cada x, do seguinte modo:
e escolher um conjunto de pontos proximos de «x, ;

e calcular uma média, ponderada ou ndo, de valores de Y associados a valores de X naquele
conjunto. O modo de calcular esta média distingue os vérios alisadores. Os alisadores mais conhecidos
sdo: o alisador bindrio; o alisador de média movel; os alisadores de ntcleo; o alisador de regressdo
polinomial local e os alisadores de splines. Aconselhamos a consulta de algumas obras de referéncia
como Simonoff (1996), Fan and Gijbels (1996), Gyorfi et al. (2002) , Takezawa (2006), Keele (2008),

entre outros.

3. Analise de Regressao Semiparamétrica

Como dissemos atrds, os métodos semiparamétricos oferecem um compromisso: formular
pressupostos sobre a forma funcional da curva de regressdo mais fortes do que os métodos ndo
paramétricos mas menos restritivos do que os pressupostos da abordagem paramétrica, reduzindo ou
eliminando a especificacdo da distribuicdo do erro aleatério, ¢, .

O modelo de regressdao semiparamétrico € uma ferramenta versdtil para modelar quer relacoes
lineares, quer relacdes ndo lineares entre varidveis.

Faremos aqui uma breve referéncia ao uso de um modelo semiparamétrico de regressdo de dados
de contagem, trabalho que foi desenvolvido por Santos (2005), Santos e Neves (2008a, b) e Santos e
Neves (2010).

O modelo semiparamétrico de regressio de dados de contagem considerado baseia-se no
seguinte:
e considera-se um modelo paramétrico para os dados;
e para esse modelo, é depois usado o principio da verosimilhanca local, assente no alisador de

ntcleo polinomial local.
3.1. O Alisador de Nucleo de Maxima Verosimilhanca Local (MVL)
Os alisadores com base na verosimilhanca local tiveram a sua origem no conceito de

verosimilhanca penalizada (O’Sullivan et al., 1986; Green, 1987). Tibshirani and Hastie (1987)

sugeriram o conceito de verosimilhanca local, que se baseia na ideia de ponderar a funcgdo
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verosimilhanca atribuindo maior peso as observagdes mais proximas do ponto de interesse. O
estimador resultante é mais robusto e apresenta maior alisamento.

Considerando o modelo de regressio E[y|1X =x]=m(x), os estimadores obtém-se pela

maximizagdo da log-verosimilhanga local, i.e. a verosimilhanca calculada em cada ponto de interesse

x e ponderada, ou seja, definida como

n(¥)]=Y K{(x—x )/ nftog (¥ m(x))

i=1

com K() uma fungdo niicleo -- k() diz-se fungdo niicleo se é uma fung¢io real, ndo negativa, continua,
limitada e simétrica tal que _[K (u)du=1--; h a largura de banda e f(v;m(x)) a distribuicdo do erro

aleatdrio na equagdo Y =m(x)+¢, . A vizinhanca local é determinada pela largura de banda » e pela
func¢do nicleo k(). Naturalmente que se coloca aqui o problema da escolha da fungdo niicleo e da
escolha da largura de banda. Essa escolha tem sido feita por divisdo da amostra em duas subamostras
ou por validagdo cruzada (Gyorfi et al., 2002), portanto consiste no uso de parte da amostra, para obter
informacdo sobre a outra parte.

No ambito da andlise de regressdo em dados de contagem, em particular com excesso de zeros,
Santos (2005) desenvolveu estimadores MVL para os modelos habituais de dados de contagem, no
caso de uma unica varidvel regressora: modelo de regressdo de Poisson, modelo de regressdao de
Poisson inflacionado em zero, modelo de regressao binomial negativo, modelo de regressao binomial
negativo inflacionado em zero e modelo de regressao logistica.

Vamos exemplificar resumidamente a aplicaciao do alisador de MVL para o modelo de regressao

logistica.
3.2. O Alisador de MVL para o Modelo de Regressao Logistica

Seja Y uma varidvel aleatdria resposta, bindria, com suporte {0,1}.Para simplificar consideremos
uma unica covaridvel continua X .

No contexto da regressdo logistica, a média condicional de v, E[Y|X =x |= p,, é definida como

Ey1X = |= p = CPmC}

, =——————.,onde m(x,)é uma funcdo desconhecida a estimar com recurso a um
1+exp{(m(x,)}

alisador polinomial. Considerando o desenvolvimento de Taylor, de grau 1, como uma aproximagao a

m(x,), onde x estd na vizinhanca de x, temos m(x,)~[B, + B (x —x)]. Considerando o logaritmo da

fun¢do verosimilhanca local, o estimador MVL obtém-se como solucdo de

primavera de 2013 49



S{(n ettt e -], |-}

O viés, variancia, intervalos de confianga assintéticos do estimador encontram-se em Santos e
Neves (2010), assim como um estudo de simulacdo, na linha dos procedimentos indicados por Fan et

al. (1998).
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1 Introducao

A FEstatistica de Extremos Univariados ajuda-nos a estudar acontecimentos potencialmente
desastrosos, de enorme relevo para a sociedade e de grande impacto social. Os seus dominios
de aplicacao sao muito variados. Mencionamos as areas de Bioestatistica, Engenharia Estrutural,
Finangas, Hidrologia, Meteorologia, Seguros e Telecomunicagoes (veja-se, entre outros, Reiss &
Thomas, 2001, 2007; Castillo et al., 2005; Markovich, 2007). Embora seja possivel encontrar arti-
gos de interesse histérico relacionados com acontecimentos extremos, o campo remonta a Gumbel,
em artigos publicados a partir de 1935, e sumariados em Gumbel (1958). Gumbel desenvolve
procedimentos estatisticos essencialmente baseados no teorema de Gnedenko (Gnedenko, 1943), o
chamado teorema de tipos extremais, um dos resultados limite fundamentais em Teoria de Valores
Eztremos (EVT, do Inglés “Extreme Value Theory”).

A diferenga entre metodologias paramétricas e nao-paramétricas é clara, mas dilui-se a medida
que restringimos o dominio em que os métodos sao vélidos. Em FEstatistica de Fxtremos tem
havido nas duas ultimas décadas uma mudanca do uso de metodologia paramétrica, baseada em
resultados probabilisticos assintéticos em EVT, a referir na Seccao 2.1, para uma abordagem
semi-paramétrica, por muitos considerada nao-paramétrica em sentido lato, com a estimagao de
parametros de acontecimentos extremos ou raros a ser feita em contexto muito geral. Depois de
uma breve referéncia na Seccao 2.2 ao método classico de Gumbel e a desenvolvimentos recentes no
campo paramétrico, adordamos de forma muito breve na Seccao 2.3, o amago da metodologia nao-
paramétrica em Fstatistica de Extremos. Na Secgao 3 apresentamos alguns dos desenvolvimentos,
em campo nao-paramétrico, relacionados com métodos de estimacgao e testes direcionados para o
tratamento estatistico de acontecimentos extremos. Finalmente, na Secgao 4, discutimos alguns
topicos em aberto, e tecemos breves comentarios sobre o tema.

2 Resultados limite na area de extremos e principais abor-

dagens em Estatistica de Extremos Univariados

Face a uma amostra aleatéria, (X7, ..., X, ), de n varidveis aleatdrias independente e identicamente
distribuidas ou possivelmente estacionarias e fracamente dependentes com funcao de distribuicao
(f.d.), F, usamos a notagao (Xi., <--- < X,.,) para a amostra de estatisticas ordinais (e.o.)
ascendentes associada.

2.1 Resultados limite fundamentais em EVT

Os resultados limite fundamentais em EVT aparecem em Fréchet (1927), Fisher & Tippett (1928),
von Mises (1936) e Gnedenko (1943). Qualquer resultado para méximos (e.o. superiores) pode
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ser facilmente reformulados para minimos (e.o. inferiores), face a relagao simples, min<;<, X; =
—maxj<j<,(—X;). Restringir-nos-emos & cauda direita, F(z) := 1 — F(z), para x elevado. O
teorema de tipos extremais de Gnedenko fornece o possivel comportamento limite nao-degenerado
da sucessao de maximos parciais, linearmente normalizada, e uma caracterizagao incompleta, con-
cluida por de Haan (1970), dos dominios de atracdo das chamadas leis maz-estdveis, definidas
como leis S para as quais ¢ vdlida a equagao funcional S™(a,z + (8,) = S(x), n > 1, para a,, > 0,
6, € R. De forma mais especifica, todas as possiveis leis limite nao-degeneradas da sucessao de
maximos parciais X,,.,, linearmente normalizada, sao do tipo da distribuicao de wvalores extremos
(EV, do Inglés “extreme value”), i.e. se existirem sucessoes de constantes normalizadoras a,, > 0,
b, € R e uma f.d. nao degenerada G tal que, para todo o x,

lim P {(Xny —bn)/a, <z} = G(z), (1)
podemos re-definir as constantes a,, e b, de tal modo que,

_ fexp(=(1+y2)V), 1+v2>0 se v#0
Glz) = EVy(2) = { eXp((— e(xp(—az))), x)e R se v=0, (2)
apresentada na forma de von Mises-Jenkinson (von Mises, 1936; Jenkinson, 1955). Se o limite em
(1) existir, dizemos que a f.d. F' pertence ao maz-dominio de atragao de EV,, em (2), e usamos a
notagado F' € D,, (EV,). Afd. G(-), em (1), é entdao maz-estdvel, sendo na realidade as leis em (2)
as Unicas leis maz-estdveis. O parametro real v é o chamado indice de valores extremos (EVI, do
Inglés “extreme value indez”). O EVI, v, regula o comportamento da cauda-direita de F'. A f.d.

EV, em (2), aparece frequentemente separada nos trés tipos seguintes:

Tipo I (Gumbel) : A(z) = (— exp(—x)), = € R,
Tipo II (Fréchet) : a(a:) =exp(—z7%), >0 (a>0), (3)
Tipo I (Maz-Weibull) : ¥,(x) = exp(—(—2x)%), £ <0 (a>0).

O dominio de atracdo Fréchet (v = 1/a > 0) contém distribui¢bes com cauda-direita pesada,
como as distribuigoes Pareto e t de Student, i.e. cauda-direita com um comportamento de tipo
polinomial negativo e um limite superior de suporte infinito. Distribuicoes de cauda-direita curta,
com limite superior de suporte finito, como a Beta, pertencem ao dominio de atracao max- Weibull
(v = —1/a < 0). O caso intermédio, i.e. o dominio de atracao Gumbel (v = 0), é relevante em
muitas ciéncias aplicadas, e contém uma grande diversidade de distribui¢oes com cauda-direita
de tipo exponencial, como a Normal, a Exponencial e a Gama, nao obrigatériamente com limite
superior de suporte finito.

Para além do teorema de tipos extremais e da distribuigao EV,, em (2), é também de referir
o modelo generalizado de Pareto (GP), a possivel distribuigao limite nao-degenerada dos excessos
acima de um limiar elevado, devidamente escalados (vejam-se os artigos pioneiros de Balkema &
de Haan, 1974, e de Pickands, 1975). O modelo GP tem a forma funcional

1—(14~32)™ Y, 1472 >0, 2>0 se 7#0

GP,Y(>—1+111EV() {1—6Xp( ),I’>0, se ’}/:O,

(4)

com EV, definida em (2).

Convém ainda referir a distribuicao de extremos multivariada, relacionada com a distribuicao
limite das k maiores estatisticas ordinais, X,,_;i1.,, 1 <1 < k, muito frequentemente denotada por
processo extremal (Dwass, 1964), com uma fungao densidade de probabilidade

k—1
ha(wy, @, k) = gy(we) [ {oy(2)/EVa())} se w1 >my > >y, (5)
j=1

onde g,(x) = dEV,(z)/dz, com EV,(x) definida em(2). Outros resultados limites em EVT, im-
portantes no desenvolvimento de abordagens paramétricas a FEstatistica de Ezxtremos Univaridos,
podem ser vistos em Gomes et al. (2008a) ou na versao alargada, Gomes et al. (2007a).
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2.2 Principais abordagens paramétricas

Método de Gumbel, dos méaximos anuais ou dos blocos (BM, do Inglés “block method”).
Com (\,,0,) € R x RT, um vector de parametros desconhecidos de localizagao e escala, o teorema
de tipos extremais valida a aproximacao P (X, < ) = F"(z) = EV, ((z — X\,)/d,) . Gumbel foi
pioneiro no uso de aproximagoes deste tipo, mas para qualquer dos modelos em (3), sugerindo
o chamado modelo BM, frequentemente designado por modelo de maximos anuais, modelo EV
univariado ou ainda modelo de Gumbel. Este modelo consiste em dividir os n dados em k sub-
amostras (usualmente correspondentes a k anos) de dimensao r (n = rk, r razoavelmente elevado)
e ajustar a amostra formada pelos k£ méaximos de cada sub-amostra um dos modelos extremais
em (3) ou o modelo EV,,, em (2), obviamente com parametros adicionais de localizagdo e escala.
Hoje em dia, ao usar esta abordagem, ainda muito popular na area ambiental, ajustamos aos
dados um modelo EV,((x — A,)/6,), com EV, definida em (2), (A, d,,7) € (R,R*,R) parametros
desconhecidos de localizacao, escala e forma.

