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Introducgéo

Populagéo e Amostra

- Populacéo:
v Conjunto de elementos que apresentam pelo me
uma caracteristica em comum

- Populacéo Alvo:
Vv Populacdo de interesse da pesquisa

« Amostra:
v Qualquer subconjunto néo vazio da populagdo
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Técnicas de Amostragem
CARACTERISTICAS « Procedimento a ser adotado na selecao dos
EE > | POPULAGHO elementos da amostra
4 - O principal objetivo central é obter uma
o _ amostra representativa
INFERENCIA
v Amostra que representa toda a populacdo da
ﬂ melhor maneira possivel
EXTRAGAO ..
DE AMOSTRAS - A representatividade depende de:
ALEATORIAS i H 3
paliaisiive Vv Metodologia adotada para selecdo da amostra
» | CARACTERISTICAS v Tamanho da amostra
DA
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Problema Fundamental da Estatistica Erro Amostral
- Diferenca entre um resultado amostral e
verdadeiro resultado populacional
V sdo resultantes de flutuagées amostrais aleatérias.

A partir da observacéo de amostras, COMO
podemos tirar CONCLUSOES sobre a

POPULACAO ?
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v EX.

Erro Ndo—amostral

- Coleta tendenciosa de amostra
- Utilizacao de instrumento descalibrado
- Registro incorreto de dados amostrais
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- Incorrecdo na coleta, registro ou analise
dados amostrais

Estimacg&o de Parametros

- Estimacé&o Pontual

- Estimacéo Intervalar
V Intervalos de Confianca
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Inferéncia Estatistica

- Definicao:
Vv Procedimentos  generalizar  caracteristicas | de
populagéo a partir da informacdo contida na amostrg.

- Baseia-se na Teoria de Probabilidades
. Areas:

V Estimacdo de parametros

V Testes de hipéteses.
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 Hipotese:

- Teste de Hipoteses:

Teste de Hipdteses

Vv Afirmacéo (alegacéo) sobre caracteristica populaciopal

Vv Procedimento padrdo para se testar uma afirmativa
sobre caracteristica populacional
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Conceitos Fundamentais - Parametro:
v Quantidades de interesse da populacéo
. Amostra aleatoria: Vv Em geral, desconhecidas
. . ~ - Médiad laca
Vv As variaveis aleatérias X X,, ..., X, sdo uma édia de uma populagap)

- Desvio-padrao de uma populaca) (

amostra aleatéria de tamanhgse:
Vv Representadas por letras gregas

- Forem independentes

- Cada X tiver mesma distribuigéo de probabilidades Vv Notacdo para estimador qualquer:
- Estatistica: - Distribuicdo amostral:
v Qualquer funcdo da amostra que ndo dependa|de V Distribuicédo de probabilidades de uma estatistica
parametros desconhecidos v Exemplo:
Vv Exemplo : Algumas estatisticas da amostra aleatdria - Distribuicdo amostral da média
X Xoy ooy X - Parametros da distribuicéo amostral da média
X1y = min(X;, Xy, ..., X) —
X oy = MAX(X, Xy 1y X,) E(X, )= sz

(]

Var(X, )= g

B

n
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- Estimador dé)
Vv Qualquer estatistica que assuma valoresem
v Notagéo%
Vv Exemplo:

Alguns estimadores para a mégiae uma populacao
- Média da amostra

- Mediana da amostra

- Xy

- Etc.
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- Estimativa de parametro populacional:

v é um valor especifico, ou um intervalo de valore
usado para estimar parametro populacional

- Estimativa pontual:
N
v é um Unico valor numérico de uma estatisfica
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Teorema Central do Limite

Prof. Lupércio F.

Bessegato - UFJF

Teorema Central do Limite

- Seja X, X,, ..., X, uma amostra aleatoria d
tamanhon de uma populagéo (finita ou infinita)
com médigu e variancia finitao?. Entao

Xk N0, 1)

v

Z =

quando n— .
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. Comentarios:

Vv A aproximacdo normal para a média amosti
depende do tamanho da amostra

v Com populacdo continua, unimodal e simétrica,

al

na

maioria dos casos, o TCL trabalha bem para

pequenas amostras (n =4, 5).

v Em muitos casos de interesse pratico, a aproxima
normal seré satisfatdria parar80

VvV Se n < 30, o TCL funcionara se a distribuicéo d
populagdo néo for muito diferente da normal
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« Amostran =1

Histogram of amostra

08
)

06

g > mean(amostra); sd(amostra)
[1] 0.9990838
[1] 1.010478

Density
04
1

0.2

00

amostra
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Exemplo — Simulacéo

« Populagéo exponencial com média 1:

VA=1
v Geracdo de 10.000 valores dessa populacdo
v Amostra de tamanho hE 1)
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« Amostran=2

