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Introdugao

Desde que R.A. Fisher, D.R. Cox e J.W. Tukey
elucidaram a idéia daquilo que mais tarde seria chamado de
Principio da Condicionalidade, uma grande polémica foi criada
entre diversos autores. Essa controvérsia devia-se (deve-se?)
nao propriamente ao que postula tal principio, mas principal
‘mente as implicagées matematicas dele decorrentes, como por
exemplo o Principio da Verossimilhanca. Esse altimo princi
pio passou a ser o piv5 de todo o conflito; porque de certa
forma ele sugere uma reformulacéo ée alguns conceitos da In-
feréncia Classica, tais como; niveis de confianca e signifi
cdncia, uma vez que ele estabelece que a informacao de um
resultado experimental é coﬁpletamente caracterizada pela fun
¢ao de verossimilhanca, independentemente da estrutura 'do
experimento. Até mesmo a palavra "informacao" passou a ser
interpretada de modo diferente pelos simpatizantes deste prin
cipio, pois a literatura estatistica, até entdo, tratava de in
formacao relacionada a um experimento e ndo a uma observacio

experimental.

O Capitulo 1 é dedicado a apresentacao de
alguns dos Principios da Inferéncia Estatistica e suas im-
plicagées. Para uma melhor compreensao de tais principios,
algumas definicoes foram apresentadas usando-se a linguagem
de "informacao contida em um resultado experimental". Na de
monstracéo do Teorema de Birnbaum, que estabelece a equiva

léncia entre o Principio da Verossimilhanca e os Principios
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da Suficiéncia e Condicionalidade, seguimos em linhas ge-

rais a orientacao de Basu (1975).

No Capitulo 2 apresentamos a Teoria de Kiefer,
que faz uso do Principio da Condicionalidade (decisao condi
cionada ao resultado de uma estatistica ancilar) na tentati
va de medir a importéncia do valor observado diante da deci.
sao adotada. Essa idéia de que uma estatistica ancilar, quan
do usada em conjunto com uma outra estatistica , pode ser
de grande valia para se medir a "qualidade" do resultado amos
tral, ja havia sido apontada por R.A. Fisher (1935) que es
creveu. "It is shown that some, or sometimes all of the
lost information may be recovered by calculating what I call
ancillary statistics, which themselves tell us nothing about
the value of the parameter; but insteéd, tell us how good an
estimate we have made of it. Their function is; in fact;
analogous to the part which the size of the sample is always
expected to play, in telling us what reliance to place on

the result".

Usando dados experimentais observados pelo
Prof. Dr. Luiz Edmondo Magalhées (Inst. de Biociéncias i—USP),
sobre o comportamento sexual do inseto Drosophila Melanogas
ter; apresentamos; no Capitulo 3, duasAsolugées para o problé
ma de estimar a preferéncia sexual da fémea diante de dois ti
pos de macho. A primeira.solugao € baseada no Principio da
Verossimilhanca, na qual fazemos uso da variabilidade da fuﬁ
gao de verossimilhanc¢a para chegarmos a um intervalo de qré
dibilidade e testar hipdtese acerca da preferéncia sexual de

tal inseto por um dos dois tipos de macho. A segunda solucdo
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faz uso da Metodologia de Kiefer e tem como propdsito mostrar
que em algumas ciscunstancias essa metodologia também & apli

cavel a testes nao simétricos para distribuigdes discretas.



Capitulo I

Principios Estatisticos

1.1 - Introducao

O objetivo 'deste capitulo & levar ao = leitor
um resumo dos Principios Estatistico, bem como algumas impli
cagOes existentes entre eles. Para tanto, definicoes fami
liares aqueles que lidam com estatistica, serdo apresentadas

usando-se, no entanto, uma linguagem mais compativel com o

conceito de informacao.

1.2 - Experimento Estatistico e Informacao

Basicamente, um problema estatistico surge
quando procuram-se informacgoOes acerca de um estado da nature
za (parametro) w, que & desconhecido (nio totalmente conheci
do). Em busca de tal conhecimneto, um experimento E é plane
jado e realizado, obtendo-se assim um resultado x (normalmen
te um vetor). Neste trabalho, chamaremos de "observacao es
tatistica", ou simplesmente "observagio", ao par (E, x) para
indicar nao somente o resultado x, mas também seu processo

de obtencao.
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A seguir, as estruturas formais de um experi
mento estatistico sao apresentadas e discutidas com o intui
to de tornar matematicamente natural o conceito de informa

cao.

Um experimento E fica bem caracterizado quan

do representado por um terno (%, 2, f), onde:

a) ¥ representa o conjunto de todos os possi
veis resultados x, quando o procedimento que define o experi
mento E € realizado. Esse conjunto & comumente chamado de

"Espago Amostral".

b) @, normalmente chamado de "Espaco Paramé
trico", € o conjunto de todos os possiveis (conforme o conhe

cimento de quem o define) valores do estado da natureza, w.

c) f: ¥ x Q » [0, «), que a cada ponto (x, w)
e ¥ X  associa o valor f (xlw) 2 O; & uma distribuicao de
probabilidade ou uma funcdo densidade de probabilidade em ¥

para cada w € .

De posse da observacéo (E, x), o objetivo do
estatistico & dela retirar "toda a informagao relevante" (ex
pressao de R.A. Fisher) acerca do parémetro w. E verdade que
a expresséo de Fisher, ainda nos dias de hoje, nao possui uma
definigao universalmente aceita, porém tem havido uma certa
aceitagao da notacéo Inf (E; X) como significado de "toda a
informacao relevante sobre o parémetro w; contida na observé

cao (E, x)".
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Desta forma diz-se que as observagdes (Eq1,
x1) e (E2, x,) sao "equivalentes" ou "igualmente informativas"
sobre w ( e denota-se por Inf(E1, x1) = Inf (E2, x2)), se
E; e E, sao experimentos relacionados ao mesmo estado da na

tureza w, e os resultados x; e x, de E; e E;, respectivamente,

conduzem a mesma inferéncia.

Nas proximas segdes apresentaremos definicoes,
exemplos e algumas condicées necessarias para se esfabelecer
a equivaléncia de observac¢bes. Em alguns ¢os exenplos que se
seguem, utilizamos a linguagem de caras e coroas de uma moe
da para representar situacOes envolvendo ensaios de Ber
noulli. No entanto, consideramos a probabilidade de obten-
cao de um sucesso (cara) como sendo p € (0, 1) no lugar ’ de

1/2 da moeda balanceada.

1.3 - Definicoes Basicas

Com o intuito de tornar esse trabalho um pou
.co auto-suficiente, no sentido de conter boa parte dos pré-
requisitos necéssérios, recordaremos algpmas definic6es uti
lizadas na linguagem estatistica formal. Nossa referéncia bé
sica para este capitulo é: Basu (1975), Berger (1980) e Birn

baum (1962).

Definicdo 1: Seja E = (x, 2, f) um experimento. Diz-se que

T: ¥ + T & uma "estatistira relacionada com o experimento E",

se T &€ uma funcdo (mensurdvel) de x em T = {t:T(x) = t, para
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algum x e x}.

Note que cada ponto t e T define um sub-conjun
to ¥, = {xex :T (x) =t} de ¥ e que a familia {xt: t et}
constitui uma particéo de ¥. Reciprocamente toda parti
cao de ¥ € gerada por uma estatistica T convenientemen

te definida. Assim, algumas vezes, usaremos uma particao

de ¥ em lugar de uma estatistica e vice-versa.

Definicao 2: seja E = (%, @, f) um experimento e T uma esta

tistica relacionada com E. Define-se o "experimento margi

nal" ET como sendo o terno (T, 9, fT) onde:

£ (tlw) ="/ f(x|w) ax, t e T
L X

Observacao: O simbolo de integracdo estd sendo usado de manei

ra bastante geral, de forma que ele pode repre-

sentar um somatdério quando necessario.

'Exemplo 1: Com a finalidade de estimar a probabilidade p de
se obter cara no lancamento de uma moeda, um estatistico de
cidiu lancar a moeda trés vezes e observar a sequéncia (x1,
Xo, X3) de caras (1) e coroas (0). Um segundo estatistico,
achou por bem anotar somente o nuimero de caras nhos trés lan
camentos, isto &, usar a estatistica T (xl; xz; X3) = X, +

X2 + X3

Ne primeiro caso, temos o experimento E = (%,

Q, £), onde:
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>x
n

{(x1, x2, X3): X, = 0 ou x; = 1: i=1, 2, 3}

Q=1{p:0s5p <1}

£ (x|p) ={(1-p)* se x € {(0, 0, 0)}
p(1=p)? sex e {(0, O, 1); (0, 1, 0); (1, O, 0)}
P2(1~P) se X € {(Or 1, 13 (1, 0, 1); (1, 1, 0)}

p* se x e{(1,ﬁ, 1)}

No outro caso, temos o experimento ET = (t,

Q, fT), onde:

T = {0, 1, 2, 3}
Q={p: 0<p<1}e
3 t 3-t
fT (tlp) = (t) p- (1-p) , t e 1.

Definicao 3: Seja T uma estatistica relacionada com um expe

e .
rimento E. Para cada t e 1, define-se o "experimento condi

cional", g (T=t) como sendo o terno:
B(T =t) = (xt, Q, f(T =t)), onde f'($=t) €& dada por:
g(T =t) (x |w) ="__[_f(x w) , X E ¥
£, (t]|w) =
T
pxemplo 2: Considere o experimento E e a estatistica T do

~

exemplo anterior. Para cada t e T, podemos definir o experi

nento condicional E

= (*t’ 2, ) ,com componentes:

X = {x e x:T(x) =t}
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E 3-t
= - 1
£t (x|p) - g(};’chiox))) 7 p3(1tp) 3= - 73, ' % & R
T (L)p (1-p) (£)
Definicdao 4: Um experimento E & dito "nao informativo" (so

bre w), se para cada x € ¥, f(xlw) € constante em w £ Q.

Exemplo 3: Com relacao ao exemplo 2, para cada t € T, O expe
(T=t)

rimento condicional E € nao informativo, uma vez que
(3i=t) 1 - '

f (xlp) = === constante em p, para todo x € X

Definicao 5: Diz-se que uma estatistica T: % »~ 1 & "anci

lar" (com respeito a w) se o experimento marginal E_ & nao
p 14 T

informativo.

