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Como nos convencemos de que uma associação é real
(e não apenas fruto da aleatoriedade)

 Testes de hipótese permitem avaliar se os dados observados são

compatíveis com uma proposição (e.g., donuts não afetam peso)

 Resultado de teste de hipótese não é determinístico (ou seja,

resultado não é do tipo “donuts engordam” ou “donuts não engordam”)

 Ao contrário, resultado expressa um grau de confiança em relação à

aderência entre a afirmação contida na hipótese e a evidência

coletada (e.g., “com base nesta amostra, estamos 95% confiantes de

que a afirmação ‘donuts não afetam peso’ é falsa”)

 No contexto de uma regressão, testes de hipótese informam, por

exemplo, a probabilidade de se ter obtido o β1hat que obtivemos

(dada sua imprecisão), em certo cenário

– Cenário: previsto na hipótese testada (hipótese nula): H0: β1 = 0

– Se a probabilidade de observar o β1hat (com respectivo grau

de imprecisão) que observamos for bem baixa dado o cenário de

H0, então desconfiamos do cenário declarado em H0

Hipóteses 

testadas são 

sobre 

parâmetros 

populacionais 

(βs), não sobre 

estimativas 

calculadas a 

partir da 

amostra 

(βhats)
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A relação entre X e Y é “estatisticamente significante”?
Em outras palavras, a evidência suporta o cenário em que βj = 0?

Quando deixamos de rejeitar

uma hipótese nula, estamos

dizendo que o β1hat que

observamos não seria

particularmente improvável

se a hipótese nula fosse

verdadeira. Por exemplo,

normalmente [não] rejeitamos

a hipótese nula quando

observamos um pequeno

β1hat. Esse resultado não

seria nada surpreendente se

β1 = 0. Também podemos

deixar de rejeitar hipóteses

nulas quando a incerteza é

alta. Ou seja, um grande

β1hat pode não ser muito

surpreendente mesmo

quando β1 = 0 se a variância

de β1hat for grande em

relação ao valor de β1hat.

Bailey (2016: 139)

Se, no entanto,

observarmos um grande

β1hat com um pequeno

erro padrão, rejeitaremos

a hipótese nula e nos

referiremos ao coeficiente

como estatisticamente

significante.

Bailey (2016: 138)

Quando rejeitamos uma

hipótese nula, na verdade

estamos dizendo que a

probabilidade de se obter o

β1hat que estimamos é

muito baixa se a hipótese

nula fosse verdadeira.

Bailey (2016: 138)

As ferramentas estatísticas

não nos permitem provar

[...] uma hipótese nula.

Em vez disso,

“rejeitamos” ou

“deixamos de rejeitar” as

hipóteses nulas.

Bailey (2016: 138)



6

O que 

queremos 

decidir?

Quais erros 

podemos 

cometer nessa 

decisão?

Qual evidência 

usamos para 

tomar essa 

decisão?

Qual a

regra de 

decisão?

1

23

4

Conclusões sobre efeito de X em Y requerem tomada de 

decisão sobre o significado da evidência apurada
Teste de hipótese é rotina para essa tomada de decisão



7

Nula (H0) vs. Alternativa (H1 ou Ha)

 H0: contém o cenário sendo

testado, e.g.:

– H0: β1 = 0

 H1: contém todos os cenários

concebíveis alternativos a H0, e.g.:

– Hipótese alternativa bilateral (aka

bicaudal):

H1: β1 ≠ 0

– Hipótese alternativa direcional

(aka unilateral ou unicaudal):

H1: β1 > 0;

outro exemplo: H1: β1 < 0

Se rejeitarmos a hipótese nula, aceitamos a

hipótese alternativa. Não provamos que a

hipótese alternativa seja verdadeira. Em vez

disso, a hipótese alternativa é a ideia à qual

nos apegamos quando temos evidência

inconsistente com a hipótese nula.

Bailey (2016: 140)

” 
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O reconhecimento de que podemos incorrer em erro

é central para o teste de hipótese

 Quando rejeitamos H0, concluímos que o cenário nela contido (e.g., β1

= 0) é improvável dados o β1hat observado e o se(β1hat). Nota:

nossa conclusão não é que H0 seja impossível

 Analogamente, quando não rejeitamos H0, concluímos que o cenário

nela contido (e.g., β1 = 0) é provável dados o β1hat observado e o

se(β1hat). Nota: nossa conclusão não é que H0 seja verdadeira

 Erros na conclusão de testes de hipótese podem assumir 2 formas:

– Erro Tipo I: Rejeitamos H0 quando H0 é verdadeira (e.g., saímos

acreditando que X explica Y quando na verdade não explica);

metáfora: julgar réu culpado quando ele não cometeu o crime

– Erro Tipo II: Não rejeitamos H0 quando H0 é falsa (e.g., saímos

acreditando que X não explica Y quando na verdade explica);

metáfora: julgar réu inocente quando ele cometeu o crime

Erro Tipo II tende a ocorrer quando a amostra é 

pequena e/ou quando o nível de confiança (100-

nível de significância) pré-definido para o teste é alto
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Ilustração: erros Tipo I e Tipo II no teste de gravidez
H0: gravidez = 0

Erro tipo I (rejeitar 

uma hipótese nula 

verdadeira); α 

Decisão correta

Erro tipo II (deixar de rejeitar 

uma hipótese nula falsa); β
Decisão correta

A hipótese nula é 

verdadeira

A hipótese nula é

falsa

Estado verdadeiro da natureza

Rejeitar a hipótese 

nula

Deixar de rejeitar a 

hipótese nula

Decisão
Tabela ou matriz 

de confusão 

(realmente, é 

assim que se 

chama!)

