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Problema: Decidir se uma moeda é honesta |

Suponha que vocé seja juiz de uma partida de futebol. Antes do inicio
da partida, chama os capitaes das duas equipes, para sorteio de
quem iniciara a partida com a bola.

Pelas regras do torneio, a posse inicial de bola é decidida através do
lancamento de uma moeda: se a moeda der cara, a equipe a sua
esquerda (Time A) inicia com a bola; se der coroa, é a equipe a sua
direita (Time B) quem inicia com a bola.

Ao colocar a mao no bolso, vocé se da conta de que esqueceu a
moeda.

O capitao do time B rapidamente retira uma moeda do bolso e a
oferece para o sorteio.

O time A somente concorda com a condi¢cdo de que a moeda seja
“validada” antes de ser oficialmente langada para decidir a posse de
bola.
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Problema: Decidir se uma moeda é honesta Il

e O sorteio consiste em langar a moeda 10 vezes sob aproximadamente
as mesmas condi¢des e contar a quantidade de caras e coroas.

e Em quais dos resultados abaixo vocé desconfiaria da procedéncia da
moeda?

@ 5 caras e 5 coroas?
® 6 caras e 4 coroas?
® 4 caras e 6 coroas?
@ 2 caras e 8 coroas?
©® 1 cara e 9 coroas?
©® 0 caras e 10 coroas?

e Uma pergunta mais geral: Para quais dos possiveis resultados vocé
consideraria que a moeda nao é honesta?

e Para responder a essa questido: Procedimento de teste.



Problema: Decidir se uma moeda é honesta lll

e Sob a abordagem de estatistica classica, o procedimento de teste

para decidir se a moeda é honesta depende da definicao dos
seguintes elementos:

1 Condigao do experimento e respectiva estatistica:
e Experimento: nlangamentos independentes da moeda (sob
aproximadamente as mesmas condigdes)
e X: ndmero de caras nos n langamentos
2 Parametro sobre o qual se quer fazer inferéncia e seu respectivo
espaco:

e Parametro p: probabilidade da moeda dar cara em um langamento.

e Espago paramétrico Q: p € [0,1]
3 Hipotese a ser testada e hipétese alternativa:
e Hp: p= 0.5 (moeda honesta)
e Hi:p+# 0.5 (moeda tende a dar mais caras ou mais coroas)
Importante: Hy e H; devem formar uma particdo de Q, ou seja:
Ho, Hi 55(2), HonH =0, HHUH; =Q
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Problema: Decidir se uma moeda é honesta IV

e (cont.)

4 Distribuigao de probabilidade dos possiveis resultados do
experimento:

e P(X = x|p): probabilidade de x caras em n langamentos, dado o
parametro p:

P(X = xlp) = (;) p(1—-p)""

5 Regiao de rejeicdo (ou regido critica) do teste: Determinado a
partir de:
e P(X =x|p)
o Ho e H1
o Nivel de significancia o
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Problema: Decidir se uma moeda é honesta V

e Distribuicio de probabilidade: P(X = x|p = 0.5)
(X: namero de caras em n langamentos)

x|theta)

P(X=
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Binomial Distribution(10, 0.5)
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Como interpretar (e definir) a? |

e Tipos de erro em testes de hipbtese:

e Erro do Tipo I: Probabilidade de rejeitar a hipotese quando esta é
verdadeira

e Erro do Tipo Il: Probabilidade de n&o rejeitar a hipbtese quando
esta é falsa
Poder do teste: Complemento do erro do tipo Il, representa a
probabilidade de rejeitar corretamente uma hip6tese falsa

o Obijetivos conflitantes: Baixo Erro do Tipo | implica em alto Erro do
Tipo Il e vice-versa
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Como interpretar (e definir) o? |l

e O valor de «, chamado nivel de significancia, corresponde ao Erro do
Tipo | tolerado, e deve ser estipulado de acordo com o problema e com
as consequéncias do erro de rejeitar uma hipoétese verdadeira

e Valores usuais: o = 0.10,0.05,0.01,0.001

e Se as consequéncias de um Erro do Tipo | sdo moderadas,
pode-se usar o = 0.1
(p.ex a moeda da partida de futebol)

e Se as consequéncias de um Erro do Tipo | séo sérias, deve-se
adotar valores mais baixos de «
P.ex. em um julgamento: um réu sé pode ser condenado se
houver forte evidéncia contra a hipétese de sua inocéncia (baixo
valor de «)

e A Regido critica do teste corresponde ao conjunto de valores de X
para os quais a hipétese H, sera rejeitada, condicionado a
Erro dotipo | < «
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Regioes Criticas - Distribuices simétricas