Método das maiores observagoes (LO, do Inglés “largest observations”). Apesar do método
BM se ter revelado frutuoso em situagoes diversas, tém-lhe sido feitas varias criticas, pois pode-
mos nitidamente estar a perder informacao relevante para acontecimentos extremos ao usar sé
o maximo observado em cada bloco. Além disso, em varias areas de aplicagao, nao existe uma
sazonalidade natural nos dados, parecendo de certo modo artificial e subjectivo o método das
sub-amostras. Parece pois mais sensato considerar um numero reduzido k de observacoes de topo
da colecgao de dados original, repondo assim alguma informacao acerca da amostra inicial, que
o método tradicional parece desperdicar. Esta abordagem, se colocada em campo paramétrico,
vai certamente depender do comportamento distribucional conjunto referido em (5). Temos entao
uma segunda abordagem a Fstatistica de Extremos, em que baseamos qualquer inferéncia numa
amostra dependente com a estrutura multivariada anteriormente referida. E o designado modelo
EV multivariado. Mais uma vez, devem-se considerar parametros de localizacao e escala desco-
nhecidos, A, e d,, respectivamente, a serem estimados com base na amostra das k e.o. de entre n.
Neste modelo é bem mais facil aumentar a dimensao da amostra.

Abordagem EV multi-dimensional. Note-se ainda que se pode facilmente combinar as duas
abordagens anteriormente referidas, considerando que em cada uma das sub-amostras podemos
recolher algumas estatisticas de topo, as quais sao modeladas pelo modelo E'V multivariado. Temos
entao o chamado modelo EV multidimensional, em que temos acesso a uma amostra multivariada
(X, Xy, oo, X)), onde X = (Xuj,. .., Xi5), 1 < j <k, s@o vectores extremais multivariados.

Abordagem POT, do Inglés “peaks over threshold’. Uma outra perspectiva equivalente ao
modelo E'V multivariado é aquela em que restringimos a nossa atengao as observagoes que exce-
dem um certo limiar ou threshold, ajustando modelos estatisticos apropriados quer aos excessos
quer aos picos acima desse limiar. Quando w — !, o limite superior do suporte de F,
tem-se P[X —u <t/ X >u|] = GP,(t/f), onde GP,(-) é a distribuicdlo GP univariada, em
(4). Considera-se entao um nivel elevado u, trabalhando-se com os excessos (diferenga entre as
observagoes que excedem o nivel e o préprio nivel), os quais sdo modelados por uma distribuicao
GP. Uma comparacao entre as abordagens BM e POT pode ser vista em Engeland et al. (2004).
Este modelo é também frequentemente designado por modelo Paretiano de excessos.

2.3 Abordagens nao-paramétricas

Mais recentemente quer o método POT, quer o método LO, das maiores observacoes, tém vindo
a ser abordados sob um ponto de vista nao-paramétrico. O tipo de ajustamento utilizado para as
maiores observacoes nao se identifica entao com uma forma paramétrica dependente de parametros
de localizagao A, de dispersao ¢ e de escala 7. Pressupoe-se apenas que F' estd no dominio de
atragao para maximos de E'V,, sendo v = y(F) um dos funcionais principais a estimar, com base
em algumas observacoes de topo, e de acordo com metodologia adequada.
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3 Inferéncia nao-paramétrica em Estatistica de Extremos

Em contexto nao-paramétrico, ou de forma que consideramos mais apropriada, em contexto semi-
paramétrico, trabalhamos com as k£ e.o. de topo, associadas a amostra disponivel de dimensao
n, ou com os excessos acima de um nivel elevado, admitindo unicamente que, para um certo
v € R, o modelo F' subjacente aos dados estda em Dy (EV,) ou em sub-dominios especificos de
Dm(EV,), com EV,(-) definida em (2), sendo v = v(F) o funcional primordial de valores extremos
a ser estimado, com base nas k observacoes de topo, e de acordo com metodologia adequada.
Usualmente, necessitamos de basear a estimacao de v num k intermédio, i.e. tal que k = k,, — oo
e k = o(n), i.e. k/n — 0, quando n — oco. Esses estimadores, em conjunto com estimadores nao-
paramétricos de localizagao e escala (veja-se, por exemplo, de Haan & Ferreira, 2006), podem entao
ser usados para estimar quantis extremos, periodos de retorno de niveis elevados, probabilidades de
excedéncias de niveis elevados e outros parametros de acontecimentos extremos. Apds uma breve
introducao as condigoes de primeira e segunda-ordem na Secgao 3.1, referimos também brevemente,
na Seccao 3.2, alguns estimadores cléssicos do EVI. Na Seccao 3.3 abordamos a estimagao de viés-
reduzido (RB, do Inglés “reduced-bias”) e na Secgao 3.4, referimos a estimagao nao-paramétrica de
outros parametros de acontecimentos extremos. Finalmente, na Seccao 3.5, mencionamos alguns
testes da condicao F' € Dy (EV;).

3.1 Condigoes de primeira e segunda-ordem

Tal como menciondmos na Secgdo 2.1, a caracterizacdo completa de D,, (EV,) foi obtida em de
Haan (1970), podendo ainda ser encontrada em de Haan & Ferreira (2006), entre outros. Com a
notagao U para a fungao quantil (reciproca) associada a F, definida por U(t) := (1/(1 — F))™ (t)
=F(1-1/t)=inf{x: F(x) >1—1/t}, a propriedade de varia¢io reqular generalizada,

Ultz) — U(t =1 se 0
PeD, (©) = i NI gy L0 020 ©)
valida Vo > 0, com a(-) funcdo mensurdvel positiva, é uma conhecida condi¢cdo necessaria
e suficiente para se ter F' € D, (EV,). Os modelos de cauda pesada, i.e. modelos
F € D}, :=D,, (EV,~0), sdo importantes numa grande diversidade de dreas. Podemos entao
escolher a(t) = v U(t) em (6), e podemos dizer que F € D}, se e s se, para qualquer x > 0,
lim;_,o U(tz)/U(t) = 27, i.e. U é de variacao regular com indice v, o que denotaremos por U € RV,

Mais geralmente, B
FeDy, < F:=1-F€cRV_,, < Ue€RV,.

Num contexto nao-paramétrico, para além da condigao de primeira-ordem, em (6), admitimos
frequentemente uma condicao de segunda-ordem, especificando a velocidade de convergéncia na
condicao de primeira-ordem. E entdo usual admitir a existéncia de uma funcao A*, possivelmente
nao mudando de sinal e tendendo para zero, quando ¢t — oo, tal que

U(t?(;)U(t) — hy(z) 1 (:L'"’+p* o 1) )

Y+ P v
Vr > 0, onde p* < 0 é um parametro de segunda-ordem que controla a velocidade de con-
vergéncia de valores mdximos, linearmente normalizados, para a lei limite em (2). Entao,
limy o A*(tz)/A*(t) = 2", Vo > 0, i.e. |A*| € RV,.. Para caudas pesadas, admitimos usual-
mente que sabemos a velocidade de convergéncia para zero de InU(tz) — InU(t) — v Inz, quando
t — 00. Escrevemos entao a condigao de segunda-ordem na forma seguinte:

— — P _
lim InU(tz) —InU(t) —yIlnx T 17 (8)
=00 A(t) p

onde p < 0 e A(t) — 0 quando ¢t — oco. De forma mais precisa, |A| € RV,. Para a relacdo entre
(A*(t), p*) e (A(t), p), veja-se de Haan & Ferreira (2006) e Fraga Alves et al. (2007). As condigoes
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de terceira-ordem especificam a velocidade de convergéncia quer em (7) quer em (8). De forma
analoga, condi¢oes de ordem superior podem ser postuladas, mas estamos assim a restringir cada
vez mais as distribui¢oes a eleger em Da(EV;).

3.2 Estimacao classica do EVI

Os estimadores basicos do EVI, que tém motivado refinamentos diversos, sao os estimadores de
Hill (H), de Pickands (P), dos momentos (M) e de pseudo-méxima verosimilhanca (ML, do Inglés
“mazimum likelihood”), denotado PORT-ML, com PORT, do Inglés “peaks over random threshold’,
terminologia cunhada em Aratjo Santos et al. (2006). De entre os estimadores mais recentes,
referiremos apenas o generalizado de Hill (GH), o dos momentos mistos (MM) e o de média-de-
ordem-p (MOP). Detalhes adicionais sobre alguns destes estimadores podem ser vistos em de Haan
& Ferreira (2006), Gomes et al. (2008a) e Beirlant et al. (2012).

Estimador H. Para caudas-direitas pesadas, i.e. em DL, o estimador mais simples do EVI foi
proposto por Hill (1975). O estimador H, denotado ’yfz i € amédia dos log-espacamentos escalados
e dos excessos das log-observagoes, U; := i {In(Xy_iy1.0/Xn—in)} € Vit := In(Xo_iv1:/Xn—km)s
1 <1 < k < n, respectivamente, i.e.

~AHo
f)/n,k: T

k 1 k
Ui:— V

E

Estimador P. Para um EVI arbitrério, v € R, denotando |z] a parte inteira de x, e considerando
como base de estimagcao as k e.o. de topo, podemos escrever o estimador P (Pickands, 1975) como

:)/ik = (ln (anLk/ZLJJrl:n - Xn7|_k/2j+1:n)/(anLk/2J+1:n - Xn—k:—i—l:n))/ln 2.

Estimador M. Dekkers et al. (1989), com base em MJ =z Zz A (X i1/ X kn)}j, j >0,
propuseram o estimador

. 1 2 1 -1

ke = Mo+ 5 (1= (MM = 1)),
valido para v € R.

Estimador PORT-ML. Condicionalmente a X,,_.,, com k intermédio, Dy, := X, —it1.n— Xn—kem,
1 <1 <k, sao aproximadamente as k e.o. de topo associadas a uma amostra de dimensao k de um
modelo GP,(ax/v), o € R, com GP,(-) definido em (4). A solucao das equagoes ML associadas a
este contexto leva-nos a um estimador ML implicito, &, do parametro de escala «;, e a um estimador
explicito do EVI, dado por

k
T M=) (144 Da)
Um estudo das propriedades assintoticas deste estlmador pode ser encontrado em Drees et al.
(2004).

Estimador GH. A inclinacao de um gréafico de quantis generalizado levou a introducao do es-
timador GH, em Beirlant et al. (1996). Este estimador é valido para v € R, e tem a forma
funcional,

k
:)/n Z {ln i K 'Ang
Veja-se também Beirlant et al. (2005).

Estimador MM. Recentemente, Fraga Alves et al. (2009) introduziram e estudaram o chamado
estimador MM, que envolve nao sé os excessos das log-observagoes, mas também um outro tipo de
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estatisticas de momentos, dadas por LSL =1 Zle (1 = Xy g/ Xn—it1m) . Com base em @ 1=
2
(M = L)/ (Lyp) " com My = 4

k
N N yH, | podemos facilmente construir o estimador MM, vélido
para v € R, e dado por

M = (¢nk — 1) /(1 4+ 2min (¢, — 1,0)).

Estimador MOP. Trata-se de uma generalizacao simples do estimador de Hill, em que em vez de
usar a média geométrica de U; 1= Xp_jr1:0/Xp—km, 1 < i < k, se usa a média-de-ordem-p destas
mesmas estatisticas (veja-se Brilhante et al., 2013).

Consisténcia e normalidade assintética dos estimadores. A consisténcia fraca de qual-
quer um dos estimadores do EVI anteriormente mencionados é conseguida nos sub-dominios de
Dm(EV,) em que sdo vélidos, sempre que temos a validade da condigao em (6) e k = k, é uma
sucessao intermédia de inteiros entre 1 e n — 1. Sob a validade da condicao de segunda-ordem,
em (7), é possivel garantir a normalidade assintética desses estimadores. De forma mais precisa,
se denotarmos por T qualquer um dos estimadores do EVI atras mencionados, e denotando por
B(t) uma fungao de viés—fortemente relacionada com a funcao A*(t) em (7), convergente para
zero quando t — 0o, é possivel garantir a existéncia de C, C R e (b,,0,) € R x R*, tais que:
d

Imie = 7+ \/—%Pxf +0,.B(n/k) + 0p(B(n/k)), (9)

com P! uma sucessao de varidveis aleatdrias assintoticamente normais padrao. Consequentemente,
para k tal que vk B(n/k) — A, finito, quando n — oo, vk (57, —7) —<_ . Normal(\b,,0?).

n—oo

A b, e 02 chamamos respectivamente viés assintdtico e varidncia assintdtica de A .

3.3 Estimacao de viés reduzido do EVI

Os estimadores nao-paramétricos classicos de qualquer parametro de acontecimentos extremos
exibem usualmente um viés assintético acentuado quando k, o nimero de e.o. de topo envolvidas
na estimacao, aumenta, e mesmo para o valor 6ptimo de k, no sentido de erro quadrdtico médio
(MSE, do Inglés “mean square error”) minimo, apelando para uma redugao de viés, de modo a

trabalharmos com 4%, tal que em vez de (9) se tem 3, L v+ 0, PE/VE+ 0,(B(n/k)).

