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Apresentacao: Modulo 02

Modulos Conteudos Teoricos

- DistribuigGes Amostrais
- Censo a amostragem
- Amostra aleatoria

_ - Estimador e estunativa

- Teoria Elementar da Amostragem . .
_ . . - Dimensionamento de amostra

- Teoria Estatistica da Estumacéo .

pA : . _ - Intervalo de confianca

- Teoria da Deciséo Estatistica L

L . _ - Teste parametrico

- Analise de Series Temporais .

07/08 - TIPOS de erro

- Testes de medias e variancias
- Analise de variancia

- Correlagdo e regressao linear
- Médias movels

- Praticas de Laboratorio. Periodo Vespertino
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Teoria Elementar da Amostragem

A teoria elementar da amostragem € um estudo das
relacbes existentes entre uma populacao e as amostras
dela extraidas.

Em geral, um estudo de inferéncia é feito a respeito de
uma populacao mediate a utilizagcao de amostras dela
extraidas, juntamente com as indicacdes da precisao.

Exemplo: O fabricante de uma droga medicinal reivindicou que ela
era 90% eficaz em eliminar uma reacao alergia, em um periodo de 8
horas. Em uma amostra de 200 pessoas, a droga tratou 160 pessoas.
Determine se a pretensao do fabricante € legitima. ?7?7?7?7??7?7??7?7?7?777
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Distribuicoes Amostrais

Considere todas as amostras

, . POPULAGAO
possiveis de tamanho N que o
podem ser retiradas de uma ';Ezr;oﬁ
populacao dada. Para cada
amostra pode-se calcular uma (Y
grandeza estatistica. -

51

Desse modo,obtém-se uma R
distribuicao  da  grandeza 7 % y _
denominada distribuicao ? s 2 §E
amo St r a| ] VARIAS AMOSTRAS ALEATORIAS DE TAMANHO I

http://med.fm.usp.br/dim/apostila/biometria/aula03.htm
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Distribuicoes Amostrais — Exemplo I

Frequéncia Cardiaca da populaciio:
67 67 68 68 68 69 69 69 69 69
7070707071 7172727374

Cinco amostras aleatorias da populacgio (cada amostra com n=3)

Num. da Amostra Dados Amostrais Xi

1 68,69, 71 69.33

2 68.70. 72 70.00 X = 64353

3 67.70.73 70.00 NP 07082
4 67.69. 69 68.33 T '

5 68. 69. 70 69.00

http://med.fm.usp.br/dim/apostila/biometria/aula03.htm
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Distribuicao Amostral das Médias

Admita-se que tddas as amostras possivelis de tamanho N sdo
retiradas, sem reposigido, de uma populagio finita de tamanho
N,>N. Se a média e o desvio padrido da distribuigdo amostral das
médias foram designados por uxe ¢x, e os valores correspondentes
da populacdo o forem por u e ¢, respectivamente, entfo:

g f Ny— N ‘
viVN, 1
Se a populacio for infinita, ou se a amostragem for tomada com
reposi¢io, os resultados acima reduzir-se-do a!

BE= i e Oy =

V' N
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Distribuicao Amostral das Médias

Exemplo | — Um lote de 500 frascos de um determinado
medicamento tém um peso medio de 5,02 oncas e um desvio
padrao de 0,30 onca. Determine a probabilidade de uma
amostra de 100 frascos desse medicamento, escolhido ao
acaso, ter um peso total de: (a) entre 496 e 500 oncas; (b)
mais de 510 oncas.

