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Teste de hipotese




ConclusoOes sobre efeito de X em Y requerem tomada de

decisao sobre o significado da evidéncia apurada
Teste de hipotese € rotina para essa tomada de decisao

1

O que
gqueremos
decidir?

3 2

Qual evidéncia Quais erros
usamos para podemos
tomar essa cometer nessa
decisao? decisao?




Estamos tentando descobrir se B;hat seria altamente
Improvavel se H, for verdadeira

O que nos importa ndo € o
coeficiente estimado B,hat em si,
mas quao grande o coeficiente
B,hat € em relacao a seu erro
padréo.

Bailey (2016: 148)

Portanto usamos uma estatistica de teste que
consiste no coeficiente estimado dividido pelo seu
erro padréao estimado:

Esta razao € chamada de
estatistica t; tem mesmo sinal
se(B;)\ de Bhat, pois se(Bhat) > 0

Podemos testar qualquer hipotese do tipo Hy: B; =
BNula usando a seguinte raz&o como estatistica
de teste:

D Nula
Bj — Bj

se(B})

Assim, nossa estatistica de teste reflete quantos
erros padrao acima ou abaixo de zero [ou outro
valor contido em Hy o coeficiente estimado
esta.

Bailey (2016: 148)



Enquanto H, define uma média para a distribuicao de p;hats,
recorremos a amostra para estimar o erro padrao

Qual é a distribuicéo de B,hat sob a hipotese nula
[Ho: B; = 0]? Muito simples: E uma variavel
aleatoria normalmente distribuida e centrada em
zero porque MQO é um estimador nao enviesado
[dado que suas premissas tenham sido atendidas]
e, se o verdadeiro valor de B, é zero [sob a
hipétese nula], entdo uma distribuicdo né&o
enviesada de B,hat estara centrada em zero.

Bailey (2016: 141)

Quao larga [espalhada] é a distribuicdo de S, hat
sob a hipotese nula? Em contraste com a média da
distribuicdo [media esta] que conhecemos sob a
nula, a largura depende dos dados e do erro
padréo calculado com base nesses dados. Em
outras palavras, permitimos aos dados que nos
informem sobre o erro padréo de SB;hat [...].

Bailey (2016: 142)



Ao ponderarmos B;hat por seu erro padrao, obtemos uma
estatistica de teste que segue a distribuicao t

= se(Bhat) € uma variavel aleatoria, pois depende de uma variavel
aleatoria (B;hat)

= se(Bjhat) corresponde a raiz quadrada de uma distribuicdo qui-
guadrado dividida por seus graus de liberdade

= Arazao entre uma distribuicao normal padronizada e a raiz quadrada
de uma distribuicao qui-quadrado dividida por seus graus de liberdade
(como a distribuicao de se(f;hat)) corresponde a uma distribuigao t

Bhat / se(B;hat) ~t

Formalmente, se z é uma variavel aleatdria com distribuicéo
normal padrdo e x € uma variavel y? [chi-quadrado] com n
graus de liberdade, entdo a funcdo abaixo comporta-se como
uma distribuicdo t com n graus de liberdade:

t(n) =——

/1 Bailey (2016: 785-6).

= Uma distribuicdo tgy,, € semelhante a uma N(u, ©2): simétrica,
centrada em sua média e em formato de sino; porém, a t possui
caudas mais pesadas






N&o sera

cobrado

DEEP DIVE 1:
Por que estatisticat apresenta distribuicéo t, . ,? (1/3)

= Distribuicdo de 3;hats: compreende todos os possiveis valores que B,hat pode assumir, e a
probabilidade relativa desses valores

» Essa distribuicdo, chamada distribuicdo amostral de B,hat, € uma distribuicdo “teérica”: nédo
nos é visivel, pois observamos apenas o [3,hat gerado por nossa (tipicamente Unica) amostra

= Fo6rmula do 3;hat pode ser reescrita como uma media (Bailey, 2016: 85, nota 8)

= Como tal, B,hat é uma estatistica amostral sujeita ao Teorema Central do Limite (aka
Teorema do Limite Central), segundo o qual:

— A média amostral de qualquer variavel aleatéria segue uma distribuicdo normal, com média
= média da distribuicao tedrica (i.e., y = B,)

