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Motivagao: Regressao linear simples

Modelo deterministico
Modelo matematico nao inclui incerteza ou aleatoriedade. Por exemplo, considere a
posigao inicial dy de corpo e a velocidade v, entdo a posigao deste corpo no momento
t € dado por

di = do +v-t

Modelo estatistico

Modelo matematico inclui incerteza ou aleatoriedade. Por exemplo, considere y o
consumo de energia elétrica de uma residéncia e x o tamanho em metros quadrados
da casa. Casas maiores tendem a gastar mais energia elétrica, mas algumas podem
ser econdmicas e gastarem menos e outras podem gastar mais. Entdo, o consumo de
energia elétrica pode ser descrita pelo modelo:

y=a+b-x+e

Uso pode ser inspirado através:

> Justificativa teérica;

» Diagrama de dispersao. Os pontos (X;, y;) estdo préximos daretay = a+ b - x.
Assumimos que € ~ N(0, 02).



Regresséo linear

Regresséo linear simples

Regressao linear simples

Apresentacao: regressao linear simples

Sejam X e Y duas variaveis quantitativas associadas com valores observados conforme ilustrado na Tabela 1.

Tabela 1: Observagoes de X e Y.

X | x Xn
Yl yi oy

Queremos encontrar valores a, chamado de intercepto, e b, chamado de inclinagao, tal que
yi=a+bxj+e, i=1,...,n,

e ae béovalor que minimiza S(a, b) = (yy — a — bx{)2 + - - - + (yn — a — bxp)2.

Interpretagcao
Considere o método descrito pelaequagdoy = a+ b - x + e.

> aparte y = a+ b - x representa os valores de y que podem ser explicados por x através da equagao da reta
y=a+b- x

> ¢ representa a parte dos valores de y que ndo podem ser explicados por por x através da equagéo da reta
y=a+b-x;

» chamamos x de varidvel independente, variavel regressora ou variavel explicativa;
» chamamos de y de variavel dependente ou variavel reposta.

Os valores e idealmente sdo pequenos, com média zero e com distribuigio normal e com variancia 2. A Figura 1
ilustra a ideia da regresséo linear simples.
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llustragao da regressao linear simples

Desejamos encontrar a e b de tal que forma que as distancias (y; — a — bx;) sejam as
menores possiveis (em valores quadraticos).

Figura 1: Motivagéo de regressao linear simples.

Varidvel independente (y)

Varidvel dependente (x)
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Encontrando o intercepto e a inclinagao

Estimativas para ae b

Imagine que temos n observagdes da variavel X e n observagoes da variavel Y,
conforme Tabela 1 e queremos encontrar a “melhor reta” como ilustrado na Figura 1.
O modelo de regressao linear simples é dado por

yi=a+b-x +e¢, i=1,...,n.

O critério para determinar a “melhor reta” € denominado de Método dos Minimos
Quadrados e consiste em encontrar 2 e b que minimiza a equagéo

S(a,b) = (y1 —a—bx1)? + (Yo — a— bxz)* + -« + (yn — a— bxp)?.

O ponto de minimo (&, b) de S(a, b) sao solucdes das seguintes equagdes:

9S(a,b)
“oa 0
05(a, b) ~0 )

ob
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As estimativas de Minimos Quadrados para o intercepto (a) e a inclinagéo (b) sdo

a=y—b-x
. Syy — nxy
b:yii2
SXZ—nx
em que
Sx =Xy +---+xn Sy =y +--+yn
Sxy = X{y1 + Xo¥p + - -+ + Xnyn SX2:X12+X§+"'+X5

sy2:y12+y22+---+y§ 0= — X2+ -+ (xp — %)

Sy—p)x—x) = W1 =N =)+ -+ n = ¥)xn = %)

St—x)

