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de correlacao linear referente a hipotese
de um valor nao nulo
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Resumo: A distribui¢do amostral do coeficiente de correlagio amostral 1, sob a hipotese nula de o coeficiente de
correlagio populacional 7i=0, é simétrica, enquanto que, sob a hipotese nula Ai#0, é assimétrica. No primeiro
caso, se utiliza uma estatistica que envolve a distribuicdo t de Student, e no segundo caso, se recorre a uma alter-
nativa desenvolvida por Fisher, a qual da origem a uma estatistica com distribui¢do aproximadamente normal,
obtida através da transformagdo da estatistica r numa estatistica £, que tem distribuicdo bastante proxima da
normal. Como alternativa a este ultimo processo, pode-se criar uma distribuicdo de amostragem real empirica
de estimativas de coeficientes de correlagio através de simulagdes bootstrap e a partir dai construir intervalos de
confianga ndo paramétricos e testar hipdteses para um valor néio nulo de i, baseada nesta estimagdo intervalar,
sem ter que se preocupar com a normalidade da distribuicdo de amostragem da estatistica r. A proposta deste
trabalho é sugerir uma alternativa vidvel e prdtica para a construgdo do intervalo de confianga para 7i ou para o
teste de significancia de r. De maneira operacional e em tempo hdbil, gracas ao crescente avango da informdtica
e a disponibilidade de variados softwares estatistico amigaveis, pode ser realizada com mais freqiiéncia a infe-
réncia para o coeficiente de correlagdo linear nos casos em que o valor do coeficiente de correlagdo linear popu-
lacional testado seja o de ndo nulidade. Portanto, o presente artigo propoe obter via processo de reamostragem,
através da técnica bootstrap, uma distribuicdo por amostragem real empirica para a estatistica r e calcular o
seu erro padrdo, possibilitando assim construir intervalo de confianga e realizar testes de significancia bootstrap
para o coeficiente de correlagio linear referente a hipotese de um valor ndo nulo.

Palavras-chaves: coeficiente de correlagdo linear, intervalo de confianga, teste de significancia, hipétese nula de
coeficiente de correlagdo linear diferente de zero, bootstrap.

Abstract: The sampling distribution of the coefficient of sampling correlation r, under the null hypothesis of the
coefficient of population correlation 71=0, is symmetrical, whereas, under the null hypothesis 7i#0, is anti-sym-
metrical. In the first case, if it uses a statistics that involves distribution t of Student, and in as in case that, if
it appeals to an alternative developed for Fisher, which of the origin to a statistics with approximately normal
distribution, gotten through the transformation of statistics r in a statistics £, that it has distribution sufficiently
next to the normal one. As alternative to this last process, a distribution of empirical real sampling of estimates of
coefficients of correlation through simulation bootstrap and from constructing confidence intervals distribution
free there can be created and tests of hypotheses for a not null ii-value, based in this esteem to intervalar, without
having that to be worried about the normality of the distribution of sampling of statistics r. The proposal of this
work is to suggest a viable and practical alternative for the construction of confidence intervals for fi or the test of
significance of . In operational way and in skillful time, thanks to the increasing advance of the computer science
and the availability of varied softwares friendly statistician, can be carried through with more frequency the
inferential procedure for the coefficient of linear correlation in the cases where the value of the tested coefficient
of population linear correlation is of not nullity. Therefore, the present article considers to get way resampling
process, through the technique bootstrap, a distribution for empirical real sampling it statistics r and to calculate
its error standard, being thus made possible to construct confidence intervals and to carry through significance
tests bootstrap for the coefficient of referring linear correlation to the hypothesis of a not null value.

Word-keys: coefficient of linear correlation, confidence intervals, test of significance, null hypothesis of coefficient
of different linear correlation of zero, bootstrap.
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Intervalo de confianca e teste de significdncia bootstrap para coeficiente de
correlagdo linear referente a hipdtese de um valor ndo nulo

1. INTRODUCAOQ

O coeficiente de correlagio r ou r (X, Y), introduzido por Karl Pearson, é também denominado
correlagdo momento-produto (DE GROOT e SCHERVISH, 2002). Na populagéo, o coeficiente /i mede
a aderéncia ou a qualidade do ajuste a verdadeira reta, através da qual se procura relacionar as variaveis
X eY ouainda o grau de relagao (linear) existente entre elas (DEGROOT e SCHERVISH, 2002). Ja o co-
eficiente r, mede a quantidade de dispersdo em torno da equagdo linear ajustada através do método dos
minimos quadrados, ou grau de relagdo das variaveis na amostra (DE GROOT e SCHERVISH, 2002).
O r é, portanto, uma estimativa de 71, medindo os desvios em relagdo a linha calculada pelo método dos
minimos quadrados (DE GROOT e SCHERVISH, 2002).

