AGA 0505 - Analise de Dados em Astronomia

5. Testes de Hipdteses, Comparacéao de Distribuicoes
e Analise de Correlacao

Laerte Sodré Jr.

10. semestre, 2024



aula de hoje:

—

. teste de hipoteses classico

duas distribuicées tém a mesma média?

duas distribuicbes tém a mesma

variancia?

erros nos teSteS d e hipéteses That is the curse of statistics, that it can never prove things, only disprove them!
Comparagéo de duas diStribUigéeS Numerical Recipes- Press, Teukolsky, Vetterling & Flannery
analise de correlacao

simulagées por bootstrap

wmM

Noos
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teste de hipoteses classico

Filter: SII, X= (C1+C2)/2

¢ tipo de inferéncia estatistica frequentista

. A kel
® & um teste de uma afirmagéo sobre uma ou sl I
mais populacées, inferida usualmente de $ ok - I
pp,g ’ S \E'.“"l! y ot wﬁ'ﬁ!hm“
uma estatistica da distribuicao 5 J'HW L ELI TP 1o
e exemplos: T 170
, ., E 4 -0.1
® esta estrela é variavel?
* esta galaxia esta mais proxima que 5 o 2 m % % %
Mqu HID(2467402.0+)
' Top: Proxima Centauri differential light curve with Sll filter obtained during the PRD
° i A ici ? 2016 campaign; flares and activity features are clearly visible. The rotation period is
eSta vacina e efICIente ' 83 days. Bottom: Differential photometry_of the C1 comparison star to check its
® o réu é culpado? stability.

https:/reddots.space/differential-photometry-in-practice/
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teste de hipoteses classico: o que é

conceitos importantes: hipdtese nula, nivel
de significancia, nivel de confianga, valor-p

duas hipéteses estdo envolvidas:

® a hipdtese nula Hy: a hipétese que se
quer testar (a hipétese default)

® a hipdtese alternativa H,: o que
acreditamos ser verdadeiro se a
hipétese nula é rejeitada

nivel de significancia «: probabilidade de se
errar se Hy é verdadeira

nivel de confianca: 1 — «

valor-p: o teste da esse valor, que depende
do valor da estatistica usada e de sua
distribuicao

decis8o: se p < « rejeitamos Hy;

se p > « ndo rejeitamos Hy

se Hy é rejeitada, escolhemos Hyu

note que nao rejeitar Hy ndo implica que Hy
seja verdadeira!

em Astronomia muitas vezes niao se usa «:
apenas se avalia o valor-p
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um exemplo

® temos uma teoria, onde o valor previsto para ® decisdo: se p < a rejeita-se Hy
uma certa variavel é 6, = 0; fazemos uma
medida e obtemos § =22+ 1

e Hy: 0 =6

e supomos que conhecemos a distribuigao de
6, P(9), e de sua distribuigdo cumulativa, F(6)
ex.: P(6) ~N(u=0,0=1)

e com § = 2.2 + 1 podemos rejeitar Hy?

® no caso Hy nao é rejeitada

® para rejeitar Hy, o valor p tem que ser
suficientemente pequeno, menor que !

P(O) =N(0|u=0,0=1)

)
0.

e vamos supor um nivel de significancia «
de 1%: o =0.01

e valor p: probabilidade de se obter um valor )
tdo extremo quanto a medida 6, dado Hg T3 . ; !
no caso, p =1 — F(#) = 0.0139 !
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nivel de significancia, nivel de confianga, intervalo de confianca

nivel de significancia «:

® probabilidade de se errar quando H, é verdadeira
® valores tipicos: 0.05, 0.01
® usado em testes de hipétese

nivel de confianca:

® ¢ a probabilidade de, se a medida for feita muitas vezes, se obter o valor : 1 — «
® valores tipicos: 95%, 99%

intervalo de confianca:
* se a medida for feita muitas vezes, uma fracdo 1 — « cai dentro do intervalo de confianca

intervalo de credibilidade bayesiano: veremos mais tarde
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testes unilaterais e bilaterais

® em inglés: testes right-sided, left-sided, two-sided ® para uma hipbtese ser rejeitada, a area, p, deve
ser pequena, menor que o nivel de significancia
® exemplo: queremos saber se escolhido!

® uma medida é maior que a média? teste
right-sided.: area a direita

naht-sided left-skded

® uma medida € menor que a média? teste
left-sided: area a esquerda

00 01 02 03 04

00 0f 02 03 04

°* uma medida é diferente da média? teste . .
two-sided: area dos dois lados

two-skled

® p: &rea sob a distribuicdo correspondente a
estatistica testada- area na parte direita,
esquerda, ou nas duas partes da
distribuicao

00 01 02 03 04
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duas distribuicoes tém a mesma meédia?