Estimadores RB do EVI. A reducao do viés destes estimadores classicos tem sido um tema
amplamente discutido na literatura mais recente. Mencionamos no entanto os artigos pioneiros de
Gomes (1994), Drees (1996), Peng (1998), Beirlant et al. (1999), Feuerverger & Hall (1999) e Gomes
et al. (2000), em que surge sempre o usual “trade-off” entre variancia e viés, com o desenvolvimento
de estimadores em que se reduz o viés, aumentado a variancia, e obtendo os chamados estimadores
SORB, do Inglés “second-order reduced-bias. Esta abordagem tem sido considerada essencialmente
para caudas pesadas. As ideias chave sao encontrar maneiras de nos libertarmos da componente
dominante do viés by B(n/k), em (9), ou de avancar no estudo do comportamento de segunda-
ordem de estatisticas base para estimacao de v, tais como os excessos das log-observacoes ou os
log-espagcamentos escalados, de modo a termos um termo dominante de viés assintético de ordem
inferior a B(n/k). E ainda de realcar que, recentemente, Cai et al. (2012) deram os primeiros
passos na estimacao SORB do EVI, com a introducao de um estimador SORB para v € R, na
vizinhanca de zero, baseado na metodologia PWM, do Inglés “probability weighted moments”.

Estimadores RB do EVI com variancia-minima (MVRB, do Inglés “minimum-variance
reduced-bias”). Recentemente, o “trade-off”atrds mencionado conseguiu ser ultrapassado com a
estimagao adequada dos funcionais de segunda-ordem, tal como foi feito, para caudas pesadas,
em Caeiro et al. (2005) e Gomes et al. (2007b; 2008b), que introduziram estimadores MVRB do
EVI. Esses estimadores tém uma variancia assintotica coincidente com a do estimador H, e um
viés de ordem inferior, ultrapassando pois os estimadores classicos para todo o k. Algoritmos
para a estimacao adequada dos parametros de segunda-ordem podem ser encontrados em Gomes
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& Pestana (2007), entre outros. O uso desses algoritmos, em que o estimador de p é calculado
em k; = [n'7], com € pequeno, permite-nos, face a uma ligeira restrigao na classe de modelos em
que trabalhamos, garantir a validade de uma propriedade crucial do estimador de p, que permite
nao haver aumento da variancia assintotica. Essa propriedade crucial pode ser potencialmente
verificada sem qualquer restrigdo, caso calculemos p no seu nivel 6ptimo (veja-se Caeiro et al.,
2009), mas a escolha adaptativa desse nivel é ainda um tépico de investigacao em aberto. Detalhes
adicionais sobre estimacao SORB e MVRB podem ser encontrados nas recensoes criticas em Reiss
& Thomas, Capitulo 6, Gomes et al. (2008a) e Beirlant et al. (2012).

3.4 Estimacao de outros parametros de acontecimentos extremos

Quantis elevados de probabilidade 1—p, com p pequeno, sao talvez os parametros de acontecimentos
extremos mais relevantes. Tratam-se de func¢oes do EVI, bem como da localizacao e escala da
populacao em estudo. Em contexto ndo-paramétrico, os estimadores mais usuais de x,_ := U(1/p),
com p pequeno, podem ser derivados a partir de (6), através da aproximagao

Ute) =~ U(t) + a(t)(x” — 1) /7.

O facto de se ter X, _py1n ~ U(n/k) permite-nos estimar X:_, com base nesta aproximacao e
na estimagao adequada de 7 e de a(n/k). Para o caso mais simples de caudas pesadas, temos a
aproximagao U(tz) =~ U(t)x”, donde derivamos

)A(l_p’k = Xn—k:n (k/(np))&k )

sendo 4 um qualquer estimador nao-paramétrico e consistente do EVI. Este tipo de estimador
foi introduzido pela primeira vez em Weissman (1978). Detalhes para a estimagdo nao-paramétria
de quantis para v € R, podem ser encontrados em Dekkers & de Haan (1989), de Haan & Ro-
otzén (1993) e mais recentemente em Ferreira et al. (2003). Outras abordagens a estimagao de
quantis elevados podem ser vistas em Matthys & Beirlant (2003). Aconselhamos ainda a leitura
de Guillou et al. (2010) e de You et al. (2010). Contudo, nenhum dos estimadores anteriores reage
adequadamente a mudancas de escala nos dados. Aratdjo Santos et al. (2006) introduziram uma
classe de estimadores de quantis elevados gozando dessa caracteristica, a contrapartida empirica
da linearidade teérica de um quantil y,, i.e. x,(6X + ) = 0x,(X) + A, VA € R e escalar positivo
0. Esta classe de estimadores é baseada na metodologia PORT e fornece propriedades exactas
para as medidas de risco em finangas: invariancia para translagoes e homogeneidade positiva. A
estimacao da probabilidade de excedéncia de niveis fixos elevados, do limite superior do suporte,
do walor médio de uma distribuicao com cauda-direita pesada, e do coeficiente de cauda Weibull
tém sido amplamente estudados em contexto nao-paramétrico (vejam-se detalhes adicionais em de
Haan & Ferreira, 2006, Gomes et al., 2008a, e Beirlant et al., 2012). Para uma estimagao SORB e
nao paramétrica de outros parametros aconselhamos a consulta de bibliografia em Reiss & Thomas
(2007), Capitulo 6, Gomes et al. (2008a) e Beirlant et al. (2012).

3.5 Testes em esquema nao-paramétrico

Testar, em contexto nao-paramétrico, a hipétese Hy : F' € Dy(EV;) versus Hy : F € Dy (EV,),
v # 0, ou versus alternativas unilaterais, é obviamente sensato. Em sentido lato, ja se podem
encontrar testes desta natureza em artigos anteriores a 2000 (veja-se Gomes et al., 2007a). Testes
puramente nao-paramétricos aparecem em Jureckova & Picek (2001). Mas o teste a condi¢ao de
valores extremos pode ser atribuido a Dietrich et al. (2002), que propdem uma estatistica para
testar se a condicao F' € Dy (EV,) é ou ndo suportada pelos dados, juntamente com uma versao
mais simples para testar F' € Dy (EV,>0). Encontram-se recensoes criticas do tema em Hiisler &
Peng (2008) e em Neves & Fraga Alves (2008).

primavera de 2013 57



4 Comentarios gerais e topicos de investigacao futura

Na nossa opiniao a FEstatistica de Extremos Univariados continua a ser um campo interessante
de investigacao, onde ainda existem muitos topicos em aberto. Recentemente, tém surgido
desenvolvimentos importantes na area de extremos espaciais, em que modelos paramétricos
parecem ter voltado a revelar-se de enorme importancia. Neste caso, e numa altura em que
temos acesso a técnicas computacionais altamente sofisticadas, existe uma grande diversidade de
modelos paramétricos, que podem e devem ser considerados. E em contexto nao-paramétrico,
tépicos como a sele¢cdo de niveis (veja-se Gomes et al., 2012), tendéncias e pontos de mudanga no
comportamento da cauda, e o “clustering”’de observagoes elevadas em situacgoes de dependéncia,
fortemente relacionados com a existéncia de um indice extremal 6 < 1, sao, entre outros, tépicos
fortemente desafiadores. Testes nao-paramétricos da condigdo F € Dp(G,) sdo cruciais e ja
foram delineados por varios autores, tal como se referiu na Seccao 3.5. E testes as condigoes
de segunda e de terceira-ordem? A FEstatistica de Eztremos Univariados para dados sujeitos
a censura aleatoria é também um topico em que ainda ha muito a fazer. Além disso, a
estimagao de parametros de segunda e terceira-ordem ainda merece atencao cuidada, particu-
larmente devido a sua importancia na estimacao SORB de parametros de acontecimentos extremos.
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Controvérsias

Recordacoes e Reflexoes Sobre o Ensino da Estatistica (Nomeadamente
a Estudante de Outras Ciéncias)1
Com um Post Scriptum Sobre o Desafio do Presidente da SPE Para Que
Haja Mais Debate de Ideias no Boletim”

Dinis Pestana, ddpestana @fc.ul.pt

CEAUL - Centro de Estatistica e Aplicagoes da Universidade de Lisboa
CFCUL - Centro de Filosofia das Ciéncias da Universidade de Lisboa
Instituto de Investigacdo Cientifica Bento da Rocha Cabral

Ha um notavel conto do Asimov, chamado Professi0n3 , num futuro em que hd um dia da escola, dia
(Reading Day) em que as criangas vao a escola e ficam a saber qualquer coisa semelhante ao que
actualmente seria chamada uma boa educac¢do pré-universitaria, e um dia chamado Education Day, em
que apods a adolescéncia voltam a escola, e no fim do dia s@o profissionais competentes, cada qual de
seu ramo. Posteriormente hd um Olympics Day (ja ninguém sabe bem porqué esse nome) em que sao
recrutados para uma profissio — mas nem sempre a que ambicionam. Para o protagonista da histdria,
George Platen, é um dia de inesperada decepg¢do, pois ndo € escolhido para uma das profissdes que
ambicionava, um dos que iria usar as tecnologias mais avangadas, ou um dos enviados para dreas
remotas do universo sendo os pioneiros de novas expansdes da humanidade; de facto, no fim do dia
ndo foi recrutado para nada. Parte da estdria descreve a sua frustracdo e revolta, talvez mesmo raiva
contra o “acompanhante” que foi designado para o orientar enquanto aprende coisas, j4 que nado
aprendeu uma especialidade no Olympics Day. E é quando ele bate no fundo da depressdo, e exprime a
sua frustrac@o e raiva, que o seu guardido lhe explica que aqueles que ele inveja t€ém uma formacao
especifica numa tecnologia que estd sempre a mudar, e que ao fim de trés ou quatro anos ja ndo serao
os pioneiros da fronteira do desenvolvimento, porque os seus conhecimentos os ligam a tecnologia que
vai ficando obsoleta.

A formacao que lhe foi dada, porque encontraram nele o gosto do saber pelo saber, foi a aprendizagem
permanente, na esperanga de que se tornasse também ele um cientista, um dos construtores do saber e

' Este trabalho foi financiado por Fundos Nacionais através da FCT — Fundagio para a Ciéncia e a Tecnologia
no ambito do projeto PEstOE/MAT/UI0006/2011.

% Que bonito e longo titulo a (i)moralista século XVIII, ou a Jorge Amado em Os Velhos Marinheiros ou o
Capitdo-de-Longo-Curso (exemplo: “Primeiros Episodio: Da Chegada do Comandante ao Subiirbio de
Periperi, na Bahia, do Relato de suas Mais Famosas Aventuras nos Cinco Oceanos, em Mares e Portos
Longinquos, com Rudes Marinheiros e Mulheres Apaixonadas, e da Influéncia do Cronografo e do Telescdpio
Sobre a Pacata Comunidade Suburbana’).

Experimentem a ironia luminosa de Jorge Amado dos anos 60, lendo o primeiro capitulo em
http:/fwww.companhiadasletras.com.br/trechos/12628.pdf, e vejam se resistem a ir comprar o livro.

? Encontra-se por exemplo no excelente Nine Tomorrows, mas aparece também com o titulo Olympics, ou

Olympics Day, em muitas outras colectineas de contos de Asimov. Atualmente, disponivel em
http:/fwww.abelard.org/asimov.php.
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da inovacgdo. E o conto termina num clima de cautelosa esperanga, pois honestamente o seu guia lhe
diz que muitos fracassam”.

Aprender pelo gosto de aprender € aquilo que mais ambicionamos encontrar nos nossos alunos. Em
horas de sorte, conseguimos mesmo ser parte do fermento que transforma alguns alunos nessa espécie
extravagante de gente, e quando olho para trds tenho pelo menos a ilusdo de que em alguns casos
participei nessa espécie de maiéutica de que Sdcrates (o genuino, claro) falava. Por esses alunos eu
sinto gratiddo, talvez mesmo mais do que a que eles sentem por mim, pois eles foram de facto um
arco-iris na minha vida profissional.

Claro que também tive dissabores, mas que olhados a distancia me provocam um sorriso. Num dos
ultimos anos em que ensinei, uma aluna de Bioestatistica (cadeira em que no passado quase so tinha
alunos distintos) pds o dedinho no ar para colocar uma questdo - estava eu a explorar as ideias de
especificidade e sensibilidade, de valor preditivo positivo e negativo, que usei como um exemplo de
aplicacdo do teorema de Bayes. A questdao que colocou foi “Professor, isso que estd para ai a dizer
pode sair em exame?". Sosseguei-a, esclarecendo que nada do que era dado nas aulas podia sair em
exame, e creio que a ironia da resposta foi deitar pérolas a uma porca.