Ho:p>=p0
Hiip<p,

~ Po p
A <005 I

one-tail critical region

A <0025 I A<0.025

two-tail critical region(s)

[ A <005
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Voltando ao problema da moeda: |

e Como definir as hip6teses nula e alternativa?
(ou seja, como definir se a regido critica é uni ou bilateral?)

e Relembrando:

e A posse inicial de bola € decidida através do langamento de uma
moeda:

— se a moeda der cara, a equipe A inicia com a bola
— se der coroa, € a equipe B quem inicia com a bola
e O time B ofereceu a moeda para decidir a posse inicial
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Voltando ao problema da moeda: Il

e Logo, juiz deve escolher uma das trés hipoteses (e respectivas regides
de rejeicao):

e Hy:p=1/2, Hy : p# 1/2: alta proporgéo de caras ou de coroas
€ considerada suspeita
— Posicao mais neutra: moeda é rejeitada se qualquer um dos
times puder ser prejudicado por eventual vicio na moeda

e Hy:p>1/2, Hy : p < 1/2: baixa proporgao de caras €
considerada suspeita
— Moeda é rejeitada somente se o time A puder ser prejudicado
por eventual vicio na moeda

e Hy:p<1/2, Hy: p>1/2: alta proporgao de caras é
considerada suspeita
— Moeda é rejeitada somente se o time B puder ser prejudicado
por eventual vicio na moeda
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Voltando ao problema da moeda: lll

e Possibilidade 1: Regido critica bilateral (ou bicaudal):

© Hipotese: Hy: p=1/2contra Hy : p#1/2

® Nivel de significancia: o = 0.1
Rejeitamos a moeda se ela fornecer um numero de caras muito
abaixo ou muito acima do esperado sob a hipotese.
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Voltando ao problema da moeda: IV

Binomial Distribution(10, 0.5), alpha=0.1

Critical region
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C={x|P(X<x|p)<a/2vPX>xlp) <a/2} = {0,1,9,10}
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Voltando ao problema da moeda: V

e Regido critica unilateral (ou unicaudal):

© Nivel de significancia: o = 0.1

® Hipdtese: Hy: p>1/2contra H; : p<1/2
Rejeitamos a hipétese da moeda ser honesta se esta fornecer um
numero de caras muito abaixo do esperado.
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P(X=x | p=0.5)

0.10 0.20 0.30

0.00

Voltando ao problema da moeda: VI

Binomial Distribution(10, 0.5), alpha=0.1

Critical region

0.1

7

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

C={x|P(X<xlp)<a}={0,1,2}

15/50



Falseabilidade (ou Refutabilidade) de Popper

e Karl Raimmund Popper (1902—-1994): “Racionalismo Critico”
e Oposicdo ao método indutivo (Dados — Teoria)
e Postulados:

o Ciéncia € uma sequéncia de conjecturas

¢ Teorias cientificas ndo podem ser diretamente provadas

e Teorias sdo propostas como hipéteses, substituidas por novas
hipéteses quando refutadas experimentalmente (“falseadas”)

¢ O que diferencia as teorias cientificas de outras formas de crenga
€ que as primeiras podem ser falseadas
— formulacao em termos precisos, que definem os resultados
esperados.
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Falseabilidade (ou Refutabilidade) de Popper

e Tribunais modernos:

e In dubio pro reo: o réu é considerado inocente até que seja
provada sua culpa (beneficio da davida).

e O beneficio da duvida torna mais dificil condenar um réu.

e Por outro lado, o veredito de um julgamento nunca pode ser
inocente, apenas culpado ou ndo culpado.