* o teste/estatistica depende do que se quer e Student era o pseuddnimo de William Sealy
testar! Gosset, um quimico trabalhando para a
cervejaria Guinness na Irlanda
® exemplo: duas distribuicdes tém a mesma

g ¢ ele desenvolveu a estatistica ¢ para
média?

monitorar a qualidade do stout!

e aplica-se o teste t de Student |
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duas distribuicbes tém a mesma média?

e queremos verificar se a média x de N
medidas é consistente com um certo valor
esperado p

0.4

graus de liberdade = 1000

0.3

® para se testar a média de uma amostra em
relagédo a de uma populagao usa-se a
estatistica ¢:

P(x)
0.2

0.1

_ X
Us/\/ﬁ S

os: desvio padrao da amostra *

t

® g estatistica t distribui-se como uma e not ; p
distribuigio t com v = N — 1 graus de note que, gon orme v aumenta, P(t) se
liberdade: aproxima de uma gaussiana

—(v+1)/2
P(t) = L +D/2A 0 # e 0 valor p é calculado a partir dessa
Vrvl(v/2) v distribuicao
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comparacao de variancias

e dados dois conjuntos de dados, {x;} e {vi}, ) — 1“(%)(1”,—;)%36%‘1
com N e M elementos, respectivamente, (x) = TN/ 1 PNNZEZ
LEH0(F)(A+ 2ix) 2
queremos testar v2
Ho: ox = 0y
e para distribuigbes gaussianas a ) “
estatistica-teste é a F 1
* a estatistica-teste i,
N = *]
. — i1 (xi —X)*/(N - 1) _ Ué U )
* M — > g; ) i 3 ; -
S -/ (M=1) o JLEEEE IR
segue uma distribuicdo Fcomvy; =N —1e e o valor p é calculado a partir dessa

v, = M — 1 graus de liberdade distribuicao
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erros no teste de hipdtese

® hip6tese nula Hop; Ha: uma hipétese alternativa
exemplo:
® Ho: a estrela ndo é variavel
® H,: a estrela é variavel
® note que:
® arejeicao de Hy ndo implica que H,s seja verdadeira
® anao rejeigdo de Hy ndo implica que Hy seja verdadeira
® tipos de erro:
® erro tipo I: Hy é rejeitada quando é verdadeira (falso positivo)
® erro tipo Il: Hyp ndo é rejeitada quando é falsa (falso negativo)
® note que esses erros dependem apenas de Hy, ndo de Hu

variabilidade verdadeira verdade
decisao nao variavel variavel decisao Ho Ha
nao variavel ok! erro tipo Il Ho ok! erro tipo Il
variavel erro tipo | ok! Ha erro tipo | ok!
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tipos de variaveis

® existem testes para diferentes tipos de variaveis e distribuicdes
e convém distinguir entre 3 tipos de variaveis:

® nominal: os valores sdo membros de um conjunto nao-ordenado:
Ex.: tipos morfolégicos de galédxias; os nomes dos estados do Brasil
® ordinal: os valores sdo membros de um conjunto ordenado discreto:
Ex.: a ordem dos planetas, a sequéncia de pré-requisitos de uma disciplina
0 que importa é que os valores estao intrinsecamente ordenados
e continua: os valores sdo nimeros reais
Ex.: distancias, tempo

e uma variavel continua pode ser transformada em ordinal por binagem e em nominal se a ordem
dos bins for desconsiderada
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comparagéo de duas distribuicdes com o y?

e testes do x? para comparacao de um histograma e comparacdo entre os modulos de distancias de
com um modelo ou entre dois histogramas estrelas de populagéo | e populagéo Il da Grande

Nuvem de Magalhaes
e estatistica x> para comparacao de dados e
mOdeIO distancia a LMC popl distancia a LMC popll

sendo N; e n; as contagens observadas e do
modelo ou

e estatistica x> para comparacao de dois conjuntos, - -
NeM

Ny 2 T T/ T
) bin (N; — M;) 182 184 186 188 182 184 186 188
=y ek - -
N; + M; i
HO: as duas populagdes tém a mesma média

binados e com 0 mesmo nimero de bins valor p = 0.092

13/20



comparagéo de duas distribuicdes com o y?

e teste do X’ para tabelas de contingéncia de
varigveis nominais

® exemplo: sera que o tipo morfolégico de
uma galaxia se correlaciona com sua
atividade nuclear?
x: tipo morfologico de uma galaxia (E, SO,
Sa...);
y: tipo de atividade nuclear (passiva,
formacgéao estelar, Sey |, Sey I, LINER)

