INSTITUTO SUPERIOR DE AGRONOMIA
ESTATISTICA E DELINEAMENTO
14 de Janeiro, 2015 1* CHAMADA de EXAME 2014-15 Uma resolucao possivel

E apresentada uma tabela de contingéncia (tabela de contagens de dupla entrada), com contagens
relativas ao cruzamento de dois factores: o factor proveniéncia (factor A, com a =6 categorias) e o
factor adaptabilidade (factor B, com b=2 categorias).

1. Nesta tabela foram pré-fixados os totais marginais de linha (N; =150, Vi), sendo perguntado
se a distribuicao destas 150 contagens pelas duas categorias do outro factor se pode considerar
homogénea. Tendo em conta que apenas existem duas categorias no factor adaptabilidade, as
hipoteses deste teste de homogeneidade podem ser escritas apenas em termos da probabilidade
de morte em cada linha. Designe-se por m; a probabilidade duma observagao corresponder a uma
arvore da proveniéncia ¢ morrer antes dos dois anos. Tem-se entao:

Hipoéteses: Hy :mj=m, Vi vs. Hy : 34, ] tais que m; # 7;j
[Homogeneidade| [Heterogeneidade]

a b IRy
Estatistica do Teste: \? = > Y ©y—By)” X%aq)(bq)v sob Hy,
i=1j=1 Eij

com a =6, b=2, O;; o niimero de observacoes na célula (7,5) e Eij os valores esperados
estimados correspondentes, obtidos admitindo a hipétese nula de homogeneidade. A dis-
tribuicdo é apenas assintOtica, mas a sua validade pode ser admitida caso se verifiquem
as condigoes de Cochran (nenhuma célula ter valor esperado Eij inferior a 1 e nao mais
de 20% das células terem valor esperado inferior a 5). Neste caso nao ¢ dificil verificar a
validade das condigoes de Cochran. De facto, aplicando a formula de calculo do nimero
esperado estimado de observagoes num teste de homogeneidade ao nosso contexto, tem-se:
E;; = N"‘X[N‘j = 150935\7 o= % Assim, o nimero esperado estimado de observagoes ¢ igual
para todas as células duma mesma coluna. O menor valor esperado tem de corresponder a
coluna com menos observagoes, ou seja, a primeira coluna (j=1), correspondente ao nimero
de pinheiros mortos ao fim de 2 anos. Tem-se, para qualquer proveniéncia i, E; = 35.5.
Assim, nenhum valor esperado estimado é inferior a 5, pelo que se verificam as condi¢oes de

Cochran e é admissivel a aproximagao assintética na distribuigao da estatistica de Pearson.

Nivel de significAncia: o = P[Erro do tipo I| = P[Rej. Hy|H( verdade] = 0.05.

Regiao Critica: (Unilateral direita) Rejeitar Hy se x2%,. > Xi(5xl) = X(Z),05(5) = 11.070.

Conclusao: Tendo em conta o valor calculado da estatistica do teste, que é dado no enunciado,
tem-se Xzalc = 51.2762 > 11.070. Logo, rejeita-se Hy, ou seja, rejeita-se a hipodtese da
probabilidade de mortalidade ser igual para todas as proveniéncias.

2. J& se viu que o valor esperado estimado para qualquer célula na primeira coluna é FE; = 35.5.

Analogamente, todas as células da segunda coluna (nivel de adaptabilidade j = 2, indicando

sobrevivéncia) tém igual valor esperado estimado: Ej; = N"‘XZNQ = 15%387 = % = 114.5.




Logo, a contribuicao de qualquer proveniéncia i=1,...,6 para o valor calculado da estatistica de
Pearson é dado pela soma de duas parcelas do tipo:

(0i1 — Eq)? N (Oin — Ein)?  (0i1 —355)2 (O — 114.5)?

E; E; B 35.5 114.5

A identificacao de qual a proveniéncia i que dard o maior valor & soma destas duas parcelas é facil.
Trata-se de identificar a proveniéncia cujos valores observados sejam, simultdneamento, mais
distantes de 35.5 na coluna de pinheiros mortos, e de 114.5 na coluna de pinheiros sobreviventes
(a mesma localidade tem de satisfazer estes dois critérios ja que a soma, quer dos pinheiros
observados, quer esperados, em cada linha tem de ser sempre igual a N; =150). Uma inspecgao
visual da tabela confirma tratar-se da Turquia, cujos pinheiros registaram uma mortalidade muito
mais elevada do que as restantes (quase o dobro do valor esperado estimado) e para a qual o
valor da soma destas duas parcelas é:

(67 — 35.5)? N (83 — 114.5)?
35.5 114.5

= 37.01594 .