Exemplo 4: Seja X uma v.a. com distribuicao normal de média
e variancia 1, onde U e {—1; 1}. Considere a estatisti

ca T, baseada em um Gnico resultado x, definida por:

T(x) = I{|X| > ¢} (x), sendo c uma constante positiva e ;A ()

a funcao indicadora do conjunto A. Nosso experimento ini-

cial & dado por: E = (%, @, f), onde: % = R; Q= {-1, 1} ,
f(clu) = W(x-p) e ¥ a densidade associada a distribuicao nor
mal padrao N (0, 1). O experimento marginal Eq, é constitui
do por:

T=4{0, 1}; @ = {-1, 1} e f, dada por:

fT (Olu) = Pu(lxl <£c) =9 (c—p) - % (-c - u) =
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b (c-p) +?(c+h) - 1, onde ¢ é a funcdo de distribuicao da

N (0, 1). Assim: £, (1|w) = 1 = £, (o|w) = & (-c - n) .

¢ (-c + p). Logo:

£, (0]-1) =@ (c+1) + & (c=1) - 1 = £, (0]1) e

£ (1]-1) = & (~c + 1) + & (-c - 1) = £, (1]1).

Como fT (tru) &€ constante em u para t e {0,1},

conclui-se que o experimento E, € ndo informativo, e consequen

T

temente T & uma estatistica ancilar.

De maneira mais geral, se X v N (y,d% ), u €

i<p_; uo} (u e 0., reais positivos e conhecidos), entdo . a

0 6]

estatistica T (x) = |X| & ancilar.

Definicao 6: Uma estatistica T & dita "suficiente" (para (E,

x) com respeito a w) se, para todo t e T o0 experimento con

(T=t)

dicional E - & nao informativo.

Podemos verificar, entdo, que a estatistica
T do exemplo 1 & suficiente, pois de acordo com o exemplo 3,

f(T=t) (xlp) ;>%__ é constante em p.

para cada t € T, L
(2)
t

Definicdao 7: Suponha que a realizacdao de um experimento

E = (%, Q; f), resultou na observacao (E, x). A funcao L:
Q +» RY dada por L(w|x) = f(x|w) & chamada "funcido de verossi -

nilhanga" gerada pela observacao (E,x).
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Exemplo 5: Com o objetivo de estimar a probabilidade p de
obtencao de cara de uma moeda, um estatistico decidiu lan
- car a moeda 20 vezes e anotar o numero de caras obtidas.

Assim, seu experimento € dado por:

E, = (%, 2, £1), onde: %, = {0, 1, 2,..., 20}

g =1{p: 0£p<11}e
£10xlp) = B0 p*(1-p) 2%, x e
Ao realizar seu experimento, ele obteve 15

caras (e 5 coroas). Desse modo a funcao de verossimilhan

ca gerada pela observagao (El; 15) é:

- 2 - E
L (p]15) = ¢ p' (1-p)°, 0 5 p s 1
" 'Definicdoc 8: Dizemos que duas funcoés de verossimilhanca

L, e Ly, definidas em um mesmo espag¢o paramétricd Q (poréem
podendo corresponder a distintas oﬁservacoés (El; Xi) e
(E2, X2) respectivamente), séo-"equivalentes" se; L1(w|x1)=
C. L2 (wlxz); para alguma constante positiva C (que | pode

depender de El; X1, E2 e Xx2) e todo w & Q.

'Exemplo 6: Suponha que diante de situacao do exemplo ante

rior, um outro estatistico decida lancar a moeda tantas ve
ves quantas sejam necessarias para obter 15 caras. Dessa

forma, seu experimento E, = (x., Q, £2) €& constituido por:
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Xz =.{15, 16, 17, ...'}
 ={p: 0sps1}te
= ' -15.;
£, (xlp) - (x1£) p15 (1_p)x ; X E ¥%a.

Suponha ainda que ao realizar esse experimento, verificou
que a 153 cara ocorreu no 20?9 langamento, ou seja, sua ©b
servacao foi (E,, 20), gerando assim a funcao de verossi

milhanca.

IA
-
L

15" 5
L. (pl20) = (}3) p~ (1-p)°, 0 s p

Comparando L; com L; do exemplo 5, verificamos que:

20
.(5 )
~T5—
(14

Ly (p|15) = L, (p|20), 0 5 p < 1.

Assim L; e L, sao fungdes de verossimilhanca equivalentes.

Definic¢do 9: Suponha que dispomos de uma colecdo  enumera

vel de experimentos Ei = (xi, Q, fi); i= 1; 2; «es « E-'se
ja Hl' Hz; . e. uma distribuicéo de probabilidade sobre o)
conjﬁﬁto'{1, 2) ...}; que independe do conhecimento do ‘es
tado de natureza w. A mistura E dos experimentos E; E; ...,

~de acordo com as probabilidades de selecdo II,, Hz; ...; é

definida como un experimento nos dois‘segUintGS'esﬁégios:

(1) Seleciona-se um dos experimentos E;, E,, ..,, com pro

babilidade de selecdo N1, N, ...

(2) Realiza-se o experimento selecionado em (1).
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Desta forma, o experimento mistura E .=

(¥, R, f£) possui as seguintes componentes:

¥ = {x = (i, x5); X; € %o i=1,2,...}, que &€ a uniao dis
junta dos espagos amostrais ¥%i, %24 ... de E;, Ez,..., res
pectivamente, @ o espago paramétrico comum a E;, Ez,... e
£ (xlw) = Hifi(xlw), onde x = (i, %) e X, € ¥y

Exemplo 7: Se um terceiro estatistico na duvida de adotar
o experimento E; do exemplo 5 ou o experimento E; do exem
plo 6, resolve léncar um dado honesto e realizar E; se o re
sultado for par e E, se o resultado for impar, na realida
de ele estara realizando um experimento E que & uma mistu

ra de E1 e E; com probabilidades de selecao I =1, = 1/2.

1.4 - Principios Estatisticos

Com as definigées exibidas acima; estamos
agora de posse de todas as ferramentas necessarias para apre
sentarmos alguns dos mais importantes principios da inferég
cia estatistica; principios esses que estabelecem condi-
cées para a comparacao (equivaléncia) de observagées e ve

rificacao da consisténcia de métodos estatisticos.
P1. Principio da Suficiéncia; Seja E = (%, 2, £) um ex
perimento estatistico e T uma estatistica suficiente, Entdo

para cada X € ¥.
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Inf (E, x) = Inf (ET, t), t = T(x)
Assim o principio P1 estabelece que se T & suficiente, en
tdo para cada t € 1, todos os elementos de Xt teem a mesma

informacgao.

Exemplo 8: Com referéncia aos exemplos 1 a 3, uma vez que

T (X1, X2, X3) = ¥i + X2 + X3 €& suficiente, temos:

Para t = 0

Inf (E, (0,0,0))

Inf (ET, 0)
Para t = 1

Inf (E, (0,0,1)) = Inf (E, (0,1,0)) = Inf (E, (1,0,0)) =

Inf (ET, 1)

Para t = 2

]

Inf (E, (0,1,1)). = Inf (8, (1,0,1)) = Inf (E,(1,1,0))
E para t = 3

Inf (E, (1,1,1)) = Inf (B;, 3).

I

P2. Principio Fraco da Condicionalidade: Se o experimen
to E & uma mistura dos experimentos E,, E», ..., entdo para

cada resultado x = (i; xi) de E temos:

Inf (E; x) = Inf (E , X«);
: i 1

o que significa que a informacao de qualquer resultado
x = (i, Xi) do experimento E, € a mesma que a do resulta
do Xy do experimento Ei’ ignorando-se totalmente a estrutu

ra (probabilidade de selegdo) do experimento E.
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Exemplo 9: Suponha que o estatistico do exemplo 7 ao lancar
o dado obteve o numero 4 e ao realizar o experimento E;
(devido a sua regra de selegao) obteve 15 caras. Assim a
observacdo do seu experimento, (E, x) = (E, (1, 15)) & tao
informativa quanto a observacado (E,, 15) feita pelo esta

tistico do exemplo 5, ou seja:
Inf (E, (1, 15)) = Inf (E,, 15)

P3. Principio da Condicionalidade: Se T:%¥ - T € uma esta-
tistica ancilar associada ao experimento E = (%, Q; f); en

tao, para todo x € ¥ e t = T(x).

(T =t)

Inf (E, x) = Inf (E %)

" 'Exemplo " '10: Com relagdo ao exemplo 4, tomemos c = 2. Assim

a particao induzida pela estatistica T(x) = I{lxl >2) (x) e

%, = {x € x: |x| < 2} e

%1 = (xex: [x] 22}

Suponha que ao realizar-se o experimentc E (do exemplo 4)

foi observado (E, 3). Se por outro lado uma realizacdo de

3, entado

E(T==1) resulta em x

Inf (B, 3) = 1nf ((T=1), 3y,

uma vez que T € uma estatistica ancilar associada ao expe

rimento E.
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P4. Principio da Verossimilhanca: Se E; e E, sao dois ex
perimentos quaisquer com o mesmo espa¢o paramétrico 2 e se
(E,, X1) e (E2, x2) sao observagoOes respectivas,. determi

nando fungoes de verossimilhanga equivalente, entao:
Inf(Ell xl) = Inf (EZI XZ)

Em palavras o principio P4 estabelece que de posse da ‘ob

servacao (E, x), toda a informacado relevante sobre w esta
contida na fungao de verossimilhanga por ela gerada, ou se

ja, valores que nao foram efetivamente observados sdo irre

levantes.

Exemplo 11: Considerando-se as observagoes (E;, 15) do exem

plo 5 e (Ez; 20) do exemplo 6, podemos conciuir que elas

possuem a mesma informagdo ou seja:
Inf (El, 15) = Inf (E21 20)

de vez que Ll(p|15) e Lg(p|20) s3ao equivalentes.

E interessante citar, nesse ponto, um fato
curioso em relagao aos principios acima. A grande maioria dos
estatisticos tendem a aceitar, para propositos de inferéncia sobre w,
os principios P1 e P2, Contudo, poucos desses mesmos estatisticos acei
tam o principio P4.‘ Para surpresa daqueles que nao aceitam este Glti
mo principio, Birnbaum (1962, pp 284-5) mostra que P4 é matematicamen

te equivalente a P1 e P2, ou seja,(P1 e P2) «+ P4,

Com relagao a este resultado, Jerome Corn--

field (in Birnbaum (1962, discussion) se referiu da se
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guinte maneira "... ainda nao estou completamente recuperé
do do choque de ver que dois principios que eu achava ra
zoadveis e um que eu achava duvidoso, sdo equivalentes. E
claro que eu preciso ou acreditar nos trés, ou desacredi
tar em pelo menos um dos dois razoaveis. O que ainda ndo esta

claro é em que base essa escolha deva ser feita".