Nos ultimos anos, fui constatando que a preparacao prévia dos alunos que entram na universidade
declinou gravemente, mas felizmente nunca tive que abdicar de manter o nivel das minhas cadeiras
num padrdo de exigéncia semelhante ao do ensino nas boas universidades dos paises desenvolvidos.
Isto €, para ser completamente realista: sempre me mantive exigente comigo, a exigéncia com os
alunos teve que ter em linha de conta a mediania de muitos deles - e felizmente aquela ganga cuja
vivéncia universitdria parece limitar-se a praxes em geral tinha a sensatez de se auto excluir de aulas e
exames.

Fui muitas vezes acusado de exagerar na quantidade de matéria dos meus programas. Discordo, e
desde muito cedo comecei a disponibilizar aos alunos material de trabalho adequado, que vim a
transformar num livro, e indicagcdes de livros existentes na biblioteca, onde poderiam aprender muito
mais do que o que se pode ensinar num escasso nimero de horas de aulas. Penso que ter passado pela
Faculdade de Letras teve alguma influéncia no modo de encarar o ensino, pois € (ou era) uma
Faculdade em que o ensino universitdrio tinha de facto a preocupacio de rasgar horizontes. Lembro-
me que o Professor Mdario de Albuquerque, que todos os anos mudava o programa de Histéria da
Cultura Medieval - e a cultura de 1000 anos dd sem divida a possibilidade de construir indmeros
programas interessantes - na primeira aula escrevia no quadro os dez pontos do programa desse ano (e
eram temas monumentais, como “a simbdlica medieval”, ou “heterodoxias na Idade Média”), e
anunciava: “Nas aulas vou expor um destes temas, para exemplificar como os senhores alunos devem
estudar os outros na biblioteca". Claro que no ensino de uma ciéncia tdo hierarquizada como a
Matematica este ensino “aberto” é impossivel, mas nao se deve dai concluir que devemos desistir de
incutir nos alunos o desejo de saber mais do que o que ensinamos nas aulas, e talvez se tenha como
recompensa de vez em quando ser o aluno a ensinar o professor.

Nao consigo apreciar o ensino sem ambic¢do, as plataformas Moodle que ndo incentivam os alunos a
procurar fontes documentais mais ricas, a cultura superficial que se adquire na net. Felizmente, a
distribuicao do servico docente que me coube nos ultimos anos de exercicio da profissdo ndo me fez
ter contacto direto com a miserdvel decadéncia daquilo a que hoje chamam mestrados, que nem
chegam a ser uma caricatura do que antes era ensinado nos tltimos anos da licenciatura. Condeno - € a
Unica palavra que me parece adequada - o ensino baseado na exibicdo de outputs de computador, um
ensino desajeitado, que ndo ensina nem Estatistica nem sequer a fazer uma andlise de dados inteligente
e adequada, e que decerto é mais volatil do que éter.

Confidenciava-me o Professor Andrade e Silva, quando foi notdvel Presidente do Conselho Cientifico
da FCUL, que por vezes era preciso muita pedagogia com os colegas. Nao sinto que tenha tido éxito
nessa componente da vida universitdria, pois inutilmente tentei em muitas ocasides melhorar o ensino

* “Even after we’ve thinned out the possibilities on Education Day, nine out of ten of those who come here are
not quite the material of creative genius, and there’s no way we can distinguish those nine from the tenth that
we want by any form of machinery. The tenth one must tell us himself.

[...]1 It won’t do to say to a man, ‘You can create. Do so.’ It is much safer to wait for a man to say, ‘I can create,
and I will do so whether you wish it or not.” [...]. We can’t allow ourselves to miss one recruit to that number
or waste our efforts on one member who doesn’t measure up.”
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da Estatistica na minha institui¢do, € em outras em que por empréstimo trabalhei, sem o €xito que
esperava.
Diz Descartes, nas Meditacoes Metafisicas, que o bom senso foi a coisa que Deus melhor distribuiu,
pois cada qual estd satisfeito com o que lhe coube em sorte. Este ilusdrio éxito individual muitas vezes
redunda em fracassos coletivos. Foi um progresso assinaldvel a Estatistica ter-se tornado cadeira
obrigatéria em quase todos os cursos cientificos. Mas o “bom senso" de quem decidia sobre a
arquitetura dos cursos, percebendo que muitas cadeiras das suas dreas s6 deviam ser ensinadas a
estudantes ja com alguma maturidade, foi recuando o ensino da Estatistica, do segundo semestre do
segundo ano para o primeiro semestre, € agora em alguns casos para o segundo semestre do primeiro
ano, sem atender a que tao cedo quem escolheu Farmécia ou Biologia ainda ndo percebe porque é que
lhe estdo a impingir uma cadeira que lhes parece espuria. Claro que uma exemplificagdo cuidada,
tendo o cuidado de ir chamando a atencdo para questdes de Amostragem e de Planeamento de
Experiéncias, pode alterar esse primeiro repudio por parte dos alunos, mas estes ndo podem colher
nessa fase os beneficios que uma cadeira de Estatistica pode ter quando € ensinada a alunos que ja
podem apreciar plenamente o seu papel na metodologia das ci€ncias experimentais.
Numa cadeira propedéutica de Estatistica, que se sabe ser a unica do curso, ndo se pode deixar de
gastar algum tempo com andlise inicial dos dados (recordando estatistica descritiva ja esquecida,
expondo algumas inovacgdes da andlise exploratoria dos dados), Probabilidade, e as bases dos
procedimentos inferenciais, ilustrados naturalmente com os maravilhosos resultados exatos quando se
usa o modelo gaussiano (o que implica alguma referéncia, mesmo muito etérea, ao teorema limite
central). Mas esses resultados exatos derivam da independéncia da média e variancia empiricas, que €
caracteristica do modelo gaussiano, ndo se verificando em nenhum outro (a abordagem a alternativas
ndo-paramétricas ndo deve ser omitida, mas tem que ser feita com uma tal brevidade que se torna
impossivel uma discussdo comparativa de métodos paramétricos / métodos ndo-paramétricos,
amputando o ensino da ambicao que devia ter de semear devidamente ideias e discutir conceitos). Nao
ha a possibilidade de explorar sequer os rudimentos do método de Monte Carlo e simulacio, e as
referéncias a Amostragem e Planeamento de Experiéncias, cujos rudimentos me parecem
imprescindl’veis5 sO pode ser ocasional e muito parcelar. Penso que a auséncia de formacao adequada
em Metrologia e em recolha e organizacdo da informagdo sdo uma das falhas graves de quase todos os
cursos. A possibilidade, pelo menos opcional, de os alunos terem algum contacto com Controle de
Qualidade, e com Simulagdo, seria decerto uma mais-valia para muitos graduados.
Outra questdo em que nunca consegui “converter" devidamente os membros do Conselho Cientifico
foi a minha reiterada esperanca que todos os cursos de mestrado, ou pelo menos os estudos avangados
que sdo atualmente o inicio do doutoramento, deveriam ter uma componente de metodologia da
investigacdo cientifica. Recomendei tdo frequentemente quanto foi possivel que lessem o notédvel
White Paper publicado pelo governo britanico em 1993, intitulado Realizing Our Potential, ou pelo
menos o interessante livro Research Methods for Postgraduates, de T. Greenfield - que The New
Scientist classificou como “The most useful book any postgraduate could ever buy" - cujo Prefécio, na
primeira edi¢cdo, abre com a frase
The [UK] government proposed in 1994 in their White Paper Realising Our Potential that all
graduates who wish to study for doctorate should first take a one-year master's course in
research methods. Several universities have since introduced such course and more are planned.
This book is a response to that development.
e deviam consultar o indice, para verificar o papel que a Estatistica tem nessa formacgado (cerca de um
terco do livro trata ou diretamente de Estatistica ou de questdes que t€ém diretamente que ver com
Estatistica — basta referir o titulo de alguns capitulos: 11: Choosing and using software for statistics;
19: Randomized trials; 20: Laboratory and industrial experiments; 21: Agricultural experiments; 22:
Survey research; 23: Principles of sampling; 24: Sampling in human studies; 25: Sources of
population statistics; 25: Interviewing; 29: Elementary statistics; 30: Further statistical methods; 31:
Computer support for data analysis; 35: Stochastic models and simulation). Recomendagdes muitas

> Na comemoracio do cinquentendrio da publicagio do best-seller How to Lie with Statistics, o fasciculo

especial que Statistical Science dedicou a efeméride tem um interessante artigo sobre How to Lie with Bad
Data, que mereceria muita atengao.
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vezes repetidas, com esperanga de um dia ser escutado e nao apenas ouvido, mas tdo em vao quanto no
belissimo poema de David Mourdo Ferreira, que comeca

Em vao se agarra o Sol
Em vio se agarra o Sol as paredes do céu!®

Consolo-me, por outro lado, a ver tantos jovens cientistas que formdmos nos mestrados e
doutoramentos do departamento em que tdo longamente trabalhei, que tendo vocagdo para a docéncia
tém levado um ensino de qualidade da Estatistica para tantas universidades, tantos politécnicos, tantos
institutos de investigacdo. Isso parcialmente me consola de esporadicamente ainda observar “carreiras"
de quem, ndo tendo tido uma formacgdo adequada, ndo teve a humildade de a procurar, e produz um
ensino de qualidade lamentdvel, muitas vezes ainda procurando trepar para posi¢des de destaque que
nao merecem. Um bom estatistico pode nascer em qualquer drea - e os passos pioneiros de Galton,
Pearson, Student, Fisher, e muitos outros, foram dados por bidlogos, quimicos, geneticistas - mas
atualmente um cientista de outros campos s6 com sério investimento se pode transformar num
estatistico profissional; ndo é decerto por se usar software estatistico - que produz sempre resultados
(qualquer que seja a qualidade e fiabilidade dos dados, e a quantidade de dados omissos, € mesmo que
o que se pede nio seja adequado para usar com dados numa “escala de medicdo"’, que ndo permite
que as operagdes aritméticas envolvidas no procedimento computacional sejam vélidas) - que se fica
habilitado a ensinar Estatistica.

A recomendac¢do de humildade e trabalho vale também para todos aqueles que cursaram Estatistica, e
querem ser estatisticos profissionais: nenhum curso universitario produz um produto acabado, é um
mero prefacio para o muito investimento em aprendizagem continuada, que tem que se fazer para
conhecer bem uma parcela da Estatistica. E isso, por sua vez, é a preparacdo de base que permite
aprender sempre mais, quando uma consulta, a necessidade de intervir noutra &4rea, ou as
responsabilidades de dirigir, coordenar, orientar, nos obrigam a novos investimentos, aprendendo até
ao fim da vida (depois disso ndo sei).

Post-Scriptum

Este texto foi escrito por solicitacdo direta do Presidente da SPE, Carlos Daniel Paulino, exprimindo o
seu desejo de que houvesse uma seccdo regular de Controvérsias no Boletim da SPE - uma ideia que
sO posso aplaudir.

Pensando que o que fui capaz de escrever ndo se enquadrava propriamente nessa indole, enviei-lhe o
texto que consegui produzir submetendo ao seu critério se queria ou ndo publicé-lo.

Teve a gentileza de aceitd-lo como estd, mas sinto-me compelido a juntar este Post Scriptum, citando
0os comentdrios que me enviou - que considero uma fonte de reflexdo para outros que venham a
escrever para essa sec¢ao:

“[...] Controvérsias, que queria e quero criar no Boletim para agitar as dguas correntes
quantas vezes demasiado estagnadas.

[...] a titulo informativo, eis algumas reflexdes ao correr da pena sobre topicos que gostaria que
perpassassem por aquela sec¢do:

1. Independentemente de qualquer drea cientifica, que valores estdo implicitos, ou mesmo
explicitos, nas atuais tendéncias pedagogicas dominantes?

% Quem quiser ler essa extraordinaria Elegia do Outono - serd do Outono da vida? -, de Tempestade de Verdo,
pode encontrd-la em http://montalvoeascinci.asdonossotempo.blogspot.pt/2012/01/poesia-maria-alzira-seixo-
ha-la-relacao.html.

7 No sentido especifico dado a esta expressio pela célebre e ainda actual andlise de Steven, S. S. (1946), On the
theory of scales of measurement, Science 103, 677-680.
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2. Que competéncias se pretende que os quadros superiores a formar devem adquirir? O rigor e
a exigéncia devem apenas remeter-se a uma figura de retorica?

3. Seja o ensino tematicamente mais abrangente ou mais confinado, como é avaliada e com que
objetivos a aprendizagem?

4. Qual a finalidade na realidade (e ndo na retorica) da Universidade presentemente, aléem de
criar e transferir conhecimento? Ensinar os seus alunos, abrindo horizontes, e avaliar
consonantemente a aprendizagem conseguida, ou ao invés aplicar um receitudrio tolhido e
aprovar em niumero tido a priori como suficiente de forma a ludibriar o real combate ao
insucesso com falseadoras estatisticas - numa concreta manifestacdo de como se mente com a
Estatistica?

5. Ndo é precisamente a avaliacdo o meio mais transparente de se evidenciar quais os o0s
objetivos que norteiam uma escola?