e Na metéafora do tribunal:

e Uma lei cientifica é (provisoriamente) aceita pelo tribunal como
verdadeira, até que esta seja refutada ou provada errénea por
evidéncia pertinente.

e Evidéncia para refutar uma teoria tem a forma de observagdes
empiricas que discordam das conseqUéncias ou previsdes feitas
pela teoria em julgamento.

o Um julgamento justo no tribunal cientifico:

e pode assegurar a validade das dedugbes que levaram a uma prova
de falsidade;

e ndo pode dar uma certificagcdo ou garantia referente a validade ou
boa qualidade da teoria.
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Distribuicao Normal

Distribuigdo Normal - Importancia:

e Capaz de descrever varios fenémenos fisicos e biolégicos
e Teorema do Limite Central

Fungéo de densidade de probabilidade (pdf):

_ )2
f(X|p, U) = 0,(2:‘.)1/2 exp <(X20.£L) >

Parametros:

e 12 média da populacao;
e o2: variancia da populagdo; o = v/o2: desvio padrdo

Se as variaveis aleatérias Xj, Xz, ..., Xk forem independendes e
Xi ~ N(pi,0?), (i=1,...,k), entdo

Xi4 ...+ X~ Ny + ...+ pk, 02 +...+02).
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Distribuicao Normal

e Se x segue uma distribuicdo normal, isto &, se X ~ N(u,0?), entdo

ZZMNN(OJ).

g
N(0, 1): Distribuicdo normal padréo.
e E conhecido que

P(—1.96 < z < +1.96) = 95% e portanto
P(p—1.960 < x <+ 1.960) = 95%

e Logo, o intervalo [p — 1.960, 1 + 1.960] fornece um intervalo de
previsao para x.
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Distribuicao Normal

e Distribuigdo normal padréo

Distribuigdo Normal Padrao

N
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e Distribuigdo normalcom =8,0 =5

X)
0.02 0.04 0.06

0.00

Distribuicao Normal
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<

=10
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21/50



Distribuicao Normal - Estimadores

Valores verdadeiros de 1. € o sdo quase sempre desconhecidos.

Suponha que X = [Xi, Xz, ..., X;] seja uma amostra aleatéria de uma
distribuicdo Normal com média 1. e variancia o2 (desconhecidos).

Estimadores de maxima verossimilhanga para p. e o sdo dados por

n

p=X=- Zx,,& = Sx ondeSZ:Z(x,-fY)z.

i=1

Estimador n&o viesado' para o2:
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Intervalo de confianca para a média

e Teorema do Limite Central:

Se X é uma amostra aleatéria de tamanho n de uma distribuicédo
qualquer com média 1. e variancia o2, entdo a distribuicdo da média
amostral seguird aproximadamente uma distribuicdo Normal com
média . e variancia o2 /n (DeGroot, 1986, p. 275).

e Logo, para amostras grandes ou oriundas de uma populagdo com
distribuicdo normal, pode-se obter um intervalo de 95% de confianga
para p por:

Clasy, = [li(Xn), Is(Xn)]

onde
e secg?é conhecida:

l/(X X —1.96+/02/n, Is(X) = X +1.96+/02/n

e secg2é desconhecida:

li(X)=X—1.96\/s2/n, Is(X)= X+ 1.96,/s2/n

s?: estimador n&o viesado (Eq 1)
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Intervalo de confianca para a média

e Exemplo: Considere a amostra representada pelo histograma abaixo.
A linha vertical central (em vermelho) representa a média amostral, e
as linhas horizontais azuis representam o intervalo de 95% de
confianga para p.
n=42, X=259; 6=16.49; 5/V/42 =254
Clysy, = [20.9,30.9]

fieqiéncia
4
|
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Intervalo de confianca: definicao informal

e Seja X uma amostra aleatéria oriunda de uma distribuicéo de
probabilidade com parametro p a ser estimado. Um intervalo de
confianga para o parametro p, com nivel de confianga ou coeficiente
de confianga -, € um intervalo [li(X), Is(X)] determinado pelo par de
varigveis aleatorias /i(X) e Is(X), com a propriedade:

