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dados e probabilidades

variavel aleatoria: variavel (continua ou discreta)

cujos valores representam o resultado de um
fendmeno aleatdrio

resultados de medigbes ou observagbes podem
ser tratados como variaveis aleatorias *

100 samples

assumimos que uma variavel aleatéria representa
uma propriedade x de uma populagao e obedece
a uma distribuicao de probabilidades P(x)

resultados de medi¢des ou observagdes podem
ser tratados como amostras de P(x)
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dados e probabilidades

dados em estatistica: Px) uma amostra de P(x)

0.4
40
J

® supomos que os dados sdo uma amostra de uma
distribuicao P(x)

03

® vamos considerar N medidas de uma variavel x:

Pix)
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D= {xi}, i=1..N

0.1
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|

® 0 conjunto de dados D pode entéo ser
considerado uma realizagéo ou amostragem de
uma variavel aleatoria x, cuja populagao tem uma L B L s e |
distribuigdo de probabilidades P(x) T

0.0
L
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funcao de distribuicdo de probabilidades P(x)

P(x) pode ser uma fung¢éao discreta ou continua
P(x) é normalizada:

N

/ Px)dx=1 > P(x)=1

i=1

se x é uma variavel continua, P(x) é uma
funcdo de densidade de probabilidades:

P(x)dx: numero entre 0 e 1 que mede o grau de
plausibilidade ou frequéncia de que x esteja entre
xex+dx

se x é uma variavel discreta, P(x) € uma
fungédo de massa de probabilidades

¢ func¢ao de distribuicao cumulativa:

® para amostras: fungdo cumulativa empirica

PDF(x)
CDF(x)

PDF(x)
CDF()
00 02 04 06 08 10

distribuicdo cumulativa de P(x) e de uma amostra de P(x)
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a fungao quantil

e dada uma fungéo de distribuicdo de e quartis- probabilidades que dividem uma
probabilidades P(x), com distribuicdo cumulativa distribuicédo em 4 areas iguais:
C(x), a funca@o quantil Q(C) da o valor de x tal quantis g = 0.25, 0.50 (mediana), 0.75
que a probabilidade de se ter um valor menor ou
igualax éC areas de P(x):

* Q(C) é a fungao inversa da distribuigéo 0-0.25,025-05,05-0.75,075 - 1

cumulativa C(x)
® a fungdo quantil da gaussiana é chamada probit
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estatisticas: nUmeros que resumem certas
propriedades dos dados

® exemplos: média, desvio padrao, ...

® dependem apenas dos dados!

® esperamos que 0s dados possam ser descritos
por uma certa distribuicdo de probabilidades e
que as “estatisticas” representem propriedades
desta distribuigcao

em geral, quanto mais dados, melhores as
estimativas

uma boa estatistica deve ser robusta, isto é,
resistente a presenca de dados espurios
(intrusos ou outliers)

viés (bias): diferenga entre valores medidos e
“verdadeiros”

estatisticas podem ser justas (unbiased) ou
viesadas (biased)
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estatistica descritiva ou exploratoria

® objetivo: explorar os dados para determinar LMC distance modulus
propriedades da funcao de distribuicao/massa
de probabilidades da populacéao ou da

~ = S S

amostra o] e
® se P(x) se refere a uma distribuicéo: estatisticas _ E\

da populagéao '
® se P(x) se refere a dados: estatisticas da amostra

Frequency

® em geral consideramos estatisticas de
® posi¢cao: média, mediana, moda

® |argura: variancia, desvio padrao, -
desvio absoluto

® forma: skewness (assimetria),
kurtosis (curtose)
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valores esperados

® conexao entre estatisticas e P(x)
® 0 valor esperado de uma certa fungéo f(x) com respeito a uma distribuicado de probabilidades P(x) é

B = [ fopemac B =Y

e 0 valor esperado permite determinar propriedades e estatisticas para a distribuicdo de probabilidades P(x);
por exemplo, no caso de distribuicdes continuas:
* média: p = [ xP(x)dx
* mediana: [ P(x)dx =1/2 = [ P(x)dx

e variancia: o2 = [*7_(x — p)?P(x)dx, o desvio padrédo ou desvio quadratico médio
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estatisticas que medem posicao