E importante notar que a dispersdo em torno da reta poderia igualmente ser medida através do
desvio padrio, sendo esse ultimo preferido por muitos estatisticos (FONSECA et. al., 1995). Néao obs-
tante, o uso do coeficiente de correlagdo permanece, principalmente devido a vantagem que apresenta
decorrente da facilidade de interpretacio e de seu intervalo compreender valores em um intervalo com
uma escala reduzida, no intervalo de [-1; 1] (FONSECA et. al., 1995).

O uso do coeficiente de correlagdo por pesquisadores como indicador da relacao das variaveis X e Y
é de uso corrente na estatistica (FONSECA et. al., 1995), mas quase sempre a nivel descritivo(GIOVANI
COSTA, 2011), pois quando se procura testar a significancia de r para a hipétese nula de que 70, se
esbarra na dificuldade técnica da modelagem da distribui¢do amostral de r, que ndo se pode admitir
normalmente distribuida, por ser assimétrica (GIOVANI COSTA, 2011). Neste caso, Fisher sugere a
transformaciao (FONSECA et. al., 1995):

£,=%In 1+ L _ 1,1513[log10(1+r) - log10(1-1)] (1)

-r

O procedimento descrito acima equivale a considerar r como a tangente hiperbolica de £,. A vanta-
gem dessa transformagéo esta em que os valores de £ tém distribuigdo bastante proxima da normal, com:

. 1+ 1
E(£)="%In T— )
6(£)=V 1/ (n-3) (3)

Esta transformagdo permite realizar testes de significAncias e construir intervalos de confianca
para os coeficientes de correlagao, trabalhando-se com £, e usando a curva normal (FONSECA et. al.,
1995). Contudo, o referido processo por ser relativamente complexo inibiu o uso corrente e sistematico
da inferéncia para teste de significancia referente a um valor nao nulo de 7.

Imagina-se, inicialmente, que os n pares de valores observados das varidveis X e Y constituem
uma amostra de tamanho n, extraida da popula¢io de todos os pares de valores possiveis dessas va-
ridaveis (FONSECA et. al., 1995). Em virtude de se estar considerando duas varidveis, a populagdo ¢é
denominada bidimensional e sua distribui¢do, por hipotese, é uma distribui¢do normal bidimensional
(FONSECA et. al., 1995).
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Dessa forma, apesar de r s6 descrever os dados da amostra, o interesse se centraliza, via de regra,
no parametro da populacao(FONSECA et. al., 1995). Em particular, se desejaria provar a hipdtese nula
de que ndo ha relagdo(linear) alguma na popula¢ao(HO : 7i=0) ou obter intervalos de confianga para
ii. Neste caso, i representa o coeficiente de correlagdo de uma populagio tedrica, o qual é estimado a
partir do coeficiente de correlacdo amostral » (FONSECA et. al., 1995).

A distribuicdo amostral de r, sob a hipdtese de 71=0, é simétrica, enquanto que, sob a hipdtese 7120,
é assimétrica (FINSECA et. al., 1995). No primeiro caso, se utiliza uma estatistica que envolve a distri-
buigdo t de Student (STUDENT,1908), e no segundo caso, se recorre a uma alternativa desenvolvida por
Fisher, a qual da origem a uma estatistica £, com distribui¢do aproximadamente normal (FONSECA et.
al., 1995). Esta ¢é a alternativa tedrica disponivel para o caso da distribui¢do amostral de r for assimétri-
ca: um tanto complexa e que por isso na pratica se torna inviavel.

Como alternativa, pode-se criar uma distribui¢ao de amostragem real empirica de estimativas de
coeficientes de correlagio a partir de simulagdes e dai construirem intervalos de confian¢a ndo paramé-
tricos e realizar testes de significancia baseados nesta estimagéo intervalar (HAIR et. al., 2005).