Apenas com O proposito de ilustrar e "sur
preender" nosso leitor, decidimos apresentar uma discus-
sdo da demonstracdao do teorema de Birnbaum. Para tanto ‘se

guimos, em linhas gerais, as sugestoes de Basu (1975).

Antes de apresentarmos a demonstracao deste
teorema, demonstraremos dois lemas que serao de grande uti

lidade para o nosso proposito.

"'Lema 1: Uma estatistica T & suficiente se, & somente se, pa
ra xj e X, pertencentes a %, T(xi1) = T(x:) implica em

L (wlxl) equivalente a L (Wle).

" ‘Demonstragao:
a) Seja T uma estatistica suficiente e'{xl; X2} C ¥ tal
= t.

que T (x;) = T (x2).

Como T & suficiente temos:

£T=t) ilw) = clxy), (1)

e f£(T=t) (x2|w) = C(x2), (2)
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Considerando-se que f(T=t) (xlw) = g;?twi)'x'e ot

seque-se de (1) e (2) que:

f(x,|w) = C(x1). fT(tlw) e
£(xz|W) = Clxz). £,(t]w)
Assim,

C i) .

L% S, f(lew), w e Q

f(x,|w) =
' C(x2)

o que implica que L(w|xi) €& equivalente a L(w|x3:).

b) Suponha que T(x,) = T(x:) implica em L(w|x;) = C(xi1, X2)
L(w|xz), para todo {xl; XZL:X e alguma funcao positiva
C. Seja x_ € ¥ tal que T(x ) = t com funcdo de verossi

milhanca L(wlxo).
Entao para todo x € %, temos:
L(w|x) = C(x;xo) L(w[xo); ¥ owoe @

Assim,

T ). g telw) = o, x) 2T x| £y k(W)

Consequentemente,

1 = J f(T=t)(xlw) dx = f(th)(xo[W)wf Clx, x ) dx
33 At
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Dai

-~ _
JC(x, xo)dx
e

f(T=t)(x0|w) = - , Y X, € %

Logo E(th)-é nao informativo e portanto T suficiente.
Definicdo 10: Seja E = (%, R, f) um experimento estatistico e
x um resultado de E determinando funcao de verossimilhanca
*
L(w|x). A funcdo L (.|x) definida por:
* o L(w]x)
L™ (w]x) S TLw |x)aw ¢ 7 € 2
Q
€& denominada "func¢ao de verossimilhanca padronizada" gerada

pela observacac (E, x).

" Observagdes: a) Nessa definicdo estamos admitindo a convergén

cia da integral [ L(w'lx)dw} uma vez que em
situagao préticag, geralmente €& possivel  vi
sualizar @ como um conjunto limitado. Por ou
tro lado esse denominador pode ser substituil
do por outro operador. Por exemplo; no caso

da existéncia de maximo, esse poderia ser con

siderado um bom candidato.

b) Camo consequéncia desta definicéb podemos afirmar  que
- . *
L(wlxl) e equivalente a L(wlxz) se, somente se, L (wlxi)=

*
L (WIXz) .

Lema 2: Se X; e X sao dois resultados de um experimento

E determinando fung¢o.s de verossimilhanca equivalentes, entao
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existe uma estatistica suficiente minimal T, tal que T(x;) =

T(Xz).

Demonstracao:

Seja {xi1, x2} Cx tal que

L(wlxl) = C(xy1, X2) L(WIXz) para todo w € e alguma funcgao

positiva C (3)

. *
Definamos T: % - fo por

* ~
T(X) = L (.|X), ou seja, T € uma transformacao que a cada
resultado x € ¥ associa a funcao de verossimilhanca padroni

zada L(.|x) € f,*

a) T(xy)=T(x2)

como L(w|x,) = C(x;; X2) L(w|xz), ¥ w e Q
* *
segue-se que L (wlxl) =L (w]x2), V¥ we@
Assim,
’ * *
T(x1)=L (.]x1) = L' (. [x2)=T(x2)

b) T & suficiente

De acordo com ¢ Lema 1) basta mostrar que pa
ra qualquer'{x'; x'""} - Cx tal que T(x') = T(x'") teremos

L(w|x') equivalente a L(w|x'').
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Com efeito, se T(x') = T(x'') segue-se que
* * * %
L (.|x') = L (.Ix") e assim L (w|x') = (wlxuu)’ owr Q

e portanto L (w|x') equivalente a L(wlx").
c) T &€ minimal

Seja S uma estatistica suficiente qualquer, en

tdo pelo critério da fatoracao de Halmos-Savage temos:

T(x) = 1 (L |x) 2 BRI hX). g(s|.) i
_fL(w'IX)dw' h(xX) [ g(Slw')dw'
Q Q
o als].) , onde g é a funcdo densidade de probabilidade de
S g(s|w')aw'
Q

S e h uma funcao nao negativa que independe de w.
Como T & uma fungao de S que por sua vez é
uma estatistica suficiente qualquer, concluimos que T & mini

mal.

" Teorema de Birnbaum: P4 implica e & implicado por P1 e P2.

a) P4 » P1

Consequéncia imediata do Lema 2.
b) P4 » p2

' Basta observar que as fungOes de verossimilhan

¢a geradas por (E;(i; xi))e (Ei' Xi) sao equivalentes.
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c) Pl e P2 » P4

Sejam E; = (31, R, f£1) e E2 = (¥%2, @, f2) dois
experimentos quaisquer com o mesmo espaco paramétrico Q. Con
sidere o experimento E construido a partir de mistura de E;

e E, com probabilidades de selecao II; = Il = 1/2.

Assim um resultado genérico x € ¥ sera re

presentado por:

i1, Xx') se E; for selecionado
X = .
(2, x''") se E, for selecionado

e a funcao densidade de probabilidade (ou funcao de probabili

dade)f sera dada por:

fl(x'lw) se (1; x'), x'" € 3

N =
]
!

f (XIW) =

£2(x'|w) se (2, x"), x" € %

N —
w
1

segue-se entao de P2 que:

Inf (E, x)

Inf(E,, %), X (1, x1), X1 € 3%,

: , (4)
(2, x2), X2 € 3%,

Inf (E, x) Inf(E,, X»), X

Sejam x; e X, dois resultados quaisquer de E;
e E; respectivamente, o0s quais determinam funcgoes de verossi

milhanga equivalentes segundo o experimento E, ou seja:

L(w|(1,X1)) equivalente a L(w|(2;x2)); M-w e Q
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Entdo segue-se de P1 e do Lema 2 que

Inf(E, (1, x1)) = Inf (E, (2, %)) - (5)
De (4) e (5) concluiu-se que
Inf(E,, x1) = Inf (Ez, X2) (6)

Uma vez qué (6) estabelece que dois resulta
dos quaisquer de dois experimentos quaisquer E; e E, (com o
mesmo espago paramétrico); teem a mesma informagéo se eles de
terminam funcées de verossimilhanca equivalentes, fica prova

da a implicacgao de P4 por P1 e P2.

1.5 - Consideracoes Finais

- E impoftante salientar gque em nenhum momento,
explicitamos a definicdo de informacao. .Contudo; na defini
cao 4 apresentamos o conceito de "ndo informagéé“. Assim, um
experimento é considerado informativo sobre w, se nao satisfaz
a definicao 4. Por outro lado; sendo o nosso objetivo esco-
lher um "melhor" (mais simples) experimento para realiza -1lo ,
apenas nos preocupamos em caracterizar alguns experimentos equi
valentes (no sentido de conter a mesma informacao sobre w) .
Dessa forma ndo nos preocuparemos com a dificil tarefa de ‘en

contrar uma medida de informacao.
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Muitas tentativas de definir uma medida razoa
vel de informacao, teem aparecido na literatura estatistica.
Dentro do espirito de nosso trabalho, poderiamos citar Lin
dley (1956), De Groot (1962) e Bernardo (1979). Entretanto,
todos esse autores apresentam medidas para a informacao do
experimento e ndo para a informacao contida na observacao.
Assim, poderiamos encarar essas medidas como sendo o valor
esperado da informacdao contida em uma observacao a ser rea

lizada.

Como sugestao para um futuro trabalho, acre
ditamos que uma "boa" medida de informagéo; poderia ser ob
tida a partir do estudo da variabilidade da funcao de veros
similhan¢ga. A motivagao para um estudo dessa natureza sur
ge naturalmente quando aceitamos a definicao 4 e o fato de
que toda a informacao relevante;‘sobre w, contida no resul
tado x; esta também contida no grafico da funcao de verossi

milhanca (P4 e Lema 2).

No Capitulo 3 apresentaremos uma estimativa
pontual e um‘intervalo de credibilidade'para a preferéncia
sexual do inseto Drosophila Melanogaster diante de dois i
pos de machos, utilizando apenas a variabilidade da funcao
de verossimilhanga. No entanto € necessario frisar que 'ne
nhuma tentativa foi feita no sentido deAmedir o0 grau de in
formagéo contida na observacéo geradora desta funcio, embo

ra tenhamos a pretencao de fazé-~lo em um trabalho posterior

como sugerido anteriormente.



Capitulo II
A Metodologia de Kiefer

2.1 - Introducao

Nas Ultimas décadas, severas criticas teem
sido feitas a teoria de Neyman-—Pearson -Wald (NPW) especial
mente no que diz respeito aos testes de hipoteses. Um dos
pontos comuns entre tais criticos & a insatisfacdao quanto a
forma de avaliacgao do grau de conclusao de tal metodologia.
Por exemplo, na situacdo mais elementar dos testes de  hipd
teses simples, HO e Hy, a especificacao tdo somente das pro
babilidades dos erros ﬁipo I e tipo II e da decisao toma
da (o, B, d), tem sido vista como uma forma pouco precisa de
se estabelecer a conclusdo do teste. Um dos principais mo
tivos dessas criticas &, sem duvida, o fato do procedimen
to de NPW atribuir a mesma medida numérica do grau de con
clusao a guaisquer dois valores amostrais "que conduzem a
uma mesma deciséo, embora um desses’valores'seja, intuiti
~vamente, muito mais conclusivo que o outro. Essa idéia fica

clara ap0s observamos o seguinte.

Exemplo 1: Suponha que observa-se uma v.a. X normalmente
distribuida com média 6 e varidncia 1; e deseja-se decidir

entre as hipoteses simples H s O = -1 eHy: 8 =1. O teste
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simétrico(1) de Neyman -Pearsan (NP) rejeita py  se X 2 0 e
neste caso o = B = 0,16, Note que a mesma decisao sera toma
da se X = 0,5 ou X = 5, porém a conclusao (a, B, d) =
(0,16; 0,16; d,) estabelecida para qualquer dos dois valores
amostrais, néo exibe qualquer aependéncia do resultado X =x,
que traduza a nogdo intuitiva de que H, € mais "provavel"

guando X = 5 do gque quando X = 0,5,

Com o objetivo de contornar essa "ineficién
cia" desse tipo de conclusdao e consequentemente tornar a
decisd3o mais dependente da observagdao amostral. J. Kiefer

(1975-1977) em uma série de artigos, propoe uma metodologia

na qual coloca a teoria de NPW como um caso particular.