— Quanto maior o tamanho da amostra, mais proxima de uma normal sera a distribuicao
amostral da média



DEEP DIVE 1:
Por que estatisticat apresenta distribuicéo t, . ,? (2/3)

= Se 0 erro estocéastico (g) for normalmente distribuido, a variancia da distribuicéo tedrica
de B,hat sera:

~ 2
- a

var(i5,) = _.»-'3:2 - 2
var(5) N % var(X) var(f1) = o2Z(X,-Xbar)

onde o2 = variancia de ¢, que é desconhecida;
02 é estimada por o2hat, a variancia da regressao, que corresponde a soma dos quadrados dos
residuos dividida pelos graus de liberdade do modelo (n—j=n—-k —1):

i (Y= V)
N —j
Vi1 &
» Quando apuramos a distancia entre a evidéncia amostral (B,hat) e o cenario da hipotese nula

(B,Nua), e ponderamos essa distancia pela imprecisdo da evidéncia amostral (i.e., pelo erro
padréo de B,hat, o se(3,hat)), estamos calculando a seguinte razo:

2
T —

B,hat — N2/ se(B,hat)

* Que, naregressao simples e na regressdo multipla isenta de multicolinearidade, pode ser
reescrita como a razédo entre uma distribuicdo normal padrédo e a raiz quadrada de uma
distribuicdo qui-quadrado dividida por seus graus de liberdade (vide proxima pagina)

e s Ou seja, a estatistica t se comporta como uma distribuicdo t com n —k — 1 graus de liberdade g

cobrado



DEEP DIVE 1:
Por que estatisticat apresenta distribuicao t,, ,? (3/3)
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Nao sera

cobrado
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ConclusoOes sobre efeito de X em Y requerem tomada de

decisao sobre o significado da evidéncia apurada
Teste de hipotese € rotina para essa tomada de decisao

4

Qual a
regra de
decisao?

3

Qual evidéncia
usamos para
tomar essa
decisao?

1

O que
gqueremos
decidir?

2

Quais erros
podemos
cometer nessa
decisao?
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A medida que o tamanho da amostra cresce,

a distribuicéo t tende a normal padréo

Probability
density

= {—distribution df=2
normal distribution

(a)
T T T | | | |
-3 -2 - 0 1 2 3
A M
B,/se(p,)
Probability
density —— t—distribution d.f=5
normal distribution
(b)
[ [ [ [ [ [ [
-3 -2 - 0 1 2 3
A A
Bi/selpy)
Probability
density = t—distribution d f= 50
normal distribution
(c)

Mote: normal distribution is
covered by t—distribution

-3 -2 -1 0] 1 2 3

EJSE(&}

FIGURE 4.3: Three t distributions
Fonte: Bailey (2016: 152).
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Como ilustrado na pagina anterior, a forma especifica da
distribuicao t depende dos graus de liberdade (n-k-1)

WHAT DO WE ALRE G,raus de Iiberdage:
namero de observagoes

/6 — independentes utilizadas
para calcular uma

STILL: estatistica.
(

-

STILL
ONLY1D

> o) 3:34/10:04 ‘

what are degrees of freedom?

https://youtu.be/rATNoxKglyA
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https://youtu.be/rATNoxKg1yA

Intuicdo: Graus de liberdade

Dados o conjunto D e sua média (D):
D=1{2,4,6,8,10}
D=6

Se conhecgo D e N-1 elementos de D, entdo posso determinar o n-ésimo elemento de D,
sem qualquer davida sobre seu valor.

2+4+6+8+d _ 6 30=20+d

D =
(N-1)+1 d=30-20=10

Diferente dos elementos até N-1, o n-ésimo elemento ndo é “livre”, pois sG poderia
admitir um certo valor, dado o que ja sei sobre D (ou seja, dado que conheco D).

@

PG

1))

Note que no célculo de B,hat precisamos de X e Y para obter os desvios de cada
observacdo em relacdo a média dessas variaveis. Assim, a média dessas variaveis €
conhecida antes de calcularmos o ;. Portanto, a observacao (X, Yy) néo é “livre”.

LX - -1
N X —X)?