Além disso,
. Xy +Xo+ -+ Xn
.
_ Yy tyat+-+yn
yE=—
n
Sy—p(x—x) = Sy =y

2
S(x—i)z = SXZ — nx<.

Note que a reta estimada é

y =a+ bx,
e para cada observagao na amostra com X; e y;, temos que a relagéo
yi=a+bx+e, i=1,...,n,

emquee; =y; —§;j, i=1,...,n Chamamose;, i =1, ..., nderesiduos.
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Encontrando o intercepto e a inclinagao

Propriedades da regressao linear simples

Esperamos que os residuos séo valores observados da variavel erro e ~ N(0, o2).
Uma aproximagao de o2 pode ser aproximada
A2 SQE
g =
n—2

em que
SQe=6f+--+ & =1 -7+ +(Vn—In)? =S, —ny? — b(Sy — nxy).
SQg é chamado de Soma dos Quadrados dos Erros.

Note que b ~ N (b;Var(B) =3 o2 ) ea~N <a;Var(é) =02 {1 L D

(x—%)2 m o Sx—x2

a—a b—b

— 2 T ~ 2.
Var(a) Var(b)
em que
_ %2 —ny2 - b — nxy %2
Var(3) Y 1 n X _ Syz ny= — b(Sxy — nxy) ) 1 n X 7
n - Sx_xpe n—2 n o Sz
= 52 S,2 — ny2 — b(Sxy — NXy
varh) = 5 y (Sy )

Surp  (1-2)-(Sa -1
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Teste de hipoteses

Teste de hipéteses para a inclinacao: b.

Considere n pares (y1, X1), - - -, (¥n, Xn), € 0 modelo dado por
yi=a+b-xi+ej, i=1,...,n.

Considere o nivel de significancia «.

Queremos testar as seguintes hipéteses:

> Teste bilateral: Hy : b= by e H;y : b # by;

> Teste unilateral: Hy : b < by e Hy : b > by;

> Teste unilateral: Hy : b > by e Hy : b < by.
—b=b__ Entzo,
Var(b)

Ideia: Primeiro calculamos a distancia padronizada entre b e b: Ty =

> Teste bilateral: Rejeitamos Hp : b = by se | Tp| for grande;
> Teste unilateral: Rejeitamos Hy : b < by se Ty for grande;
> Teste bilateral: Rejeitamos Hy : b > by se Ty for pequeno.
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este de hipoteses

Teste de hipdteses para a inclinagao: b.

Rejeitamos Ho:b = by se to<tgn-2 0U o>t 202 Rejeitamos Ho:b 2 by se to<tq;n-2 Rejeitamos Ho:b < by se to>t;¢;n-2
RC={lo | to<tn Ol liginz<lo} RC={to | to<ta;n2} RC={to | to>tia:n2}
] [} [}
° o k=l
< k] k]
2 = =
< 2 2
8 L7} 3
o Hy Ho Hy g Hy Hy g Hy H,
Q) 8 8
c o o
E £ g
T ) N i s fd N
2 tgn-2 tanz [
To To To
(a) Teste bilateral. (b) Teste bilateral. (c) Teste bilateral.

Figura 2: Regides criticas para testes sobre a inclinagao b.
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ste de hipoteses

Teste de hipéteses para a inclinacao: b.

> Na Figura 2a, testamos Hy : b = by versus Hy : b # by. Rejeitamos Hy se
o= b;b\ € RC = {to |ty < t%;,,_g ou t1_%;,7_2 < to}, em que

Var(b)
P(tn—2 < t%,n—Z) = % € P<tn—2 < t1—%,n72) =1- %;

> Na Figura 2b, testamos Hy : b > by versus Hy : b < by. Rejeitamos Hy se

fo = b/_b\A € RC = {to | o < ta;n_g}, em que P(tn_g < taﬂn_g) =«

Var(b)

> Na Figura 2c, testamos Hy : b < by versus H; : b > by. Rejeitamos H, se
fo= -2 €RC={lo| ti—amn-2<lo},emque P (th2 < i_an2) =1- o
Var(b)

Chamamos t,.n—2, H_a:n—2, ta.,_o € tj_a.,_o de valores criticos.
a,n21a,n22,n2 12,n2
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Te:

ste de hipoteses

Teste de hipdéteses para o intercepto: a.