6. Que tem a este nivel gerado a dita sauddvel competicdo entre escolas?

Nao estdo estas mais preocupadas com a sua sobrevivéncia no plano mais imediatista, por forca
de constrangimentos externos, e menos com o futuro da sociedade em que estdo inseridas? Ndo
estard também aqui a génese do facilitismo e da colocagdo na prateleira ou outras formas de
silenciamento daqueles que bravamente lhe resistem?

Sao questdes de grande relevo, amplamente merecedoras de debate, e s posso aplaudir o nosso
Presidente por querer vé-las discutidas, e por desafiar outros a abordéd-las em vez de ter uma
abordagem dogmatica de expor prioritariamente as opinides (porventura suculentamente controversas)
que decerto tem sobre estes assuntos.

Nao podendo discutir em detalhe qualquer delas, e ainda menos todas, decidi juntar no entanto alguns
comentarios:

1. Quando tive a honra de trabalhar, sob a sdbia batuta do Professor Veiga Simdo, na avaliacdo de
cursos universitiarios que o CRUP empreendeu, usando como base documentos de auto-avaliacdo
preparados pelos departamentos universitdrios que tinham a responsabilidade de organizar essas
licenciaturas, imediatamente nos demos conta das limitacdes inultrapassaveis decorrentes de nao ter
sido previamente estabelecido um ““caderno de encargos", apropriado, com a antecedéncia necessdria,
explicitando devidamente as bases e critérios da avaliagdo. O Guido, fornecido aos responsaveis com
uma antecedéncia exigua, era apenas uma espécie de ~“borrdo" do que poderia ter transformado os
relatdrios de auto-avaliacdo num instrumento de trabalho que permitisse uma andlise comparativa justa
entre as diversas ofertas pedagdgicas sobre qualquer das areas (decididas com critérios um pouco
subjetivos, respeitando mais a tradicdo do que a realidade atual da Ciéncia, em minha opinido) em que
foram classificados os cursos.

2. A Lei de Bases do Sistema Educativo ¢ um documento admirdvel, e surpreende-me que muitos

profissionais do ensino nunca a tenham lido.
(http://www.dges.mctes.pt/NR/rdonlyres/AE6762DF-1DBF-40C0-B194-E3FAA 9516D79/1766/Lei46_86.pdf)

Em particular o artigo 11° (dmbitos e objetivos do ensino superior) promove um idedrio notavel. A
minha querida amiga Professora Mauricia Oliveira (que por azares da vida teve que deixar
prematuramente a docéncia universitdria) teve a argicia de construir um inquérito para os alunos,
levando-os a pronunciarem-se sobre a qualidade do ensino nas perspetivas dos objetivos enumerados
nesse artigo. Recomendo que a construcdo de inquéritos seja feita atendendo a necessidade de
averiguar se os objetivos do ensino superior estdo ou nao a nortear o ensino efetivo nas respetivas
institui¢des.

3. A atual avaliacdo de desempenho, em que cada institui¢do inventou as suas regras, em que ha uma

promiscuidade de avaliadores e avaliados que sé pode gerar desconfiancas, em que as escolas mais
inteligentes t€ém o cuidado de exibir um corpo docente de exceléncia, enquanto outras que apenas se
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julgam inteligentes parecem mais apostadas em rebaixar o seu corpo docente (e se calhar os resultados
junto do publico fardo justica a essa argiicia e a essa mediocridade), parece-me um retrocesso ao ja
imperfeito sistema anteriormente usado pelo CRUP - que pelo menos tinha a menor parcialidade de os
avaliadores serem externos, e um arremedo de uniformizagdo de critérios dentro de cada drea, podendo
assim contribuir para estimular uma saudavel competicdo entre as ofertas pedagdgicas de diversas
escolas, e permitindo a formagdo de uma opinido publica mais esclarecida.

Quando observo os impetos castigadores de alguns regulamentos, ndo resisto a recordar a notavel
conversa entre o diabo e o inquisidor em O Fisico Prodigioso de Jorge de Sena, em que o inquisidor
reage indignado a imposi¢cdo do Diabo de desistirem do processo contra o Fisico, perguntando “e o
castigo dos males?", ao que o Diabo responde com ironia “Mas a quem compete castigar, sendo a
mim?" (cito de memoria).

De facto, o que se deve pensar de regulamentos em que um dos critérios de base tem que ver com
opinides expressas por alunos (o que seria bom, se houvesse algum cuidado de verificar se os alunos
foram as aulas que criticam, e se ndo se estd simplesmente a incentivar o laxismo, como se fez no
ensino secunddrio ao castigar os professores que classificavam alunos com notas “negativas",
obrigando-os a aulas extras) - mas em que os dirigentes t€ém a cabeca pontuagdo mdixima, sem
minimamente se investigar por inquérito a opinido dos seus pares sobre a governacao que efetivamente
fazem, tantas vezes contraria as inten¢des manifestadas pré-eleitoralmente?

E que pensar de regulamentos que claramente estimulam um egoismo que a meu ver ndo sdo as
melhores “condi¢des para a promocao da investigacdo cientifica" prometidas no artigo 15° da Lei de
Bases do Sistema Educativo? Sempre partilhei as minhas ideias - e obviamente o crédito - com colegas
de trabalho, e sempre considerei que esta era uma condi¢do para promover o futuro das instituicoes,
por isso fico perplexo com regras do tipo: se um trabalho for assinado por mais do que trés autores,
conta como 1/n° de autores na creditacdo atribuida, para avaliacdo, a qualquer deles (enquanto até 3
autores conta como um trabalho para cada um deles, uma descontinuidade que me parece muito
injusta).

Por outro lado, parece-me um direito fundamental que os critérios de avaliacdo sejam amplamente
divulgados com uma antecedéncia de dois ou trés anos, por forma a permitir uma adequagdo do
desempenho ao que as institui¢des decidiram considerar padrdes e critérios de avaliacao.

4. Ampliando um pouco os objetivos de ‘“‘agitar as dguas correntes", penso que esta seccdo de
Controvérsias podia ser uma excelente base de reflexdo para se submeter a Assembleia Geral da SPE,
em tempo oportuno, um “cédigo deontoldgico/regras de conduta" do exercicio da profissdo de
estatistico”.

Muitas sociedades cientificas de relevo tém esse tipo de documento, recomendo a leitura de alguns, e
sobretudo que a SPE tenha entre os seus objetivos propor alguma regulamentacdo que prestigie a
Estatistica na opinido publica.

Recordaciao de um sucesso esquecido

Como a Direcdo da FCUL determinou recentemente que os professores aposentados passam a dispor
de espaco 0 nas instalacdes da instituicdo, 3 anos apds a aposentacao, ando a arrumar a desarrumacao
do meu gabinete (e a desarrumar um pouco mais a desarrumacao de casa).

A parte boa € que vou encontrando papéis ja esquecidos, que me levam a recordar algumas peripécias
da minha vida de docente. Alguns dos meus exames mais originais andam pela internet, mas nunca la
vi 0 programa que entreguei aos alunos em 1996-97, e que reproduzo na péagina que se segue. Levei
folhas para distribuir pelos alunos, e um acetato que projetei e comecei a comentar.

S6 quando os sinais de estupefacdo eram gerais, e o siléncio um pouco consternado audivel (se me
pOsso exprimir assim) € que perguntei com ar inocente:

¥ Sim, em minha opinido a palavra acertada é “estatistico", e néio “estaticista", e o argumento contrario de que o
feminino seria entdo o nome da prépria ciéncia, e mesmo de uma terminologia especifica dentro dessa prépria
ciéncia, parece-me descabido. A menos que se passe a ter como norma que em vez de “matemdtico” se deve
usar “matematicista”, em vez de “fisico" se deve usar “fisicista", etc.
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— Ha alguma coisa que ndo estejam a entender?

Na cadeira de Probabilidade e Aplicacdes (em que entreguei um programa semelhante), um aluno -

atualmente um amigo, e durante largo periodo colaborador do meu projeto de investigacdo no CEAUL

- comentou:
— Nao, ndo, dificilmente poderia ser mais claro!
O que naturalmente provocou uma gargalhada geral.

S6 nessa altura distribui o programa a sério, dactilografado de forma arrumada, explicitando objetivos,

bibliografia e modo de avaliag@o - enfim, o que se deve fazer - e disse:

— Pois, o que vos mostrei deve-se a ter estado a corrigir exames, e ter-me parecido que vos devia

mostrar de uma forma visivel como NAO se deve apresentar seja o que for, incluindo um exame.

Nesse ano os exames, em geral, vinham mais cuidadosamente apresentados.
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SPE e a Comunidade

Estatistica na Sociedade
-- uma digressio ilustrativa por dominios de aplica¢io’

Carlos Daniel Paulino, dpaulino@math.ist.utl. pt
IST, Universidade Técnica de Lisboa

Marilia Antunes, marilia.antunes@fc.ul.pt
FC, Universidade de Lisboa

Estatistica e o seu papel politico-cultural

A informagao estatistica proveniente de censos, inquéritos amostrais e outras fontes € o pensamento
estatistico constituem conhecimento e meio indispensaveis a tomada de decisdes sobre a estratégia e
politicas de governagdo dos paises e das suas instituigdes e empresas € a assun¢do de uma cidadania
plena e responsavel por parte dos seus habitantes.

A Estatistica tem um papel decisivo, designadamente, no planeamento da recolha e na devida
organizagdo, tratamento e analise daquela informacao. Inclusivamente, a Estatistica dispde de métodos
para averiguar se na informagao recolhida hé suspeita de erros ou de dados forjados que, a existir, deve
obrigar a uma investigacao adicional. Isto ¢ particularmente relevante em atividades de contabilidade e
auditoria visando a detecdo de eventuais anomalias ¢ fraudes em documentos comerciais e financeiros.

Estatistica nas Ciéncias da Vida

Biomedicina: campo de estudos na interface entre as ciéncias da Biologia e Medicina voltados para a
investigacdo de doengas humanas no que concerne a causas, mecanismos, prevengdo, diagndstico e
tratamento. Muitos desses estudos envolvem experiéncias que precisam de ser coerentemente
delineadas e cujos dados exigem analises por metodologias estatisticas adequadas.

! Este trabalho foi financiado por Fundos Nacionais através da Fundacao para a Ciéncia e a Tecnologia (FCT)
no ambito do projecto PEst-OE/MAT/UI0006/2011.
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I. Estudo de potenciais fatores de risco da infe¢do no colo do utero pelos virus do papiloma humano e
de comportamentos de risco da infecdo pelo virus da imunodeficiéncia humana.

II. Estudo da diversidade do repertorio dos recetores de linfocitos T (TCR), de que depende
crucialmente o sistema imunitario adaptativo, e sua comparagdo entre os tipos CD4+ ativador e
regulador da resposta imunitaria (Imunologia).

Farmacometria: ramo da Farmacologia/Biofarmacologia Quantitativa, a que se dedica a industria
farmacéutica/biofarmacéutica envolvida em investigagdo, que se ocupa do desenvolvimento e
aplicagdo de métodos estatisticos e matematicos para caraterizar através de ensaios clinicos

[

farmacocinética, farmacodinamica e resposta de pacientes de doencas biologicamente estudadas a
administracdo de farmacos ou biofarmacos (medicamentos produzidos por processos biotecnoldgicos).

Por outro lado, o desenvolvimento de uma nova droga requer um estudo de degradacdo da sua
poténcia com o tempo decorrido apds o fabrico. Para o efeito, escolhem-se de forma adequada varias
amostras da droga e determina-se a degradacdo da sua qualidade (redu¢do da sua poténcia original) ao
fim de sucessivos intervalos de tempo, ao longo de periodos pré-especificados. A ado¢do de modelos
estatisticos apropriados para tais dados permite estudar como varia a fiabilidade da droga
(probabilidade de se manter suficientemente eficaz) com o tempo e estipular qual o periodo de
validade a recomendar.

Biometria: campo de estudo de modelos e métodos estatisticos e matematicos aplicados a problemas
de analise de dados das Biociéncias (Ciéncias da Vida):

I. Andlise da eficacia relativa de competidoras terapias de doencas através de ensaios clinicos
humanos (Biomedicina, Biofarmacologia) -- como exemplo, refere-se a compara¢do de pacientes
tratados a cancro do colon por uma de duas terapias atribuidas aleatoriamente com respeito ao tempo
desde ingresso no ensaio até a ocorréncia de recorréncia da doenga.

II. Comparagdo de rendimentos de diferentes variedades de um cereal, ou de producgdo de distintas
ragas de uma espécie de gado, ou de eficicia de técnicas de restauragdo dentdria, através de ensaios
agricolas/animais’/humanos previamente delineados (Agropecuaria, Medicina Veterinaria,
Agronomia, Zootecnia, Odontologia);

I11. Analise de efeitos de poluigdo atmosférica ou aquética na ocorréncia de doengas nos residentes de
uma dada regido (Ciéncia do Ambiente, Saude Publica);

IV. Estudo de efeitos da prevaléncia e intensidade de fogos florestais, de alteragdes climaticas ou de
transformagdes humanas do solo na biodiversidade da regido em andlise (Silvicultura, Biologia
Vegetal/Animal).