Não é o mesmo β da 

equação de regressão
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DECISÃO sobre 

hipótese nula

Implicação sobre 

hipótese alternativa

Rejeita
Aceita (mas não 

prova)

Não rejeita Não rejeita

Atenção: Teste de hipótese não “prova” coisa alguma; 

incerteza não permitiria isso
(mesmo rejeitando H0, incorremos em risco de erro Tipo I)

 Só mudamos nosso entendimento atual sobre a proposição testada (i.e., H0)

se pudermos falseá-la; teste não nos permite concluir que H0 seja verdadeira

– Encontrar evidência de que X afeta Y na amostra pode nos autorizar a

concluir que X afeta Y na população, com um certo grau de confiança

– Não encontrar evidência de que X afeta Y na amostra não nos autoriza a

concluir que X não afeta Y na população (lembremos: a falta de evidência

em favor de efeito pode advir da ausência de efeito na população ou da

nossa incapacidade de detectá-lo)
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Testes de hipótese focam no erro Tipo I, especificando a 

priori um nível aceitável (α) para esse erro

Nível de significância (α) Nível de confiança

0,100 (10%) 90,0%

0,050 (5%) 95,0%

0,010 (1%) 99,0%

0,001 (0,1%) 99,9%

 O nível de significância (α) do teste, determinado a priori, especifica quão

improvável βjhat (com seu respectivo nível de imprecisão) tem que ser no

cenário da H0 para que rejeitemos essa hipótese

 Se α = 0,05, então rejeitamos H0 se observarmos um βjhat de magnitude tão

grande (em relação ao erro padrão) que esperaríamos um βjhat desse tamanho

ou maior em no máximo 5% das amostras, se a nula for verdadeira

– α = probabilidade de rejeitar H0 quando H0 é verdadeira

– α = risco assumido de cometer erro Tipo I

– α = 100% – nível de confiança

Níveis convencionais de significância (e confiança)

Atenção: à medida 

que diminuímos α, 

aumentamos a 

probabilidade de 

cometer erro Tipo II

α = 0,10 (10%) é 

considerado nível 

de significância 

“marginal” (i.e., 

significância “café 

com leite”)

Quão improvável βjhat (dada sua imprecisão) tem que ser para que rejeitemos H0?
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 Fórmula do βjhat pode ser reescrita como uma média (Bailey, 2016: 85, nota 8)

 Como tal, βjhat é uma estatística amostral sujeita ao Teorema Central do Limite (aka

Teorema do Limite Central), segundo o qual:

– As médias amostrais de qualquer variável aleatória se distribuem de maneira próxima a

uma distribuição normal centrada na média populacional (μ)

– Quanto maior o número de amostras (k), e quanto maior o tamanho de cada amostra

(n), a distribuição amostral da média:

o Será mais parecida com uma distribuição normal

o Terá centro mais próximo da média populacional

Distribuição de densidade de βjhats

se aproxima de uma normal

https://youtu.be/jvoxEYmQHNM

ҧ𝑥1, ҧ𝑥2, ҧ𝑥3, ..., ҧ𝑥𝑘 ~ 𝑁(𝜇, Τ𝜎2
𝑛)

https://youtu.be/b5xQmk9veZ4

https://youtu.be/YAlJCEDH2uY

Recordatório

https://youtu.be/jvoxEYmQHNM
https://www.youtube.com/watch?v=b5xQmk9veZ4
https://youtu.be/YAlJCEDH2uY
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A distribuição N(0, 1) é conhecida como

“normal padrão” ou distribuição Z
 Para “padronizar” uma distribuição normal (i.e.,

fazê-la ter média nula e desvio padrão unitário),

aplicamos a seguinte fórmula:

em que:

x = qualquer valor da distribuição normal original

(aquela que se quer padronizar)

