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Inferéncia Estatistica

inferir certas caracteristicas

\

S

da populagdo

A

distribuicdo desconhecida

e/ou

B

amostra <

[ n individuos (ou objetos) da populagdo

ex: sortear n pixels de uma imagem
(com ou sem reposicdo)

n realizagdes da v.a.
ex: medir a reflectancia de um objeto
nvezes

a amostra constitui um conjunto de nv.a.

X1, Xy, ..., X, com mesma distribui¢do (desconhecida)

parametros desconhecidos

U

Amostra Aleatéria




Estimacdo de Parametros

Populagdo > | Amostra

Distribuicdo de Probabilidade (ou FDP) Distribuicdo Amostral (Frequéncias)
Pardmetros < estimar Estatisticas
(valor fixo) (varidavel aleatoria)

pontual (estatisticas)
Estimagdo
por intervalo (intervalos de confianca)

Como as estatisticas sdo usadas para estimar o pardmetro, elas também sdo
chamadas estimadores



Estimacdo Pontual

Caracteristica ideal de um estimador

- ndo tendencioso - exatiddo/acurdcia
- varidncia minima ~ precisdo/incerteza

Exato Inexato
Impreciso Preciso

Tiro ao alvo



Avaliacdo da Incerteza de um Estimador

Exemplo: Seja X uma v.a. com distribui¢gdo desconhecida, com a média (1) e a
varidncia () também desconhecidas. Retira-se uma amostra de tamanho n
com a finalidade de se estimar L.
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desvio padrdo amostral



Desvantagens da Estatistica Cldssica

- nem todos os estimadores tém sua distribuicdo amostral facilmente
definida, mesmo quando se conhece a distribuicdo original da varidvel
aleatéria estudada

exemplo: mediana, coeficientes de regressoes ndo lineares, etfc
* quando a amostra é pequena, certas suposigoes podem ndo ser vdlidas,
dificultando a obtencdo da distribuicdo amostral de um estimador

qualquer.

exemplo: média amostral pode ndo ter distribui¢cdo normal (amostra
pequena = TLC invdlido)



Suposigoes de algumas Estatisticas Cldssicas

+ ANOVA (comparagdo entre r médias)
r populagdes normalmente distribuidas com varidncias iguais

* regressdo
Y =5+ BX +¢ & ~N(0,0%)
Y = B, X/ ¢ logg, ~N(0,0°)

* proporgado

Var (p) = PA-P) . PEA=P)  4mostras "grandes”
n n

- indice de concorddncia Kappa

2
R = 6-6, Var () _1 ‘91(1_912) + 2(1_91)( 291‘22_‘93) +(1_‘91) (94_44*92?)
1-6, n (1-4,) (1-6,) (1-6,)
K-K N(0,1) (k, —%,) = (x;—x,) ~N(O.1) amostras “grandes”

Var(«) JVar(&,)+Var(&,) e independentes



Reamostragem

Testes paramétricos cldssicos comparam estatisticas calculadas a
partir de uma amostra a distribuigdes amostrais tedricas.

A reamostragem é o nome que se dd a um conjunto de técnicas ou
métodos que se baseiam em calcular estimativas a partir de repetidas
amostragens dentro da mesma amostra (Unica).

Tipos de reamostragem:

e Testes de Aleatorizacgdo (Testes de Permutacdo)
e Validacdo Cruzada

« Jackknife

 Bootstrap



Testes de Aleatorizagdo

Testes de aleatorizagdo (ou testes de permutagdo ou testes exatos)
sdo tipicos testes de significancia onde a distribui¢do da estatistica
testada é obtida calculando-se todos os possiveis valores desta
estatistica rearranjando-se os valores da amostra considerando uma

hipétese nula verdadeira.

Pode-se usar a simulagdo Monte Carlo quando nimero exato de
permutagdes € muito grande.

Area corretamente

Regido classificada Dif
1imagem | 2 imagens

1 70 117 47
2 51 48 -3
3 60 63 3
4 57 90 33
5 43 41 -2
6 15 21 6
7 25 36 11
8 103 122 19

Dif média = 14,25

Qual valor esperado caso ndo houvesse
diferenga entre o ndmero de imagens
utilizadas?