Este valor corresponde a mais de 72% do valor calculado da estatistica (Xfal . = 51.2762), o que
confirma tratar-se da proveniéncia que (de longe) mais contribui para o valor de X?2

cale © POT
conseguinte, para a rejeicao da hipotese nula de homogeneidade.
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. O valor R?=0.5281 significa que esta regressao linear multipla explica quase 53% da variabilidade
dos teores de hexanal observados. Nao é um valor muito bom, tratando-se duma regressao de
qualidade modesta.

. A qualidade modesta da regressao nao significa necessariamente que o modelo nao seja signifca-
tivamente diferente do modelo nulo, e € isso que se pede para verificar nesta alinea. Tem-se:
Hipoéteses: Hy :R?>=0 ws. H; :R?>>0.

o MR —(p+1) R2
Estatistica do Teste: F = QQMRE == (g ) 1fR2 N Fpnp+1)): sob Ho.
Nivel de significancia: o« = P| Erro do tipo I | = P[ Rej. Hy | Hp verdade | = 0.05.

Regiao Critica: (Unilateral direita) Rejeitar Hy se Feqe > Jo.os[g,30) = 2.27.

Conclusoes: Pelo enunciado, sabemos que Fiq. = 4.197 > 2.27. Logo rejeita-se Hy, i.e., apesar
do valor nao muito elevado do coeficiente de determinagao, a regressao ajustada é (ao nivel
a=0.05) significativamente diferente do modelo nulo.

. Pede-se um teste de hipoteses com as seguintes hipoteses (uma vez que o 6nus da prova recai
sobre a afirmacao do enunciado):

Hipéteses: Hy : 57 > 0.005 ws. Hp : (87 < 0.005.

Br—p
Estatistica do Teste: T = % Nty (pt1), sob Ho.
Br
Nivel de significancia: o = P| Erro do tipo I | = P[ Rej. Hy | Hp verdade | = 0.05.
Regiao Critica: (unilateral esquerda) Rejeitar Ho se Teare < —to.5(30) = —1.69726.



4.

0.0038168—0.005

Conclusoes: Tem-se T.y . = “—frasemar— = —0.036125. Este valor nao pertence a regiao

(a)

0.0327531
critica, logo nao se rejeita a hipdtese nula 7 > 0.005, nao sendo possivel concluir pela

afirmacao do enunciado.

O coeficiente de determinagao de um dado modelo tem de ser sempre maior ou igual ao
valor de R? de qualquer seu submodelo, pelo que tem de verificar-se R? < 0.5281 (indi-
cando por R? o valor de coeficiente de determinagiao do submodelo com dois preditores
referido no enunciado). Por outro lado, e pela mesma razao, R2 terd de ser maior ou igual
ao valor do coeficiente de determinacao das regressoes lineares simples, quer de hexanal
sobre nerol, quer de hexanal sobre 2feniletanol. Tendo em conta que nas regressoes
lineares simples, os valores dos coeficientes de determinagao sao o quadrado dos coeficientes
de correlacao entre o preditor e a variavel resposta, os valores disponiveis na matriz de
correlagoes do enunciado permitem concluir que R? > (—0.165)% = 0.027225, mas tam-
bém que R? > (0.692)? = 0.478864. Assim, e como afirma o enunciado, tem de ter-se
0.4788 < R% <(0.5281.

Sabemos que no submodelo com dois preditores se tem AIC'=-222.23. Pela definicdo do
AIC, tem-se:

AIC = nln <@> +2(k+1)
n

E
& —22223 = 39 (%) +2x3
—222.23-6
< SQRE; = 39e 39 = 0.1120859 .
Ora, R? = %%};S =1- Sgng. Sabemos também que SQT = (n—1) 33 = 38 x 0.0061367 =
2 _ 0.1120859 _
0.2331946. Logo, R? =1 — 31120859 _ () 5193461,

2 pr—

Sabemos (e tendo em conta que neste submodelo ha k = 2 preditores) que: R: .