Antes de apresentarmos a Metodologia de Kie
fer, & interessante revermos alguns resultados relativos a
teoria de sub-algebras e participagoOes, ferramentas funda

mentais na construgao de tal metodologia.

2.2 - Sub-algebras e Particoes

Seja (%, A) um espago mensuravel, onde ¥ &€ o
conjunto dos possiveis resultados de um experimento estatis

tico) e A uma v-algebra de sub-conjuntos de x.

(1) Um teste é dito simétrico se a distribuicio de £ (%) [/
f1(X) sob Ho-e a mesma que a de fl(X)/fo(X) sob Hl?

4
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Definig¢do 1: Toda o-algebra D de sub-conjuntos de ¥ tal que

D C A é denominada "sub-algebra de A".

Definicao 2: Uma classe I ='{ﬂ6 Cx; 6 ¢ A}, onde A & um con

junto de indices, ndo necessariamente enumeravel, & dita uma

particao de x se:

a) Te f]ﬂa' = ¢ se 6_# §' e
b) Un, = %
A.a

Note que se T & uma estatistica de (X; A) em
algum espaco (1; B); entéo'{xt= T—1({t}); t € T} € uma par-
ticéo de x. Tal partigéo sera denominada "partigao indu
zida por T" e sera denotada por'{xt=t € T}.

Para cada partigao I de x; defina: A () =
‘{a e A:A = U;na; paré algum A‘CuA}; isto é; A(Il) € a clas
se de todos gs conjuntos A-mensuraveis que podem ser  escri

tos como unides de elementos de II.. Em seguida mostraremos

que A (1) € uma sub-algebra de A,
Pela maneira como A(I) foi definida, fica cla

ro que A(l) C A. Assim, basta mostrar que A(Il)' &€ uma o-=al

gebra de sub-conjuntos de .

i) x e A ().
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Como ¥ = U Ts © % € A, fica evidente que x € A (1)
A '

ii) A e A (M > A% e A()

A A (ll) entdo existe A'C A tal que

A =10 LFY’ assim AS = U'rr6
A' A'C

Como A € A (II) C A entdo ASe Aer'® = A - A' C A segue-se

. que AS e A (1)

iii) A1, Az, ... €& uma colecao enumeravel de elementos de

A (II), entao i A € A (1),
n=1

Se Ay, A, ... sdo elementos de A (M), entao

existem sub-conjuntos A;, A,,... de A, tais que:

An = U Mer T = 1y 25 i
A

ﬁ A =10 Tge Como 8 An € A-mensuravel e A' C A, concluimos
n n=1 ’

completando assim a demonstracao.
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Definicdao 3: Sejam (%, A) um espaco mensuravel e I .=

{ﬂ6 :8 € A} uma particao de ¥. A classe A (I ) dada por

A(nN) = {aAaeA: A =1U Tsi para algum A' C A}
A' ’

€ chamada de "Sub-algebra de A induzida pela particao II".

A definicao acima,de certa forma. estabelece
que. "toda partigao I de % induz uma sub-algebra D = A ()
de A", No entanto; o exemplo abaixo ilustra bem o fato de
que "nem toda sub-algebra D de A é gerada por alguma parti

cao de x".

‘Exemplo 2: Sejam % = R e A:=B, onde R e B representam a reta
e a o-algebra de Borel da reta; respectivamente, Considere também a

classe.

P -{De B: D ouD" & enumerdvel}

Assim P contém todos os conjuntos unitarios {x}, x ¢ R; e
portanto a unica partigao que poderia induzir P seria N =
"{{x}; x € R}. No entanto, A () = B = A # 0. Logo D ndo

pode ser induzida por nenhuma partigéo»de:x;

Seja P uma sub-algebra de’A; para cada X € ¥

defina:

Cx ={De?D; xeD}en =
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Em palavras, m, & a intersecao de todos os elementos da sub-

algebra D que contém o ponto x. Mostraremos em seguida que

= {nx; X € %} constitui uma particao de .

Para mostrar que I & uma particao de ¥, sera
suficiente verificar que para todo {x', x''} C %, temos
Mot = Toan OW Ty 0T 4y = ¢, uma vez que U m_ = X.

X € ¥%

Seja {x', x''} C % entao

(a) CX' = an ou (b) CXI # an
Se C_, = Covnr entdao para todo D ¢ P;X'f:D se, e somente se
x'"" ¢ D e assim m_, = T_,, »
. x' b
Por outro lado se C_, # C_,,, entdo existe
X X ;
Do € Cpn = Cx" (CX..'- CX,), tal que x' € Do e x'"' £ Dy

(x'¢ D, e g"‘e_Do)f Se D € C_, - Connr entéo

x' € DO (1) e

> AL L‘Do (2)

De (1) segue-se que T, c Do

De (2) decorre que x'' € DZ e consequentemente LR C DZ .

Dai:

C
T T CD O D= .
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= .

Se D0 € Cx" - Cx" demonstra-se analogamente que Tt 0 Mo

Definicdo 4: Sejam (%, A) um espaco mensuravel e D uma sub-al

gebra qualquer de.A, A classe II (D) = {ﬁx; X € %}, acima descrita,

é denominada "particao de ¥ induzida pela sub-algebra D de A" ,

Da definicao acima concluimos que "toda sub-alge
bra D de A induz uma particao II (D) de x". Em seguida ilustra
remos através de um exemplo, que "nem toda particao I de e

induzida por alguma sub-algebra D de A",

‘Exemplo 3: Sejam:

%* =.{1r 2! 31 4: 51 6}1

>
i

{6, {1, 3,5}, {2, 4,6}, %} e

=]
I

= {{1, 2,3}, {4, 5,6}}

Note que 1 (A) ={{1, 3,5}, {2, 4,6}}, a particdo induzida por
A, é difrente de II. Por outro lado, D = {¢, %} € a Gnica sub-al
gebra propria de A, Como I (D) = {x} # I, conclui-se que I

nao & induzida por nenhuma sub-algebra de A,

Definicao 5: Seja (%, A) um espaco mensuravel. Diz-se que

A e A é&um atomo de A se A @ nao vazio e para todo A e A tal

que AO C A tivermos A0 = ¢ ou Ao = A.
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Proposicao 1: Sejam I = {w6 : § € A} uma particao de ¥ e D

uma sub-algebra de A, entao:

(a) Se I € A-mensuravel (i}e, todo elemento de II & também

elemento de A); entao I = 11 (A(I))

(b) DC A (Il (D))

" Demonstracao:

(a) Como T e I (A(Il) sdo particoes de %, basta mostrar que

para cada m € II (A(M)), existe T e II tal que T, = M.
Seja CX = {A e A (I): X, € A}; assim
o
m =N A
%o
AecC_.
%o
Seja agora T o elemento de Il que contém o
ponto x . Como Tl € A-mensuravel, T € um atomo de A (IN) e
consequentemente- m  C A para todo A e C_, . Como nm_ € C te
0 X0 0 Xg =
mos:
-nxo = n A = T, para todo X, €% tal que m =T
A eC
X
0
(b) Sejam D um elemento de D e 7' um elemento qualquer de

I (D). Para estabelecer o resultado desejado; basta mos

que se n' i D # 4, entdo w' C D.
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Suponha que existe X € ¥% tal que X, € m' e
X, € D. E seja x' um elemento genérico de w'. Assim, para
qualquer D' € D; x' € D' > X, € D'. Como X, € D, segue-se

gue x' € D e consequentemente w' C D.

De acordo com o que foi mostrado acima, para
qualquer D € D e n' € T (D) temos que n'0 D = ¢ ou
m' N D = n'. Logo D & necessariamente uma uniao de elementos

de I (D) e por conseguinte D € A (Il (D)).

Assim, D C A (Il (D))

'Definicéo 6: Seja (%, A) um espaco mensuravel e sejam Il e
M' duas particées quaisquer de . Diz-se que II' & mais fina
que H; e denota-se por II <'H'; se todo elemento de II e’ unido
de eleméntos de H'; ou equivalentemente, se para cada 7' e T

existe m € II tal que ' C m.

" 'Proposig¢do 2: Sejam II; e I, duas partigaes de x e D; e D,

duas sub-algebras de A; entao:
(a) Dy C D2 > I (Dy) < W (D2)
(b) My. < My > A (Ig) C A (I)

1

" Demornstracao:

(a) Sejam X, € ¥ e w1 o elemento de I (P;) que contém X,

Precisamos mostrar que existe m2 € II (D,) tal que m, C m;.
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Considere os conjuntos

C,

{DeD,: x_ € D} e

c, = D' €D, : x € D'}

Como D, C D, temos que C; C C,

r

Dai,

Ty =0 DD AD' = m,, onde Ty & O
D eC; D' ¢ C,

elemento de I (D,) que contém X . Assim; I (D) <1 (Dy)

(b) My < NIz entao cada w1 € ;- & unido de elementos de In,.
T ’ ) . . ’ E

Se A € A (II), A é unido de elementos de II;, gue por

suas vezes sao unides de elementos de II,. Logo A & unido

de elementos de II,, e portanto AC A (Il,). Dai A (I1,)

C A (1)

Sao esses os resultados que consideramos de
maior importancia, dentro da teoria de sub-dlgebras e parti
¢Oes, para o nossd.trabalho. As segoes qﬁe se seguem seréo
dedicadas a apresentacéo e discussaoAda Metodologia de Kiefer,
no que diz respeito ao problema de testar hipoteses simples

contra alternativa simples.
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2.3 - A Metodologia de Kiefer (um exemplo)

A forma mais simples da teoria de Kiefer,

refere~-se ao problema de testar hipoteses do tipo;

HO;X‘tem densidade (ou func¢ao de probabilidade) fO

H;: X tem densidade (ou fun¢ao de probabilidade( f,

associadas ao modelo (%, A, P), onde ¥ = R; A = B (a o-alge
bra de Borel da reta) e P = {Po, P1} uma familia de medi
das com PO e P; sendo as medidas de probabilidades corres
pondentes as densidades (ou fungbes de probabilidades) fO e

f, respectivamente.