A proposta deste trabalho é justamente sugerir uma alternativa viavel e pratica para o teste de sig-
nificancia de r ou a constru¢io do intervalo de confianca para 7i. De maneira simples e rapida pode ser
realizada a inferéncia para o coeficiente de correlacio linear e possibilitar que o calculo de r, em casos
em que a hipdtese nula contenha valor diferente de zero, saia do terreno puramente descritivo.

Este o método para o estudo consiste:

o Gerar uma estimativa empirica, real, da distribuicdo por amostragem da variavel aleatdria ‘coefi-
ciente de correlagao amostral r;

o Aplicar metodologias CIS (Computer Intensive Statistics) para obtengao das respectivas distribui-
¢Oes por amostragem;

o Empregar o método CIS bootstrap;

o Especificar o erro padrio da estatistica ‘coeficiente de correlagdo amostral r’;

« Com o erro padrao disponivel, construir intervalos de confianca e realizar testes de significancia
para 7=0.

A abaixo se relaciona os motivos para aplicagdo de metodologias CIS:

o Nao se conhecem com a precisdo necessdria os pardmetros caracteristicos tedricos da distribuicao
por amostragem da varidvel aleatdria ‘coeficiente de correlagao amostral 7, quando 7i#0;

o O estudo da distribuigdo por amostragem do ‘coeficiente de correlagdo amostral r, quando 70,
assume a forma assimétrica, o que dificulta a especificacio tedrica do erro padrao;

o A distribuigao por amostragem fornece um modo direto para conhecer as estimativas do erro padrao;

o O bootstrap permite obter, entdo, de forma experimental e empirica as distribui¢des por amostra-
gem da estatistica em foco;

o O método bootstrap permite ladear a insuficiéncia da teoria da amostragem que se faz sentir quando se
calcula o coeficiente de correlagdo amostral r em diversas situagdes praticas (MURTEIRA, 1990).
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Intervalo de confianca e teste de significdncia bootstrap para coeficiente de
correlagdo linear referente a hipdtese de um valor ndo nulo

O desenvolvimento recente da informatica tem permitido que técnicas de reamostragem como o
bootstrap possam ser operacionalizadas de maneira rapida e precisa (HAIR et. al., 2005). Recorrendo a
‘computacdo pesada’ consegue-se solucionar problemas para as quais a teoria da estatistica tradicional
nao encontra solu¢do (HAIR et. al., 2005).

Como produto deste estudo, pretende-se estabelecer um critério alternativo simples e pratico para
testar a significancia do coeficiente de correlagao amostral 7, utilizando a nogdo de intervalo de con-
fianca bootstrap, onde a hipotese da normalidade da referida distribuigdo por amostragem nao precisa
ser presumidamente normal.

2. METODOLOGIA DO TRABALHO

Como comentado na introdugao, este trabalho objetiva propor um processo inferencial para o
coeficiente de correlagdo. A idéia ¢é utilizar técnicas CIS (Computer Intensive Statistics), que cogitam o
modelo de densidade de probabilidade e que explica o comportamento aleatdrio da estatistica observa-
da e seus parametros caracteristicos (EFRON ,1979).

As técnicas CIS dispoem-se principalmente de dois métodos, o bootstrap e o jackknife (EFRON,
1979). Este trabalho trata da estimagao bootstrap.

Através deste artigo é especificado o intervalo de confianca para r recorrendo-se ao procedimento
bootstrap. Com estes resultados, pode-se obter um procedimento computacional, um algoritmo, para a
construcao de intervalos de confianca e realizacdo de testes de significancia para as estimativas obtidas.

Os coeficientes de correlagao amostral n sdo calculados e utilizados com grande freqiiéncia, inclu-
sive quando a hipdtese nula envolve valor diferente de zero, mas usualmente a nivel descritivo, ja que o
modelo da distribui¢ao por amostragem exata da variavel aleatéria r, ndo simétrica, torna inviavel fazer
acompanhar as estimativas do respectivo erro padrao, para nao falar na constru¢ao de intervalos de
confianca ou na realizagdo de testes de significancia, quando a hipétese nula formulada é de que 71=0.