1— QQ%}?FE = 1—% = 1—% =0.49264. Assim, a comparagao pedida en-

volve quatro valores: os do modelo (original) completo, dados no enunciado, R? = 0.5281 e
anod = 0.4023; e os do submodelo de dois preditores entretanto calculados: R? = 0.5193461
e Rgmo , = 0.49264. Além do comentario sobre o valor modesto de todos estes indicadores, é
também possivel sublinhar a diferenca consideravel das duas medidas associadas ao modelo
completo. O valor bastante menor do R? modificado resulta da “penalizacio” que a respec-
tiva definicdo impoe a modelos com muitos parametros (neste caso, p+1=9), quando o
namero de observagoes nao é muito superior (neste caso, n=39), sobretudo quando o coefi-

ciente de determinagao usual nao é muito elevado (como é o caso). Esta penalizagao torna-se
n—1

mais visivel na expressido dada nas aulas para o R? modificado, R?n g =1-(1- R?)

n—(p+1)’
em que a parte da variabilidade nio explicada (no modelo completo é 1-R? = 0.4719) é mul-
tiplicada por um factor sempre maior que 1 (no modelo completo é n_"(;_lH) = % = 1.2667),

antes de ser de novo subtraida a unidade. Assim, no modelo completo a parte correspon-
dente ao nao ajustamento é agravada em cerca de 27% (elevando-a para cerca de 0.60, pelo
que R?n .4 baixa para quase 0.40). No submodelo, e apesar dum valor do coeficiente de deter-
minac¢ao usual bastante proximo do do modelo completo, existem apenas k = 2 preditores,
pelo que a penalizacao imposta pelo Rfmd nao é tao grande (#E}rl) = % = 1.05556).
Assim, o facto de R2=0.51935 e Rgmo , = 0.49264 serem bastante mais proximos reflecte o
facto de o submodelo ser bastante mais parcimonioso.

Deve também sublinhar-se que, ao contrario do que acontece com o R? usual, que nio

pode aumentar num submodelo, o R? modificado pode crescer quando se passa dum modelo



completo para um submodelo (dado o papel do ntimero de preditores na definigao de R?n od)-
E o que se verifica neste exemplo, em que o valor de R?md é bastante maior no submodelo
do que no modelo completo. Mais uma vez, este crescimento do R? modificado reflecte a
maior parciménia do submodelo, na obten¢ao dum coeficiente de determinacao proximo do

do modelo completo.

5. Nesta alinea, o preditor (teor de 2-feniletanol) é indicado por = e a variavel resposta (teor de
hexanal) é indicada por y.

(a)

(b)

Tem-se y = by + bz, com by = <L = 7, 2L = 0.692 x /FFOIT = 0.7796546 e
bo =7 —b1 T =0.117162 — 0.7796546 x 0.124846 = 0.01982524. Assim, a equacao da recta

de regressao pedida é y = 0.019825 + 0.77965 x.

No eixo horizontal tem-se os valores do efeito alavanca hy; (leverage) de cada observagao.
Sabemos que estes valores tém de estar compreendidos entre 0 e 1, sendo o seu valor médio
dado por h = 1%1 = 32—9 = 0.051282. No nosso caso, existem apenas trés observagoes
acima da média, duas quais (as observagoes i = 4 e ¢ = 18) com efeitos alavanca muito
acima da média (proximos de 0.4). Sabemos que, uma vez que a variancia dos residuos
(usuais) é dada por V[E;] = 02(1 — hy;), quanto maior o efeito alavanca, mais a observacio
correspondente tendera a atrair a recta ajustada. As mesmas duas observacoes tém valores
muito elevados dos residuos (internamente) estandardizados (Rig > 4 e Ry =~ —3), pelo que,
apesar de estas observagOes atrairem para si a recta ajustada, ficam distantes dessa recta.
Esta aparente contradicao sugere a possibilidade de se tratar de duas observagoes distantes
das restantes, logo com um impacto grande na definicdo da posicao da recta ajustada, mas
também distantes entre si e nao colineares com o grupo das restantes, logo obrigando a
recta a passar pelo meio delas. Tal como o sinal dos residuos indica, as observagoes estao
em posigoes diferentes face a recta: a observagao 18, de residuo positivo, esta acima da recta
e a observagao 4, de residuo negativo, esta abaixo da recta. Outro aspecto a salientar no
grafico é o valor elevadissimo das distancias de Cook associadas a estas duas observagoes:
claramente maiores do que 1. Tal facto indica que a exclusao de qualquer destas observacoes
do conjunto de dados conduziria a grandes altera¢des na recta ajustada. Do conjunto dos
aspectos referidos, ressalta que as observagoes i =4 e ¢=18 tém um impacto muito grande na
regressao ajustada, facto que causa algum desconforto com o ajustamento do modelo e sugere
uma exploragao da natureza e possiveis causas dos valores associados a estas observagoes.