V. Estudos sobre a identificacdo de causas de doencas (Genética)

A. Os avangos cientificos que permitiram a descodificacio dos genomas das espécies trouxeram
consigo uma mudanca de paradigma na analise de dados de natureza bioldgica. No passado, a situacao
comum era a de observagdo de um numero pequeno de varidveis sobre um numero razoavelmente
grande de individuos. As atuais tecnologias permitem a obtencao simultanea do nivel de expressao de
milhares de genes (as variaveis) mas, condicionados pelos elevados custos de produgdo, os
investigadores tém, em regra, possibilidade de obter estes dados para um nimero reduzido de réplicas
biologicas.
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Dispondo de dados concretizados em matrizes de elevada dimensionalidade contendo niveis de
expressdo genética, ¢ possivel identificar estatisticamente genes com expressdo diferenciada em casos
de doenga — genes que, como resultado da presenca de doenga, t€ém a sua funcao alterada ao ponto de
se verificar um aumento ou diminui¢ao anormal do nivel de atividade.

B. Em muitos problemas os fendtipos de interesse exprimem-se de forma dicotdmica, por exemplo
através de suscetibilidade ou resisténcia a certas doengas do foro genético. A localizacao por etapas de
regides cromossOmicas associadas com tais fendtipos € um assunto de interesse. Apoés uma primeira
localizagdo de cromossomas suspeitos, o recurso a um escrutinio mais refinado, denominado
mapeamento genético por intervalos, usando distintos modelos estatisticos permitiu identificar mais
precisamente os locais do genoma associados com a suscetibilidade a maldria cerebral em cobaias.

Estatistica em Epidemiologia e Satide Publica
I. Estabelecimento de politicas de satde publica

O registo de novos casos de doencas juntamente com a sua localizagdo no espago € no tempo permite
um mapeamento espacial/temporal da taxa de incidéncia dessas doengas e a sua analise estatistica
pode estabelecer quais as agdes a empreender no quadro de defesa da satide publica.

Estatistica em Ecologia e Ciéncias do Ambiente
I. Estudos de implicagdes na Biogeografia € Biologia da conservagdo

A. Dados: registo de presenca/auséncia ou de niveis ordinais de abundancias de espécies em sitios
amostrados num conjunto selecionado de zonas da regido a analisar, bem como de valores de variaveis
ambientais (e.g., temperatura, humidade, tipo de solo, etc.).

Objetivos: Analise através de modelos (espago-temporais) apropriados para obter respostas a questoes
do género: Como ¢ que populacdes de animais e/ou de plantas se distribuem espacialmente e/ou
temporalmente? Areas de alta biodiversidade tendem a causar menor abundancia de espécies? Existem
areas ricas quer em biodiversidade quer em abundancia, propiciando regides ideais para a aplica¢ao de
esforcos de conservagdo? Ha evidéncia de duas ou mais espécies ocorrerem em areas geograficamente
sobrepostas (simpatria) ou isoladas uma da outra (alopatria)? Qual o efeito de transformagdes no
terreno (para fins de agricultura, pecudria, silvicultura) ou de variagdes climaticas na distribuicao da
respetiva abundancia e alteragdes do habitat?

B. Dados: registo de localizagdes com presenca de dadas espécies no espaco, acompanhado de
informacao sobre fatores ambientais.

Objetivos: Ficar a saber como distintos fatores ambientais e tipos de solo incentivam ou desincentivam
a presenca de espécies ao longo de uma regido; predizer a distribuicdo da ocorréncia destas em regides
ndo amostradas com conhecidas condi¢des ambientais e possibilitar o delineamento e a gestdo de
estratégias de conservacdo. A extensdo em que se verifica sobreposicdo do habitat de varias espécies
na regido inspecionada constitui uma medida da alta ou baixa diversidade (grau de simpatria) ao longo
dessa regido, para além de poder evidenciar uma tendéncia para auséncia ou presenga de competicao
no consumo de recursos do solo ao ponto de suscitar a exclusao de umas por outras.
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I1. Estudo de monitorizagdo ambiental com implicagdes em saude publica e qualidade de vida em
geral

C. Dados sobre niveis de poluigdo atmosférica em grandes meios urbanos/industriais

Objetivos: Analise estatistica visando averiguar as suas causas e efeitos na satide dos residentes e
implementagdo de potenciais medidas atenuadoras ou reparadoras (e.g., restricdo do trafego
automovel, filtragem de agentes poluidores, deslocalizacao de fabricas, etc.).

III. Estudo de previsao de eventos hidrologicos mais ou menos raros (Hidrologia)

D. Dados sobre registos historicos de eventos com graves consequéncias socio-econdmicas (cheias,
desabamentos, secas) e medidas associadas (quantidade de precipitagcdo, caudais de rios).

Objetivos: Estimar o intervalo médio de recorréncia desses eventos e, com base em modelos
estatisticos, avaliar paradmetros vitais para analise de risco que influencie tomada de decisdes sobre a
adogao de medidas preventivas e constru¢ao de infraestruturas com limites associados (diques,
barragens, valas).

IV. Estudo de evolucdo de ecossistemas marinhos e atributos fisicos oceanicos (Oceanografia,
Geografia Fisica — Climatologia)

E. Dados sobre registos passados de temperatura e salinidade da 4gua do mar, velocidade do vento e
capturas de pescado.

Objetivos: Averiguar se redugdes drésticas em estoques de certas espécies piscicolas tém que ver com
alteracoes climaticas em adi¢cdo a eventuais esfor¢os pesqueiros exagerados, e se aquelas alteragdes se
devem a fatores naturais ou humanos.

Estatistica em Ciéncias Fisicas e Quimicas
I. Estudo de separagdo de sinais de fundo/fontes em imagens na Astrofisica

Dados: Imagens astrondmicas obtidas por telescopios consistindo de um fundo difuso (resultante de
uma composicdo de emissdes instrumentais e cosmicas com flutuagdes graduais ou abruptas da sua
intensidade) no qual estdo sobrepostos objetos celestiais de interesse (fontes) com morfologia e
luminosidade grandemente varidveis (e.g., estrelas, galaxias em conglomerados ou ndo, nebulosas).

Objetivos: Detecao e caraterizagdo de fontes indistintas de tipo pontual ou estendido com estimacao do
fundo através de modelos estatisticos que atendam ao ruido corruptor dos sinais presentes nas imagens
e a informacao a priori acumulada.

Este tipo de pesquisas € relevante para tentar responder a questdes fundamentais da Astrofisica tais
como a origem do universo e a distribui¢ao da matéria no universo.

I1. Estudos relacionados com a Fisica e Quimica Nuclear

As aplicacdes da Radioquimica (quimica dos material radioativos) sdo hoje extremamente variadas.
Referem-se os setores da Energia com a producao de energia nuclear, das Ciéncias Médicas e
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Farmacéuticas com o diagnostico e terapia de doencas e da Arqueologia com a datacdo de restos de
matéria organica pelo Carbono-14 (radioisétopo do Carbono-12).

Sendo a radioatividade um fendémeno tipicamente aleatorio, compreende-se entdo a relevancia do
tratamento estatistico da desintegracdo de materiais radioativos, através nomeadamente de registo
temporal de contagens de emissdes de radia¢do por apropriados detetores.

III. Estudo de determinacao indireta de composicao quimica, do foro da Quimiometria

r

A Quimiometria ¢ o campo da Quimica consistindo na aplicagdo de métodos estatisticos e
matematicos para o delineamento otimizado de experiéncias quimicas e extragdo de informagado
relevante contida em dados dessas experiéncias.

Dados: Medicao de quantidades obtidas instrumentalmente e relacionadas com a concentragdo de um
dado composto quimico na amostra em analise, bem como em varias outras amostras mas agora com
composi¢ao conhecida.

Objetivos: Predizer a concentragdo do composto na amostra de interesse através da pesquisa de um
modelo estatistico que se revele adequado no ajustamento dos dados obtidos.

Estatistica em Engenharia

Em Engenharia ¢ comum o delineamento de processos tendo em vista a avaliacdo de unidades
experimentais (objetos fisicos, formulagdes quimicas, estruturas, materiais) quando sujeitas a algum
tipo de intervengdo (tratamento), especificado por uma ou mais variaveis controladas (fatores).

Os objetivos do planeamento experimental sdo a melhoria do desempenho e a reducao da variabilidade
dos processos, o desenvolvimento de novos processos ¢ a redu¢ao do tempo e custo da operacao
global. O uso da Estatistica no planeamento propriamente dito das experiéncias e na analise dos
respetivos resultados permite uma maior eficiéncia e economia, bem como uma objetividade cientifica
na extracao das conclusdes do processo experimental.

I. Investigagdo na resisténcia a compressdo de betdo (material composto de cimento, como
aglomerante, de gravilha e areia como agregado e 4gua) dos efeitos de distintos métodos de cura
(processos de impedir a rapida evaporacdo da dgua na pasta de cimento), em varios espécimens de
betdo (Eng. Civil).

II. Estudo da evolucdo de danos estruturais (comprimento de rachas) provocados por fadiga do
material em estudo quando sujeito a ensaios sucessivos de cargas ciclicas, tendo em vista a estimacao
da durabilidade residual medida pela fiabilidade, i.e., probabilidade de o tamanho da racha resistir a
fratura como fun¢ao do n° de ciclos de carga (Eng. Mecénica).

III. Averiguag¢dao do comportamento da resisténcia a tragdo de ligas metalicas (Eng. Materiais) ou de
fibras sintéticas (Eng. Téxtil) em fun¢do da sua composi¢do quimica ou percentagem de algodao,
respetivamente.

IV. Estudo do efeito na luminosidade de vélvulas integradas em televisores, do tipo de vidro e do
fosforo nelas usados (Eng. Eletrotécnica).
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V. Estudo do efeito no rendimento de um dado processo quimico de fatores como o volume de
solvente, a temperatura ¢ o tempo de condensagdo e¢ a quantidade de cada um dos dois materiais
envolvidos no processo (Eng. Quimica).

VI. Estudo do volume de trafego automovel ao longo de dias uteis numa avenida de uma cidade para
efeitos da correspondente regulacdo dos ciclos de semaforos nos cruzamentos com outras ruas (Eng.
Transportes).

VII. Analise da distribuicdo espacial da qualidade de lodos de um rio, para varios niveis de
profundidade, com base em amostras de sedimentos de distintas localizagdes, caraterizadas pelo seu
grau de contaminacdo em diversos poluentes quimicos e organicos (Eng. de Georrecursos). Tal
analise por técnicas geoestatisticas reveste-se de importancia para a defini¢ao de qual a estratégia de
limpeza do leito do rio por dragagem em face do respetivo custo operacional.

O Controlo de Qualidade de produtos e servigos ¢ um outro topico crucialmente dependente da
interven¢do da Estatistica, com enorme relevancia em varios ramos da Engenharia e, em especial, da
Engenharia de Producao.

J4

A qualidade analisada estatisticamente ¢ entendida no sentido de adequabilidade para uso, o que
significa conformidade com as especificagdes requeridas. O Controlo Estatistico de Qualidade ¢ entao
o conjunto de métodos estatisticos apropriado para medi¢do, monitorizagdo, controlo e melhoria da
qualidade, tendo como objetivos fundamentais a redugdo da variabilidade dos resultados do processo,
a eliminagdo de defeitos constatdveis e a otimizagdo do seu desempenho. Tem como etapas
importantes o Controlo Estatistico do processo em ac¢do e o Planeamento Experimental exterior a
produgdo visando a otimizacao ulterior do processo.

O Controlo Estatistico do Processo ¢ assegurado por instrumentos estatisticos (diagramas) que
permitam em tempo real detetar anomalias no processo, a medida que se vao analisando os resultados
que vao saindo, e empreender as devidas agdes corretivas para recolocar o processo sob controlo
estatistico.

VIIL. A titulo ilustrativo, suponha que uma empresa ¢ contratada para produzir fios de cobre
revestidos com um banho de prata para fins de aplicagdo em Eletrénica. O teor de prata nos fios ¢
medido trés vezes por dia durante um més de trabalho. A andlise ao longo do tempo das medicdes
feitas através de diagramas apropriados permite constatar se o processo de aplicagdo do banho estd ou
ndo estatisticamente controlado.

Estatistica em Ciéncias Sociais

As Ciéncias Sociais ao estudarem o comportamento humano em fungdo do meio social com as suas
relagdes de interdependéncia abrangem um largo leque de areas como a Sociologia, Ciéncia Politica,
Psicologia, Demografia, Antropologia e Economia, entre outras, revelando ainda intercruzamentos
com outros campos do conhecimento.

Nao ¢ por isso de estranhar que tal dominio possa fazer uso de metodologias multiplas de analise que
combinam técnicas qualitativas e quantitativas, em que nas Ultimas a Estatistica tem sido chamada a
intervir para dar resposta as questdes solicitadas por varios estudos. Uma amostra destes € configurada
pelos exemplos que se seguem:
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I. Obter predigdes para as proximas eleigdes presidenciais a partir do registo histdrico da percentagem
de votos do candidato apoiado por um dado partido em cada um dos municipios do pais, obtidos num
conjunto de elei¢cdes passadas (Ciéncia Politica).