A formulacao basica dessa teoria & a seguin

te:

(1) Particiona-se o espago amostral ¥ em uma familia
I ='{*t, t et, i =0,1} de sub-conjuntos de s, onde

i

T & algum conjunto de indices (veremos que, em geral,
T € a imagem inversa de alguma -~ particao ancilar
'{xt, teTl}).

(2) Quando o resultado amostral x; cai em xt; adota-se a

_ i

decisao (A;, di) que "Hi € verdadeira com coeficiente

condicional de confianga (CCC) AE".
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(3) Os valores AE teem uma interpretagao frequentista (em

bora condicional).

Usando-se Pi para denotar a probabilidade quan

do H, € verdadeira e *t = %; U X&r
P; . (tomar decisao correta di]xt) = A;

Assim, supondo-se T enumeravel e Pi(xt) > 0 pa

ra todo t ¢ T e i= 0,1, podemos interpretar os valores AE

da seguinte maneira: "Se esse procedimento for realisado em
uma longa sequéncia de experimentos, e se existem muitos ex
perimentos para os quais os valores amostrais caiam em Ko

a decisao correta dji sera, muito provavelmente, tomada em

~ . t . ’
uma proporgao aprox:Lmadamente'Ai de tais experimentos".

" 'Exemplo 4: (cgntinuagéo do exemplo 1). Uma vez que no exem
plo 1 o = B; definimos o conjunto T de maneira que AE =
'Af para todo t € 1. Note que, no procedimento incondicional
do'referido.exemplo; o} conjunto T tem apenas um elemento t
e o0 espago amostral ¥ = R foi particionado em XE = (=, 0]
e xE.= (0, %w). ‘Assim os valores Az ='AE 550 incondicionais,

e além do mais 1 -Ag =a=f =1« Aj.

" Exemplo 5: Ainda com referéncia ao exemplo 1, consideremos
agora T = {u, v, w} e a seguinte particdo do espago amos

tral x = R,



t t
% * X *
u (-°° "'2] [21 +°°) (-°°l -2] U[zy +°°)
v (=2, =1] [1,2) (-2, =11 ul1,
w | (=1, 0] (0, 1) (=1, 1)
Com probabilidades
sob Ho - u v W sob M2
t ’ ’ t
¥, 0,1587 0,3413 0,3413 3%y
t i
¥1 0,0013 0,0215 0,1359 %o
t 0,1600 0,3628 | 0,4772 "
%
Assim
w o ou o au ~0,1587
A™ = AO = Ay 0,1600 = 0,9919
vV _ v v 0,3413 _
A” s AO = Ny 0:362 = 0,9407
v W W 0,3413 _
A" = Ao = Al. 0,4772 - 0,7152
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Dessa maneira a conclusao passa a depender
mais fortemente do resultado X =x obtido, de tal sorte que

a conclusao pode der feita da seguinte maneira:

Se 0 < x < 1 aceita-se H, com CCC 0,72

Se 1 £ x < 2 aceita-se H, com CCC 0;94

[\

Se x 2 aceita-se H; com CCC 0,99
e de maneira analoga aceita-se HO para os valores negativos

de x.

Note que adotando-se essa formulacdo, a sen
tenca (AE, di) faz distincgao entre os resultados x = 0,15,

X = 1;5 e x = 15, 0 que nao acontecia com a teoria de NPW.

Nesse sentido a metodologia de Kiefer alcan
¢a seu objetivo de tornar a conclusao do teste mais depen
dente da observacao amostral; do que no caso particular ‘on

de T = {t} da teoria de NPW.

2.4 - Notacao e Definicao

Seja-(x; A, P) um modelo estatistico, onde ¥

(o}

um espac¢o euclidiano, A uma o-algebra de sub-conjuntos de
¥ € P uma familia de medidas como na secdo anterior. . Seja
X a v.a. que representa o experimento E = (%, Q, £f) como re

sultados em .
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O espago de decisao sera representado pelo
conjunto D :'{do, d,} onde d; (i= 0,1) representa a deci-

sao “Hi é verdadeira".

Uma regra de decisao é uma estatistica
Z :¥ > D, ou seja, Z & uma funcao A-mensuravel, que a ca

da ponto x € % associa uma (e somente uma) decisdo d e D.

Com a finalidade de evitar dificuldades de or
dem tedrica, os modelos estatisticos aqui considerados admi
tem a existéncia da medida de probabilidade condicional re
gular. Assim sendo, toda sub-algebra F de A pode ser consi
derada uma sub-algebra condicionante, no entanto é convenien
te reservar atencao apenas a sub-algebras induzidas por es
tatisticas definidas em (x; A); uma vez que estamos intere

ssados em uma particao mensuravel de ¥%.

Se T & uma tal estatistica; entao o conjunto
de imagens de T sera o conjunto de indices T e a sub-alge
bra correspondente: F = {F e A: F = T”1(h), para algum
NC 1} & a maior sub-dlgebra que induz a mesma particdo in

duzida por T.

Para verificar este fato mostraremos que

t t 1

F=A(I(T)) onde, T (T) = {x°: %° =7 ' ({th,t et} & a

particao induzida pela estatitica T.
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(a) Se F € F, entao existe n C 1 tal que F = T_1(n), dai

Fooq) (U {t})=U ] ({t}). Como =] ({t}) € n (T)
ten ten

para todo t € T, F & unido de elementos de T (T). Logo

Fe A (I(T)).

(b) F e A (H(T)); entao existe n C 1t tal que F = UT"'1

ten

(tth,

assim F = T—1(n) e consequententemente F e F,

(c) Uma vez que T & uma estatistica em (%, A), 1 (T) & uma
particao mensuravel de x. Portanto, pela proposicao
1 (a), I (T) =T (A (I(T))) =0T (F), ou seja, F induz a

mesma partigdo que aquela induzida por T.

(d) Sseja D uma sub-algebra qualquer de A tal que I (D) =

I (T). Pela proposig¢ao 1 (b), concluimos que D C A (II(D)) =

A((T)) =F, Assim, F & a maior sub-dalgebra que induz

I (T) .

A particao II (T) definida acima sera denomina
da "particéo condicionante", e neste ponto & interessante lem
brar que se T &€ uma estatistica ancilar, entdo nio havera
perda de informacao ao se considerar medidas de probabili

t

dades condicionais do tipo P(.lxt), ¥ e II (T) . (Principio

de Condicionalidade - Capitulo 1).

A cada regra de decisdao 7 estd associada uma
particdo I (Z) ={z"' (d4;); a; €D, i = 0,7}. A  particio

citada em (1) da segdo 2.3 & constituida pelos conjuntos
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x; = xt n 2'1(di), onde xt e I (T), 2’1(di) € H(Z); ter e

i=0,1. A particao I (Z) a pouco definida é denominada
"particdo biasica de x" e & a particdo mais grossa, que é

mais fina que Il (T) e II (Z) simultaneamente.

Um procedimento condicional de confianca e
um par (Z, F) ou (Z, T) (ou ainda a particdo I construida a
partir de intersecgao dos elementos de II (T) e Il (2);, e sua

t t}

funcao de confianga condicional & o conjunto A = {Ao,Al de

probabilidades condicionais.
Ay =P, (xez7 @y T=t); 1 = 0,1

Uma sentenca condicional de confianca associa

do ao procedimento (Z, F) é o par,(z; A) e & usada como se
segue: se X = X, © consequentemente T (X) = T (xo), afir
ma-se que "para i = 0,1 tem-se C.C.C. Ai (xo) = Ag(xo) de es
tar correto se H, € verdadeira". Assim se Z (xo) = dj con
clui-se que Hy é verdadeira.

Neste contexro da metodologia de Kiefer se

tomarmos F = {¢, %} estaremos diante da teoria de NPW} onde
Ay € a probabilidade de uma decisdo correta quando Hy e a hi

potese verdadeira (i =0,1).

Até o presente momento foram mostradas tec
nicas para se tomar decisbes e estabelecer coeficientes con
dicionais de confian¢a a elas associadas, porém nada foi di

to acerca do que pode ser considerada uma boa particao.
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Na secgao que se segue iremos fazer breves
consideragdes sobre admissibilidade de uma particdo e apresen
tar restrigdes que possam conduzir & escolha de uma particio

conveniente.

2.5 - Admissibilidade e Escolha de Particoes

Considere as aleatdrias A, (X) i = 0,1 que

assume os valores Ai(X). Elementos de grande importancia pa
ra o estudo de admissibilidade, s3o as leis de probabilida-
des das caudas Gi(t) = Pi(Ai(X) >t, 7 (X) = d;) e os conjun
tos F-mensuraveis Qi = {Ai(x) = 0}, que séo as uniées dos ele
mentos xi de II (T) onde nunca se pode estabelecer uma deci

sao correta para H; com probabilidade positiva.

Nas condi¢des da anotagdo introduzidas, diz-
se que um procedimento € ndo degenerado se para cada i = 0,1,

Pi(Q;) = O.

Denotaremos por C a classe de todos os pro
cedimentos II e por C* a classe de todos os procedimentos nao
degenerados. Dado um conjunto de indices T (conjunto de ima
gens de uma estatistica T), denotaremos por ¢t a classe de
todos os procedimentos cujas parti¢des sejam indexadas por
T e por ™ - ¢Ta ¢t a classe de tais procedimentos que ‘se

jam nao degenerados,
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Se o conjunto de indices T & finito e possui

+
L elementos, usaremos a notacgao CL e CL no lugar de ¢t e

gr? respectivamente.

Em principio parece intuitivo considerar -se
uma particao II "melhor" que uma outra H'; quando as leis de
probabilidade das caldas, Gi satisfazem:

Gy (t.) 2 G'i (), i1 =0,1, t > 0 (I)

com desigualdade estrita em algum caso.

Dizemos que & intuitivo uma vez que o cri
tério acima estabelece que A, em T € estocasticamente néo
menor que A; em [I' para ambos os valores de i e estocastica
mente maior para pelo menos um desses valores. Além do mais
esse critério em C' coincide com o critério usual de admis

sibilidade na metodologia de NP,

No entanto esse critério sozinho néo - & sen
sivel em ct guando L > 1; uma vez que ele so” considera a
lei de probabilidade das caldas sob Pi quando Z (X) = di. Assim
parece razoavel que algum critério adicional a (I) tenha relé
¢do com o estudo dessa lei de probabilidades quando Z (X) =

d,-i, ou seja

Py (A (X) > &5 2 (X) = dlfi); i=0,1



44

Isso sugere que uma particao I seja melhor
que II' se as condigOes em (I) forem satisfeitas e além dis

so tivermos:

Definicdo 7: Uma particao I é chamada uma particao de Ney

man -Pearson se sua particdao basica {xo, %1} constitui um

procedimento admissivel em ct.