,3A1=



O valor critico € o limiar a partir do qual a estatisticat [ou
seja, Bihat / se(B;hat)] € tao improvavel que rejeitamos H,

= QO valor critico depende de: P?ebrfisti’tigtv Two-sided alternative hypothesis, o= 0.05
. (@) stutions ©
— Graus de liberdade: n — k — 1; ’
kK = nUmero de variaveis
explicativas B
B./se(B,)
- Formato da hipc')tese Probability Two-sided alternative hypothesis, a= 0.01

density

alternativa: H, unilateral ou
bilateral (b) cI lluln:c: /

— Nivel de significancia
estatistica: a ﬁ1;se(s)

Probability One-sided alternative hypothesis, a= 0.05

density —

Qual é a Hyem

cada um desses ©
painéis? Ho: B, <0
_ H,:B,>0
I

A A
Bi/se(B4)

FIGURE 4.4: Critical Values for Large Sample t tests
Fonte: Bailey (2016: 155).
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Zooming: areas de rejeicao paraH,: ;=0
(teste bilateral com amostra grande e a = 0,05)

Se a estatistica t cair
nesta regiao (i.e., se
estatisticat = 1,96),
rejeite Hy: B, =0

Se a estatistica t cair
nesta regiao (i.e., se
estatistica t <-1,96),

Se a estatistica t cair
nesta regiao (i.e., se

rejeite Hy: B, =0 1,96 <t< 1,96),
NAO rejeite
Ho: B, =0
| i | | |
- -2 0 2 S
| [ [

B, é estatisticamente B, NAO é estatisticamente B, é estatisticamente
significante a a = 5% significante a a = 5% significante a a = 5%
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One- or two-sided?

Observe que o valor critico unilateral ooty Two-sided alternative hypothesis, o= 0.05

para a = 0,05 € menor que o valor
critico bilateral. Os valores criticos ? My B =0
unilaterais serdo sempre menores T~ Hy: B, #0
para qualquer valor de a, o que N
significa que é mais facil rejeitar a pise(p)

hip(')tese nula para uma hipc')tese F'?eb;l;ti:w Two-sided alternative hypothesis, a= 0.01
alternativa unilateral do que para

0.5% of normal

uma hipotese alternativa bilateral. (0)
Portanto, usar valores criticos com / EOf E1:8
base em uma alternativa bilateral é i T . 1 . —T T
estatisticamente  cauteloso no ST T ety
Sentido de que é Menos prOVéveI que Probability One-sided alternative hypothesis, a= 0.05
parecamos ansiosos demais para densiy

rejeitar a nula se usarmos uma ©
alternativa bilateral. Ho: ;<0

Hy: B, >0

Bailey (2016: 156) .

Exceto se indicado em B/se(p,)
Contrérlo, nesta dlSClpllna FIGURE 4.4: Critical Values for Large Sample t tests

trataremos de testes t
bicaudais.

Fonte: Bailey (2016: 155).
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Valores criticos diminuem a medida que
graus de liberdade aumentam

= Quanto menor o tamanho da
amostra, mais incerteza temos
sobre o Bjhat e portanto mais
elevado sera o valor critico

[dito de outra forma...]
= Quanto maior o0 tamanho da
amostra, menos incerteza temos
sobre o Bjhat e portanto menos
elevado sera o valor critico

Table 4.4: Critical Values for t distribution

a (1-sided) = | 0.05 0.025 0.01 0.005
o (2-sided) = | 0.10 0.050 0.02 0.01
2
5

292 430 697 992
201 257 337 4.03
10 | 1.81 223 276 3.17

Degrees 15| 1.75 213 260 2095
of 20 | 1.73 2090 253 285
freedom 50 | 1.68 2.01 240 2.68

100 | 1.66 1.98 237 263
oo | 164 196 232 258

A t distribution with oo degrees of freedom is the same as a

normal distribution.

Fonte: Bailey (2016: 157).

A medida que os graus de liberdade
aumentam, a distribuicdo t se parece
cada vez mais com uma distribuicéo
normal [padréo] e, para infinitos graus
de liberdade, € exatamente como uma
distribuicéo normal [padrao],
produzindo valores criticos idénticos.
Para graus de liberdade acima de
100, é razoavel usar valores criticos da
distribuicdo normal [padrdo] como
uma boa aproximacao.

Bailey (2016: 156-157)
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