A exclusdo das observagoes 4 e 18 revela que a relagdo linear nas restantes 37 obser-
vagoes é quase inexistente, tdo fraca que uma regressao linear simples de hexanal sobre
2feniletanol, baseada nessas 37 observacoes restantes tem um coeficiente de determi-
nacao R? = (0.21908)% = 0.048, ou seja, explicaria menos de 5% da variabilidade observada
nos teores de hexanal. Seria tutil acompanhar esta conclusao pela inspec¢ao da nuvem de
pontos relacionando as varidveis do modelo. Recorde-se o Exercicio 9 de Regressao Linear
Simples, discutido nas aulas praticas, com a relagao entre log-peso do corpo e log-peso do
cérebro em numerosas espécies animais. Nesse exercicio, a exclusao das espécies de dinos-
saurios tornava mais clara uma forte relacao linear existente nas espécies contemporaneas.
Aqui passa-se algo de sentido contrario: a relacao linear simples agora ajustada tem um
forte impacto de apenas duas observagoes, e estd quase ausente nas restantes observagoes.
Deve acrescentar-se que a natureza dessas duas observagoes (observagoes erradas ou legiti-
mas? observagoes associadas a algum outro factor ou variavel ndo controlada?) nao pode
ser conhecida com base na informacao disponibilizada no enunciado. Mas o seu enorme im-
pacto suscita fortes duvidas, nao apenas sobre a validade da regressao linear simples, como



também sobre a validade das proprias regressoes multiplas ajustadas nas alineas anteriores
(mais uma vez, sem que seja possivel confirmar esta observagdo com base na informacao
disponivel). Seria aconselhavel estudar os graficos de residuos da regressao multipla inicial.
Pode tratar-se dum caso de relacao espiria entre varidveis, eventualmente resultante de uma
ou outra observagao com valores errados.
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1. Trata-se dum delineamento a dois factores, o factor variedade (factor A, com a = 6 niveis),
e o factor arvore (factor B, com 2 niveis em todas as variedades). O objectivo do estudo é
avaliar os eventuais efeitos destes factores sobre a variavel resposta (largura das folhas). Pela
propria natureza dos factores em questao, o delineamento deve ser considerado hierarquizado,
com arvores subordinadas a variedades. Nao faz sentido considerar o delineamento factorial pois
cada arvore apenas pode pertencer a uma variedade. Assim, temos o factor subordinado arvores,

6
com by =...=bg =2 arvores para cada variedade. Ao todo ha > b; =12 situagbes experimentais
i=1
(as arvores individuais), e n. =10 repeti¢oes em cada uma dessas situagdes experimentais, num
total de n=120 folhas observadas. O modelo mais adequado serd o modelo hierarquizado:

o Yiip = p11+a; + ﬁj(i) + €ijk, V1, J, k, onde Yjj;, indica a largura de cada folha observada k
(k=1,2,...,10) na arvore j (j = 1,2) da variedade i (i = 1,...,6). Impoem-se as restrigoes
a; = 0, 51@) = 0 para i = 1,...,6. Com estas restrigdes, o parametro pi; € a largura
média populacional das folhas da primeira arvore da primeira variedade (azeiteira); o9 é o
efeito nas larguras das folhas da segunda variedade (blanqueta); e por ai fora. Quanto aos
efeitos de arvore, de que apenas sobra um em cada variedade, [y(;), trata-se do efeito nas
larguras das folhas associado a passar da primeira para a segunda arvore estudada em cada
variedade. O erro aleatorio €;;; associado a observacao Yj;j, corresponde a variabilidade nao
explicada pelos efeitos previstos no modelo.

e ¢ NN(0,0%), para qualquer i, j, k.
e Os erros aleatorios €;;, sao independentes.
2. Pede-se um teste F' aos efeitos do factor dominante (variedade), cuja hipétese nula corresponde
& inexisténcia desse tipo de efeitos. Eis o teste detalhado:
Hipoteses: Hy : a; =0, Vi vs. Hy : Jital que ; # 0.
Estatistica do Teste: Fy = % N Fla—1),n— (b1 +...4+bs)]» S0b Ho.
Nivel de significancia: o = 0.05.