Considere n pares (y1, X1), - - -, (¥n, Xn), € 0 modelo dado por
yi=a+b-xi+ej, i=1,...,n.

Considere o nivel de significancia «.

Queremos testar as seguintes hipéteses:
> Teste bilateral: Hy : a= ag e H; : a # ap;
> Teste unilateral: Hy: a<ape Hy : a> ap;
> Teste unilateral: Hy: a>age H; : a< ap.

Ideia: Primeiro calculamos a distancia padronizada entre ae & Ty = —2=2_. Entéo,

——

Var(a)
> Teste bilateral: Rejeitamos Hp : a = ag se | Tp| for grande;
> Teste unilateral: Rejeitamos Hy : a < ay se T for grande;
> Teste bilateral: Rejeitamos Hy : a > ap se T for pequeno.
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T

este de hipoteses

Teste de hipdéteses para o intercepto: a.

Rejeitamos Ho:a = ao se to<tgn-2 0U o>t 202 Rejeitamos Ho:a 2 ag se to<tq;n-2 Rejeitamos Ho:a < ag se to>ty—g;n-2
RC={lo | to<tn Ol liginz<lo} RC={to | to<ta;n2} RC={to | to>tia:n2}
] [} [}
° o k=l
< k] k]
2 = =
< 2 2
8 L7} 3
o Hy Ho Hy g Hy Hy g Hy H,
Q) 8 8
c o o
E £ g
T ) N i s fd N
2 tgn-2 tanz [
To To To
(a) Teste bilateral. (b) Teste bilateral. (c) Teste bilateral.

Figura 3: Regiodes criticas para testes sobre a inclinagao b.
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Te:

ste de hipoteses

Teste de hipdéteses para o intercepto: a.

> Na Figura 3a, testamos Hy : a = ag versus H; : a # ay. Rejeitamos Hy se
lh=-232_ cRC= {to |ty < tan20Uti_gpn o< to}, em que

——

Var(a)
P(tn—2 < t%,n—Z) = % € P<tn—2 < t1—%,n72> =1- %;

> Na Figura 3b, testamos Hp : a > ag versus H; : a < ay. Rejeitamos Hy se

fo=-—2=2 € RC={ty | to < tap_2}, emaque P (tr_2 < tan_2) = a;
Var(a)

» Na Figura 3c, testamos Hy : a < ag versus H; : a > ap. Rejeitamos Hy se
=22 cRC= {fo | t17a;n72 < to}, em que P (tn,Q < t1fo¢,n—2) =1-q;

) ——

Var(a)
Chamamos t,.n—2, ti_a;n—2, t%;,,,g e 11,%;,,,2 de valores criticos.
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Intervalo de confianca para o intercepto e a inclinagao.
Intervalo de confianca para o intercepto € a inclinacao.

Considere npares (y1,X1), - - -, (¥n, Xn), € 0 modelo dado por
yi=a+b-x+e, i=1,...,n

Intervalo de confianga para o intercepto: a.

Se o intercepto populacional é a, entdo —2=2_

~thpe

Var(a)

a—a
y=1l-—a=Plta, < ——=<t_a,2],
(2 \/Var (8 2

e o intervalo de confianga para a com coeficiente de confianga v = 1 — o é dado por

IC(a,~) = (f%;nfz\/\ﬁ*(\é)+é? fp%;n—z\/\z*(\é)Jré) .