Os teoremas que se seguem, estabelecem con
dicdes necessarias e suficientes para a obtencao de parti-

cOoes admissiveis,

" Teorema 1: Uma particdo II & admissivel em C; no sentido de
(I) e (II) se; e somente se ela & uma particao de Neyman-—
Pearson.

_ S . . L+ . C;"

" ‘Teorema 2: Uma particao nao degenerada II em C (resp. )

ta - ~ - . o . ~ . » + . - . . .
- é admissivel entre partigoes de CL (resp. c*) no sentido de

(1) somente; se; e somente se ela & uma particao de Neyman-Pear

son.

Devemos observar que diante das condig&es de
admissibilidade impostas em (I)e (II);.nao é facil a obten
céo de particées admissiveis; a menos que estejamos diante
de testes simétricos para distribuicées continuas. Mesmo

assim; lancando méo do problema mencionado no final do capi
tulo 1, tentaremos uma aplicagao para a metodologia de Kie
fer; comentando sua limitagoes e vantagens quanto ao grau
de infludncia do resvltado amostral sobre a conclusao do teg

te,



Capitulo III

Aplicacoes

3.1 - Introducao

Neste capitulo apresentamos uma aplicacdo de
cada um dos métodos sugeridos nos capitulos anteriores. 0
problema a ser analisado, trata de estimar a "preferéncia se
xual" do inseto Drosdphila Melanogaster e surgiu de pesquisa
realizada pelo Prof. Dr. Luiz Edmondo Magalhdes no Laboratd

rio de Genética de Populagdes do Instituto de Biociéncias da

USP. Os dados foram relatados por Pereira (1971).

3.2 - 0 Problema Genetico

Suponha que uma fémea selvagem heterbzigota
(e%), seja colocada na presenca de dois machos; um selvagem
heterozigoto (e+) e o outro énoby (ee). Nessas condigées;

tem-se dois possiveis tipos de cruzamentos:

Tipo I: macho (e+) x fémea (e+)

Tipo II: macho (ee) x fémea (e+)
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Definamos a "preferencia sexual" da . fémea
(e%) pelo macho (e%) como sendo a probabilidade de haver um
cruzamento do tipo I e de modo semelhante a "preferéncia se
xual" pelo macho (ee) com a probabilidade de um cruzamento
do tipo II. Se supusermos que sempre havera um cruzamento,

podemos escrever:

P (cruzamento tipo I) ) =6

P (cruzamento tipo II) = 1 - 6

A hipOtese basica levantada pelo Prof. Edmon
do Magalhaes & que a fémea (e%) cruza mais frequentemente com
machos (e+) gue com machos (ee), o que nos leva a hipotese

estatistica 6 > 1/2.

Analisando-se os cruzamentos do ponto de vis

ta genético, podemos chegar as seguintes conclusoes:

a) Nos cruzamentos do tipo I; a proporcao de descendentes sel
vagens € de 3/4, dos quais 1/4 é hombzigoto; e consequen

temente 1/4 dos descendentes sdo ébony,., (Fig. 1),

b) Nos cruzamentos tipo II, as proporc¢des de descendentes

selvagens e ébony sao iguais a 1/2, (Fig, 2),

c) Em qualquer dos cruzamentos os desecendentes selvagens e

ébony sao produzidos independentemente.
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CRUZAMENTO CRUZAMENTO
TIPO I TIPO II
F ) P
M e + M e +
e ee e+ € ee e+
+ e+ ++ e ee e+
Fig. 1 Fig, 2

3.3 - 0 Experimento

Em uma caixa de populacéo foram colocadas 250
féﬁeas (e%); 250 machos (e+) e 250.machos (ee); la permane-
cendo por um périodo de trés horas. Esse tempo foi estipula
do pelo pesquisador; baseando~-se no fato de que uma mesma
fémea ndo cruza mais de uma vez em tal periodo e que esse

tempo é suficiente para que todas elas consigam cruzar.

- E importante salientar que um macho pode cru
zar mais de uma vez nesse intervalo de tempo; e como o  nime
ro de machos é o dobro do nimero de fémeas; € sempre possivel
a fémea "escolher" qualquer dos tipos de macho; Esse fato
juntamente com o grande nimero de fémeas; torna razoavel a
suposicéo de que os cruzamentos sejam efetuados independentg

mente uns dos outros.
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Uma observacgao a ser feita & que durante a
experiéncia, dezoito fémeas foram perdidas, ficando nossa amos

tra reduzida a 232 cruzamentos.

Sendo iméossivel identificar cada um dos cru
zamentos e efetuar a contagem de cada um dos tipos, a esti
mativa da “preferéncia sexual", sera baseada no tamanho da
descendéncia (N) e o numero de descendentes selvagens (X) em
cada geracao, dado que estes séo fortes indicadores do pro

vavel tipo de cruzamento.

3.4 - 0 Problema Genetico e o Principio de Verossimilhanca

3.4.1 - METODOLOGIA

?ejam N(1) uma variavel aleatdria com distri
buigéo qualquer e T umé.variével aleaﬁéria com distribuicao
P(T=1) = 6 eP (T=2)= (1-6), 0 S 65 1. Seja X uma varii
vel aleatoria tal que: |

P(X=x[N=n)= ()p° (1-p) ™%, x=0,1...,n

Onde,-p= P1 SeT=1, O_S_pl_s_']
pzSGT:Z, 0§p2§1

(1) N assumindo valores inteiros nio negativos
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Assim

P (X=x|N=n) =P (X=x|N=n, T=1). P(T= 1) +

+ P (X=x|N=n, T=2). P (T= 2)

n-—-xX n-x

]
X
n
b
2
1
o)
n

) PY(1=-p)" ™ 0+ (0) py (1-p2)"™* (1-6)

Dessa forma, dispondo-se de uma amostra alea
toria {(ni; xi)} i=1,2,..., K, temos a seguinte funcao

de verossimilhanca.

K
_ nj . ; o 5
L(6](n, x)) = ﬁ K () [pTE (1-p1) ™1 "%i gapyi (1-p,) " (1-0)],
n, n, 1
i=1

o
IA
D
IA
-

Consideremos a funcao de verossimilhanca pa

dronizada dada por:

L(6|n, x))
* .
L (9|n, X)) = >N ay 0 <6 <1
v max L(u|n, x))
NN
0<us<1

(1) Como essa metodologia estd sendo .dirigida especificamente

a nossa aplicacao, veremos mais adiante que esse maximo
existe e e unico.
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De acordo com o Lema 2 do Capitulo I, a es
* 5 - r .
tatistica T (N, X) = L (GI(N, X)), 0 £ 8 £:1 & uma estatistica
N N

suficiente minimal e pelo principio de verossimilhanca toda
informacao relevante sobre 6 esta contida no grafico desta

funcao.

Assim o estimador natural de 6 € o estimador

de maxima verossimilhanca

C)(N, X) = 84 tal que
BN VRV

* * 3
L (0, X)) 25 (0], x)), ¥ 0<e <.
o n v N

Para se construir um intervalo de credibilida
de, achamos razoavel supor que o verdadeiro valor do estado

da-natureza. 6 . esteja contido no menor intervalo que con

centre uma certa proporcao (1 = a) da area total sob a fun
géo de verossimilhanca (Fig. 3). Assim, definimos como limi
tes de credibilidade os valores extremos do intervalo tal
que:

s& L*(el(N, X)) d6 = 1- o e
t

NN
(0]

ty, - tO < t] - té para todo (té, t}) satisfazendo

tl
J TR Lx (8| (N,X)) d6 = 1 -a
t N

to'e ta
2 sao tais que
= Cag. ...
tO 0 t, = 1-0

as + A~ 4+ A
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Um teste de hipoteses para H s 0 = eo contra
a alternativa composta H;: 6 > 60, pode ser construido basean
do-se na seguinte regra de decisao: "Rejeitar H0 se, e somen

teset >80 ",
0 0

3.4.2 - APLICACAOD A0S DADDS GENETICOS

Consideremos as seguintes variaveis aleatod

rias: Ni = n? de descendentes do i-ésimo cruzamento ; Xi = ne

de descendentes selvagens do i-ésimo cruzamento e
1 se o i-ésimo cruzamento é do tipo I
2 se o i-ésimo cruzamento é do tipo II
Levando-se em consideracdo as leis da genéti

ca temos:

. : X. n.—x.,
Ny ) P p T

(x“ 4 ’ se T, = 1
P(xi =X Ni =ni) = i i
n, 1.n. ’ se T. = 2
((i) ()71 i
i
X, = 0, 1, 2, 6ss; Ny

1
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P %y =xg =g = QD@ x @0 Qoo™ (e,

ApSs algumas operacgOes elementares esta proba

bilidade pode ser escrita como:-

P (X.=x.|N, = n,) = (:’{i) 7(%)“1 (3¥i 0 + 21 (1 -0)]
i

o}

i
o
-
—
-

°

°

.
~o
w

]
o
-
—
-

°

°

°

-
»]
~e
o
IA
D
IA
—

Uma vez que funcgdes de verossimilhanca propor
cionais contém a mesma informacad sobre 6 (Principio de Veros

similhanca, Capitulo I), podemos definir

232
Y . X. . n
L (6 = 3i © 271 1 =06 0 £ 086 £ 1
( 1(2, 35)) —_ITH [ + 2% )1,

como sendo a fungao de yerossimilhanga gerada pelo resultado
experimental (n,x).
NN

Baseado nas observagées do Prof. Edmondo Maga
lhaes (Tabela 1, Anexo A); O Programa 1 do Anexo B calcula os
valores desta funcao para 6 variando de zero até um com incre
mentos iguais a 0,01. Os valores desta fungéo; bem como o seu
grafico podem ser vistos no Anexo A (Tabela 3 e Fig. 1, respec

tivamente).

Verificando-se os valores da funcio de veros

similhang¢a constatamos que L(GHn,x)) cresceipara valores de 6
N

no intervalo [0; 0;62] e decresce para valores no intervalo

L7

(0,62; 1,0).
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Assim, o maximo de L (6| (n, %)) ocorre gquando
N

= 0,62, sendo entao 6 = 0,62 a estimativa de verossimilhan

ca para a "preferéﬁcia sexual" da Drosophila Melanogaster.

No entanto o interesse & testar a viabilida
de da hipotese levantada pelo Prof. Edmondo Magalhdes de
que a fémea (e+) cruza mais frequentemente com machos (e+).
Dessa forma, estamos interessado em testar a hipotese
H : 6 = 1/2, contra a alternativa composta H; : 6 > 1/2.

o)

Uma vez que a estatistica

L (0]n, x) o <o

IA
-

T (n, x)
n, ny

max L (U] (n,x)”
g <psy VY

e”suficiente minimal para estimar 6, resolvemos estudar sua
variabilidade e considerar como limites de credibilidade, os
limites do menor intervalo sob T (.I(n,x)) que contenha pelo

NN
menos 95% da area total sob esta curva.