P(li(X) < p<Is(X)) =+, paratodo p.

e Interpretagéo do IC: se coletdssemos indefinidamente amostras
aleatérias da mesma populagéo e, para cada amostra coletada X,
calculassemos li(X) e lu(X), em 1007% das repetigdes o valor
verdadeiro de p estaria dentro dos intervalos obtidos.
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Intervalos de confianca x testes de hipoteses

Seja X, uma amostra de uma populagédo com distribuicdo normal, e
considere a hipétese

Hy : 1 = po contra a alternativa A : 11 # po-
Uma maneira simples para testar H seria construir um intervalo de

confianca com coeficiente v para u, e verificar se ug pertence a esse
intervalo.

o Se g € [li(Xn), Is(Xy)]: ndo rejeitamos Hp;
o Se o ¢ [li(Xn), Is(Xy)]: rejeitamos Hp, com nivel de significancia
.

O valor de gama é o complementar do nivel de significAncia desejado,
ou seja,

y=1-qa.

Atencdo: somente vale para testes bicaudais (A : u # ug).
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Teste Z para a média de uma populacao
(Distribuicao normal, variancia conhecida)

Outra forma (um pouco mais geral) de resolver o problema anterior:

Seja X, uma amostra de uma populagado com distribuicdo normal com
média . desconhecida e variancia o2, e considere a hipotese

Ho : = pio.
Se a hipotese for verdadeira yu = g, entdo X, ~ N(uo, a2/n).

Logo, a estatistica Z =

X~ N(O, 1)1

Assim, para testar a hip6tese original, basta verificar em qual regiao
da distribuicdo normal padrédo a estatistica Z se encontra.
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Teste Z (Distribuicao normal, variancia
conhecida)

e Exemplo anterior (assumindo o = 16.49):
n=42, X=259; o/V42 =254

oo

freqiiéncia
4
|

.o Isls

T T T T T T T 1
o 10 20 30 40 50 60 70

e Supondo Hp : 1 = 20.
Z=5220_232
Teste bicaudal (A : u # 20): P(|Z| > 2.32) ~ 0.02
Teste monocaudal (A : u > 20): P(Z > 2.32) ~ 0.01
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Distribuicao t

Também conhecida pelo nome f de Student, em homenagem a William
S. Gosset, que em 1908 publicou seus estudos sobre essa distribuicao
sob o pseuddnimo “Student”.

Definicdo: Considere duas varidveis aleatérias independentes
Y ~ N(0,1) e Z ~ x3(n).
Seja X a variavel aleat6ria definida pela equagao

Y

VZ/n'

Entado a distribuicao de X é denominada distribuicdo t com n graus de
liberdade.

Fungao de densidade de probabilidade:
—(n+1)/2
rn+1)/2 x?
f = ————— 1 —_— - .
Média e Variancia: Se X ~ t(n):
E(X) =0 (paran>1), Var(X) =n/(n-2) (para n > 2).
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Relacao entre a distribuicao t e amostras
aleatérias de distribuic6es normais

Suponha que Xi, ..., X, seja uma amostra aleatéria de uma
distribuigdo normal com média p e variancia o2.

Sejam Y = % eZ=5%/0% onde S = 3", (Xi — X)2.

Entao:

e Y e Z sdo sdo independentes;
e Y~ N(0,1);
e Z~x%(n—-1).

Logo, da definicao da distribuicéo t segue que a variavel
Y _ 2
T= Y _X B onde &= SX,
VZ/(n=1)  /s?/n n—1
segue uma distribuigdo t com n — 1 graus de liberdade (DeGroot 1986,
p.396).
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Distribuicao t - Exemplos

e v — +oo : adistribuicdo t converge para a distribuicdo normal padrao.

0.40
0.35}
0.30}
0.25}

Z .20/
0.15}
0.10}
0.05|

0.00
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Distribuicao t - Exemplos

e Comparagao entre a distribuicdo normal padrao e a distribuicdo f de
Student para uma amostra com n = 30. Note a diferenca dos valores
criticos que determinam a regiao de significancia de 0.05, bilateral.
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Teste t para uma amostra (Distribuicao normal,
variancia desconhecida)

Seja Xi, ..., X, uma amostra de uma populagao com distribuicdo
normal com média ;. desconhecida e variancia o2, e considere a
hipétese Hyp : 1t = po.