Intervalo de confianca para a inclinacao: b.

b—b

Se a inclinagéo populacional é b, entdo ~t_oe
Var([?)
b-»b
y=l—a=P|ta, s < ——<t_a,,|,
2 — 2
Var (b)

e o intervalo de confianga para b com coeficiente de confianga v = 1 — « é dado por

IC(b,v):<r%;n,2 Var(h) + bty _ o ,2V\Zr(73)+fa>.

2"
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Intervalo de confianca para novas observacoes.

Intervalo de confianca para o intercepto € a inclinacao.

Considere npares (y1,X1), - - -, (¥n, Xn), € 0 modelo dado por
yi=a+b-x+e, i=1,...,n
Considere xy & {X1,...,Xn} €ndo conhecemos o valorde Yy = a+ b - xp + €.

Estimativa pontual para Y.
Uma estimativa pontual para Yy é Jo = &+ b - xg.

Intervalo de confianga para Y.

Pode-se provar que

5 .
Yo~ %

v 1o A P )
E[Yo— Vo] =0:var [Yg — %] = & [1+n+

s

B :| P ~th_o,
(%2 \J&Z {1 + 14 L)_;)T
n

(x—x)?

S 5 —ny? —b(Sxy —nxy)
52 — SQE _ Y 3
emque &° = =5 = oy . Entéo,

(Y, v) =
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Analise de variancia
Andlise de variancia
Considere n pares (y1, X1), - - -, (¥n, Xn), € 0 modelo dado por
yi=a+b-xi+ej, i=1,...,n.
Seja ; = &4+ bx; e e, = y; — §;. Entao, pode-se provar que

D i—vP= > (i-¥7 +Z(y, ¥i?,
i=1

i=1

SQr=(n—-1)sf  SQr=bSx_z)y—y) SQe=(n—1)s3
em que

2 _ (1 =7P+0e=9)2+ 4o~ y>2
> Sy = n—1

> 2= (e1—8)°+(ep—8)%+--+(en—8)?

5 _ et---+en
po ,emque e = n .

Pode-se provar que E [SQg] = 0% + b?S(, _z)2 € E[SQg] = (n — 2)o?.
Considere QMg = SQE e QMg SO” Se Hy : b= 0 é verdadeira, entao

De forma semelhante a ANOVA, chamamos: SQ de soma de quadrados totais; SQr
de soma de quadrados de regressao; SQg de soma de quadrados dos erros; QMg de
quadrados médios de regressao; e QMg de quadrados médios dos-erros.
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Anélise de variancia

Andlise de variancia

Imagine que desejamos decidir entre duas hipdteses: Hy : b=0¢e H; : b # 0.
Rejeitamos Hy se F for grande, e a rejeigao critica é dada por
RC = {fy | fy > fi_a;1,n—2}. Na Figura 4, ilustramos esta regido critica.
Rejeitamos Hg:b =0 se fo>f1_q.0 n-2
RC={fo | fo>f1a;1,n2}

o
S
(1
S
7
c
a]
S
o
@ Ho Hiy
c
5 ’ N
u ¥
fl—u;l,N—Z
Fo
fo - QMR
QMe

Figura 4: Regido para andlise de variancia para regressao linear simples.
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A

nalise de residuos.

Checando as suposicoes do modelo matematica.

Analise de residuos.

Considere n pares (y1, X1), ..., (¥, Xn), € 0 modelo dado por
yi=a+b-x+e, i=1,...,n
emque ¢; € N(O, 02), i=1,...,n. Chamamos e; = y; — §;,i = 1, ..., n, de residuos.