O Programa 2 do Anexo B calcula a area total

sob T e vai acumulando areas parciais a partir de 6 = 0,62

movendo os limites na diregao conveniente para que o inter
-valo final, no instante em que a razdo entre as areas par
cial e total ultrapasse 0,95, seja seguramente o menor in

tervalo que contenha esssa proporcao de area.

Para tais limites de credibilidade foram en
contrados os valores tO = 0,56 e t; = 0,69 (Tabela 4, Ane

X0 A), assim nosso intervalo de credibilidade é_ (to,tl) =

(056: 0A9) .
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Baseando-se na regra de decisao estabelecida
na secao 4.3.1, rejeitamos a hipotese H uma vez que
to = 0,56 > 1/2 = eo, 0 que sugere que a hipotese levantada

pelo Prof. Edmondo Magalhaes seja verdadeira.

3.5 - 0 Problema Genético e a Teoria de Kiefer

Nessa aplicagao nos deteremos em particoes
pertencentes a C2, ou seja, partigdes cujo conjunto de in
dices T possuem apenas 2 elementos. Tal conjunto sera cons
tituido pelo elementos W e s, para sugerir uma devisao fraca

(weak) ou uma decisao forte (Strong), respectivamente.

Tentativas foram feitas no sentido de se
obter uma parﬁigéo conveniente para cada tamanho de descen
déncia (N;), no entanto ndo foi possivel conseguir parti-
cées para as quais A§ fossem iguais para todo Ni; quando

j e t fixados.

Esta restrigéo se faz importante; uma vez
~que sua inobservancia nos levaria a tomar'decisées idénticas
com coeficientes condicionais de confianca diferentes. Em
outras palavras, poderiamos} por exemplo, para a i-ésima ob
servacao tomarmos a deciséo d; com C.C.C A? (ni;xi) e para

a k-ésima obervacdo tomar a mesma decisdo d,, porém com CC

S S : 3
Al‘(nk:Xk) * Al‘(ni, X;), se n; # n.
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Essa impossibilidade, deve-se ao fato dos
testes nao serem simétricos e além do mais as distribuicodes

envolvidas serem discretas.

Diante disto, resolvemos, a exemplo de Perei
ra (1971), considerar apenas os 40 (menor tamanho de des-
cendéncia) primeiros descendentes de cada cruzamento. Esses

dados se encontram na Tabela 2, Anexo A.

Com o auxilio de tabelas binomiais, particio

namos o espac¢o amostral % = {0, 1, ...; 40} da seguinte ma
neira:

x> = [0, 19); %3 = [20, 25]

¥1 = [26,30]; x5 = [31,40)

Assim nossa particdo basica é ¥ = {¥%1, x,}

onde,
%1 = %% U %5 = [26;40], que conduz a decisdo d; que o cru
zamento &€ do tipo I; e %, = %3 U %3 = [0;25]; que conduz a

decisao d; que o cruzamento é do tipo II.

Pode-se. verificar que essa particao é de

Neymam-Pearson, pois

w

40-x

1,40 =
) (3)

3

40, 3,x 1
TR S0 ¢ WA VA

£a(x) ~ (49

N [—=
=
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3

80 X ,40 _ 3%
7 J80 40
,40

n2 =
£n3

Assim A (x) > 1 «» 3% > 240

= 25,24

<> x{fn 3 > 40 Zn2 ++> X > 40,
ou seja, x 2 26, que € a particao basica de x.

Considere as probabilidades dos conjuntos
t

*j’ j=1,2¢e t= w,s; sob cada uma das distribuicgoes:

a) Para £, [ X ~ B(40, 3/4)]

t -t . . t
= R N R *13(2 ..... P G
w 0,50602 0,05426 0,56028
s 0,43954 0,00018 0,43972
% 0,94556 0,05444 1,0
b) Para £, [ X ~ B(40, 1/2)]
B P S
 TRILICIRIIY SRR X1 ..o e %
W 0,04001 0,52234 '0,56235
s 0,00034 0,43731 0,43765
%5 0,04035 0,95965 1,0
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Observando-se que Pl(xw) = 0,56028 =

0,56235 = P, (x") e que Py(x°) = 0,43765 = 0,43972 P, (x°),

podemos, para efeitos praticos, dizer que a partigao

(Y, xs} € ancilar.

Os coeficientes condicionais de confianca sao:

AY =Py (xe®y | xex") =0,903
A =P, (Xe ¥ | xex®) = 0,999
AY =P, (Xex3 | Xex¥)=0,929
AS =Py, (X e x5 | Xxex®) 20,999
Para efeito de admissibilidade da particgao,
seria interessante que AY = A¥ e A? = A?. Porém; a maior

dessas diferencas ,IAY - A? € Oﬂu6; € menor que a menor di
ferenca, Ag - Ag-l = 0,07, calculada pela mesma medida SO

bre w e s, o0 que nos da um sentido de "quase admissibilida

de" pelo critério (I).

Uma vez que a particao usada € de Neymam-Pear
son, podemos considerar que estamos diante de uma particdo

admissivel em C2* (Teorema 2, Capitulo II).

Considere as variaveis

1 se o i-ésimo cruzamento conduz a-decisio 4,

2 se o i-ésimo cruzamento conduz a decisdo d,



58

Os valores de vy estao na Tabela 2 do Anexo A, juntamente
com os respectivos valores de estatistica T. (niveis de clas

sificacao forte (s) ou fraca (w)).

O quadro abaixo mostra um resumo das classifi

cacoes dos 232 cruzamentos.

Niveis de Classificacdo| ~w =~~~ = s Total

‘Tipo de Cruzamento '+

I 74 ' 65 139
IT 52 41 93
Total 126 106 232

_ Antes de partirmos para a estimativa da pre
feréncia sexual" da Drosophile Melanogaster; iremos testar
se existe associagao entre os niveis de classificagéo (forte
ou fraca) e o tipo de cruzamento no qual a observacao foi

classificada (I ou II). Para tanto, utilizaremos o teste

de qui-quadrado para analise de tabelas de contigéncia.

Considere a tabela de frequéncias esperadas

sob a hipotese de independéncia.
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Niveis de Classificacao w s Total
Tipo de Cruzamento +
I | 75,49 63,51 137
IT 50,51 : 42,49 93
Total ‘ 126 - 106 232
Dai,
2
Xc-: 0,1606.
Como P (le 2 0,1606)- = 0,7; concluimos que nao existe
(%) '
associacao entre os niveis de classificacdo e o tipo de

cruzamento (classificado).

Vale a pena salientar que essa "independéncia"
nao significa que esta ndo seja.uma boa particio até pelo con
trario, pois isso sugere que nenhum dos cruzamentos tenham
uma tendéncia a uma classificacdo fraca, o que nos faria acre-

ditar numa maior possibilidade de erros de classificac3do.

Visando encontrar uma estimativa para a "pre
feréncia sexual"; suponhamos inicialmente que adotamos uma
amostragem seletiva; na qual; sempre que O numero de desceé
dentes selvagens estiver no intervalo [20; 30] a observa
céo sera rejeitada, sob a alegacao de conduzir a uma "clas

sificagao duvidosa". Assim nossa amostra fica reduzida a
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106 observagoes, das quais, 65 sao classificadas como cruza

mento do tipo I. Dai:

s s
n9 de elementos em X2 not '_#(XZ ) "

5 = = e 65 = 0,6132
s ‘ nE —
n?® de elementos em *S :ﬁjx ) 106
Se por outro lado, selecionamos apenas as

observagoes cujo numero de descendentes selvagens se encon
trem em [20, 30] (decisao pouco intuitiva), teremos agora
uma amostra de 126 cruzamentos, dos quais, 74 foram classi

ficados como do tipo I. Assim

5 ¥ 6
8w = " - 14 = 0,5873
*F(xw) 126
A proximidade de'ew e'es deve-se a  "indepen

déncia entre niveis e tipos de classificacdo".

Consideramos agora uma combinacao entre as

-~

estimativas ew e es dada por:

‘ u & w, = s
ec & ew. P(X € %) + es. P(x € %)
Porém
\ W ; . :
P(Xe %) = P(X € ¥ | cruz.tipo I). P(cruz.tipo I) +

+ P(X ¢ xw | cruz.tipo II). P(cruz.tipo II) =

Pyl e ¥"). 8 + Po(X € x%). (1-6)

7



0 = o P(Xexw)ées.P(Xexs)
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- w Sy = w
Como a particao {¥ , ¥ } é ancilar, segue-se que P; (Xe %) =
= P, (X ¢ xw) = 0,56.

Assim,

P(Xex") =0,566+ 0,56 (1-0) = 0,56.
Consequentemente,

P(Xex")=1-P(X ¢ xw) = 0,44

C w

0,5873 x 0,56 + 0;6132 x 0,44

n
n

0,5987

Do ponto de vista de informacao, esta  Gltima
estimativa "parece" mais confiavel, uma vez que ela faz uso
de todas as observagOes amostrais, enquanto que as duas pri

meiras desprezam boa parte destas mesmas observacgoes.

Unm outro estimador; que também leva em conta
todas as observacées;~é o estimador de 6 em C1 quando  consi
deramos apenas a particdo basica {x;, Xz}; ou seja:

—= - 0,5991

0 = -
e (61 U x2) 232
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Devemos observar que és € a estimativa que
mais se aproxima daquela encontrada na sec¢ao anterior, quando
usamos a estatistica suficiente representada pelo grafico da
fungao de verossimilhanca, e para qual todos os tamanhos de
descendéncia foram considerados. Desta forma nos parece, que
mesmo em situag¢ao adversa (testes ndo simétricos para distri
buigcdes discretas), conseguimos algum ganho com o condiéio—
namento em uma particéo ancilar.

Considerando-se que para a obtengao de 63’ usa
mos somente as observagées para as quais podiamos tomar uma
decisao forte, e isso nos levou a mais confiavel (ver secao
3.6) das estimativas desta segao, podemos pensar no coeficien
te condicional de confianga associado a uma decisao, como sen
do um primeiro passo no sentido de se atribuir um valor nu

mérico a informacdo contida em um resultado experimental.