II. Estudar o nivel de cultura politica dos cidaddos e sua relagdo com varidveis como o grau de
instrugdo, tipo de emprego, nivel econdémico, idade e género (Sociologia).

III. Caraterizar a privagcdo, numa perspetiva multidimensional, dos agregados familiares de uma dada
populacdo, considerando multiplos aspetos (capacidade econdmica, habitacdo, bens de conforto e
formas de sociabilidade) determinantes do seu bem-estar e sua evolucdo ao longo de uma década
(Economia Social).

IV. Analisar o desempenho de alunos em disciplinas fundamentais do ensino pré-universitario e o
efeito nele do nivel socio-econémico familiar e o tipo publico ou privado da escola (Ciéncias da
Educacio, Psicologia Social).

V. Avaliar a capacidade de candidatos a admissdo a um dado emprego através de respostas a
questionarios com multiplos itens (Psicometria: ramo que estuda medi¢des psicologicas —
conhecimentos, competéncias, atitudes, crengas, inteligéncia - através de modelos e técnicas
estatisticas e matematicas).

Estatistica em Financas e Gestio Empresarial
I. Estudo do risco de mercado de um fundo de investimentos (Econometria Financeira)

Um dos objetivos em Finangas ¢ a avaliacdo de risco de um ativo financeiro (ou carteira de ativos),
risco este frequentemente medido em termos de variagdes de pregos do ativo, como por exemplo os
retornos.

A avaliagdo do risco de mercado de um ativo definido por um dado montante de milhares de euros em
acoes da empresa X, detido por um fundo financeiro Y, depende de dados sobre os precos diarios
passados dessas agoes.

Supondo que se dispde de uma série de retornos didrios relacionados com os precos das agdes da
empresa, a sua andlise estatistica permite escolher uma gama de modelos com base nos quais se pode
calcular e comparar os correspondentes valores em risco (o que se pode perder/ganhar) com uma dada
probabilidade sobre horizontes temporais pré-especificados, e assim tomar decisdes sobre a futura
venda ou nao ao longo desses periodos.

II. Estudo do campo da Atudria: andlise de risco inerente a atividade seguradora e financeira
(administragdo de seguros de vida/ndo vida e de fundos de pensdes).

Analise estatistica do montante total de indemnizagdes de cada tipo (danos corporais, danos materiais,
danos proprios) -- fungdo do nimero de sinistros e do montante envolvido em cada um destes — pago
por uma dada companhia de seguros do ramo automovel durante uma sequéncia de anos. O objetivo
central deste estudo ¢ o da predi¢do para o ano seguinte do montante total de indemnizagdes para
efeitos de planeamento da politica estratégica a seguir.
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I11. Analise de decisdo e planeamento em meio empresarial (Gestao de informacao)

O conhecimento do comportamento dos clientes de uma empresa ¢ fundamental para a definicdo de
estratégias de negocio. Por isso, as empresas apostam cada vez mais na constru¢ao de bases de dados
complexas, contendo ndo sé informagdo relativa as transacdes efectuadas por cada cliente, mas
também informacao complementar sobre este de forma a conhecé-lo cada vez melhor.

Usando a informagdo constante dessas bases de dados, o recurso a adequadas técnicas estatisticas
permite, nomeadamente, segmentar clientes de acordo com os seus perfis de consumo de bens ou
servicos e alocar novos clientes aos grupos criados, bem como identificar potenciais
necessidades/apeténcias/desejos dos clientes, potenciando o desenvolvimento de novas vertentes de
negobcio.

Estatistica em Direito
I. Estudos com implicagdes em Genética Forense ¢ Medicina Legal.

Ainda que constituam dominios do conhecimento aparentemente afastados um do outro pelas matérias
basicas que lhe sdo carateristicas, a Estatistica e o Direito compartilham interesses fundamentais
comuns ao lidarem com interpretagdo de evidéncia, testagem de hipdteses e tomada de decisdes em
contextos de incerteza. Tal facto, juntamente com a experiéncia acumulada no recurso a periciais
avaliagdes estatisticas em processos judiciais, explica o uso crescente em algumas sociedades da
Estatistica na produgdo de provas de identificagdo para julgamentos.

Dados: Informagdo sobre testemunhos e vestigios encontrados em casos criminais (e.g., autoria de
assassinios) e perfis de ADN em casos civis (testagem de paternidade em disputa).

Objetivos: Uso da informacdo adequadamente quantificada e de corretos raciocinios probabilisticos
para avaliagdao da chance de identificacao do(s) criminoso(s) (do verdadeiro pai) entre o(s) suspeito(s)
(entre o(s) candidato(s) em disputa), de modo a reunir evidéncia suplementar e evitar argumentos
enganadores tais como o da faldcia do acusador (que consiste em interpretar incorretamente juizos
probabilisticos condicionais por inversdo do respetivo condicionamento). Isto coloca um enorme
desafio ao trabalho em harmonia de estatisticos e advogados pelas suas distintas formacdes de base.

Estatistica em Literatura e Linguistica Quantitativa
I. Estudos de identificacdo autoral

No estudo quantitativo da Literatura e da Linguistica Aplicada os métodos e modelos estatisticos sao
de importancia hoje em dia inquestionavel. A Estilometria (estudo quantitativo do estilo linguistico)
ao lidar com a andlise de textos para fins de identificacdo autoral de documentos anonimos ou
disputados ¢ um bom exemplo da aplicagdo da Estatistica a area das Humanidades. A analise de textos
pode ainda ser motivada para averiguacdo de plagio e confirmacdo ou eliminagdo de suspeitos de
crime, sendo entdo integravel na denominada Estilistica Forense.

Dados: Registo de frequéncias de determinadas palavras ou sequéncias de letras em varias parcelas
dos textos a analisar, obtido pelo uso de computadores. O tipo de sequéncias mais usado pelo seu
papel mais discriminador € o das palavras gramaticais (artigos, pronomes, preposi¢cdes, conjungdes)
nas quais a func¢do sintatica ¢ mais relevante que a funcdo semantica, em oposi¢do as palavras lexicais
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(substantivos, adjetivos, verbos, maioria dos advérbios). Outras varidveis possivelmente
discriminativas para comparagdo de potenciais autorias ou de géneros literarios (e.g., prosa versus
poesia) sdo a extensdo de palavras ou de frases e a propor¢ao de pontuagdo (virgulas, etc.).

Objetivos: caraterizagdo do estilo literario de varios autores e atribuicao de autoria em documentos por
identificar, através de métodos estatisticos apropriados, hodiernamente aplicados através de software
especifico, em complemento a argumentos relacionados com as circunstancias (pessoais, sociais,
politicas, etc.).

Estatistica no Desporto

A pratica de virtualmente todas as provas desportivas acarreta a geracao de niumeros — de golos no
futebol, de pontos no basquetebol, de tempos/distancias em corridas/saltos de atletismo, pontos por
juris em gindstica desportiva, etc.

A andlise desses dados pode ser motivada por objetivos distintos que vao desde o simples
entretenimento prazeroso de fas de modalidades desportivas até a predi¢do associada a interrogacao
sobre quais os limites de proezas atléticas humanas, passando pelo planeamento de melhores taticas de
acdo e estratégias de gestdo, individuais ou coletivas, e pela necessidade de desmistificar conclusdes
empoladas pelos media (porque baseadas em pequenas amostras ou no manipular de niveis de
desempenho extremos).

A Estatistica tem efetivamente contribuido para

I. a definicdo de adequada estratégia de gestdo de uma equipa com base no estudo do efeito do
montante relativo despendido com saldrios e transferéncias de jogadores na classificagdo final
conseguida na liga por cada uma de varias equipas analisadas durante um conjunto de anos;

II. a clarificagdo do efeito nos resultados das partidas de cada uma de véarias equipas de expulsdes
ordenadas pelos arbitros e dos fatores de jogar como visitada versus visitante;

I1I. o delineamento de estratégias 6timas a adotar por cada atleta de pista, tendo em conta o seu perfil
fisioldgico, e a atualizagdo de sistemas de pontuagdo em modalidades como o decatlo, heptatlo, triatlo,
e corrida de corta-mato por equipas;

IV. evidenciar se as diferengas dos melhores desempenhos entre homens e mulheres nas provas de
pista em atletismo tém vindo a esbater-se ao logo dos anos;

V. predizer a evolugdo de recordes por género com base em dados de recordes anteriores e de
melhores marcas anuais ¢ em modelos, com parametros de interpretagdo fisiolégica e biomecanica,
relacionando a distancia e o tempo (ou velocidade) a percorré-la.

—————— 0 O 0 00—
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e Teses de Mestrado

Titulo: Extreme value theory: An application to sports
Autor: Sérgio Luis Ganhdo Vicente, sergevicentel975@ gmail.com
Orientadora: Maria Isabel Fraga Alves

Titulo: Estatistica na Investigacdo Forense
Autora: Manuela Chadreque, manuelachadreque @ gmail.com
Orientador: Fernando Rosado

Titulo: Os municipios e a qualidade de vida
Autora: Fiatima Gongalves, fcila2011 @ hotmail.com
Orientadores: José R. Pires Manso e Anténio F. de Matos

Titulo: Estudo da Evolucdo do sector da Construcdo em Portugal recorrendo a metodologia STATIS
Autora: Paula Cristina Marque Brés, 100485033 @fep.up.pt
Orientadoras: Fernanda Figueiredo e Adelaide Figueiredo

Titulo: Metodologia STATIS Dual. Aplicagdo a dados sobre Infertilidade
Autora: Angela Marisa Nordeste Félix de Almeida, 100414039 @fep.up.pt
Orientadoras: Adelaide Figueiredo e Fernanda Figueiredo

Titulo: Evolucdo de Alguns Indicadores de Desenvolvimento nos Paises Subdesenvolvidos Africanos
Autora: Maria da Luz da Silva Mendes, maryluz.mendes @ gmail.com
Orientadoras: Adelaide Figueiredo e Fernanda Figueiredo

Titulo: Previsoes e Andlise de Taxas de Juro em Economia
Autora: Cristiana Andreia Gomes Vieira, cristianal710vieira@ hotmail.com
Orientadores: Raquel Menezes e Filipe Mena

Titulo: Metodologias estatisticas aplicadas a relacdo entre Eventos Climdticos Extremos, Saide e
Desigualdades Socioeconémicas na Grande Area Metropolitana do Porto

Autora: Alice Maria Salgado Gongalves, salgado.alice @ gmail.com

Orientadoras: Raquel Menezes, Susana Faria e Ana Monteiro

Titulo: Identificacdo de Genes Associados com o Potencial Invasivo de Streptococcus pneumoniae
Autora: Luisa Moreira Séco, luisa.seco@ gmail.com
Orientadores: Marilia Antunes e Francisco Pinto

Titulo: Modelo de Previsdo de Churn em Clientes Empresariais com I a 5 Servigos
Autor: Nuno Henrique Silva Monteiro, nuno.monteiro @vodafone.com
Orientadoras: Marilia Antunes e Paula Figueiredo

e Capitulos de Livros

Morais, M.C., Okhrin, Y. e Schmid, W. (2012). Limit properties of EWMA charts for stationary
processes. Em Frontiers in Statistical Quality Control 10, 69-84. (H.J. Lenz, P.Th. Wilrich e
Schmid, W. (eds.). Physica-Verlag, Heidelberg.