Regiao Critica: (Unilateral direita) Rejeitar Ho se Feae > fo.01(5,108) =~ 2.3 (entre os valores
tabelados 2.29 e 2.37).

Conclusoes: Como F,,. = 14.494 > 2.37, rejeita-se Hy, o que corresponde a admitir a existén-
cia de efeitos de variedade (ao nivel a = 0.05).

Assim, foi importante prever este tipo de efeitos no modelo. Pode concluir-se que a largura média
das folhas sofre variagoes entre as seis variedades consideradas no estudo.

3. E pedido um teste de Tukey para comparar médias de algumas das situagdes experimentais
(a4rvores), mais concretamente, para comparar a largura média das folhas entre as duas arvores



estudadas em cada variedade. Devera considerar-se que as larguras médias populacionais de duas
arvores quaisquer, f;; e py;, sao diferentes, caso as respectivas médias amostrais verifiquem a
desigualdade:

o QMRE 2.01
|yZ] . yz’]/| > q 6 6 _— = Q0.05(12,108) _— ) 472 X 053944 == 2546 .
al> bin—3 b) Ne 10

=1 =1

Uma inspecgao visual réapida revela que a tnica variedade onde talvez se verifique esta condigao
é a variedade azeiteira. No entanto, |7, — U | = [12.865 — 10.721| = 2.144 < 2.546. Assim, e
embora por pouco, nenhuma variedade revela diferencas significativas entre as larguras médias
das folhas de cada arvore (ao nivel & = 0.05). Esta conclusao, resultante da utilizacao do teste
de Tukey, é coerente com o resultado dum teste F' & existéncia de efeitos de arvore (factor
subordinado). De facto, a hipotese nula dum tal teste F' (Hy : Bagy = 0, Vi), corresponde a
afirmar que, para uma mesma variedade ¢, a largura média populacional das folhas das duas
arvores seria sempre igual (ja que p;1 = E[Yjir] = oy e pio = E[Yior] = ai + fa(;)). A existéncia
dum efeito de arvore ndo nulo (isto é, By(;) # 0 para algum 7) é a hipotese alternativa do teste F
e corresponde a dizer que, pelo menos numa variedade 7, ;1 # pi2. O valor de prova (p-value) do
teste F' entre estas duas hipdteses é dado no enunciado p = 0.114 e, sendo claramente superior
aos niveis usuais de significancia, conduz a nao rejeicao de Hy, ou seja, a uma conclusao analoga
a do teste de Tukey: inexisténcia de efeitos de arvore dentro de cada variedade.

4. O teste de Bartlett visa estudar a hipdtese de homogeneidade das variancias dos erros aleatoérios
em cada situagdo experimental (cada uma das 12 arvores estudadas). Designando por afj a
variancia populacional dos erros aleatérios associados & arvore j da variedade i, a hipotese nula
serd Hy : afj =02, Vi,j (hipétese compativel com a homogeneidade de variancias admitida nas
ANOVAs), enquanto que a hipotese alternativa ¢ Hy : Ji,7,7, ;' tais que afj % af,j, (hipotese
que viola o pressuposto de homogeneidade das varidncias). A estatistica deste teste tem uma
expressao complicada (constante do formulario), mas o fundamental é saber que a sua distribuigao
assintotica ao abrigo da hipétese nula (valida porque n. > 5), é x35_; € que a regiao de rejeicio

é unilateral direita. Desta forma, deve-se rejeitar Hy caso Kfal o> X8.05(11) = 19.675. No nosso

caso, Kfalc = 18.1765, pelo que (embora por pouco) nao se rejeita Hy ao nivel a = 0.05. Esta

conclusdo permite admitir o pressuposto de homogeneidade de variancias do modelo ANOVA.

v
Este exercicio é uma versao, ligeiramente adaptada, do Exercicio 19 de Regressao Linear Miltipla.