200700707
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Distribuicao Amostral das Proporcoes

Considerem-se tOdas as amostras possivels de tamanho N ex-
trajdas de uma populagéo ¢, para cada amostra, determinemos a
proporcio P de sucessos. No caso da moeda, P seria & proporgio
de caras que aparecessern em N lances. KEntdo, obtém-se ume dis-
tribuico amostral das proporgles, cvja média, pp, e desvio padrio,
op, 880 dados por:

kp=1 Médiga = Np

|
= g - V[M’ QU Varidneia | o* = Npg
T
A N Desvio padrio] ¢ = +/Npq
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Distribuicao Amostral das Proporcoes

Exemplo Il - Verificou-se que 2% das incubadoras neonatal
adquiridas pelo SUS sao defeituosas. Qual a probabilidade
de, em uma remessa de 400 dessas incubadoras, revelarem
defeituosas: (a) 3% ou mais; (b) 2% ou menos.

2977907079707

distribuicdo binomeal,

_ |’
Média = Np ‘= (X o ‘U,)fﬂ'
Varidncia ot = Npg Vv ]__ 12 2
Desvio padriol o = 4/Npg ‘\/ 27
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Distribuicao Amostral das Diferencas
3¢ 31 € Oy 80 as médias das amostras das duas populagdes, repre-
sentadas por X, e X,, entdo a distribuigio amostral das diferencas

das médias, para populagdes infinitas, com as médias e os desvios
padrdes [y, 61 e Uy, 0, respectivamente, é dada por:

ﬁfl_}'zmﬂfl*-ﬂffz=ﬁl—#2 €.

e R "f;
2
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Distribuicao Amostral das Diferencas

Filtro de
Barreira

Exemplo lll: As lampadas de luz de copetno
Mercurio para microscopia de

Fonte de =
A Luzde °
Mercirio z

fluorecéncia do fabricante A tém duracéao ‘“"
média de 1400 horas, com desvio padréo fiods.
de 200 horas, enquanto que as p—
lampadas do fabricante B tém duracao

média de 1200 horas, com um desvio L

padrdo de 100 horas. Se forem
ensaiadas amostras aleatorias de 125
lampadas de cada marca, qual a
probabilidade das de marca A terem vida
média maior do que as de B de pelo
menos: (a) 160 horas; (b) 250 horas.

http://ciencia.hsw.uol.com.br/microscopios-de-luz4.htm
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Teoria Estatistica da Estimacao

Estimacao de Parametros

Do ponto de vista pratico é, normalmente, mais
importante poder deduzir informagoes relativas a uma
populacao, mediante a utilizacdo de amostras dela
extraidas. Esse problemas dizem respeito a inferéncia
estatistica, que utiliza os principios da teoria da
amostragem.
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Teoria Estatistica da Estimacao

Estimativas do intervalo de confianca

Sejam Mg € 0g a média-e o desvio padrio (erro padrio} da dis-
tribuicio amostral de uma estatistica S. ¥ntdo, se a distribuigfio
amostral de S é aproximadamente normal (0 que se tem verificado
ser verdade para muitas estatisticas, quando o tamanho da amostra
N = 30), pode-se esperar que se encontre uma estatistica amostral
real, S, situada nos intervalos de ug — o5 a ug - o, de g — 205 a
s + 20g, ou de ug — 30y a ug + 30g, aproximadamente, em 68,27,
95,45 e 99,739, de vezes, respectivamente.



N

o~

_ o,

Teoria Estatistica da Estimacao

Estimativas do intervalo de confianca
68,27Y% dos casos estdo incluidos entre X—se X+s

(i, e., um desvio padrio de cada lado da média).

95,45%, dos casos estdio incluidos entre X — 2s e X + 2s
(i. e., dois desvios padrdes de cada lado da média).