Ramos, P.F., Morais, M.C., Pacheco, A. e Schmid, W. (2012). Assessing the impact of autocorrelation
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e Livros

Titulo: Probabilidades e Estatistica, Vol 1
Autores: Bento Murteira e Marilia Antunes
Ano: 2012. Edicoes Escolar Editora. ISBN: 978-9725-592-355-9

Titulo: Probabilidades e Estatistica, Vol I
Autores: Bento Murteira € Marilia Antunes
Ano: 2012. Edicoes Escolar Editora. ISBN: 978-972-592-359-7

Titulo: Recent Developments in Modeling and Applications in Statistics
Autores: Oliveira, P.E., Temido, M. G., Henriques, C. e Vichi, M.
Ano: 2013. Edi¢oes Springer. ISBN: 978-3-642-32419-2

Titulo: Probabilidades - Principios tedricos
Autoras: Esmeralda Gongalves e Nazaré Mendes Lopes
Ano: 2013 (2° edi¢do). Edi¢cdes Escolar Editora. ISBN: 978-972-592-161-6

Titulo: Niimeros, Cirurgias e Nos de Gravata: 10 anos de Semindrio Diagonal no IST”

Editores: Jodo Pedro Boavida, Rui Pedro Carpentier, Luis Cruz-Filipe, Pedro S. Gongalves, Eloisa
Grifo, David Henriques, Ana Rita Pires

Ano: 2012. Editora: IST Press. ISBN: 978-989-8481-22-1

e Teses de Doutoramento

Titulo: Uma aplicacdo da metodologia ROC na andlise de dados de microarrays
Autora: Carina Silva Fortes, carina.silva@estesl.ipl.pt
Orientadoras: Maria Anténia Amaral Turkman e Lisete Sousa

Na minha tese foram desenvolvidos métodos estatisticos para dar resposta a problemas na genética.
Um objetivo muito comum na andlise de dados de microarrays € determinar que genes sao
diferencialmente expressos sob dois (ou mais) tipos de tecido ou sob amostras submetidas a diferentes
condi¢des experimentais. Sabe-se que as amostras bioldgicas sao heter6geneas devido a vérios fatores,
como por exemplo, antecedentes genéticos e subtipos moleculares, os quais sd@o, na maior parte das
vezes, do desconhecimento do investigador. Por exemplo, em experiéncias que envolvam a
classificacdo de tumores € importante que se identifiquem subtipos do cancro em investigacdo.
Distribui¢des bimodais ou multimodais geralmente refletem a presenca de misturas de subclasses.
Consequentemente, pode haver genes que sendo diferencialmente expressos (DE) quando se tem em
conta os diferentes subgrupos, ndo sdo identificados pelos métodos usualmente utilizados para
selecionar genes DE. Neste trabalho propde-se uma nova representacdo grafica que ndo s6 permite
identificar genes com regulacio positiva e regulagdo negativa, mas também genes DE em subgrupos.
Esta ferramenta baseia-se em duas medidas, nomeadamente na area abaixo da curva (AUC) receiver
operating characteristic (ROC) e no coeficiente de sobreposicdo entre duas densidades (OVL). Para a
estimacdo do OVL desenvolveu-se um algoritmo que permite obter uma estimativa nao-paramétrica
desse coeficiente e que se baseia em determinar a area de sobreposi¢do de duas densidades estimadas
pelo método do nicleo. Foi também desenvolvido um algoritmo para identificar distribuicdes
bimodais ou multimodais estimadas pelo método do nucleo, permitindo deste modo identificar os
genes com as caracteristicas acima descritas. A metodologia aqui proposta foi implementada em
linguagem R. Compararam-se os resultados com os resultados obtidos através de métodos usualmente
aplicados na selecdo de genes DE, usando-se dados simulados e duas bases de dados disponiveis
publicamente. Os resultados indicam que a nova ferramenta, Arrow plot, apresenta um bom
desempenho na selecdo de genes com diferentes tipos de expressdo diferencial, sendo flexivel e util na
andlise de perfis da expressao de genes em dados de microarrays.

Carina Fortes
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Titulo: Estimating wildlife mortality at wind farms: accounting for carcass removal, imperfect
detection and partial coverage
Autora: Regina Bispo, rmcarita@fc.ul.pt

Orientador: Dinis Pestana e Tiago A. Marques

A minha tese incidiu sobre a quantificacdo da mortalidade de aves e quirépteros em parques edlicos.
Nos estudos de monitorizagdo dos parques sabe-se que a mortalidade observada difere da mortalidade
real fundamentalmente como consequéncia (1) da remocdo de cadéveres, (2) da detecdo imperfeita
pelos observadores e (3) da prospecdo parcial do parque.

Assumindo a probabilidade de encontrar um caddver conhecida, o estimador de méxima
verosimilhanca do nimero de animais mortos presentes na regido no dia da visita pode definir-se pela
razdo entre o nimero de caddveres encontrados e a probabilidade de encontrar um caddver. Neste
contexto, a probabilidade de encontrar um caddver pode estimar-se pelo produto entre a probabilidade
de inclusdo da drea prospetada na amostra, a probabilidade de ndo ser removido, dado que se encontra
na area prospetada e a probabilidade de detecdo do cadaver, dado que se encontra na drea prospetada e
ndo foi removido.

A probabilidade de estar disponivel para ser encontrado pode definir-se pela esperanca matematica da
probabilidade de permanéncia de um caddver. A andlise de sobrevivéncia é uma metodologia que se
aplica sempre que interessa modelar o tempo até a ocorréncia de um evento, aplicando-se pois, neste
dominio. As opg¢des de modelacdo incluem metodologias ndo-paramétricas, semi-paramétricas e
paramétricas. Como ponto de partida para uma andlise rigorosa, foram discutidos os métodos de
discriminacio entre modelos probabilisticos. A validacdo formal de um modelo probabilistico envolve
frequentemente a realizacdo de testes de ajustamento. Neste trabalho, foi feito um estudo por
simulacdo da poténcia dos testes de ajustamento baseados nas estatisticas de Kolmogorov-Smirnov,
Cramér-von Mises e Anderson-Darling, variando as distribui¢cdes sob as hipéteses nula e alternativa, a
dimensao da amostra, o grau de censura e o nivel de significancia. Foi também efetuada a comparagao
das metodologias paramétricas e semi-paramétricas na modelacdo da func¢do de sobrevivéncia e
discutida a importancia da selecio do modelo probabilistico no contexto da estimagdo da funcdo de
sobrevivéncia e mortalidade.

A estimacdo da probabilidade de detecdao do caddver é enquadrada no contexto formal da amostragem
por distancias. Na abordagem convencional assume-se que a distribuicdo espacial dos objetos em
relac@o aos transetos € uniforme. Para responder a nio verificacdo deste pressuposto no contexto em
andlise, consideraram-se as distribuicdes gama e log-normal.

A tese conclui com a apresentacdo de um estimador da mortalidade que integra no espaco e no tempo a
mortalidade observada corrigida para a remog¢ao de cadédveres, detetabilidade e cobertura parcial.

Regina Bispo
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Titulo: Modelos Limite para a Fiabilidade de Grande Dimensao
Autora: Paula Cristina Martins dos Reis, preis@est.ips.pt
Orientadores: Luisa Canto e Castro Loura e José Caldeira Duarte

Na minha Tese de Doutoramento foram desenvolvidos modelos assintdticos (ultimate) e pré-
assintéticos (penultimate) para a Fungdo de Fiabilidade, Ry (t) = 1 — Fp(t),t € R, de sistemas de
grande dimensdo, tipo Paralelo-Série (PS - estrutura em paralelo com componentes distribuidas em
série) e Série-Paralelo (SP - estrutura em série com componentes distribuidas em paralelo). A
importancia destes sistemas remota a um Teorema fulcral investigado na drea de Fiabilidade por
Barlow e Prochan (1975), no qual se estabelece que qualquer sistema de estrutura coerente, pode ser
representado por um sistema paralelo-série ou série-paralelo. A abordagem que regeu esta tese e que
motivou a sua realizacdo, recorre a importantes resultados da teoria assint6tica de valores extremos,
nomeadamente a caracterizacdo dos dominios de atrac¢do para miximos e para minimos da chamada
Distribui¢do Generalizada de Valores Extremos (GEV), a menos de localizagdo e escala, diferindo por
isso da utilizada por outros autores em contextos andlogos e por essa via, pretendeu constituir um
suporte tedrico alternativo no estudo do comportamento limite da func@o de fiabilidade para os
sistemas anteriormente referidos.

Numa fase inicial, com o pressuposto dos tempos de vida das componentes serem i.i.d., foram
identificadas sucessdes normalizadoras, para as quais, mediante uma condi¢@o assintdtica envolvendo
o nimero de componentes em paralelo e em série, se tem a funcdo de distribui¢do do tempo de vida de
sistemas PS (ou SP), Fr(t), a convergir para a lei limite Gumbel para méximos (ou para minimos).
Posteriormente, com base num trabalho de Gomes e De Haan (1999), admitiu-se que o niimero de
componentes do sistema, n, é suficientemente grande e fixo, estipulando-se condi¢des que permitiram
garantir a existéncia de uma sequéncia penultimate de leis estdveis para extremos (cujo pardmetro de
forma varia com n) e que constitui uma melhor aproximacéo para Fy(t) relativamente a propria lei
limite Gumbel (com uma velocidade de convergéncia uniforme vdlida em R). Estes resultados tedricos
foram complementados com um estudo de simulacio.

A constatacdo de que grande parte dos sistemas reais carecem da hipétese de idéntica distribui¢ao para
os tempos de vida das componentes, levou por ultimo, com base num artigo de Resnick (1975) para
distribuicdes de caudas dominantes, a extensdo dos resultados anteriores, quando se pretende, em
particular, modelar a funcio fiabilidade de m paralelos sistemas PS ndo identicamente distribuidos.

Paula Reis
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E‘ PREMIOS “ESTATISTICO JUNIOR 2013”

SOCIDADE PORTUGLIESA
DE ESTATISTICA

Esta aberto, até 25 de Maio de 2013, o concurso para atribuicdo de prémios “Estatistico Junior
2013", de acordo com o seguinte regulamento:

1. A atribuicdo de prémios “Estatistico JUnior 2013” é promovida pela Sociedade Portuguesa de
Estatistica (SPE), com o apoio da Porto Editora, e tem como objectivo estimular e desenvolver o
interesse dos alunos do ensino basico e secundario pelas areas da Probabilidade e Estatistica.

2. Os candidatos aos prémios “Estatistico Junior 2013"” devem ser alunos do 3.° Ciclo do Ensino
Basico, do Ensino Secundario, dos Cursos de Educacdo e Formagdo (CEF), ou dos Cursos de Educacdo e
Formagdo de Adultos (EFA), no ano lectivo 2012-2013.

3. As candidaturas podem ser individuais ou em grupo com um maximo de 3 alunos. Do grupo
pode ainda fazer parte um professor, da categoria onde o prémio se insere, ao qual cabera o papel de
orientador.

4. Os candidatos devem apresentar um trabalho cuja tematica deve estar relacionada com a teoria da
Probabilidade e/ou Estatistica.

5. O trabalho devera ser constituido por um texto escrito em Portugués com um maximo de 10 paginas
A4 dactilografadas e um poster formato A2 que resuma os principais aspectos do trabalho. O trabalho

(poster e texto escrito) devera ser enviado impresso em papel para efeitos da avaliacdo.

6. Poderdo ser atribuidos prémios “Estatistico Jinior 2013” a sete trabalhos: aos trés primeiros
classificados de entre os trabalhos candidatos do 3.° Ciclo do Ensino Basico, aos trés primeiros
classificados de entre os trabalhos candidatos do Ensino Secundario e um primeiro classificado de entre
os trabalhos candidatos dos Cursos CEF-EFA. Os prémios sdo constituidos por produtos pedagdgicos
editados pela Porto Editora (a excepcao de manuais escolares) no valor de 600 euros, 300 euros e 200
euros, a atribuir, respectivamente, aos grupos cujos trabalhos sejam classificados em 1.°, 2.° e 3.°
lugares, para as categorias Ensino Basico e Secundario, e 600 euros para a categoria Cursos CEF-EFA.

7. Ao professor orientador do trabalho classificado em 1° lugar, em cada categoria, € ainda atribuida
uma anuidade gratis como sdcio da SPE, ajudas de custo para participacdo na Sessdo de Entrega do
Prémio e produtos pedagdgicos editados pela Porto Editora (a excepcdo de manuais escolares) no valor
de 500 Euros.

8. Aos grupos proponentes dos trabalhos classificados em 1° lugar serda também oferecida uma
ampliacdo do correspondente poster que sera exposto na Sessdo de Entrega do Prémio.

9. O boletim de candidatura, acompanhado do trabalho concorrente, devera ser dirigido ao Presidente
da SPE para a morada abaixo indicada. O carimbo do correio validara a data de entrega.

Sociedade Portuguesa de Estatistica — Bloco C6, Piso 4 — Campo Grande — 1749-016 Lisboa
O boletim de candidatura e este regulamento podem ser obtidos em

http://www .spestatistica.pt/ BoletimCandidaturaPEJ13.pdf
http://www.spestatistica.pt/ ReqgulamentoPEJ13.pdf

10. A admissibilidade e apreciacdo dos trabalhos submetidos a concurso é da competéncia de um juri,
cuja constituicdo e nomeacao sera da responsabilidade da Direcgdo da SPE.

11. O juri é soberano nas decisdes, ndo havendo lugar a impugnagdo ou recurso.

12. A atribuicdo dos prémios “Estatistico Jinior 2013" sera anunciada logo que conhecida a decisdo
do juri e a sua entrega formal sera realizada numa Sessdo expressamente dedicada a essa entrega.

13. Os prémios “Estatistico JUnior 2013"” poderao nao ser atribuidos.

ApOiO F! Egﬁgra

primavera de 2013
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Editorial
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Noticias
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Estimagao da densidade segundo o ponto de vista Bayesiano nao paramétrico: o processo de Dirichlet
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A Estatistica Nao-Paramétrica ao Encontro da Genética
C. Silva-Fortes, M. A. Amaral Turkman e L. Sousa
Notas breves sobre Analise de Regressao Paramétrica e Semiparamétrica
M. Manuela Neves e J. Amaral Santos
Estatistica de Extremos Univariados: Modelos Paramétricos vs Nao-Paramétricos
Frederico Caeiro e M. Ivette Gomes
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Teses de Mestrado
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