Precisamos verificar se as seguintes suposi¢oes estao satisfeitas:
(a) Linearidade: para cada par (x;, ;) desenhamos um ponto no plano cartesiano. Se nao

existe qualquer padréo e tendéncia, concluimos que a relagdo y = a + b - x captou toda
influéncia de x sobre y;

Normalidade: para cada par (‘7(:‘); e(’ge_e> desenhamos um ponto no plano cartesiano, em
que ®(q)) = i*no’s ,i=1,...,n. Se os pontos estdo sobre ou proximos da reta y = x,

concluimos que as variaveis aleatérias €;, i = 1, . .., n, tém distribuigdo normal;

Independéncia: para cada par (/, d;) desenhamos um ponto no plano cartesiano, em que
e . . ~ . ~ a .
d = \Iﬁ — chamamos d; de residuo padronizado. Se nado existe padrao ou tendéncia,

&

concluimos que as varidveis aleatérias ¢; sdo independentes;

Ponto exterior: para cada par (/, d;) desenhamos um ponto no plano cartesiano, em que
d = \/EL — chamamos d; de residuo padronizado. Pontos abaixo de —3 ou acima de 3 sao

&

pontos exteriores;

Igualdade da variancia (homoscedasticidade): para cada par (e;, §;) desenhamos um
ponto no plano cartesiano. Se nao existe padrao ou tendéncia, concluimos que as variaveis
aleatdrias ¢; tem a mesma variancia.
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E;

xemplo

Exemplo

Um motor de foguete é produzido por uma liga de dois tipos de propelentes: um
iniciador e um mantenedor. Imagina-se que a forga da liga y € uma fungao linear da
idade do propelente x quando o motor € langado. A Tabela 2 fornece 20 observagoes.
Estude a associagao entre X e Y. Ajuste uma regressao linear simples e verifique se a
regressao linear é significativa. Qual a forga da liga para um propelente com 20
semanas (construa intervalo de confianga). Use @ = 5% e v = 95%.

Idade em semanas (x)

15,50
23,75
8,00
17,00
5,00
19,00
24,00
2,50
7,50
11,00
13,00
375
25,00
9,75
22,00
18,00
6,00
12,50
2,00
21,50

Tabela 2: Dados sobre propelentes de

foguetes.

Forca (y)

1823,01
1945,73
2446,80
211332
251234
1923,63
1676,79
2464,78
2463,42
2382,73
199945
2373,36
1754,28
2306,62
1735,37
1798,60
2545,93
2255,47
2459,01
1858,06

Sy = 266,75 Sy = 42838,7
Sy = 530297,5 S,2 = 4672,438
S,» = 93550117 S(x—i)z =1114,659

Sty-)xx) = —41063,62
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Exemplo

Exemplo

Solucao — diagrama de dispersao.
Na Figura 5, X (Idade em semanas) e Y (forga) estdao negativamente e fortemente
associadas.

Figura 5: Gréafico de disperséo.

25 .
Y L]
4
A20 R
(2]
L]
I .
&
£15 e
8 .
© .
T 10 .
ke] o,
L]
5 .
L]
L4 L]
1750 2000 2250 2500

Forga (psi)
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Exemplo

Exemplo

Solucao — Ajuste da regressao linear
Nesse momento, queremos ajustar uma regressao linear simples, ou seja, queremos encontrar as
estimativas & e b para o intercepto e para a inclinagdo da equagao da reta.
Primeiro vamos calcular a inclinagao:
Sx.y — nXy
sz —nx2’
530297,5 — 20 - 2141, 935 - 13,3375
4672,438 — 20 - 13, 33752 ’
—36, 84.

b=

Agora podemos calcular o intercepto:
2=y — bx =2141,935 + 36,84 - 13,3375
= 2633, 28.
Finalmente, vamos estimar a variancia do erro:
8% = SQE = Spp — ny® — b(Sy — nxy)
42838,7
20

= 93550117 — 20 - (

2 266, 75 42838, 7
) —(—36,84) - (5302977 5-20- . 7’>

20 20
= 9811,212.
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Exemplo

Exemplo

Solugao — teste de hipdteses

Vamos decidir entre as hipéteses: Hy : b=0e H; : b # 0.
Passo 1) Queremos decidir entre as hipoteses: Hy: b=0e H; : b #0;
Passo 2) Nivel de significancia oo = 5%;

b—b
V/Var(b)
RC = {to |t <tgn_z0uty < t1,%;,,,2};
Passo 4) Vamos encontrar o valor critico:

