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Introducao

m Estatistica: drea do conhecimento/Ciéncia que trata de
metodologias (matemdticas) apropriadas para se coletar, organizar e
analisar dados.

m A Estatistica é uma ferramenta muito importante na resolugdo de
problemas levantados nas mais diversas dreas do conhecimento:
Biologia, Psicometria, Educacao, Medicina, Fisica, Computacdo
entre outras.

m E importante que o Estatistico participe de todas as etapas de um

estudo (pesquisa/consultoria).
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Etapas para a resolucao de um problema

Determinacdo do problema/objeto de estudo.
Determinagdo dos objetivos especificos.
Determina¢ao do tamanho da amostra.

Execucdo do levantamento dos dados: amostragem, entrevistas,

experimento, coleta de dados etc.
Anidlise Descritiva.
Analise Inferencial .

Conclusdes e elaboracio dos relatérios/artigos/trabalhos pertinentes.

Pode-se retornar a pontos anteriores ou mesmo avangar (pulando

alguns), consoante a necessidade.
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Notacoes

m Varidvel aleatéria: quantidade desconhecida e observavel,
representada por uma letra (latina) maidscula: X, Y, Z. Respectivo
valor observado, representado por uma letra mindscula: x, vy, z.

m Pardmetro: objeto de interesse, quantidade desconhecida e ndo
observavel, representado por uma letra grega mindscula: 6,~, 3.

m Vetor (negrito). Vetor aleatério X = (X, ..., X,)'; vetor paramétrico
0 = (64, ...,0,)" (vetores coluna).

m Tamanho da amostra: n. Tamanho da populacdo: N (em geral,
trabalharemos com populagdes de tamanho infinito ou inifinitamente

grande).

Prof. Caio Azevedo
Introducdo a Inferéncia Estatistica



Notacoes

m Nimero de pardmetros: p (eventualmente, p = 1).

m Func¢3o de probabilidade (caso discreto) ou funcdo densidade (de
probabilidade), ou simplesmente densidade (caso continuo) (fdp):
fx(.) = x(.;0) = px(.) = px(-;0) (o subindice pode ser,
eventualmente suprimido).

m Funcdo de distribuicdo acumulada (fda): Fx(.) = Fx(.;6) (o
subindice pode ser, eventualmente suprimido).

m Quando do célculo das duas quantidades acima, em algum valor de

u_n wn

interesse, digamos “x", o simbolo
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Problema probabilistico

m Considere um espaco probabilistico (£2,.4,P), em que :
m ) : espaco amostral -conjunto que contempla todos os resultados
possiveis de um experimento aleatério.
m A : o—algebra - conjunto que contem todos os subconjuntos de
(interesse de) Q.
m P : medida de probabilidade (ou probabilidade) - P : A — [0, 1].
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Problema probabilistico

m Objetivo(s): deseja-se calcular quantidades de interese como: média,
varidncia, probabilidades, fun¢des de probabilidade/densidade,

funcdes geradoras de momento (fgm) etc.

m Em geral P corresponde a alguma(s) fda(s) (fun¢do de distribui¢cdo
acumulada), digamos Fx(.), associada a alguma varidvel aleatéria
(va), digamos X.

m Tal fda é (suposta) conhecida tanto em relagdo a sua forma (normal,
gama, Poisson, binomial etc) quanto em relagdo aos seus pardmetros

(média, variancia, pardmetro de forma, assimetria etc).

m Podemos ter mais de uma fda (va) envolvidas.
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Problema Estatistico

m Considere um espaco estatistico (X,.4,Py), em que :

m X : suporte do modelo estatistico ou da familia de distribuicGes de
probabilidade (Py) - X = {x € R", fx(x;6) > 0}.

m A : o—3lgebra (conjunto que contem todos os subconjuntos de
(interesse) de X).

m 0: pardmetro de interesse (possivelmente um vetor, digamos: 8).

m Py : familia de medidas de probabilidade (familia de distribuicdes de
probabilidadade)- Py : A — [0,1],V0 € ©, em que © € RP é o
espaco paramétrico (conjunto de posiveis valores que o pardmetro

pode assumir).
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Problema Estatistico

m Objetivo: inferir a respeito do valor (ou valores) mais provavel(is) de

6 com base em um experimento aleatério (envolvendo Pp)

m O(s) modelo(s) estatistico(s) e o espago amostral sdo induzidos pelo

experimento aleatdrio, objetivos especificos e a(s) va(s) de interesse.

m Em geral temos diversas varidveis aleatérias envolvidas no
experimento aleatdrio (entrevistas, amostragem, experimento

cientifico etc).
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Esquema representativo do problema estatistico
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Estrutura geral

m Com base em uma amostra aleatéria de tamanho n, digamos
X = (Xq,...,X,)’, obtida através de um processo de amostragem
aleatdria simples sem reposicdo (AAS) , deseja-se inferir a respeito
do (verdadeiro) valor de (do pardmetro) 6. Ou seja, X; XX,
i=1,2,....,n, em que X é uma va de interesse (iid = independentes

e identicamente distribuidas).
m Estimador 6 = f(X) (va). Estimativa 6 = f(x) (niimero).
m O modelo (estatistico), Fx(.; @) serd assumido como conhecido em

termos de sua forma paramétrica (normal, gama, uniforme, Poisson

etc).
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Estrutura geral

m Assim, teremos: X; Fx(;0),i=1,2

g Ly eeny

n.