99,739, dos casos estdio incluidos entre X — 3s e x + 3s
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Teoria Estatistica da Estimacao

Estimativas do intervalo de confianca das médias

Se a estatistica S € a média amostral X, entdo os limites de con-
- fianca de 95 e 999, para a estimag¢fio da média populacional u, sdo
dados por X -£ 1,960+ e X == 2,680, respectivamente.
Adotando-se os valores de o3 os limites de confianga, para a média
populacional, sio dados por:

Yoy o —2

z, ~

no caso da amostragem de uma populacdo infinita, ou tirada, com
reposigdo, de uma populacgao finita, e por:

_ _ T
X =+ =, m‘/ A

quando a amostragem tiver sido extraida sem reposigio, de uma po-
pulacido finita de tamanho N,
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Teoria Estatistica da Estimacao

Exemplo IV — O periodo do ciclo cardiaco de uma amostra aleatoria
de 200 individuos que realizam um determinado teste clinico durante
uma semana apresentaram media de 0,824 min e desvio de 0,042
min. Determinar os limites de confianca de: (a) 95%; (b) 99% para o
periodo médio de todos os individuos submetidos aos teste.

P907°9707907°7

p—1,96c u+1,960

) T

zﬂ ’ ) |'I T T T : T T
E \;I u—3c p-2¢ u—o L o ut2o  p-3o *

Figura 12 - Intervalo de confianca em torno do valor
estimado por krigagem ordinaria

Terrae didat. v.2 n.1 Campinas 2006
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Teoria da Decisao Estatistica

Na pratica, somos chamados com muita frequéncia a
tomar decisdes a cerca de uma populacao, baseadas
nas informagdes das amostras. Essas decisbes sao
denominadas de inferéncias estatisticas.

Ao tentar a fixacao de decisbes, € conveniente a
formulacdo de hipdteses ou conjecturas relacionadas as
populacoes interessadas. Essas suposicoes, que podem
ser verdadeiras ou n&do, sdo denominadas de Hipoteses
Estatisticas
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Teoria da Decisao Estatistica
As Hipoteses Estatisticas

Hipotese Nula (Ho): é assumida como verdadeira até
que provas estatisticas, relacionada aos testes de
hipoteses, indiguem o contrario.

Hipotese Alternativa (H1): é assumida como qualquer
hipdtese que difira da prefixada.
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Teoria da Decisao Estatistica

As Hipoteses Estatisticas

Exemplo V: O fabricante de uma droga medicinal reivindicou
que ela era 90% eficaz em eliminar uma reacao alergia, em
um periodo de 8 horas. Em uma amostra de 200 pessoas, a
droga tratou 160 pessoas. Determine se a pretensdo do
fabricante € legitima.

Hipoteses:
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Teoria da Decisao Estatistica

As Hipoteses Estatisticas

Exemplo V: O fabricante de uma droga medicinal reivindicou
que ela era 90% eficaz em eliminar uma reacao alergia, em
um periodo de 8 horas. Em uma amostra de 160 pessoas, a
droga tratou 160 pessoas. Determine se a pretensdo do
fabricante € legitima.

Hipoteses:
Ho: p = 0,9 e a pretensao € correta;
H1:p < 0,9 e ela é falsa.
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Teoria da Decisao Estatistica

Erros de Tipo l e ll

Tipo I: Se a hipotese foi rejeitada quando devia ter sido
aceita;

Tipo Il: Se a hipdtese foi aceita quando devia ter sido
rejeitada;

Em ambos 0os caso ocorreu uma decisao errada ou erro de
julgamento. Como minimizar essa possibilidade???
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Teoria da Decisao Estatistica

sob uma certa hipbtese, a distribuigio amostral de uma estatistica
S é normal, com a média pg e o desvio padrio og, Entao, a distribuigio
da varidvel reduzida (ou escore z), dado por z = (S — ug)/og € a dis-
tribuicio normal reduzida (com média O e varidncia 1)

i
' REGIAO
CRITICA

REGIAD
CRITICA

0,025 z= —1,98 z = 1,96 0,025

Como estd indicado na figura, pode-se estar 959 confiante
de que, se a hipdtese fOr verdadeira, o escore 2 de uma estatistica
amostral real, S, estard compreendido entre — 1,96 e 1,96 (visto que
a areg subtendida pela curva normal, entre ésses valores, 6 0,95).
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Teoria da Decisao Estatistica

i
! REGIAO
CRITICA

REGIAO
CRITICA

0,025 z= —198 z = 1,96 0,025

Entretanto, se, ao escolher uma tnica amostra aleatéria, veri-
ficar-se que o escore z dessa estatistica cai fora do intervalo de — 1,96
a 1,96, concluir-se-ia que ésse evento poderia ocorrer com u probabi-
lidade de apenas 0,05 (drea total sombreada na figura) se¢ a hipbtese

estabelecida for verdadeira.
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Teoria da Decisao Estatistica

regra de decisfo, teste de hipbteses ou significincia.