Se a hipotese for verdadeira ;. = g, entdo X ~ N(uo, a2 /n).

Y—/Lo
s2/n
distribuicao t de Student com n — 1 graus de liberdade.

Logo, pelo resultado anterior, a estatistica T =

segue uma

Assim, para testar a hipétese original, basta verificar em qual regido
da distribuigao t de student a estatistica T se encontra.

No exemplo apresentado anteriormente, supondo Hp : 1 = 20.
n=42, X=259; §2=271.92; \/s2/n=254, v =41
T=28520-232

Teste bicaudal (A : u # 20): P(|T| > 2.32) ~ 0.026

Teste monocaudal (A: p > 20): P(T > 2.32) =~ 0.013
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Teste t para uma amostra (Distribuicao normal,
variancia desconhecida)

e Outro exemplo: TCB x uso de contraceptivo

e Um pesquisador deseja saber se 0 uso de contraceptivos orais
tem efeito sobre a temperatura corporal basal® (TCB) de
mulheres na faixa de 18 a 25 anos.

o Para tal finalidade, ele seleciona uma amostra de 20 mulheres
gue usam contraceptivos orais, e encontra uma temperatura
média X = 36.7°C, com desvio § = 0.5°C.

o Ele deseja comparar esses dados com aqueles da populacdo de
mulheres na mesma faixa etaria que nao usam contraceptivos
orais. A TCB média dessa populagao (1¢) € assumida como
36.3°C.

o Considerando que os dados sejam normalmente distribuidos,
existe diferenca estatisticamente significativa entre a TCB média
de mulheres com uso de contraceptivos orais (1) € a TCB média
de mulheres da populagdo, na mesma faixa etaria?

2Temperatura do corpo medida imediatamente ap6s a pessoa acordar, antes de

qualquer atividade fisica
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Teste t para uma amostra (Distribuicao normal,
variancia desconhecida)

e Exemplo: TCB x uso de contraceptivo (cont)

e Hy:p=po=236.3
X =367, s2=0.25; /s2/20=0.09; v=n—-1=19
T= 736-35363 =444
Teste bicaudal (A: p # 36.3): P(|T| > 4.44)~28E -4

Teste monocaudal (A: > 36.3): P(T > 4.44) =~ 14E -4
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Teste t para duas amostras
(mesma variancia)

Sejam Xi, ..., Xm, Yi,..., Y, amostras aleatdrias independentes,
Xi, .oy Xm~ N(u1,02), Yi,..., Yo~ N(uz,0?)

(todos os parametros desconhecidos).

Denote por % = > (xi — X) e 8% = Y174 (y; — V).

Note que X ~ N(u1,02/m) e Y ~ N(u1,02/n).

Como X e Y sdo independentes, segue que a diferenca X — Y
uma distribuicdo normal com média 11 — i € variancia (L + L

segue
m ) o
m
Logo, quando py = pp, a variavel
o X-Y
1 13\1/2
(mtm o
segue uma distribuicdo normal padrao.

36/50



Teste t para duas amostras
(mesma variancia)

Adicionalmente, para quaisquer valores de 1, 12, 02, as variaveis
aleatorias S2 /02 e S2 /02 s&o independentes e possuem distribuicoes
qui-quadrado com m — 1 e n — 1 graus de liberdade, respectivamente.

Logo, a variavel aleatéria

S2+ 82

L= ——F—

g
possui uma distribuicao de qui-quadrado com m + n — 2 graus de
liberdade.

Pelo fato de X, Y, S%, S2 serem independentes (DeGroot, 1986, pg
509), segue que Z; e Z> sdo independentes.

Portanto, quando w1 = u2, pela da definicdo da distribui¢ao t, a
estatistica

Z (m+n-2)12(X-Y)

T /M= (1 1P (g )

m
possui uma distribuicdo t com m+ n— 2 graus de liberdade.
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Teste t para duas amostras
(mesma variancia)

Exemplo: Um pesquisador deseja saber se a concentracao de lipidios
da espécie de peixe mapard € influenciada por dois diferentes
métodos de medicao.