m Em geral, o pardmetro representa (ou estd associado a) alguma
quantidade de interesse da populagdo (média, variancia, assimetria,

curtose).

m Populagdo: infinita ou infinitamente grande.
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Comentarios

m Na grande maioria das situagdes, os modelos estatisticos de interesse
sdo (muito) mais complexos do que aqueles que sero visto ao longo
do curso.

m Dificilmente, para eles é possivel determinar os resultados (de

otimilidade) e propriedades que serdo vistas.

m Ent3o, porque estuda-los...?

Prof. Caio Azevedo

Introducéo a Infe ia Estatistica



Respostas...

m Os conceitos de inferéncia sdo fundamentais para entender/estudar
outras areas da Estatistica como: modelos de regressao, analise de

sobrevivéncia, estatistica ndo-paramétrica, andlise multivariada etc.

m O contelido do curso pode ser adaptado, para tais situacdes. Em
particular, pode-se buscar estimadores e testes de hipdtese étimos,

porem, restritos a uma classe menor.

m Os métodos de construgdo de estimadores, intervalos de confianca
(que, eventualmente, podem levar a resultados 6timos) e testes de
hipStese podem ser adaptados (ainda que parcialmente) para
algumas dessas situagdes (mesmo big/high dimensional data).
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Exemplo 1: Distribuicao de Bernoulli

m Considere que se quer estimar a propor¢io () de individuos de uma
determinada populacdo, que tem sangue A™. Assim, sob uma

amostra de tamanho n, temos que:

1, se o i-ésimo elemento (individuo) da amostra for do tipo A™

9

X; =
0, caso contrario

ou seja, X; X Bernoulli(8).
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Exemplo 1: Distribuicao de Bernoulli

m Para discussoes sobre mecanismo de amostragem e andlise sob estes,
veja aqui e referéncias nele contidas. Assumiremos que esta etapa
fora conduzida de forma apropriada.

m Neste caso fx,(x;; 0) = 0% (1 — 0)' 1o 13 (x;).

m Além disso, um bom (Stimo) estimador, em geral, é obtido

reproduzindo-se na amostra, a defini¢do (populacional) do

pardmetro (ainda que a populagdo seja infinita).
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http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Amostragem_2S_2018.htm

Exemplo 1: Distribuicao de Bernoulli

m Assim § = 5 = %Z;’:l X;, € um bom candidato a estimador
(6timo).
m Usando-se apenas propriedades probabilisticas, temos que:
= £(0) = 157 L E(X;) = 02 = 0 (considerando que cada esperanca
existe)
= V(0) = L3 V(X)) = e 0) (as varidveis sdo independentes)
= 0, m O(Lei Fraca dos Grandes Nimeros de Tchebyshev), assim,

temos que 0 é um estimador consistente.

B V(O) =0 0

n—o00
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Exemplo 1: Distribuicao de Bernoulli

m Continuando....

b ¢ SN N(0,1) (Teorema Central do Limite classico).
,/7(1"_9) n—00

m Encontrar “limites de confianga”: P(L(X) <6 < U(X)) =7,
v €(0,1).

m Por outro lado, se utilizarmos Z, = 9"(179) , é facil encontrar
n

(ndmeros), digamos q1 € @2,

Plaa<Z, < qu) =~y
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Exemplo 1: Distribuicao de Bernoulli

m Continuando....

També CW, =0 Py, 1
m Também podemos provar que: W, \/m — (0,1)

(Exercicio), mas a uma taxa menor (precisa de um tamanho de

amostra maior), em relagdo a Z,

m Com os resultados deste slide e do anterior, podemos construir

estimativas intervalares.
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Exemplo 1: Distribuicao de Bernoulli

m Suponha o interesse em testar um dos trés seguintes conjuntos de
hipéteses (estatisticas):
B Ho:0=00gvs Hi:0=01,0={0,01} 60 < b 6 €01].
m Hy:0=00vs Hi:0 >0y ©=][0,1], 0 c[0,1].
m Ho:60=00vs H: 06, ©=10,1], 6 € [0,1].
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Exemplo 1: Distribuicao de Bernoulli

m Com base em alguma fungio da amostra (5: g(X)), tem-se por
objetivo estabelecer critérios para se avaliar a veracidade de cada
hipétese. Por exemplo:

= Se 0 > ¢, conclui-se que 0 = 601, caso contrario, conclui-se que
6 = 6o, em que c € [0, 1].
= Se 0 > d, conclui-se que 6 > 6, caso contrario, conclui-se que
0 = 6o, em que d € [0, 1].
m Sed > ¢, 0u 6 < ¢, conclui-se que 0 # 0O, caso contrério, conclui-se

que 0 = 6p, em que ¢; € [0,1],/i =1,2.
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Hipdteses 1

)

}
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Hipdteses 2
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Hipdteses 3

6 # 6,

Sl

0#6
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