1. A forma geral da matriz H de projecgao ortogonal sobre C(X), o espago das colunas da matriz
X do modelo, ¢ H = X(X*X)~1X*. Neste exercicio, tem-se X = 1,, (vector de n uns), pelo que
a matriz de projeccio ortogonal serda H = 1,(1%,1,)711!. Como sempre, trata-se duma matriz
n x n. Mas o facto de X = 1,, ser um vector-coluna (uma matriz n x 1) de tipo especial permite
calcular H. O produto central (1£1,,) é de dimensao 1 x 1 (ou seja, é um escalar), e de calculo
facil:

1, =[1 1 - 1] =n.



A inversa desta “matriz de dimensao 1 x 1”7 é o inverso multiplicativo do escalar (ja que a matriz
identidade 1 x 1 é a matriz apenas com o elemento 1, logo se A = n, A~! serd o nimero que
multiplicado por n da 1, ou seja, o inverso multiplicativo %) Uma vez que num produto matricial
uma constante se pode escrever em qualquer posi¢ao, temos H = %lnlz. Mas 1,1¢ é uma matriz
n X n em que o elemento genérico (i,j) resulta do produto interno da linha ¢ da matriz 1,, (ou
seja, o escalar 1) pela coluna j da matriz 1!, (de novo, o escalar 1). Logo, todos os elementos de
1,1Y = J sdo de valor 1, completando a justificagdo. (Atengao: 141, # 1,1L! Nem sequer sio
matrizes da mesma dimensao).

. Em geral, o vector de valores ajustados y é obtido pré-multiplicando o vector y de observagoes
da variavel resposta, pela matriz de projeccoes ortogonais H: ¥y = Hy. No nosso caso, H é da
forma indicada na alinea anterior, pelo que y = Hy = %1n1fly. Dada a natureza especial do
vector 1,,, o produto final é a soma dos valores observados ;:

Y1

Y2 "
Uy =[11 .. 1]| | =D w.

. =1

Yn

Substituindo na expressao para ¥, tem-se: y = %lnIZy =71,. Trata-se dum vector que repete

n vezes a média das n observacoes de y, ou seja, tem-se 7; = ¥, para qualquer ¢ = 1,..,n. Todos
os valores ajustados de y no modelo nulo sao dados pela média das n observacoes de y.

. Em geral, o vector dos estimadores de minimos quadrados dos p+1 pardmetros do modelo é

dado por B = (X'X)"!X"Y. No nosso caso existe apenas um parametro do modelo (), pelo

que o vector dos estimadores tem um tnico elemento (facto facilmente comprovavel através das

dimensoes das matrizes envolvidas no produto que define B ). Tendo em conta a natureza especial

da nossa matriz do modelo X = 1,, e as contas ja efectuadas em alineas anteriores, tem-se
n

Bo=B=(141,)""1LY=211Y =1 3" v;=V. Assim, o estimador de minimos quadrados de S
i=1
é a média amostral das observacoes de Y.

n
. Por defini¢do, a Soma de Quadrados da Regressiao ¢ SQR = Y (9 — 7). Mas, como se viu,
i=1
no contexto do modelo Nulo, 9; = ¥, Vi. Logo, SQR = 0. Trata-se dum resultado coerente: o
modelo linear nao explica nada da variabilidade de Y, dada a auséncia de preditores explicativos

dessa variabilidade. Por outro lado, a Soma de Quadrados Residual em qualquer modelo linear
n n

& SQRE = Y (y;—1#:)®. No nosso caso, tem-se SQRE = _(y;—7)? = SQT, pela defini¢ao
i=1 i=1

desta dltima soma de quadrados. Alternativamente, bastava verificar que, em geral SQRE =

SQT —SQR, sendo no nosso caso a ultima parcela nula. Este resultado indica que no modelo

Nulo, toda a variabilidade de Y é “residual”, ou seja, nao explicada pelo modelo.

. A estatistica do teste F' parcial indicado no enunciado é F' = n;(f Zl) SQR&?}%?REC, onde SQRFE|

e SQRE, indicam as somas de quadrados residuais, respectivamente, do submodelo e do modelo
completo. Mas no caso do submodelo ser o modelo Nulo, tem-se k=0 e (como se viu na alinea
anterior) SQREs = SQT. Logo, a estatistica do teste F' parcial vem F = n_(;)“) SQ?EQ}S;%?EC =

"7(17)’ +1) S%QRRECC = QQA]}/[}%C, que é a estatistica do teste F' de ajustamento global do modelo com-

pleto, como se pedia para mostrar.