A opgdo de se usar as metodologias CIS surge quando nao se conhece o desvio padrio tedrico das
estimativas e/ou quando o modelo de distribui¢do de probabilidade destas estimativas nao se adere a
curva normal de probabilidades, ou mesmo quando o desvio-padrdo da estimativa é de célculo muito
complexo (EFRON, 1979). Este ultimo pressuposto, quando o modelo de distribuicido de probabilidade
destas estimativas nao se adere a curva normal de probabilidades, ¢ violado (hipédtese nula 70 ) com o
coeficiente de correlagio amostral r.

Nestes casos, com a aplicagdo do bootstrap é possivel obter, de forma expedita, através da computa-
¢do “pesada’; estimativas do desvio padrio da estatistica em causa em substitui¢ao analise tedrica (MUR-
TEIRA, 1990). Com o bootstrap, por exemplo, é possivel determinar a distribui¢ao por amostragem da es-
tatistica e seus parametros caracteristicos (HAIR et. al., 2005). O método bootstrap permite, entdo, ladear
ainsuficiéncia da teoria da amostragem que se faz sentir em diversos estudos de estima¢ao (MURTEIRA,
1990).
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3. RESUMO TEORICO DE REAMOSTRAGEM

O tipo de estatistica nao-paramétrica que foi ensinado no passado desempenhou um importante
papel na andlise de dados que néo sdo variaveis continuas (EFRON, 1982), em escala nominal ou ordi-
nal, e, portanto, ndo podem empregar a distribuicdo normal de probabilidade para fazer estimativas de
parametros e de intervalo de confian¢a. Mas existe uma nova perspectiva sobre estima¢ao nao-paramé-
trica que também se relaciona com estimagdo de pardmetros e de intervalo de confianga para variaveis
quantitativas continuas.

Com isso, ndo se tem que assumir que o intervalo de confian¢a para um parametro segue a distri-
bui¢ao normal (EFRON, 1982). Pode-se até mesmo gerar intervalos de confianga para parametros como
a mediana, o que geralmente é dificil de avaliar com as técnicas de inferéncia paramétrica tradicionais.

Essa abordagem ndo-paramétrica é conhecida como reamostragem e tem conquistado apoio co-
mo uma alternativa aos métodos classicos de inferéncia paramétrica (EFRON, 1982).

A reamostragem descarta a distribui¢do por amostragem assumida de uma estatistica e calcula
uma distribui¢ao empirica: A real distribuicdo da estatistica ao longo de centenas ou milhares de amos-
tras (HAIR et. al., 2005).

Com a reamostragem, nao se tem que confiar na distribuicao assumida nem se tem que ser cui-
dadoso quanto a violagao de uma das suposigdes inerentes. Pode-se calcular uma real distribuigdo de
estatisticas da amostra e pode-se agora ver onde 0 95 ou 0 99 percentil estdo realmente, acreditando-se
que a amostra original seja confiavel (HAIR et. al., 2005).

Mas de onde vém as multiplas amostras? E necessario reunir amostras separadas, aumentando
sensivelmente o custo de coleta de dados? Ao longo dos anos estatisticos desenvolveram diversos pro-
cedimentos para criar as multiplas amostras necessarias para a reamostragem a partir da amostragem
original (HAIR et. al., 2005).

Agora uma amostra pode gerar um grande nimero de outras amostras que podem ser emprega-
das para gerar a distribui¢do amostral empirica de uma estatistica de interesse (HAIR et. al., 2005).

Reamostragem, portanto, nao usa a distribui¢do de probabilidades assumida, mas ao invés disso
ela calcula uma distribui¢do empirica de estatisticas estimadas (HAIR et. al., 2005). Criando multiplas
amostras da amostra original, a reamostragem agora precisa apenas do poder computacional para es-
timar um valor de uma estatistica para cada amostra (HAIR et. al., 2005). Logo que eles estejam todos
calculados, pode-se realizar o teste de normalidade dos valores e até mesmo construir intervalos de
confianga e realizar testes de hipoteses (HAIR et. al., 2005).

A reamostragem engloba diversos métodos (HAIR et. al., 2005). Para este trabalho, se estudara e
aplicard o bootstrap.

Uma diferenca chave entre os varios métodos de reamostragem ¢é se as amostras sdo extraidas com
ou sem reposi¢ao (HAIR et. al., 2005). A amostragem com reposi¢do obtém uma observagio a partir da
amostra e entdo a coloca de volta na amostra para possivelmente ser usada novamente. A amostragem
sem reposi¢do obtém observa¢des da amostra, mas uma vez obtidas eles ndo estio mais disponiveis.