Density

01 02 03 04 05 06

00

Histogram of media_n

— > mean(media_n); sd(media_n)
[1] 1.012711
J [1] 0.7129089

media_n
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Exemplo — Simulacéo
- Amostras de tamanhos 2, 4, 10 e 20
« Populagdo com densidade em U:
Histogram of media_n Histogram of media_n _\/ f( _
X) =12 x— 0,5?
o : n=2 o : n=4 ~ ~
NS L v Geracdo de 10.000 valores dessa populacdo
3 g l_l—hh S g ’_ﬂl“ v Amostra de tamanho hE 1)
N —
n_2 n_4 n_10 n_20
medan n 2.0000000 4.0000000 10.0000000 20.000000
media 0.9951777 1.0004503 0.9963200 0.9997876
Histogram of media_n padrao 0.7038013 0.5018562 0.3190797 0.2223573
§ i n=10 5 : n=20
i° LI
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
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media_n media_n
« Amostran =1 . Amostras de tamanhos 2, 4, 10 e 20
Histogram of media_n Histogram of media_n
Histogram of amostra
s n=2 w n=4
-1l h [ > mean(amostra); sd(amostra) - W L{ﬂh - e TS
“ [1] 0.5061657 00 02 04 06 08 10 0N 02 N4 NA NR 10
- w [1] 0.3877259 . n_2 n_4 n_10 n_20
E "] N n 2.0000000 4.0000000 10.0000000 20.000®00
s ! ] media 0.5017138 0.4986490 0.4994313 0.4999378
2 1 Histogram of media_n padrao 0.2742383 0.1957755 0.1221512 0.0859901
- w T @ I on=20
o & o g .
° r T T T T 1 - -
00 02 04 06 0.8 10 e B s R e e B
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
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Comparacao de Populacdes « Caso 1: As duas populacdes sdo normais
V Distribuicdo amostral da diferenca

- Considere duas populacdes: X1 — Xy ~ N(pais, o)
v Populagédo 1: médip, e varianciao,?
V Populagéo 2: médip, e varianciao,?

- Amostras aleatorias das duas popula¢des? paic = B[ Xy = Xo] = E[X0] - E[Xo] = 1 — o
v Amostra da populacéo 1 de tamanno)_ltl1
v Amostra da populacéo 2 de tamanr}o;&z

Vv Média da diferenca de médias amostrais:

V Variancia da diferenca de médias amostrais:

2 2
03 = Var [X; — Xa] = Var [X,] + Var [X] = 2L+ 22

1 n9
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Distribuicdo Amostral Aproximada de

- Caso 2: populagbes ndo normais com tamanhos : Lo .
popuiag Diferenca de Médias Amostrais

amostrais maiores que 30

vV Pode-se usar o TCL para aproximar a distribuicgio . Suponha:

amostral da diferenca: v Duas populagdes independentes, com médjasl,

e varianciags;? e 0,2
Vv Amostras aleatérias independentes de tamanhes
n, dessas populacdes

_ Xl,n,l - XQ,'H-g - (pu'l - I"'Q) ~ N(

z 0,1)

se as condi¢bes do TCL se aplicarem
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Exemplo — Vida de Motor

- Motor de turbina de aeronave a jato
V Vida de componente é variavel aleatéria com média
5000 h e desvio-padrdo 40 horas
v Melhoria no componente: média 5050 h e desvip- Estimacédo Pontual — Conceitos
padréo 30 horas
v Suponha amostra dg A 16 componente do process
antigo e n = 25 do processo aprimorado
- Qual a probabilidade de que a diferenca das
média amostrais seja no minimo 25 horas?

|
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Propriedades de um Estimador Vicio
« Alguma propriedades importantes: « Vicio dg\ um e/\stimador:
V Vicio v Vicio(6) = E[6] — 6
V Consisténcia . Um estimado® é nao viciado (ndo viesado, nap

R ~ A
tendencioso) para um paramefrse EP] = 6
« A esperanca de um estimador esta relacionada
com suaexatidao

v Eficiéncia
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- A variancia amostral é ndo viciada para estimar

) Exemplgs. o _ ik a variancia populacionabf)?
Vv A média amostral é ndo viciada para estimar a méglia L
: : . 2] o v\2
verdadeira (populacional): E[$%] = — ZIE [(X, X) }
E()? ):ﬂX n
n 1 .
T h- IE |:Z (Xi _”+#_X)2:|
v X, (primeiro item coletado da amostra) é néo viciago i=1
. . ;g n
para estimar a verdadeira media -1 g [Z (Xi— p)?| - E {” (X - ﬂﬂ
n—1 P n—1
E(Xl): Hy 1 n
: - 2] - ,\2
_r;:flgE[(X’ ,u)] IE[(X ,u)]
_on o5, 1 4
T n-1 n — 1(r
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Variancia de Estimador