> P (fn—z < t%;n—Z) = P (tg < ty 025:18) = § = 0,025, entdo f pz5,18 = —2, 101;

Passo 3) Rejeitamos Hp se | Tp| = for grande. Ou seja,

> P (1‘,,,2 < t1,%;,,,2) = P (t2s < ty,o7518) =1 — § = 0,975, entéo
fo,075,18 = 2,101;

—

Passo 5) Note que b = —36,84, Var(b) = g-2°— = %1212 g g0 e
(x—X) ’

_ —36,84—0 _ i
fh = Y 12,42 € RC, e rejeitamos Hy.

Ao nivel de significancia a = 5%, a inclinagao populacional na regressao linear
simples b é diferente de zero.
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Exemplo

Exemplo

Solugao — teste de hipdteses

Vamos decidir entre as hipdteses: Hy: a=0e H; : a# 0.
Passo 1) Queremos decidir entre as hipoteses: Hy: a=0e H; : a # 0;
Passo 2) Nivel de significancia oo = 5%;

a—a
VVar(3)
RC = {fo ‘ o < f%;n,2 oufy < t17%;n72};

Passo 4) Vamos encontrar o valor critico:
> P (fn—z < t%;n—Z) = P (tg < ty,025:18) = § = 0,025, entdo f oz5,18 = —2,101;

Passo 3) Rejeitamos Hp se | Tp| = for grande. Ou seja,

> P (fnfz < t1,%;,,,2) = P (t2s < ty,o7518) =1 — § = 0,975, entéo
fo,075,18 = 2,101;

Passo 5) Note que & = 2633,28, x = 5x = 2575 — 13 34,

Var(3) = 42 {% + S(X*_Z;)J = 981,212 [ + 1224 ] = 2056,923 ¢

_ _a-a _ 2633,28-0 _
fo = \/\T(a) /2056523 58,06 € RC, e rejeitamos Hp.

Ao nivel de significancia o = 5%, o intercepto populacional na regresséo linear
simples a é diferente de zero.
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Exemplo

Exemplo

Intervalo de confianca para o intercepto: a.
Note que & = 2633, 28 e Var(a) = 2056, 923. Vamos usar o coeficiente de confianga
y=1—a=95%¢ea=>5%.
Primeiro vamos encontrar os quantis da distribuicao t-Student:
> P(tr—2 < tg;n_2) = P(tig < fo025,18) = § = 0,025, entdo f 025,18 = —2,101;
> P(tn_g < t1—%;n72) = P(t18 < t01975;18) =1- % = 0,975, entao
fo,975:18 = 2,101,
Entéo o intervalo de confianga para o intercepto com coeficiente de confianga
~ = 0,95 é dado por

10(2:95%) = (t5,0-2V/Var(®) + & g 02/ Var(a) + 2)

= (—2, 101 - /2056, 923 + 2633, 28; 2,101 - 1/2056, 923 + 2633, 28)

= (2537,993; 2728, 567)
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Exemplo

Exemplo

Intervalo de confianga para a inclinacéo: b.

Note que b = —36, 84 e Var(b) = 8,80. Vamos usar o coeficiente de confianga
y=1—a=95%¢e a=>5%.
Primeiro vamos encontrar os quantis da distribuicao t-Student:
> P(th—2 < tg;n_2) = P(tis < fo025,18) = § = 0,025, entdo fy 025,18 = —2, 101;
> P(tn_g < t1—%;n72) = P(t1g < t01975;18) =1- % = 0,975, entao
fo,975:18 = 2,101.
Entéo o intervalo de confianga para a inclinagao com coeficiente de confianga
~ = 0,95 é dado por