() Rejeicio da hipétese no nivel de significancia 0,05, quando
0 escore z da estatistica S situar-se fora do intervalo de — 1,96 3
1,96 (isto €, z > 1,96 ou z < — 1,96). Isso equivale a dizer que a
estatistica amostral observada é significativa no nivel 0,05.

(b) Aceitagio da hipbtese (ou, se foér desejado, ndo tomar ne-
nhuma decisdo) no caso contrario. -
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Teoria da Decisao Estatistica

Exemplo VI: O fabricante de uma droga medicinal reivindicou que
ela era 90% eficaz em eliminar uma reacao alergia, em um
periodo de 8 horas. Em uma amostra de 200 pessoas, a droga
tratou 160 pessoas. Determine se a pretensao do fabricante €
legitima.

Hipoteses: Média b= Np
Ho: p = 0,9 e a pretensao € correta,;
H1:p < 0,9 e ela é falsa. Varidncia | ¢* = Npg

Desvio padrio; 4 = ‘\/Npq
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Teoria da Decisao Estatistica

Diferencas das médias

Sejam X, e X, as médias obtidas em duas grandes amostras,
de tamanhos N; e N, retiradas das populagoes respectivas que tém
as médias uy e U2 e 08 desvios padries o1 e 0,. Considere-se a hipGtese
nula de que ndo hd diferenca entre as médias populacionais, M1 = u,,

oz =0 8 %%, = VI(OIND F (6N

em que podemos, se fOr necessdrio, adotar os desvies padrdcs das

amostras, 8; e 82 (ou §: e F2), como estimativas o, e ¢;. Usando~se

as varidvels reduzidas, ou os escores z dados por:
z_Xl-—Xg——(}__Xl-—Xg

testar a hip4tese nula
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Teoria da Decisao Estatistica

Exemplo VII: Suspeitando da ineficiéncia de um novo medicamento
contra enxaqueca, um experimento foi realizado em dois grupos de
voluntarios portadores de enxaqueca, sendo um de controle (C), com 50
individuos, e outro experimental (E), com 40 individuos O .grupo C
recebeu placebo e o grupo E recebeu o medicamento. Os resultados
indicaram que no grupo de E o tempo médio de recuperacao foi de 74
horas, com o desvio padrio de 8, enquanto que no grupo C o tempo
médio de recuperacdo foi de 78 horas, com desvio padrao de 7 horas.

Determine estatisticamente se ocorreram diferengas significativas entre
0s grupos, nos niveis de significancia de (a) 5% e (b) 1%.
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Analise de Variancia

Para se comparar duas meédias usa-se o teste f,
como foi visto aqui.

Mas, para se comparar duas médias de varias
amostras essa solugcao €& pouco eficiente, pois,
dependendo do numero de amostras pode existir
um grande numero de pares a ser analisado.

http://www.cultura.ufpa.br/dicas/biome/biomed.htm
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Analise de Variancia

Amostras A.B e C

A B C A A.B i
5 ?. 9 miastras - [ =]
8 10 12 3
5 7 9 >
& 4 i 1
5 T b1 ) 0
Meclia 5 i 0
pP| 2.12 | 212 | 2.12 s s 78 MAas
Amostras D, Ee F
D E F Amostras D, E & F
5 8 11
iG L1 ] 12 =
5 8 11 =
i | Fi 10 1
5 5 4 11 0
e clia o B 11
pP| 0.71 0.7 1 0.71 = = 7 = 1 1S

internet???
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Analise de Variancia

Etapas do teste

Primeiramente calcula-se algumas variancias e deve-se provar que
elas sdo homogéneas, ou seja, pertencem a mesma populagao.