Qudo raro seria encontrar o valor 14,25
hesse caso?

(ver exemplos.xls)



Validacdo Cruzada

Tipicamente, na validagdo cruzada, a amostra é dividida aleatoriamente
em dois subconjuntos: um de treinamento e outro de teste (validagdo).

Num estudo de regressdo, por exemplo, um conjunto pode ser usado para
calcular os coeficientes da equagdo e o outro para comparar com os
valores estimados por esta regressdo.

Esta andlise pode ficar comprometida quando a amostra é muito pequena.

X Y X Y 300 1
45,0 4 y=2,1261x+10,898 ®

1,2 | 16,4 11,1 | 34,0 100 - R?=0,9073 *
1,9 | 133 13,7 | 44,2 35,0

28 | 184 14,7 | 41,0 o

43 | 214 25 | 12,8 200 -

55 | 27,7 36 | 221 1m0 S5

6,0 | 19,6 56 | 23,3 o

72 | 230 78 | 247 00 N
7 8 27 2 10 1 31 9 0,0 2,0 4,0 6,0 8,0 10,0 12,0 14,0 16,0
01 | 258 [ 12,0 ] 380 "
103 | 32,1 124 | 39,2 (ver exemplos.xls)



Jackknife

Também chamado “leave-one-out”
Usado para estimar a varidancia e a tendéncia de um estimador qualquer.

Baseia-se na remogdo de 1 amostra (podendo ser mais) do conjunto
total observado, recalculando-se o estimador a partir dos valores
restantes.

E de fdcil implementagdo e possui nimero fixo de iteragoes (n caso se
retire apenas 1 amostra por vez).



Jackknife

. Populo, 0

amostragem

Estimado
por' é

inferéncia

reamostrage
m gem n vezes

estatisticas ‘ ‘ ————




Variancia de Jackknife

Suponha que um determinado pardmetro &pode ser estimado a partir
de uma amostra de n valores, ou sejaq,

9= f (X, X500 X))

Entdo a i-ésima replicagdo Jackknife corresponde ao valor estimado
sem a amostra i:

Gy = T (X X0 X g X onn Xy )
Define-se o i-ésimo pseudovalor como:

Xy = N&=(N-1)§,



Variancia de Jackknife

Com base nos pseudovalores, pode-se calcular entdo:

~ 1 n . ~ ~ R 1 n .
0, :H;xﬂ) =Nf-(N-1)§, onde g, :ﬁ;%

Varjk (é) DnT_lZ( A(i) _é(.))z

X
2,2

3,5 Qual a média geométrica?
3,4

6,7 Qual a incerteza associada a esta estimativa?
6,2
8,2
9,2
7,9
9,0
10,1

(ver exemplos.xls)

O (00N [0S W[N]

=
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Bootstrap

Pode ser considerado uma estratégia mais abrangente que o Jackknife
por permitir uma maior nimero de replicagées. Também é usado para
estimar a varidncia e a tendéncia de um estimador qualquer.

Baseia-se na geragdo de uma nova amostra de mesmo tamanho da
amostra original, a partir do sorteio aleatdrio com reposicdo de seus
elementos.



Bootstrap

. Populo, 0

amostragem

Estimado
por' é

inferéncia

reamostrage
m gem B vezes

estatisticas ‘ ‘ ————




Variancia de Bootstrap

Suponha que um determinado pardmetro &pode ser estimado a partir
de uma amostra de n valores, ou sejaq,

6= f (X, X500 X))

Entdo a cada iteragdo j o valor estimado a partir da amostra serd:

é’(,-) =f(Y¥2--¥.)  ondey, é um dos valores da amostra (com reposicdo)



Variancia de Bootstrap

Com base nas estimativas, pode-se calcular entdo:

A 1 n
Qb—ﬁZHm
=1

A m

var, (6) Dﬁz(

=1

é(j) _é’(.))z

X
2,2

3,5 Qual a média geométrica?
3,4

6,7 Qual a incerteza associada a esta estimativa?
6,2
8,2
9,2
7,9
9,0
10,1

(ver exemplos.xls)
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