O verdadeiro poder da reamostragem vem de amostragem com reposi¢ao (HAIR et. al., 2005).
Pesquisas tém mostrado (HAIR et. al., 2005)que esse método fornece estimativas diretas dos intervalos
de confianga.
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Intervalo de confianca e teste de significdncia bootstrap para coeficiente de
correlagdo linear referente a hipdtese de um valor ndo nulo

O método bootstrap obtém sua amostra via amostragem com reposi¢do da amostra original
(EFRON, 1982). A chave é a reposi¢do das observagdes apds a amostragem, o que permite ao pesquisador
criar tantas amostras quanto necessarias e jamais se preocupar quanto a duplicagdo de amostras, exceto
quando isso acontecer ao acaso (EFRON, 1982). Cada amostra pode ser analisada independentemente e
os resultados compilados ao longo da amostra. Por exemplo, a melhor estimativa da média populacional
¢ exatamente a média de todas as médias estimadas ao longo das amostras (EFRON, 1982).

O intervalo de confianca também pode ser diretamente calculado. As duas abordagens mais simples:

1. Calculam o erro padriao simplesmente como o desvio padrao das estimativas estimadas;
2. Literalmente ordenam as estimativas e definem os valores que contém os 5% extremos (ou 1%)
dos valores estimados.

Matematicamente, a obten¢do da amostra bootstrap e suas estimativa do erro padrio é obtida da
seguinte maneira:

Seja uma amostra original e a estatistica de interesse abaixo:
X ={x1, X Xppeens X, xn}.

(1°) Geram-se as amostras bootstrap x , X, com reposi¢ao de x.

ay Xey Xy Xy

(2°0) Calculam-se as estimativas da estatistica de interesse:

o = F[x,] . b=1,.., B

(3°) Calcula-se o erro padrao bootstrap, S, dado por:

Spe = — 1B ¥ [b-(*)]21/2f, sendo
B-1 (4)
b=1
_ b=l
Biw = B ®)

Apesar de procedimentos de reamostragem nao serem restritos por quaisquer suposi¢oes paramé-
tricas, eles ainda tém certas limitacoes:

A amostra deve ser grande o bastante e obtida (a principio aleatoriamente) de forma a ser repre-
sentativa da populagdo completa. Técnicas de reamostragem nido podem conter quaisquer envie-
zamentos que traga como conseqiiéncia uma amostra nio representativa;

« Métodos paramétricos sio melhores em muitos casos para fazer estimativas pontuais. Os proce-
dimentos de reamostragem podem completar as estimativas pontuais de métodos paramétricos
fornecendo as estimativas de intervalos de confianga;

o As técnicas de reamostragem ndo sao adequadas para estimar parametros que tém um dominio
amostral muito estreito, como os valores minimos e maximos. A reamostragem funciona melhor
quando estimativas sdo suficientes.
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4. METODOLOGIA PARA TESTAR SIGNIFICANCIA

E importante para algumas pesquisas calcular o intervalo de confianga para valores do coeficiente
de correlagdo e em fungdo dele realizar teste de significancia do coeficiente de correlagao amostral.
O intervalo de confianca mede um intervalo onde deve ficar o pardmetro da populacdo, neste caso o
coeficiente de correlagdo, com certo nivel de confianga, por exemplo, 95% ou 99% (GIOVANI COSTA,
2011). Uma vez definido o nivel de confian¢a desejado (1 - ), os elementos do cdlculo do intervalo é o
coeficiente estimado da amostra r e o desvio padrdo da estimativa sr e o valor de z que corresponde ao
nivel de confian¢a exigido pelo pesquisador (GIOVANI COSTA, 2011).

IC(p,1-a) = rXY + z(1-a)sr (6)

O teste de significancia consiste em verificar se a hip6tese nula de valor nao nulo esta contida neste
intervalo (GIOVANI COSTA, 2011).