10 amostras foram medidas pelo método 1, e 12 amostras foram
medidas pelo método 2. Assume-se que as amostras sao distintas (ou
seja, feitas em espécimes diferentes).

Dados sao apresentados na tabela a seguir.

Para um nivel de significancia de 0.05, ha diferenca significativa entre
os dois métodos? Em outras palavras, as medidas médias sao
similares?
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Teste t para duas amostras
(mesma variancia)

Valores da concentragao de lipidios da espécie de peixe mapara, medidos

por dois diferentes métodos.

Soxhlet Blight Dyer
Amostra | (g/100g) (g/100g)
1 14.8 15.8
2 15.2 16.7
3 16.5 15.9
4 15.8 17.2
5 16.8 16.2
6 14.7 15.3
7 14.6 15.1
8 15.4 15.7
9 15.5 16.6
10 16.9 17.1
11 15.5
12 16.7

Ho : pi1 = po, A= 1 # iz

m=10, n=12

X =156, Y =16.2

S2 =67, S2 =55

si = 0.74, s5, = 0.50

T=-156

pv = Pr(T < —-1.56) + Pr(T >1.56) = 0.135
= diferengas nao significativas
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Teste t para duas amostras
(variancias distintas)

Sejam Xi,..., Xm, Yi,..., Y, amostras aleatérias independentes,
X‘la"'aXmN N(H17012), )/17"'7 Yn ~ N(,UZaO-g)

(todos os parametros desconhecidos).

Problema conhecido como problema de Behrens-Fisher.

Sejam s§ = =521 (xi — X) e 85 = 715274 (y; — Y) (variancias
amostrais).

Note que X ~ N(u1,0%2/m)e Y ~ N(u1,02/n).
Estatistica T é dada por:

Graus de liberdade estimados:
(gx + QY)2
gx/(m=1)+9g5/(n—1)’

U=
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Teste t para duas amostras
(variancias distintas)

Valores da concentragao de lipidios da espécie de peixe mapara, medidos
por dois diferentes métodos.

Soxhlet | Blight Dyer Ho : M1 = M2, A= A # w2

Amostra | (g/100g) (g/100g) m=10, n=12

1 148 15.8 X=156, Y=16.2

2 15.2 16.7 sf( =0.74, s2 =0.50

A e wa T=-1830=17

5 16.8 162 pv =Pr(T <-1,53)+Pr(T >1,53) =0.144

6 147 153 = diferengas nao significativas

7 14.6 15.1

8 15.4 15.7

9 15.5 16.6

10 16.9 17.1

11 15.5

12 16.7
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Teste t para duas amostras pareadas

e Sejam Xi,..., Xy, Yi,..., Y, amostras aleatorias pareadas - medidas

observaveis sobre os mesmos individuos ou sobre as mesmas
condigdes - onde 11 € up s80 as médias (desconhecidas) das medidas
X e Y na populagéo.

Considere as variaveis aleatérias Dy = X; — Y4,...,Dh = Xy — Y.
Denote por D e por s% a média e a variancia amostrais de Dy, ..., Dy,
respectivamente.

Se Dy, ...,Dp ~ N(up, o), entdo sob a hipdtese

Ho : py = p2 = Ho : up = 0, a estatistica

D-0

\/S3/n

segue uma distribuicdo f com n — 1 graus de liberdade.

T:
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Teste t para duas amostras pareadas

Valores da concentragao de lipidios da espécie de peixe mapara, medidos
por dois diferentes métodos sobre 0s mesmos espécimes.