μ = média da distribuição normal original

σ = desvio padrão da distribuição normal original

 Um z-score (valor de Z para um dado valor de X)

positivo significa que x é maior que a média de X

o z-score > 0 ↔ x > μ

o z-score < 0 ↔ x < μ

o z-score = 0 ↔ x = μ

 Entre outras vantagens, converter uma distribuição

normal em uma distribuição normal padrão

permite:

o Comparar valores de diferentes distribuições com

diferentes médias e desvios padrão

o Encontrar rapidamente (numa tabela) a

probabilidade de observações em uma distribuição

caírem acima ou abaixo de um determinado valor

 Quando os parâmetros populacionais μ e σ são

desconhecidos, é possível estimar o z-score a partir

das estatísticas amostrais ҧ𝑥 (média amostral de X) e s

(desvio padrão amostral de X). Alerta: s tende a

subestimar σ

Fonte: https://www.scribbr.com/statistics/standard-normal-distribution/

𝑧 =
𝑥 − 𝜇

𝜎

𝑧𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜 =
𝑥 − ҧ𝑥

𝑠

Recordatório

https://www.scribbr.com/statistics/standard-normal-distribution/


Portanto usamos uma estatística de teste que

consiste no coeficiente estimado dividido pelo seu

erro padrão estimado:

෠𝛽𝑗

𝐸𝑃( ෠𝛽𝑗)

Assim, nossa estatística de teste, que

corresponde a nossa evidência sobre βj, reflete

quantos erros padrão acima ou abaixo de zero

[ou outro valor contido em H0] o coeficiente

estimado está.

Bailey (2016: 148)
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Estamos tentando descobrir se βjhat seria altamente 

improvável se H0 for verdadeira
Desafio: Como βjhat tem a escala do Y, a escala de βjhat poderia ser qualquer uma!

O que nos importa não é o

coeficiente estimado β1hat em si,

mas quão grande o coeficiente

β1hat é em relação a seu erro

padrão.

Bailey (2016: 148)

Podemos testar qualquer hipótese do tipo

H0: βj = βj
Nula usando a seguinte razão como

estatística de teste:
෠𝛽𝑗 − 𝛽𝑗

𝑁𝑢𝑙𝑎

𝐸𝑃( ෠𝛽𝑗)

Esta razão é chamada de 

estatística t; tem mesmo sinal 

de βjhat, pois se(βjhat) > 0

Estamos padronizando a 

distribuição normal de  

β1hat, porém usando o 

erro padrão (calculado a 

partir da amostra) no lugar 

do desvio padrão 

populacional 
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Enquanto H0 define uma média para a distribuição de βjhats, 

recorremos à amostra para estimar o erro padrão

Qual é a distribuição de β1hat sob a hipótese nula

[H0: β1 = 0]? Muito simples: É uma variável

aleatória normalmente distribuída e centrada em

zero porque MQO é um estimador não enviesado

[dado que suas premissas tenham sido atendidas]

e, se o verdadeiro valor de β1 é zero [sob a

hipótese nula], então uma distribuição não

enviesada de β1hat estará centrada em zero.

Bailey (2016: 141)

Quão larga [espalhada] é a distribuição de β1hat

sob a hipótese nula? Em contraste com a média da

distribuição [média esta] que assumimos sob a

nula, a largura depende dos dados e do erro

padrão calculado com base nesses dados. Em

outras palavras, permitimos aos dados que nos

informem sobre o erro padrão de β1hat […].

Bailey (2016: 142)



17

A distribuição t
aka t de Student

Quando os tamanhos das amostras são pequenos, a distribuição

t é usada como alternativa à distribuição normal para estimar a

confiança ou determinar valores críticos [...]. Essa substituição

ocorre porque o desvio padrão amostral [assim como o erro

padrão] é uma medida enviesada do desvio padrão populacional,

e tende a subestimá-lo.

Brereton (2015: 481)

https://doi.org/10.1002/cem.2713

https://doi.org/10.1002/cem.2713
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A distribuição t
aka t de Student

t(ν)

 A função de densidade de

probabilidade é simétrica e sua

forma se assemelha à forma de

sino de uma distribuição

normal padrão, com a

diferença que t possui caudas

mais pesadas

 A média e o centro da

distribuição são 0

 A variância é sempre maior

que 1, embora seja próxima de

1 quando há muitos graus de

liberdade

 Com infinitos graus de

liberdade, a distribuição t é a

mesma que a distribuição

normal padrão (Z). Por esta

razão, ν também é conhecido

como parâmetro de

normalidade

ν = letra grega 

Nu minúscula

Brereton (2015: 482)

https://doi.org/10.1002/cem.2713

https://doi.org/10.1002/cem.2713
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Apêndice

DEEP DIVE 1:

Por que estatística t apresenta distribuição tn-k-1?
Não será 

cobrado
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À medida que o tamanho da amostra cresce,

a distribuição t tende à normal padrão

Fonte: Bailey (2016: 152).
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Como ilustrado na página anterior, a forma específica da 

distribuição t depende dos graus de liberdade (n-k-1)

https://youtu.be/rATNoxKg1yA

Graus de liberdade:

número de observações

independentes utilizadas

para calcular uma estatística

https://youtu.be/rATNoxKg1yA
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Intuição: Graus de liberdade

Dados o conjunto D e sua média (ഥ𝐷):

D = {2, 4, 6, 8, 10}
ഥ𝐷 = 6

Se conheço ഥ𝐷 e N-1 elementos de D, então posso determinar o n-ésimo elemento de D,

sem qualquer dúvida sobre seu valor.