IC (b; 95%) = <tc2x;n2\/Var(tA)) + b; t1,%;,,,2\/Var(B) + B)
= (72, 101-+/8,80 — 36,842,101 - /8,80 — 36,84)

= (—43,07; —30,61)
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xemplo

Exemplo

Solucao — andlise de residuos

2400

g
8 g
2 £
8 2200 £
= g0
b
£ 2000 g,l
s 2
1800 &
. -
200 -100 o 100 0 15 2
Residuos Idade (x)
(a) Homoscedasticidade. (b) Independéncia.
100 -
0
s
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Figura 6: Andlise de residuos.
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Solugcéo — analise de residuos

(a) Na Figura 6¢, ndo encontramos padréo e tendéncia. Entao, a regressao linear
simples, a+ b - x, & adequada para este conjunto de dados;

(b) Na Figura 6b, ndo encontramos padrao e tendéncia, e nenhum ponto esta abaixo
de —3 ou acima de 3. Entao, as variaveis aleatérias ¢;,i = 1...,n, sdo
independentes e ndo temos pontos exteriores;

(c) Na Figura 6a, ndo encontramos padréo ou tendéncia. Entao, as variaveis
aleatérias ¢;,i = 1,..., n, tem a mesma variancia;

(d) Na Figura 6d, os pontos estao perto da reta y = x. Entao, as variaveis aleatérias
€, i =1,...,n,tém distribuigdo normal.
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Solucao — ANOVA.

Passo 1) Queremos decidir entre as hipdteses: Hy; b = 0e H;; b # 0;
Passo 2) Nivel de significancia o = 5%;

Passo 3) Rejeitamos Hy se Fyg = OM . Ou seja, RC = {fo [ fo > f_a1,n— 2}
Passo 4) Vamos encontrar o valor critico:
> P(Fin-2<Fi_ai,n-2) =P (F118 < foes5118) =1—a=0,95 entdo
fo,05,1,18 = 4,4139;
Passo 5) Vamos fazer uma Analise de Variancia na Tabela 3.

Fator de variagao \ Graus de liberdade Soma dos quadrados Quadrados médios Fo
Idade 1 SQp = bS(x_xy_y) = 1522819,11 QMg = 2 = 1522819, 11 Za = 155,21
Erro 18 SQe = 176601,82 QMg = % =9811,21

Total | 19 SQr = (n—1)s? = 1699420, 93

Tabela 3: Tabela ANOVA para regressao linear simples.

Como fy = 155,21 > fy o5.1,18 = 4,4139, rejeitamos Hp.
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Solucao — predigcao para Yo = a+ b - xo + €.
> Estimativa pontual para Yy: ji = 2+ bxy = 2633,28 — 36,84 - 20 = 1896, 48;
> Intervalo de confianga para Yj. Primeiro calculamos os quantis:
> P(ty_2 = tain—2) = P(tis = to,oe5:18) = % = 0,025, entao fy 25,18 = —2, 101;
> P(ty_2 = tain—2) = P(tis = to,ors18) = 1 — 5 = 0,975, entao o,g75,18 = 2,101;
Note que & = 9811,21, xo = 20, X = 13,34 & Sy_5) = 1114,659. Entéo o
intervalo de confianga com coeficiente de confianga v = 95% é dado por:

1 Xo — X)? N 1 Xo — X)? N
1C(Yo,7) = { tgin_24|6° {1+7+u +90iti_ g 24|52 [1+,+M + 5
n Six—n2 n Six—n2
= [ —2,101-/9811,212 |1 + ! + (20 — 13, 24)° + 1896, 48;
a ’ ’ 20 1114, 659 T
2,101 - 4/9811,212 |1 + LI (20 — 13, 24)° + 1896, 48
’ ’ 20 1114, 659 ’

= (1679, 23; 2113, 73)

A forga da liga para um proponente com 20 semanas esta entre 1679,23 e 2113,73
com coeficiente de confianga v = 95%.
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