1. 2. Variancia Entre as amostras

(X —.\l')2 et (X -E)E
k-1

:
3, =

http://www.cultura.ufpa.br/dicas/biome/biomed.htm



Analise de Variancia

3. Variancia Dentro das amostras

2 -X Z(Tf;: -X,)°
=1 i=]

M0+t =k

http://www.cultura.ufpa.br/dicas/biome/biomed.htm
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Analise de Variancia

Hipoteses a serem testadas

Para colocar a prova a hipotese de que as amostras podem ser
consideradas como pertencentes a uma mesma populacao, pois
elas estimam a mesma meédia mi, estabelece-se as seguintes
hipoteses:

HO = as medias das “a” amostras estimam a media mi, pois nao ha
diferencas significativas entre elas

Ha = as medias das “a” amostras nao estimam a média mi , pois
sao diferentes entre si.

O valor da formula geral da variancia € tanto menor quanto mais
semelhantes forem as médias amostrais xbarra.

http://www.cultura.ufpa.br/dicas/biome/biomed.htm
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Analise de Variancia

O teste

A razao entre as variancias entre e dentro origina o valor F, que é
verificado em uma tabela de F, ao nivel de 5%, em testes bicaudais.
Portanto:

F=s2E/s2D

sendo que F sera tanto maior quanto mais diferirem as médias
amostrais.

Critério: Se F for menor que Fc pode-se aceitar HO e rejeitar Ha, ou
seja: conclui-se que as médias das a amostras nao diferem
significativamente entre si e as amostras pertencem a mesma

populacao. . . .
http://www.cultura.ufpa.br/dicas/biome/biomed.htm
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Teoria das Pequenas Amostras

Na pratica, somos chamados com muita frequéncia
a tomar decisOes a cerca de uma populacao,
baseadas nas informagoes das amostras.

Contudo, contextos diversos podem restringir
numericamente a amostragem experimental. Assim,
torna-se necessaria a aplicacao da Teoria das
Pequenas Amostras
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Teoria das Pequenas Amostras

Teoria das Pequenas Amostras - N<30
A distribuicao t de Student
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Teoria das Pequenas Amostras

Teoria das Pequenas Amostras - N<30

A distribuicao
Qui-Quadrado

3
1 i 1 X
5 10 15 20

Dht_rihulgio de Quiquadrade (x”} parz virios valores de .

Hssa distribuicdo, denominada de qui gquadrado, é dada por:

VYV = Yﬂ(xz)gtu—z) e EX? = Yﬁxp—z e,
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Ajustamento de Curvas

Uma metodologia que permite relacionar variaveis
experimentais por meio de modelos matematicos

Y Y
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Ajustamento de Curvas

Uma metodologia que permite relacionar variaveis
experimentais por meio de modelos matematicos

1 1

}' ) a[} + Hl% T Y B 1y + aIX ot _I; s + aIX
} Eﬂ'g+ﬂ-1}1 + s Y =ab* oulg? =loga+ (logh) X
= a9+ aX

Y=+ 0 X + X0 + ¢, X0 "=aXboulogY =loga+blogX
ra e = hA -

Y — a.;, "i" GJ T a‘gkg"‘"‘ ﬂgﬁa+ﬂ4};4 ab + J

YZH-[|+1111Y T !'JHXB T +{1an }’=aX5+g

et et
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Ajustamento de Curvas

Os minimos quadrados - Regressao Linear

DI+ Div ...+ D}
y Y =ay, + a1 X,

(ZY) (XY — (X)) (EXY)
NZX?— (ZX)

g =

- NIXY - 2X)(2Y)
T NZX: - (X))
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Ajustamento de Curvas

Ajustar uma reta de minimo quadrado aos dados

X113 4 6 8 9 11 14

W = re—_rwr——— — —_———

_ V) EX) - (5X) (SXY)
G0 = NIX®— (ZX)?