Diferente dos elementos até N-1, o n-ésimo elemento não é “livre”, pois só poderia

admitir um certo valor, dado o que já sei sobre D (ou seja, dado que conheço ഥ𝐷).

֍֍֍

Note que no cálculo de β1hat (coeficiente de inclinação estimado em uma regressão

simples) precisamos de ത𝑋 e ത𝑌 para obter os desvios de cada observação em relação à

média dessas variáveis. Assim, a média dessas variáveis é conhecida antes de

calcularmos o ෠𝛽1. Portanto, a observação (𝑋𝑁, 𝑌𝑁) não é “livre”.

30 = 20 + d
d = 30 – 20 = 10

ഥ𝐷 =
2+4+6+8+𝑑

𝑁−1 +1
= 6

መ𝛽1 =
σ𝑖=1
𝑛 (𝑥𝑖 − ҧ𝑥) (𝑦𝑖 − ത𝑦)

σ𝑖=1
𝑛 (𝑥𝑖 − ҧ𝑥)2
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O valor crítico é o limiar a partir do qual a estatística t [ou 

seja, βjhat / se(βjhat)] é tão improvável que rejeitamos H0

 O valor crítico depende de:

– Graus de liberdade: n – k – 1; 

k = número de variáveis 

explicativas

– Formato da hipótese 

alternativa: H1 unilateral ou 

bilateral

– Nível de significância 

estatística: α

Fonte: Bailey (2016: 155).

Qual é a H0 em 

cada um desses 

painéis?

H0: β1 = 0

H1: β1 ≠ 0

H0: β1 = 0

H1: β1 ≠ 0

H0: β1 ≤ 0

H1: β1 > 0
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Zooming: áreas de rejeição para H0: β1 = 0

(teste bilateral com amostra grande e α = 0,05)

Se a estatística t cair 

nesta região (i.e., se 

estatística t ≥ 1,96), 

rejeite H0: β1 = 0

Se a estatística t cair 

nesta região (i.e., se 

estatística t ≤ -1,96), 

rejeite H0: β1 = 0

β1 é estatisticamente 

significante a α = 5%

β1 é estatisticamente 

significante a α = 5%

Se a estatística t cair 

nesta região (i.e., se 

-1,96 < t < 1,96), 

NÃO rejeite

H0: β1 = 0

β1 NÃO é estatisticamente 

significante a α = 5%
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One- or two-sided?
Better go for two!

Observe que o valor crítico unilateral

para α = 0,05 é menor que o valor

crítico bilateral. Os valores críticos

unilaterais serão sempre menores

para qualquer valor de α, o que

significa que é mais fácil rejeitar a

hipótese nula para uma hipótese

alternativa unilateral do que para

uma hipótese alternativa bilateral.

Portanto, usar valores críticos com

base em uma alternativa bilateral é

estatisticamente cauteloso no

sentido de que é menos provável que

pareçamos ansiosos demais para

rejeitar a nula se usarmos uma

alternativa bilateral.

Bailey (2016: 156)

Fonte: Bailey (2016: 155).

H0: β1 = 0

H1: β1 ≠ 0

H0: β1 = 0

H1: β1 ≠ 0

H0: β1 ≤ 0

H1: β1 > 0

Exceto se indicado em 

contrário, nesta disciplina 

trataremos de testes t 

bicaudais
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Valores críticos diminuem à medida que

graus de liberdade aumentam

Fonte: Bailey (2016: 157).

À medida que os graus de liberdade

aumentam, a distribuição t se parece

cada vez mais com uma distribuição

normal [padrão] e, para infinitos graus

de liberdade, é exatamente como uma

distribuição normal [padrão],

produzindo valores críticos idênticos.

Para graus de liberdade acima de

100, é razoável usar valores críticos da

distribuição normal [padrão] como

uma boa aproximação.

Bailey (2016: 156-157)

 Quanto menor o tamanho da

amostra, mais incerteza temos

sobre o βjhat e portanto mais

elevado será o valor crítico

[dito de outra forma...]

 Quanto maior o tamanho da

amostra, menos incerteza temos

sobre o βjhat e portanto menos

elevado será o valor crítico
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Resumão (até agora)

Fonte: Bailey (2016: 157).