O problema ¢ que o desvio padrao de r é um termo extremamente complexo para calcular (SA-
MOHYL, 2003) e uma metodologia mais tratavel no momento é a proposta por Fisher(1925). Essen-
cialmente, como ja se comentou, o problema é que o coeficiente de correlagdo nao segue a distribuigdo
normal, pois é assimétrica (GIOVANI COSTA, 2011). Fisher(1925) desenvolveu,entao, uma expressio
que transforma o coeficiente r em variavel aleatéria que segue a normalidade, z de Fisher, como colo-
cou-se em paragrafos acima. A proposta deste estudo é colocar a disposi¢do de pesquisadores uma me-
todologia que ndo substitua, mas que venha acrescentar conhecimento e atualidade a técnica de testar
a significancia de r quando a hipétese nula for p=0.

Para realizar o teste de significancia mencionado para a hipdtese nula de niao nulidade, se utili-
zara da idéia corrente de que o intervalo de confianca pode ser usado imediatamente, sem qualquer
outro célculo para testar qualquer hipdtese: o intervalo de confianga pode ser considerado como um
conjunto de hipdteses aceitaveis (GIOVANI COSTA, 2011). Qualquer hipétese nula que esteja fora
do intervalo de confianga deve ser rejeitada. Por outro lado, qualquer hipotese que esteja dentro do
intervalo de confianca deve ser aceita (GIOVANI COSTA, 2011). No entanto, ao invés de se utilizar do
intervalo de confianca proposto por Fisher este artigo sugere que se utilize o intervalo de confinagdo
ndo paramétrico bootstrap.

Nesta investigacdo, a hipdtese nula é de que a correlagdo entre X e Y seja diferente de zero, 71#0. Por-
tanto, se o valor fixado para 7i na hipdtese nula estiver contido no intervalo de confianga, aceita-se a hip6tese
nula de que a correlagio entre X e Y seja diferente de zero, provavelmente o valor fixado na hipdtese nula.

5. ESTUDO DE CASO 1

5.1. Simulacao bootstrap

Como ilustragido do desempenho do bootstrap, elaborou-se um exemplo numérico onde se aplica
esta a metodologia sugerida.

Seja a populagdo alvo dos municipios da regido sudeste do Brasil. Como amostra da populagido
definida, tem-se o subconjunto finito de 91 municipios do estado do Rio de Janeiro. Esta ¢ a informagao
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amostral da qual se dispde, amostragem nao probabilistica inacessibilidade a toda a populagio (GIO-
VANI COSTA, 2011). A representatividade da amostra é discutivel, mas pode-se notar que existem
muitos municipios do Rio com perfil de infra-estrutura e condigdes sdcio-econdmicos semelhantes aos
de outros municipios da regiao sudeste.

O objetivo deste estudo de caso é procurar relacionar as variaveis Produto Interno Bruto, o PIB(X),
e o Indice de Desenvolvimento Humano, o IDH(Y) ou ainda o grau de relagio(linear) existente entre
elas. Utilizando os dados de fonte secunddria da Organizagdo das Nagoes Unidas(ONU), Atlas de De-
senvolvimento Humano no Brasil(2000), pode-se obter a distribui¢do de probabilidades empirica do co-
eficiente de correlagdo. Esta informacdo tirada da realidade, amostral, sera utilizada para se obter o erro
padrio da estimativa, que por sua vez sera usado para construcio do intervalo de confianga para 7.

A aplicagdo do bootstrap foi feita de acordo com as etapas descritas na se¢ao 3 para obtengdo da
amostra bootstrap. No bootstrap, utilizou-se o procedimento da amostragem com reposi¢ao descrita no
texto, considerando 2500 simulac¢oes.

O intervalo de confianga gerado foi o percentilico com uma confianga de 95%. Sua interpretagao é
o habitual: o procedimento é tal que em provas repetidas pode-se esperar obter intervalos que incluam
o valor fixo de 7i em 95% das vezes.

A computagdo das estimativas nas 2500 reamostras foi realizada através do pacote estatistico Stata
Versao 8.0.

Tabela 1 — Resultados da simulac¢do da correlagao IDH X PIB

Intervalo de Confianca
LI LS

Estimativa N° de Simulacoes r-simulado

Coeficiente de Correlacao

Amostral 2500 0,91 0,85 0,93

Fonte: elaboragdo do autor

5.2. Hipotese nula do problema e teste da significancia

O teste de significancia serd realizado utilizando um nivel de significancia 4 = 5%. As hipéteses do
problema sio:
HO : Nii = 0,90
H1: N7 = 0,90

Genericamente, pode-se afirmar que quaisquer valores escolhidos para figurar na hipdtese
nula(HO : N7i = 7i0) que estivessem compreendidos pelos limites do intervalo de confianga nos condu-
ziria 4 aceitagio de HO : N7i = i0, para o mesmo nivel de significancia d.