Y = ay + a1X, o NZXY - EX)(ZY)
YTOUUNTX - (ZX):
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Ajustar uma reta de minito quadrado aos dados

e S,

Ajustamento de Curvas

_ EY)(2XY) - (ZX) (£XY)

ay =

-
X 1 X2 XY Yl
1 I 1 1 1
3 2 g 6 4
4 4 16 16 16
6 4 36 24 16
] 5 64 40 25
9 7 81 63 49
11 8 121 88 64
14 0 196 126 81
I
X =5 S Y = 40 SX2 =524 | ZXV =364 | ZTF? = 256

NZX:— (ZX)

NZXY — (ZX) (ZY)

NZX? — (ZX)?

Y = ay + a1 X,
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Ajustamento de Curvas

Ajustar uma reta de minimo quadrado aos dados

———p

(EY)(2Xh — BXNEXY) _ (40)(524) — (56)(364) _ 6

W TTONIXT — (2X) (%) (524) — (o)t 1y o o
CNZIXV -EXHEY) (8360 = (56)(40) 7 0636
WETTNIXE S EX)E  (8)(524) — (56 11 b

Entdo, V¥ =ap+a.X ou Y = 0545 + 0,636X, como anteriormente.
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Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlacao de Pearson, ou "p de Pearson" mede o grau
da correlacdo entre duas variaveis de escala métrica.

EFPMd [Dfl]rnwwm N
A ALY
s

A\

(] 20

Tempo [s]
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Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlacao de Pearson, ou "p de Pearson" mede o grau
da correlacdo entre duas variaveis de escala métrica.

U coeficiente de correlagao de Pearson calcula-se segundo a sequinte formula:

o TfnB-) (kY
\/E?:I(Itl B i)z . \/E?:l(yi N g)z \/\I’EL]'(X) I VEII(Y)
onde T4, L9y ooy Ty e Y1, Yoy ooy Yy 2d0 03 valores medidos de ambas ag vanavels. Fara além disso
1 ¢ 1
L= Ziﬂt‘ g — . .
i a .Zyl
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Graficos e Estatisticas

O Histograma - E uma representacéo grafica da distribuigao de
frequéncias de uma massa de medi¢oes, normalmente, apresentado em
um grafico de barras.

>>a=[1924588027023654 310 3 2 3]: hist(a,50)

3 .5

T T T
9 _
1.5 n
1
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Graficos e Estatisticas

O BoxPlot - E uma representacao grafica que possibilita representar
a distribuicao de um conjunto de dados com base em alguns de seus
parametros descritivos: a mediana (g2), o quartil inferior (g1), o quartil
superior (g3) e do intervalo interquartil (IQR = g3 - g1).

>>a=[19245880270236543103 2 3]; boxplot(a)

R
(@]

Values

O r N W » 01 O N O O

Column Number



ENGENHARIA CLINICA

Lato
at0 SensU

Graficos e Estatisticas

O BoxPlot e a Curva Normal

—

QR .
o L3
l.'.‘l‘t—‘l.?xll‘.‘.'Ft Q3+ .IExIl:I:FL'
[ 1
v Median ]
L 1 L | 1 [l z 1 2 1 [l | 1 [l I
-Bo 1= -4 -3o. -2 = 0 = 2 1 3o dcz S B
-2 E3Bo -0.67450 0.67450c 2 6980

L 1 L 1 I
-Bo S - di S B



Amplitudes das Inclinagoes

Graficos e Estatisticas

40

W
=]

d
]