Soxhlet |(Blight Dyer
Amostra | (g/100g) | (g/100g)
1 14.8 15.8 -1.0
2 15.2 16.7 -1.5
3 16.5 15.8 0.6
4 15.9 17.2 -1.3
5 16.8 16.2 0.6
6 14.7 15.3 -0.6
7 14.6 15.1 -0.5
8 15.4 15.7 -0.3
9 15.5 16.6 -1.1
10 16.9 17.1 -0.2

Ho : 1 = po, A= 1 # p2

m=10, n=12

X =156, Y=16.2, D= —-0.53

s% =0.74, s3 = 0.52, s3 =0.53
T=-230

pv = Pr(T < -230)+ Pr(T >2.30) =
0.047

= diferengas significativas para o = 0.05.
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Distribuicao qui-quadrado

e Distribuicdo Gama:

ﬁa
M(a)

x e x>0

f(X|a, B) =

onde () = [y~ x* e,
a, B > 0: parametros de forma e de escala.

e Distribuigdo qui-quadrado: para qualquer inteiro positivo k, a
distribuicdo gama com « = k/2 e § = 1/2 é denominada a distribui¢éao
qui-quadrado (x?) com k graus de liberdade:

f(x|k) = rga)x(k/zw'”i x> 0.
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Distribuicao qui-quadrado

e Principais propriedades:

e Se Y ~ x?(n), entdo E(Y) = ne Var(Y) = 2n.
e Se Yy ~x2(m), Yo ~x2(M),..., Yk ~ x2(nk), entdo
Yi+ Yot oo Yo~ X2y +no 4.4 ng).
e Se Y, Ya,..., Y~ N(0,1), entdo Y2 + Y2 + ...+ Y2 ~ x2(k).

e Teorema: Suponha que Xj, ..., X, formam uma amostra aleatéria de
uma distribuigdo normal com média p e variancia 2. Entéo:

« A média amostral X e a varidncia amostral S%/n s&o
independentes?®;

o X ~ N(u.02/n);

o S%/0% ~ x3(n—1).

382 227:1()(1_7)2
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fix|k)

0.05 0.10 015

0.00

Distribuigao Chi Quadrado (k=5)

Distribuicao qui-quadrado

95%

fixlk)

0

002 0.04 0.06

0.00

Distribuicao Chi Quadrado (k=15)

95%
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Teste de qui-quadrado - Ideia Geral

Xn = Xy, X2, ..., Xp: amostra observada
E,=e1,eo,..., e, valores esperados para X1, Xo, . . . , X, assumindo
que a hipotese H, fosse verdadeira.

Estatistica qui-quadrado:

2 2 2
X1 — € Xo — € Xn — €

T (1 1) (2 2) (n ’7)
€1 2] €n

n

-3 (% _e,-ei)z

i=1

Sob a hipétese Hyp, T segue uma distribuicdo x? com k graus de
liberdade.

Logo, uma vez calculada T, pode-se verificar se T esta ou ndo na
regido critica de rejeigao sob 2.

Como obter ey, ..., e,? Como obter k?
e Depende de cada problema
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Testes em tabelas de contingéncia

e Dados categoricos, categorias excludentes.

e Notagdo: X: matrix de frequéncias observadas; p: parametros

X11 X2 ... Xic | Xle P11 P12 ... Pic | Pie
Xo1 Xo2 ... Xoc | Xoe P21 P22 ... P2c | Poe
X1 X2 ... X | Xre Pri Pr2 ... Prc | Pre
Xe1 Xe2 ... Xec n Pe1 Pe2 ... Pec n

c r .
Xie = D1 Xijs Xej = 221 X3
idem para pje, Po;
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Testes de qui-quadrado em tabelas de
contingéncia

¢ Independéncia:

e Duas variaveis categéricas sao consideradas simultaneamente.

X111 X2 ... Xic | Xte
X211 Xo2 ... Xoc | Xoe
X1 X2 ... Xic | Xre
Xe1 Xe2 ... Xec n

P11 P12 Pic | Ple
P21 P22 P2c | P2e
Pri Pre Prc | Pre
Pe1  Pe2 Pec n

e p;: Probabilidade do individuo pertencer & i—ésima categoria na
1a variavel e a j categoria na 2a variavel.
o x;: Frequéncia observada de individuos pertencentes

simultaneamente a categoria i (1a variavel) e j (2a variavel)
 Hipotese: independéncia entre variaveis. Hy : pj = Pie X Pej

€j = Xjo X Xoj/N

k=(r—1)x(c—1)
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