H0

indicates that β1
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Passo a passo do teste t de significância estatística de β1

1) Especifique as hipóteses

H0: β1 = 0

H1: β1 ≠ 0

2) Apure o valor crítico (ou tc(GdeL,α), o chamado t crítico), 

considerando n – k – 1 = 11 e α = 0,05

Vide tabela t, ou aplique o seguinte comando em R:
qt(1-0.05/2, 11)

tc = 2,201

3) Calcule a estatística t

t = β1hat / se(β1hat)

t = 9,224 / 1,959 = 4,709

4) Aplique a regra de decisão para teste bilateral

Se |t| ≥ tc, então rejeite H0

Se |t| < tc, então não rejeite H0

|4,709| > 2,201  Rejeite H0

> summary(reg.pounds)

Call:

lm(formula = dados$Weight..pounds. ~ dados$Donuts.per.week)

Residuals:

Min      1Q  Median 3Q     Max 

-92.731 -13.508   3.916  36.081  55.716 

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

(Intercept)            121.613     16.593   7.329 1.49e-05 ***

dados$Donuts.per.week 9.224 1.959 4.707 0.000643 ***

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 45.81 on 11 degrees of freedom

Multiple R-squared:  0.6683, Adjusted R-squared:  0.6381 

F-statistic: 22.16 on 1 and 11 DF,  p-value: 0.0006426

> qt(1-0.05/2, 11)

[1] 2.200985

Rejeitamos H0: β1 = 0 em favor de H1, ao nível de

significância de 5%. Encontramos na amostra evidência

suficiente para acreditar que β1 ≠ 0 e que, portanto, donuts

afetam o peso. Essa associação é considerada

estatisticamente significante (i.e., estatisticamente diferente de

zero), com 95% de confiança. Dada a significância estatística

de β1 e dado que β1hat > 0, consumo de donuts parece ter um

efeito positivo sobre peso.

Temos evidência suficiente para acreditar

que donuts engordam?

Para um teste unilateral, utilizaríamos o seguinte 
comando para obter o t crítico: qt(1-0.05, 11)

Vide aula 02
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OK, rejeitamos H0 a 5% de significância. Qual o menor

nível de significância ao qual rejeitaríamos H0?
Num teste bicaudal, p-valor é a probabilidade de se obter

uma estatística t de magnitude ≥ à estatística t observada

se H0 for verdadeira

> summary(reg.pounds)

Call:

lm(formula = dados$Weight..pounds. ~ dados$Donuts.per.week)

Residuals:

Min      1Q  Median 3Q     Max 

-92.731 -13.508   3.916  36.081  55.716 

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

(Intercept)            121.613     16.593   7.329 1.49e-05 ***

dados$Donuts.per.week 9.224      1.959   4.707 0.000643 ***

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 45.81 on 11 degrees of freedom

Multiple R-squared:  0.6683, Adjusted R-squared:  0.6381 

F-statistic: 22.16 on 1 and 11 DF,  p-value: 0.0006426

> 2*pt(-abs(4.709),df=11)

[1] 0.0006407414

> pt(abs(4.709),df=11)

[1] 0.9996796

 Para β1, p-valor = Pr(>|t|) = 2*Pr(t>|4,707|) = 0,000643

 Esse é um p-valor bastante baixo, implicando que β1hat

(com o grau de imprecisão a ele associado) é realmente

muito improvável se H0 for verdadeira

– p-valor pequeno fornece evidência contra H0

– p-valor alto fornece pouca evidência contra H0

 Podemos conduzir um teste de hipótese com base no p-

valor, aplicando a seguinte regra de decisão:

Se p-valor ≤ α, então rejeite H0

Se p-valor > α, então não rejeite H0

0,000643 < 0,05  Rejeite H0

Além de indicar se rejeitaremos H0, o p-valor informa o nível

mínimo de significância ao qual poderíamos rejeitar H0;

assim, o p-valor informa o peso da evidência a favor de H0.

Neste exemplo, β1 é estatisticamente significante (i.e.,

estatisticamente diferente de zero) a 0,1% (de fato, é

significante a 0,0643%). Portanto, β1 é também

estatisticamente significante aos níveis convencionais de

significância: 1%, 5% e 10% (significância marginal).

Vide aula 02
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Significant other

AnnaSophie Robb e Dwayne Johnson em “Race to Witch Mountain” (“A Montanha Enfeitiçada”), 2009. 
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Amor ou cilada?

https://youtu.be/tVx2V75hWRY

https://youtu.be/tVx2V75hWRY
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Uma forma de reconhecer a aleatoriedade de βjhat

é oferecer uma estimativa intervalar de βj

 Intuição: podemos representar nosso grau de confiança sobre o valor do verdadeiro βj

apresentando um intervalo que, acreditamos, contenha esse coeficiente populacional

 O intervalo de confiança define uma faixa de valores de βj que seriam os mais

consistentes com a evidência (i.e., com βjhat e seu respectivo grau de imprecisão)

– Para os valores de βj contidos no intervalo de confiança, nosso βjhat e respectivo

se(βjhat) não seriam surpreendentes (i.e., não seriam improváveis)

– Escolhemos o que entendemos por “improvável” ao definir um nível de significância

(α) ou, alternativamente, um nível de confiança (100% – α)

 O intervalo de confiança oferece uma estimativa intervalar de βj, enquanto βjhat é

nossa estimativa pontual de βj
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Uma forma de reconhecer a aleatoriedade de