Q
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BoxPlot

e \

T T T T T T T T T T T T T T T T T
t “+
| -
T —
B 1 | ) b '
| ' :
L | .
i -+
e
+ 1 o i
; |
_ E ; : Q |
i g |
HEE T [—lr] |j Q L
— : = == E Ijil
B +
- - !
1 1 ‘::: _C::: 1 1 1 1 1 1 -l:: 1 1 1 -:::: 1 1 1 :I': -Cll: 1 | -;: -CIE:
= =
= F 2 2 B EF 2 2 F 2 2 B F2S QT F 2 2 8 2 2 2
= o = s = (a4 = [a'=d = [ = e
“W_ Lateral W_ Medial W_ Lateral W_o Medial wW_ Lateral W_ Medial

Primeiro Protocolo

Segundo Protocolo

Terceiro Protocolo

Graﬁco Boxplot da FPMd, RMS, MdCEA e RACEA, para os trés protocolos

e musculos vasto lateral e medial.
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Measures of Central Tendency

- S,

Measures of central tendency locate a distribution of data along an appropriate scale.

The following table lists the functions that calculate the measures of central tendency.

Function Name

Description

e omean Geometric mean
harmmean Harmonic mean
mean Arithmetic average
median S0th percentile
mode fost frequent value

Lr itmean

Tritnmed mean
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Matlab

Measures of Dispersion

The purpose of measures of dispersion is to find out how spread out the data values are an the number line. Another term for these statistics is me

spread.

The table gives the function names and descriptions.

Function Name | Description

igr Interquartile range

macl fean absolute deviation
HOMETLE Central mament of all orders
range Range

] Standard deviation

VAL Yariance
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Available Hypothesis Tests

Function Description

sSignrank One-zample or paired-sample Wilcoxon signed rank test. Tests if a sample comes from a continuous distnbution
syrmimetric about a specified median, against the alternative that it does not have that median.

Signtest One-gample or paired-sample sign test. Tests if a sample comes from an arbitrary continuous distribution with a
specified median, against the alternative that it does not have that median.

ttest One-sample or paired-sample t-test. Tests if a sample comes from a normal distribution with unknown variance
and a specified mean, against the alternative that it does not have that mean.

ttesta Two-sample +-test. Tests if two independent samples come from normal distributions with unknown but equal {or,
optionally, unequal) variances and the same mean, against the alternative that the means are unequal.

WARrtest One-sample chi-sguare variance test. Tests if a sample comes from a normal distribution with specified variance,
against the alternative that it comes fram a narmal distribution with a different variance.

WArtest2 Two-sample Ftest for equal variances. Tests if two independent samples come from normal distributions with the
gsame variance, against the alternative that they come from narmal distributions with different variances.

wartestn Bartlett multiple-sample test for equal variances. Tests if multiple samples come from normal distributions with the
same variance, against the alternative that they come from naormal distributions with different wariances.

ZLesSt One-sample z-test. Tests if a sample comes from a normal distribution with known variance and specified mean,
against the alternative that it does not have that mean.
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Regression Analysis

Intraduction Regression modeling

Linear Regression Linear models

Monlinear Regression Monlinear models
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Matlab

Statistical Signal Processing

The followang chapter discusses statistical signal praceszing taols and applications, including comelations, covaniance, and spectral estmation

Cottelation and Covanance Correlation and covanance backgraund imformation and taolboy functions

opectral Analysis apectral estimation techniques and taalbax functions

aelected Bibliography aources of addtional mfarmation
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Proxima Aula!!!

Modulos Conteudos Teoricos

- DistribuigGes Amostrais
- Censo a amostragem
- Amostra aleatoria

_ - Estimador e estunativa

- Teoria Elementar da Amostragem : :
_ . . - Dimensionamento de amostra

- Teoria Estatistica da Estumacéo y

pA : . - - Intervalo de confianca

- Teoria da Deciséo Estatistica L

. L _ - Teste parametrico

- Analise de Series Temporais .

07/08 - TIPOS de erro

- Testes de medias e variancias
- Analise de variancia

- Correlagdo e regressao linear
- Médias movels

- Praticas de Laboratorio. Periodo Vespertino
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