® Hy: as duas variaveis nao estdo associadas

2 (Nj —ny)?
X - Z n )

i ¥

onde Nj; € o nimero de objetos de tipo x;
com atividade nuclear y; e n;; € 0 nimero
esperado sob Hy

® se as variaveis forem independentes, pode-se

mostrar que:

nij =

(32 Nij) (32 Nij)

N
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comparacao de duas distribuicoes com o teste KS

teste K-S: popl / popll

¢ teste de Kolmogorov-Smirnov (KS):

® compara a distribuigdo cumulativa dos
dados de diferentes amostras N N

group

— popl

® se aplica tanto a conjuntos de dados
binados como nao binados

v
i == papll
'

Distibuicio Cumulativa

® teste ndo-paramétrico. nao assume ' —d
uma forma especifica para cada At
distribuigéo

® teste “robusto” o0k

125
DM
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correlacao entre duas variaveis

® vamos considerar agora medidas de associagdo e cuidado: correlagdes podem nao significar que as
entre duas variaveis varigveis estejam intrinsecamente

. . . correlacionadas
® uma variavel esta correlacionada ou depende da

? . -
outra? exemplo: efeitos de selegéo!

® 0o conhecimento de uma variavel ajuda a saber o iisidides e e e e
valor da outra? .

dados correlacionados

180 200 220
.

160

140

120

50 0 70 % % a luminosidade minima observada em uma amostra limitada em fluxo

depende da distancia
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coeficiente de correlacao de Pearson

® o coeficiente de correlagdo de Pearson mede a ® se p > 0: correlacdo; se p < 0: anticorrelagéo
forca de uma correlagédo LINEAR

correlagéo anticorrelagdo
® sejam {x;} e {yi}, i =1,..., N duas varidveis . -
ol < -y
aleatorias - :
™ .
® 0 coeficiente de correlagéo de Pearson é definido
como . o
p= 2 (c1<p<)
oxoy
& pona o
= o L] ]
onde »
L
L]
2 1 i 2 2 1 i 2 * "
o= (x; — %)%, oy =——2 Wi—1 b 4
* N_1i=1’ Y N_1i=1’ &
o e %
2 1 N _ _ T T T T T T T T
0W=ﬁ§(xi—x)(yi—y) 12 3 4 1 2 3 4
x x
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coeficiente de correlagao de Spearman

® testes ndo-paramétricos: ndo pressupdem uma Ip=0.77; rse1 'p=0.74; 15-0.73
forma para a distribuicdo dos dados

1.6

® coeficiente de correlagdo de Spearman: mede o
ordenamento relativo de duas varidveis

1.4

14

® suponha que se ordene os dados {x;} e {y;} tal
que {X;} e {Y;} representem a posi¢ao dos dados
na sequénciaordenada: 1 < X; < Nel<Y; <N

¢ coeficiente de correlagéo de ordem de Spearman:

12
12

10
1.0

SN X = Y)?

=1-6
Ps NS _N

08
I

® Spearman é mais robusto que correlagao linear:
se a correlagéo é detectada, provavelmente é real

06

T T T T T
e Spearman mede monotonicidade: rs € 0 mesmo 02 04 05 08 02 04 05 08
para a relagéo entre x e y e para log x e logy X X
(para x e y positivos)
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bootstrap: simulando dados com os proprios dados

® muitas decisées podem ser tomadas usando-se ¢ ideia basica do bootstrap:
simulagoes ® seja Dy o conjunto de dados
® bootstrap: técnica baseada em reamostragem ® um novo conjunto de dados D; é simulado a
dos dados (Efron, 1979) partir de Dy por reamostragem com
substituicdo

® suponha que tenhamos um conjunto de dados e
queremos determinar a distribuicéo de alguma
estatistica w, determinada a partir desses dados

® a estatistica w; é determinada a partir
desses dados simulados

® pode-se fazer isso muitas vezes e assim

® exemplo: temos um conjunto de pontos (x,y) e obter-se muitas amostras de w
queremos ajustar uma reta a eles, y = a + bx * estas amostras podem entdo ser usadas

 bootstrap permite determinar os erros e intervalos para estimar os erros e intervalos de

de confianga para os parametros (a,b) confianca de w
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® exemplo: ajuste de umareta: y =a + bx
e estimativas de a e b em 10000 simulag¢des

25

20

15

bootstrap: incertezas nos parametros de um modelo

y=1+42x sd=1.8

Frequency

400 600 800 1000 1200

200

10000 simulacbes

1
05 0 5 10

Frequency

200 400 600 800 1000 1200

0

y=a+bx

1
10 15 20 25 30

b
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