β1hat é oferecer uma estimativa intervalar de β1

 O intervalo de confiança está centrado em β1hat

 Sua extensão dependente do erro padrão de β1hat, dos

graus de liberdade e do nível de confiança

IC = β1hat ± [se(β1hat) * tc]

 Para α = 0,05 (i.e., nível de confiança = 95%):

Limite inferior = 9,224 – (1,959 * 2,201) = 4,912

Limite superior = 9,224 + (1,959 * 2,201) = 13,536

4,912 ≤ β1 ≤ 13,536

Interpretação rigorosa: Se repetíssemos o estudo muitas

e muitas vezes, com amostras de mesmo tamanho,

aproximadamente 95% das estimativas intervalares

conteriam o verdadeiro parâmetro populacional

Interpretação coloquial: Estamos 95% confiantes que o

verdadeiro β1 esteja contido no intervalo de confiança

 Para α = 0,01 (i.e., nível de confiança = 99%):

Limite inferior = 9,224 – (1,959 * 3,106) = 3,139

Limite superior = 9,224 + (1,959 * 3,106) = 15,309

3,139 ≤ β1 ≤ 15,309

> summary(reg.pounds)

[...]

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

(Intercept)            121.613     16.593   7.329 1.49e-05 ***

dados$Donuts.per.week 9.224 1.959 4.707 0.000643 ***

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

[...]

> confint(reg.pounds)

2.5 %    97.5 %

(Intercept)           85.092114 158.13471

dados$Donuts.per.week 4.910836  13.53622

> qt(1-0.01/2, 11)

[1] 3.105807

> confint(reg.pounds, level = .99)

0.5 %    99.5 %

(Intercept)           70.078268 173.14856

dados$Donuts.per.week 3.137897  15.30916

Quanto maior o nível de confiança, mais largo o intervalo de

confiança.

Quais os limites de um IC com 100% de confiança?

Vide aula 02
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(Very accurate, but not precise.)

Fonte: Desconhecida.
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Uma forma de reconhecer a aleatoriedade de βjhat

é oferecer uma estimativa intervalar de βj

Como o intervalo de confiança informa a gama de valores de βj

consistentes com a evidência, também nos indica se rejeitaríamos H0.

Se esse intervalo não incluir zero, então zero não seria um valor de βj

que provavelmente produziria os dados e as estimativas que observamos

e, portanto, rejeitaríamos H0: βj = 0, ao nível de significância α.
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Apêndice

DEEP DIVE 2:

Qual a intuição por trás do intervalo de confiança?Não será 

cobrado
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Testes de hipótese apoiam a inferência estatística (extração 

de conclusões a partir da amostra), mas têm limitações

 Nada têm a ver com a solidez teórica do modelo

 São baseados na premissa de que não há endogeneidade

 Podem conduzir a diferentes conclusões para cenários virtualmente iguais: |t|

apenas ligeiramente superior (inferior) ao t crítico

 Podem sugerir conclusões idênticas para cenários dramaticamente

diferentes: |t| muito (apenas ligeiramente) superior ao t crítico

 São afetados pelo tamanho da amostra: quanto maior a amostra, maior a

chance de encontrar significância estatística. Isto ocorre porque o t crítico é

menor para amostras maiores; também, o erro padrão tende a ser menor quanto

maior for o tamanho da amostra

– Analogamente, em amostras pequenas, o erro padrão tende a ser alto, de

forma que o teste pode não rejeitar H0, ainda que βjhat tenha magnitude

expressiva

 Não indicam significância material: βj pode ser estatisticamente significante

ainda que sua magnitude seja desprezível em termos práticos

Testes de significância estatística...

p-valor 

ajuda 

aqui
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Para saber mais sobre p-valor e

limites dos testes de hipótese

Figueiredo Filho et al. (2013) Silva e Guarnieri (2014)

Wasserstein e Lazar (2016)

Figueiredo Filho et al. (2014)
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Não será 

cobrado

Apêndice

DEEP DIVE 1:

Por que estatística t apresenta distribuição tn-k-1?
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Ao ponderarmos βjhat por seu erro padrão, obtemos uma 

estatística de teste que segue a distribuição t

 se(βjhat) é uma variável aleatória, pois depende de uma variável aleatória

(βjhat)

 A razão entre uma distribuição normal padronizada e a raiz quadrada de uma

distribuição qui-quadrado dividida por seus graus de liberdade (como a

distribuição de se(βjhat)) corresponde a uma distribuição t

 Bjhat não é necessariamente z, mas a divisão de Bjhat pelo seu erro padrão é

equivalente a uma z dividida pela raiz quadrada de (χ2/graus de liberdade)

 Lembrando: uma distribuição tGdeL é semelhante a uma N(1, 0); porém, a t

possui caudas mais pesadas

Formalmente, se z é uma variável aleatória com

distribuição normal padrão e x é uma variável χ2 [chi-

quadrado] com n graus de liberdade, então a função

abaixo comporta-se como uma distribuição t com n graus

de liberdade:

