Regression and Clinical
prediction models

Sessao 19
Performance e validacao — Parte 2

Marcel de Souza Borges Quintana

marcel.quinatana@ini.fiocruz.br
2018

INI
INI



Estrutura

2. Métodos de Shrinkage (Cap 13)

— Introducao

—  Shrinkage uniforme

—  Shrinkage por maxima verossimilhanca penalizada
—  Shrinkage LASSO
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2. Métodos de Shrinkage (Cap 13)
Introducao

Quando ha falta de calibracao em um modelo, uma
alternativa é introduzir um viés aos efeitos dos preditores
para levar a melhores predicoes.

Este viés deve ter como objetivo reduzir as peculiaridades da
amostra e tornar as predicdoes mais robustas

Uma alternativa seria reduzir o efeito de cada preditor.

Os métodos que reduzem sistematicamente o efeito dos
preditores em um modelo linear € chamado de shrinkage.

Sao estes:
1. Shrinkage uniforme

2. Shrinkage por Maxima Verossimilhanca Penalizada
3. Shrinkage LASSO



2. Métodos de Shrinkage (Cap 13)

1. Shrinkage uniforme

ldeia:
Bshr =S X

Uma opcao de shrinkage uniforme é calculada por:

s = (model y* — df)/model -,
Em que x’é a estatistica de razao de verossimilhancas e df sao
os graus de liberdade do modelo.

Outra opcao seria utilizer b,,..-q;; Obtido na calibracao da
validade interna (bootstrap).

YO =ag® 4+ p® x v boveran = média(b(i))

S = boverall



2. Métodos de Shrinkage (Cap 13)

1. Shrinkage uniforme
ldeia:

Bshr =S X B

Uma opcao de shrinkage uniforme é calculada por:

s = (model y* — df)/model -,
Em que y2¢é a estatistica de razao de verossimilhangas e df sao
os graus de liberdade do modelo.
Outra opcao seria utilizer b,,,.,-4; Obtido na calibracao da
validade interna (bootstrap).
Ty () = xRk

17 = XO?‘igﬁ(k) - S = Doverall

Yorig — a(k) + b(k) X ?(k)

boverau = média(b (k))




2. Métodos de Shrinkage (Cap 13)

2. Shrinkage por Maxima Verossimilhanc¢a Penalizada
e
3. Shrinkage LASSO

 Ambos aplicam o shrinkage nos efeitos durante o processo de
estimacao por Maxima Verossimilhanca Penalizada
— Fator de shrinkage pode ser determinado pelo critério AIC ou GCV.
— Nao vamos entrar em detalhes do processo de estimacao.



2. Métodos de Shrinkage (Cap 13)

Exemplo: Gusto-| para predicao de mortalidade em
30 dias apos infarto.

Table 13.2 Logistic regression coefficients estimated with standard maximum likelihood
(“original™), nmform shrmkage, penalized maxinmm likelihood, and the Lasse, for sampled (795
patients with acute MI, 52 deaths by 30 days)

Predictor Original Shrunk Penalized Lasso
SHO 1.12 097 1.17 1.09
ABS 1.49 1.30 1.21 136
HIG 0.34 0.74 0.72 0.73
DIA 0.43 0.38 0.36 0.35
HYP 0.99 0.86 0.33 0.87
HRT 0.96 0.84 0.34 0.87
TTR 0.59 0.51 0.490 046
SEX 0.07 0.06 0.11 0.00
Shrinkage parameter NA 5=0.87 penalty==8 5= 88
Effective shrinkage 1 0.87 0.81-149 0-0.97
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2. Métodos de Shrinkage (Cap 13)

Table 13.3 Discrimunation (¢ statistic) and calibration (calibration slope) of the 8 and 17 predictor
models based on small and large subsamples (average, n=336 and n=892, respectively), and based on
the total traimng part (r=20.512), as evaluated in the mdependent test part of GUSTO-I (n=20,318)

8 predictors 17 predictors
Traiming data C statistic  Slope  C statistic Slope
Total training Standard ML 0.789 0944  0.802 0.959
(n=20.512, 1.423 deaths)
61 small subsamples Standard ML 0.75 0.66
(n=336, 23 deaths on Umiform shrinkage 0.75 1.01
average)
Penalized ML 0.76 0.93
Lasso 0.75 0.83
23 large subsamples Standard ML 0.78 0.86 0.78 0.76
(n=892, 62 deaths on Uniform shrninkage 0.78 0.97 0.78 0.95
average)
Penalized ML 0.78 0.96 0.79 0.98
Lasso 0.78 1.01 0.78 0.93

Mean values are shown for several estimation methods with a fixed selection of predictors

Para N = 336 escolheriamos Shrinkage por Maxima Verossimilhanca Penalizada (Penalized
ML) ou Shrinkage uniforme

Para N = 892 escolheriamos LASSO (8 preditores) ou Maxima Verossimilhanca Penalizada
(17 preditores)
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