A A Estimador de Variancia Minima

+ 8, €0, estimadores ndo-viciados ée

V Variancias diferentes 1 - Se considerarmos todos os estimadores ngo-

e tendenciosos de, aquele com a menor variancia

sera chamado destimador ndo-tendencioso de
variancia minima

V Esse estimador é o mais provavel, dentre todos|os

nado-viciados, para produzir uma estimativa que sgja
préxima do valor verdadeiro

AN N
V Var(9,) < Var(®,)
- E mais provavel qued; produza uma estimativa maig
préxlma do Valoéia\(s@!géhgaglgglm 44 Estatistica Aplicada a Engenharia 45

Prof. Lupércio F. Bessegato - UFJF 10



Estatistica Aplicada a Engenharia

Erro Padrao V Se o erro-padréo envolver parametros desconhecifdos

gue possam ser estimados, entdo a substituigdo

A daqgueles valores produz um erro-padréo estimado
- O erro padrdo de um estimad®e o seu desvio- - Exemplo: O erro padréo da média amostray . — 9
padréo. a
[ R - Se nao conhecermos s, mas substituimos pelo desyio-
a5 =4/ Var [G]

padrdo amostral, entdo o erro-padrao amostral estimad¢ da
média amostral é: .

~ A . , 0x =
Vv O erro padrdo (ou da variancia) do estimador e$ta vn

relacionada com syarecisao
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v Quando o estimador seguir uma distribuicdo normal,
podemos estar confiantes que o valor verdadeirg do
parametro estard entre dois erros-padrdo |da
estimativa

- Para grandes valores de n este é um resultado util

L
i P L. - %
Vv Nos casos em que o estimador é ndo-viciado e h&ao
normalmente distribuido *

- Estimativa do parametro, em no méaximo 6% das vezeg, se -
desviara do valor verdadeiro tanto quanto 4 erros-padrd

« Quadro comparativo:

o

PRECISAO: NAO PRECISAO: SIM PRECISAO: NAO PRECISAO: SIM
EXATIDAO: NAO EXATIDAO: NAO EXATIDAQ: SIM EXATIDAQ: SIM

Estatistica Aplicada & Engenharia
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Consisténcia
- Exemplos:

. N, . . . Vv A média amostral é consistente para estimar a mégdia
« Um estimadorf é consistente se a medida em verdadeira

que o tamanho amostral au[nenta' Se_u valor Vv O primeiro item coletado da amostra ndo |é
esperado converge para o parametro de intergsse consistente para estimar a média populacional.
e sua variancia converge para zero.

v O estimador é consistente : lim E [9] —g e

n—roo
lim Var [9] =0
n—oo

v Consisténcia € uma propriedade assintética (granfles
amostras)
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Erro Quadratico Médio V Estimadores tendenciosos podem ser preferivels a

L. o . " estimadores nao-tendenciosos se tiverem EQM mgnor
« O erro quadratico médio de um estimadbdo Q

parametrd® é definido como:

EQM [9} _F [é - 9]2
« EQM - Vicio e erro-padréo
EQM[6] = E[f — E(6)* + [0 - E(6)]?
= Varlf] + [Vicio(d)]?
« O EQM é um critério importante para comparar

8 E(8,)

doi timad Vv Estimativa baseada e’ﬁ\a estaria provavelmentg majls
OIS eslimadores proxima do valor verdadeiro do que a basead®g
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. Estimador 6timo d@:

Vv Tem EQM menor ou igual ao EQM de qualqus
outro estimador, para todos os valorefde

v Estimadores 6timos raramente existem

EQM de Estimadores Nao-viciados

=

N
« No caso em qué® é um estimador nado viciadd
para um parametr@, entao:

EQM(4] = Var[d] + [Vicio(6)]?

= Var[f]
S - Exemplo:
Eficiéncia Vv No caso de amostra proveniente de distribuicfio
A A Normal.
- Dados dois estimadore®, e 6,, ndo viciados - Média amostral e mediana amostral s&o n&o viciadas para
~ . N . i adi jonal-
para um parametr®, dizemos _qued; é mais eSt'mararE"f%j"Eoﬁ”'ac'o”E" X] .
. = e =
<
eficiente queez Se Varpl] Var[eZ]' - Média amostral e mediana amostral sdo consistentes para
estimar a média \{2erdadeira )
(X7 e ar [ %] = ™0
Var [X] n Var [X} 2n
- A média amostral € mais eficiente que a mediana amosiral
para estimar a média populacional
= 2
Var | X T 2
o [X] o= Z_0,63<1
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