Bailey (2016: 785-6)

𝑡 𝑛 =
𝑧

Τ𝑥 𝑛

෡𝛽𝑗 − 𝛽𝑗
𝑁𝑢𝑙𝑎

𝐸𝑃(෡𝛽𝑗)
~ t  
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DEEP DIVE 1:

Por que estatística t apresenta distribuição tn-k-1? (1/3)

 Distribuição de β1hats: compreende todos os possíveis valores que β1hat pode assumir, e a

probabilidade relativa desses valores

 Essa distribuição, chamada distribuição amostral de β1hat, é uma distribuição “teórica”: não

nos é visível, pois observamos apenas o β1hat gerado por nossa (tipicamente única) amostra

 Fórmula do β1hat pode ser reescrita como uma média (Bailey, 2016: 85, nota 8)

 Como tal, β1hat é uma estatística amostral sujeita ao Teorema Central do Limite (aka

Teorema do Limite Central), segundo o qual:

– A média amostral de qualquer variável aleatória segue uma distribuição normal, com média

= média da distribuição teórica (i.e., μ = β1)

– Quanto maior o tamanho da amostra, mais próxima de uma normal será a distribuição

amostral da média

Não será 

cobrado
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 Se o erro estocástico (εi) for normalmente distribuído, a variância da distribuição teórica

de β1hat será:

onde σ2 = variância de ε, que é desconhecida;

σ2 é estimada por σ2hat, a variância da regressão, que corresponde à soma dos quadrados dos

resíduos dividida pelos graus de liberdade do modelo (n – k – 1):

 Quando apuramos a distância entre a evidência amostral (β1hat) e o cenário da hipótese nula

(β1
Nula), e ponderamos essa distância pela imprecisão da evidência amostral (i.e., pelo erro

padrão de β1hat, o se(β1hat)), estamos calculando a seguinte razão:

 Que, na regressão simples e na regressão múltipla isenta de multicolinearidade, pode ser

reescrita como a razão entre uma distribuição normal padrão e a raiz quadrada de uma

distribuição qui-quadrado dividida por seus graus de liberdade (vide próxima página)

 Ou seja, a estatística t se comporta como uma distribuição t com n – k – 1 graus de liberdade

DEEP DIVE 1:

Por que estatística t apresenta distribuição tn-k-1? (2/3)

Não será 

cobrado

𝑣𝑎𝑟 መ𝛽1 =
ො𝜎2

𝑛 ∗ 𝑣𝑎𝑟(𝑋)

ො𝜎2 =
σ𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖 − ො𝑦𝑖)

2

𝑛 − 𝑘 − 1
ො𝜎2 =

σ𝑖=1
𝑛 Ƹ𝜖𝑖

2

𝑛 − 𝑘 − 1

𝑣𝑎𝑟 መ𝛽1 ≅
ො𝜎2

σ𝑖=1
𝑛 (𝑥 − ҧ𝑥)2

መ𝛽𝑗 − 𝛽𝑗
𝑁𝑢𝑙𝑎

𝐸𝑃( መ𝛽𝑗)
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DEEP DIVE 1:

Por que estatística t apresenta distribuição tn-k-1? (3/3)

Não será 

cobrado
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Apêndice

DEEP DIVE 2:

Qual a intuição por trás do intervalo de confiança?Não será 

cobrado
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DEEP DIVE 2:

Qual a intuição por trás do intervalo de confiança? (1/4)

Dada a estimativa βhat que obtivemos, quais valores de β seriam consistentes com essa

estimativa (i.e., “prováveis”)? Para responder, apoiamo-nos nas afirmações abaixo.

Na ausência de endogeneidade, E(βhat) = β

Se não houver viés, β é o centro da distribuição de βhat e o valor mais provável de βhat

Implicação: Não sabemos quão próxima de β nossa estimativa se encontra, mas podemos

acreditar que provavelmente está próxima, a depender do grau de precisão

Distribuição teórica das estimativas de βhat é simétrica

Se βhat for diferente de β, há igual probabilidade de que βhat esteja à direita ou à esquerda de β

Implicação: Podemos estimar uma banda de variação para β centrada em βhat – até porque não

teríamos opção melhor para “ancorar” esse intervalo

Aleatoriedade na estimação de βhat advém tanto de sampling randomness quanto de

modeled randomness

Na ausência de endogeneidade, as fontes de incerteza sobre βhat são a amostragem (sampling

randomness) e a escolha de fatores considerados no modelo explicativo (modeled randomness)

Implicação: Intervalo de confiança deve considerar a aleatoriedade advinda tanto da sampling

randomness quanto da modeled randomness

A

B

C

Não será 

cobrado
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DEEP DIVE 2:

Qual a intuição por trás do intervalo de confiança? (2/4)

t crítico é uma medida de sampling randomness

Dados os graus de liberdade, t crítico informa uma distância em relação a βNula; a probabilidade de
valores de t ≥ t crítico (ou t ≤ -t crítico) é de (1 – nível de confiança)/2