¢ a média de uma populagédo ® a mediana de uma populagao
p=E@) = /_ _ ¥P(x)dx / " P)dx = 1/2 = / P(x)dx
—o0 Ximed

ou de um conjunto de medidas

ou de um conjunto de medidas:

1 Z . ordene x; do valor menor para o maior e 0s
! renumere; entao

o) j=N/2+ 0.5, para N impar
med = (xj +x41)/2  j = N/2,paraN par

500

méda a mediana é considerada uma estatistica mais
robusta que a média

400

P

00 a0

100
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estatisticas que medem posicao

* amoda .

aaaaa

Xmoda € O Valor mais provavel de P(x) ]

xmoda

ou, no caso de um conjunto de medidas, é o valor
de x; que ocorre mais frequentemente; .
€ a posicao do pico do histograma de x; ‘

® a moda € bem definida para distribuicoes J
continuas ou discretas J

® a moda é mal definida para amostras de variaveis
continuas ou discretas: o pico de um histograma B

depende do namero de bins x e

PDF(x)
PDF(x)
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estatisticas que medem largura

¢ avariancia (desvio quadratico médio) de uma ¢ o desvio padrao ou desvio quadratico médio
populacédo (root mean square deviation):
V= / (x — )P (x)dx o=V
ou de um conjunto de medidas ou
(s de sample, amostra): os =V

1 N

2 —=\2
Vs = m;(xifx) 5
onde x é a média das medidas

(N — 1) e ndo N porque x também é determinado dos dados
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estatisticas que medem largura

® o desvio absoluto mediano - MAD LMC distance modulus

§ = /|x — Xped | P(x)dx B

ou

1 N
ds = N ; |xi _xmed|

® pode-se obter estimativas da largura da
distribuicdo com a distancia intraquartil
(com um fator para ficar equivalente ao desvio .
padrao de uma gaussiana):

oG = 07413(5]75 — QQs)

Frequency

onde g25 € g75 sd0 os quartis de probabilidade Vi ini fas i fad
0.25 e 0.75 da variavel x %

® estas duas estatisticas sdo robustas
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estatisticas que medem forma

® a skewness (assimetria) de uma populagéo ® a kurtosis (curtose):
3 4
— — Yo p
E_/<x M) P(x)dx K_/( o ) Plx)dx
g
ou .
ou de um conjunto de medidas: koL Y (x—%
*T N Os
N \3 i=1
Y, = 1 Z Xi — X para uma distribuicdo normal a curtose
N\ os éigual a3

i
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bootstrap: simulando dados com os proprios dados

® bootstrap: Util para estimar incertezas em ¢ ideia basica do bootstrap:

estatisticas ® seja Dy o conjunto de dados

* técnica baseada em reamostragem dos dados ® um novo conjunto de dados D; é simulado a
(Efron, 1979) partir de Dy por reamostragem com

® suponha que tenhamos um conjunto de dados e substituicdo
queremos determinar a distribuigdo de alguma ® a estatistica w; é determinada a partir
estatistica w, determinada a partir desses dados desses dados simulados

° exemp|o: temos um Conjunto de pontos (x7y) e L4 pode—se fazer isso muitas vezes e assim
queremos ajustar uma reta a eles, y = a + bx obter-se muitas amostras de w

e bootstrap permite estimar as incertezas nos ® estas amostras podem entao ser usadas

parametros (a,b) para estimar as incertezas de w
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bootstrap: estimativa do erro da mediana

dados x distribuigdo das medianas no bootstrap

7
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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 ou que uma seja causa da outra
® uma variavel esta correlacionada ou depende da

? . -
outra? exemplo: efeitos de selegéo!

® 0o conhecimento de uma variavel ajuda a saber o iisidides s 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 correlagéo de Pearson mede a ® se p > 0: correlagdo; 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

® teste ndo-paramétrico: nao pressupde uma forma 1p=0.77: rsct 'p=0.74: 1s=073
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: s € 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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