No problema, foi estabelecido na hipétese nula 70 = 0,90, o que se conduz a aceitar HO : Nii = 0,90,
isto é, que a relacdo linear entre o Produto Interno Bruto e o Indice de Desenvolvimento Humano nos
municipios do sudeste é fortemente positiva.
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6. ESTUDO DE CASO 2

6.1. Simulacao bootstrap

O presente estudo de caso utiliza uma amostra de trabalhadores com idade entre 25 e 64 anos, re-
sidentes nas dreas urbanas do Brasil, extraida da PNAD, Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
(2002). Os dados correspondem a uma amostra aleatoria de 10% das observag¢oes da PNAD.

A PNAD é uma pesquisa anual feita pelo IBGE representativa de toda a populagdo brasileira. Em
cada ano, sio entrevistados em torno de 330.000 individuos em cerca de 100.000 domicilios. A amostra
utilizada envolveu 10.014 individuos da amostra original da PNAD.

O objetivo deste trabalho é estimar a relagdo entre as variaveis “anos de estudos dos individuos”(Y)
e 0 “rendimento mensal” (em R$ de 1999).

Com o bootstrap, é possivel obter a distribuicdo por amostragem empirica dos coeficientes de
correlagao linear da relagdo acima, seu erro padrao, construir o intervalo de confianga e realizar o teste
de significancia para HO : Nii = 70.

A aplicagao do bootstrap foi com as especificacdes analogas ao realizado no estudo de caso 1.

Tabela 2 - Resultados das simulag¢des da correlacido anos de estudos versus rendimento mensal

Intervalo de Confianga
LI LS

Estimativa N° de Simulagdes r-simulado

Coeficiente de Correlacao

Amostral 2500 0,41 0,39 0,44

Fonte: elaboragdo do autor

6.2. Hipdtese nula do problema e teste da significancia

O teste de significancia sera realizado utilizando um nivel de significancia 4= 5%.As hipéteses do
problema sio:
HO : Nii > 0,60
H1: N7i < 0,60

No presente problema, foi estabelecido na hipétese nula 7 > 0,60, o que indica que o teste conduz
inevitavelmente a rejeicdo dessa hipdtese, pois tais valores encontram-se fora do intervalo de confian-
¢a. A relagdo entre anos de estudos de individuos e o rendimento mensal dos mesmos é menor de
0,60. Existem evidéncias empiricas de que ndo existe relacdo significante entre “anos de estudos dos
individuos”(Y) e o “rendimento mensal” (em R$ de 1999). Contudo, a PNAD ¢ oriunda de amostragem
complexa e nao se sabe até que ponto este fator possa influenciar realiza¢oes de técnicas que deveriam
atender o pressuposto de amostragem aleatdria simples.
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7. CONCLUSAO

A distribui¢do amostral de r, em geral, ndo é simétrica, exceto no caso particular em que 7=0.
Esse fato torna impraticavel a utilizacdo generalizada de intervalos de confian¢a, exceto se recorrer-se
a variavel £, introduzida por Fisher, que tem uma distribui¢do aproximadamente normal. Conhecida a
distribuicéo £, se estard em condi¢des de transformar a estatistica r na estatistica £, e construir intervalo
de confianca na forma habitual, reconvertendo posteriormente os valores de £, em r. Esta ¢ a alternativa
paramétrica para o teste de significincia e intervalo de confianga para 7.

Uma alternativa ao recurso exposto acima ¢ se dispuser ao célculo do intervalo de confianga boots-
trap, que geraria o intervalo de confianga de maneira empirica e sem a exigéncia da normalidade da
distribuicdo amostral de r e através dele realizar o teste de significAncia com 70, isto é, HO: N7i # 7i0.

Atualmente a computagdo “pesada’, intensiva, nao é mais problema, face ao crescente avango da
informatica e a disponibilidade de variados softwares estatisticos amigaveis. Com isso, torna-se perfei-
tamente vidvel a realizacdo sistematica e habitual de testes para hipdtese nula em que o valor do coefi-
ciente de correlagio linear populacional testado seja diferente de zero.
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