Implicações:

 t crítico não é influenciado pela escolha de variáveis explicativas, apenas:

– Pelo nível de confiança considerado; e

– Pelos graus de liberdade: n - k - 1 (i.e., número de observações livres)

 Portanto, o t crítico reflete apenas um atributo preestabelecido da estimativa intervalar (nível de

confiança) e apenas um atributo do modelo (número de graus de liberdade, diretamente

afetado pelo tamanho da amostra)

Nota: o t crítico é o mesmo para qualquer βhat de um modelo

 t crítico pode ser usado para representar a sampling randomness (quanto maior a amostra,

menor a sampling randomness e maiores os graus de liberdade)

Dada a estimativa βhat que obtivemos, quais valores de β seriam consistentes com essa

estimativa (i.e., “prováveis”)? Para responder, apoiamo-nos nas afirmações abaixo.

D

Não será 

cobrado
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DEEP DIVE 2:

Qual a intuição por trás do intervalo de confiança? (3/4)

Erro padrão é uma medida de sampling e modeled randomness combinadas

O erro padrão informa o grau de imprecisão da distribuição teórica de βhat; essa imprecisão é

causada por sampling e modeled randomness

Implicações:

 O erro padrão é influenciado:

– Pelo tamanho da amostra: no denominador (no N e variância de Xj)

– Pelos graus de liberdade: no numerador (na fórmula da variância da regressão);

– Pela escolha de variáveis explicativas: no numerador (na variância da regressão, que é uma

medida de ajuste – quanto maior a variância da regressão, menor o ajuste);

– Pela variação de Xj: no denominador (na variância de Xj); e

– [Na regressão múltipla] Pela independência entre variáveis explicativas: no denominador

(em 1 – 𝑅𝑗
2)

 Portanto, o erro padrão reflete os dois tipos de aleatoriedade (tanto sampling quanto modeled

randomness)

Nota: O erro padrão é específico ao βhat para o qual é estimado

 Erro padrão pode ser usado para representar sampling e modeled randomness

Dada a estimativa βhat que obtivemos, quais valores de β seriam consistentes com essa

estimativa (i.e., “prováveis”)? Para responder, apoiamo-nos nas afirmações abaixo.

E

Não será 

cobrado
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DEEP DIVE 2:

Qual a intuição por trás do intervalo de confiança? (4/4)

Para corresponder a um certo nível de confiança, intervalo de confiança deve combinar t

crítico e erro padrão

Considerando o nível de confiança e os graus de liberdade, t crítico informa sobre a região onde β

é provável de estar (dado o βhat estimado), mas é "genérico": para um certo nível de confiança,

será o mesmo para qualquer modelo com os mesmos graus de liberdade

A seu turno, erro padrão reflete sampling e modeled randomness, mas nada diz sobre a região

onde β é mais provável de estar (dado o βhat estimado)

Implicações:

 Intervalo de confiança não pode se apoiar unicamente no t crítico ou no erro padrão, devendo

combinar essas medidas de aleatoriedade

 A um certo nível de confiança, ao se multiplicar t crítico pelo erro padrão:

– Se erro padrão for igual à unidade, o intervalo de confiança é determinado pelo t crítico

– Se erro padrão for inferior à unidade, estreita-se o intervalo de confiança

– Se erro padrão for superior à unidade, dilata-se o intervalo de confiança

Dada a estimativa βhat que obtivemos, quais valores de β seriam consistentes com essa

estimativa (i.e., “prováveis”)? Para responder, apoiamo-nos nas afirmações abaixo.

F

(isto porque a 

distribuição t, 

aquela da tabela, 

é definida para 
erro padrão = 1

Não será 

cobrado
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http://www.ernestoamaral.com/dcp046-141.html

ANEXO

http://www.ernestoamaral.com/dcp046-141.html
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Tipos de teste t: Slides do Prof. Ernesto Amaral
(DCP134 – Avaliação de Políticas Públicas, 2014a, Aula 20-21)
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Tipos de teste t: Slides do Prof. Ernesto Amaral
(DCP134 – Avaliação de Políticas Públicas, 2014a, Aula 20-21)
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Tipos de teste t: Slides do Prof. Ernesto Amaral
(DCP134 – Avaliação de Políticas Públicas, 2014a, Aula 20-21)
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Tipos de teste t: Slides do Prof. Ernesto Amaral
(DCP134 – Avaliação de Políticas Públicas, 2014a, Aula 20-21)
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Tipos de teste t: Slides do Prof. Ernesto Amaral
(DCP134 – Avaliação de Políticas Públicas, 2014a, Aula 20-21)
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Tipos de teste t: Slides do Prof. Ernesto Amaral
(DCP134 – Avaliação de Políticas Públicas, 2014a, Aula 20-21)
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Tipos de teste t: Slides do Prof. Ernesto Amaral
(DCP134 – Avaliação de Políticas Públicas, 2014a, Aula 20-21)
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