3.6 - Analise Comparativa das Estimativas

Antes de comparar a estimativa obtida na se
céo 3.4 com as obtidas na secéo 3.5, é importante lenbrar que
elas foram baseadas em observagéo diferentes. Enquanto a pri
meira usa as observagées amostrais, tais quais elas foram ob
servadas, as ultimas usam um truncamento das observacdes ori
ginais. Dessa forma, para que possamos comparar essas esti

mativas se faz necessario verificar, antes, se alguma perda

significativa ocorreu diante dessa transformacao dos dados.



Consideramos, para qualquer observacao (ni, X4)
’
a seguinte regra de classificacao.
= . iy = - > . = : . =
1 se Py (x; = %;|N; = n;) Py (X4 xlINl n, )
w, = B :
2 caso contrario
Como P; e P, sao medidas de probabilidades associadas as dis
tribuicoes B (ni, 3/4) e B'(ni, 1/2) respectivamente, temos
que:
= = . = X,.|N., =n,) se e somente se
Pl (Xi xi INi ni) > PZ (Xl xl Nl 1) r - e
x; > £n2 .,
£Zn3
Assim,
. N > N
1 se x; >Un2[&n3). n,
w, = ) ,
2 se x, 2 (&n2|4n3). n,
i i
onde, W= 1 significa classificar o i-ésimo cruzamento como
do tipo I e Wy o= 2 como sendo do tipo II.
Diremos que um cruzamento gera uma grande des
cendéncia se n; for nao inferior ao valor mediano amostral, n
(no nosso caso igual a 98) e, consequentemente, gerador de uma

pequena descendéncia se n; menor que n.

63
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Dessa maneira definamos:

0 se n; < 97
M. =
= 1 se n., 2 98
i

A Tabela 1 do Anexo A mostra, ao lado de cada

observacao, os valores das classificacobes Wi e Mi'

Através de uma contagem simples, podemos resu

mir tais dados no quadro abaixo.

W i R 0 ‘1| 'Total
1 83 63 146
2 32 54 86
Total 115 117 232

Usaremos uma vez mais o teste de qui - guadrado

para analisar o comportamento dessas frequéncias.

Considere as frequéncia esperadas supondo que
haja independéncia entre o tamanho da descendéncia e o tipo

de classificacao do cruzamento,
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W n 0 1 ‘| Total
1 72,37 73,63 146
2 42,63 43,37 86
Total 115 117 232
Assim,
2
Xs = 8,352
Como P(x%l)z 8,352) < 0,005, somos levados a rejeitar a hi
potese de independéncia entre os tipos de classificacdo e os

tamanhos das descendéncias.

Observando-se os quadros de frequéncias acima,
pode-se notar que (fO - fe)2 € constante em todas as celas.
Assim as maiores contribuigées para o Xi se encontram nas ce
las correspondentes as menores freéuéncias esperadas (menores

denominadores), sugerindo que a classificacdo no tipo II ocorre

mais frequentemente para grandes descendéncias.

Levando-se em conta o teste acima, somos leva
dos a acreditar em uma associacao entre o tamanho da descendég
cia e a "preferéncia sexual" da Drosophile Melanogaster. Des
ta forma nos parece que considerar apenas os 40 primeiros des
cendentes de cada cruzamento; acarreta uma perda de informacao,
que poderia estar contida na observacéo do wverdadeiro tamanho

da descendéncia.
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Assim, uma vez que o estimador da segao 3.4
utiliza os valores reais dos tamanhos das descendéncias e que
o mesmo é baseado fundamentalmente no Principio da Verossimi
lhanca, achamos que a estimativa por ele gerada € a que mais

merece crédito.

Com relacao as estimativas obtidas na secao 3.5,
verificamos que es € a que mais se aproxima daquela que acre
ditamos ser a mais confiavel. Assim, como ja foi dito, a ob
tencao de estimativas baseadas apenas em observacodes fortemen
te conclusivas, parece nos fornecer algum ganho.

S

- He (x2)
Como (), = ———

S s

He(x7)

a particao usada, pretendemos no futuro, estudar a sensibilida-

esta intimamente ligada

de de tal estimador diante da escolha da particao. No momento
A -

porém, nos deteremos a analisar os estimadores <Hls e (:)w sob

a luz desta particular particao.

Sejam:

Yy=H0e3): Yo =FE (%) Ys =H (x9) e

Y, = (%)) e mais



pP1 = P
p2 = P,
Ps = P3
Py = Pa
q: = P>
gz, = P
23 = P
gy = P

buicao multinomial.

M (232; p; 0+ q; (1-6); P28 + gz (1-8); psb + g3 (1-6);

(X

(X

(x

(X

(x

(X

(X

(X

%3)
%)

%7)

%5)

%3 )

1)

Py8 + gy (1-6))

Assim,

n

Py

P,

Py

P

Py

P,

(20

(26

(31

(20

(26

(31

A

A

IA

IN

>
-
IN

=
-
IN

=
-
IN

s 25)

< 30)

< 40)

0,00018

0,05426

0,50602

0,43954

0,43731

0,52234

0,04001

0,00034

P + qu(1-6) .

Y, Yl-.l-Yu'\'B(Yl';'Yt,;

(P1 +P4) B8 + (g1 +qy) (1-0)

Como pi + Py = q:1 + gy (particao ancilar)

Y, Y1-i- Yy v B (Yi+ Yy

Cpul +qu (1-0)

Pi1 + Pu

67

Nessas condicdes, (Y1, Y2, Y3, Y4) tem distri
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o (1)

Se assumirmos que P; = g, = , podemos dizer que

Y, |Y, ; Yy, v B (Y, 4 Yy; 0)

Logo

= Yy o Yq
E[®S]=E[Tlm]=E{B[ Sl s vay -
= B {g—gr E[YulYlqu]} = B fode 5 (Y1+¥4) + 0} =

Y +Yy

6, e portanto (E) € um estimador ndo viciado para 6.
s

De maneira analoga ,

Ps3 0+ q3(1—e)
(P2+p3) O + (g2+g93) (1-6)

Yj Y2+Y3 ~ B (Y24Y3;

QZ4Q3

COomo pz+pP3

P36 +q3(1—é)
Y3|Yo2+Y3 v B (Y Y 3;
‘3 2+X3 (Yo + .3 D24D3 )

Neste caso, porém, nado & razoavel a suposicao

que p2 = g3 = 0, assim.
2 Y3 Y3 S
E = —— -
[@))] E[Y2+Y3]—E{E[Y+Y Y, + Y31} =
(1) Esta suposicao. esta sendo feita para essa particio, particular

mente, podendo nao ser razoavel para uma outra particao,
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1.

—m‘ E [Y3|Y2 + Y3]} =

E {

1 X p38 4. d3 (1—6)
Y2+ Yg : (Y2 +Y3) : P2 + P3

E {

(ps - g3) 8 + qs
P2 + P3

’

Logo,
®W L8 (pz + pa) .}—.' ds3

3 € um estimador nao viciado para 0.
P3 = 43

'@D§ _

-~

: *
Consideremos, entao, a estimativa através de (E)w

'6* _0,5873 x (0,05426 + 0,50602) - 0,04001 -
W 0,50602 — 0,04001
~_0,5873 x 0,56028 — 0,04001 _
= ~0,46601 = Betens
Observe que 5; € ainda mais proxima da estima
tiva obtida na secgao 3.4 que és’ porém vale lembrar que para

— w - 8 ~ . . .
essa particao, P (¥ ) > P (¥ ) e em consequéncia disto um maior
nimero de cruzamentos foram classificados fracamente, o que

possibilitou'ea ser baseada em uma amostra maior, podendo es

te fato contribuir para uma maior precisao.
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ANEXO “A”



TABELA 1

--n--——-.—--------—-—-—.-—-—-..-—---——-------------—--—-—---- -
- e -

I NCI) X(1) W(I) MCI)
1 141 77 2 1
2 75 57 1 0
5 121 62 Z 1
4 93 76 ] 0
5 65 42 1 0
6 75 52 1 0
7 v8 54 2 1
8 88 49 2 0
9 74 57 1 0
10 67 36 2 0
11 b4 53 1 0
12 116 62 2 1
13 94 44 2 0
14 88 63 1 0
15 107 58 Z 1
16 74 55 1 0
17 97 49 P 0
18 137 107 1 1
19 76 45 2 0
20 97 55 2 0
21 111 51 2 ]2
22 81 64 1 0
25 118 81 1 1
24 79 52 1 0
25 43 28. 1 0
26 58 50 1 0
27 _ 122 92 1 1
28 58 32 2 0
29 127 92 1 1
30 122 65 2 1
31 146 62 “ !
32 135 61 2 1.
33 87 76 1 0
34 105 74 1 1
35 95 60 1 0
56 938 56 2 1
37 75 48 1 0
39 109 . 55 2 1
40 133 60 2 1
41 108 57 2 1
42 106 54 2 1
43 126 63 2 1
44 107 62 2 1
45 105 85 1 1
46 102 80 1 1
47 90 70 1 .0
48 79 60 1 0
49 127. 76 2 1
50 91 48 2 0

CONTINUAc.o®



TABELA 1

------———-—-----—n---—_----———--—-—-—-...--—-——-——------———-——----

1 NCI) X(1) W(I) MCI)
51 118 67 2 1
52 123 63 2 1
53 91 70 1 0
54 144 111 1 i
55 103 76 1 1
56 115 79 1 1
57 122 62 2 1
58 110 55 2 1
59 157 103 1 1
60 109 87 1 1
61 102 70 1 1
62 138 74 2 1
65 115 B4 1 1
64 135 69 2 1
65 110 93 1 1
66 114 38 1 1
67 99 74 1 1
68 90 69 1 0
69 93 41 2 0
70 118 63 2 1
71 121 61 2 1.
72 91 63 1 0
73 122 89 1 1
74 133 68 2 1
75 84 66 1 0
76 90 64 1 0
77 100 71 1 1
78 70 53 1 0
79 163 84 2 1
8O 40 . 31 1 0
81 100 81 1 1
82 115 64 2 1
83 103 60 2 1
84 . 73 33 2 0
85 93 66 1 0
86 96 59 2 0
87 135 104 1 1
88 104 79 1 1
89 62 46 1 0
90 98 78 1 1
91 74 60 1 0
92 104 74 1 1
93 99 76 1 1
94 71 52 1 0
95 82 61 1 0.
96 106 56 2 1
97 1644 68 2 1
98 83 63 ! 0
99 60 46 1 0

100 107 79 1 1

CONTINUA..»



TABELA 1

I NCID X(1) WCI) MCI)
101 74 50 1 0
102 103 81 1 1
105 62 44 1 0
104 123 66 2 1
105 89 56 2 0
106 75 51 1 0
107 54 44 1 v
108 72 38 2 0
109 101 51 2 1
110 105 41 2 1
111 78 60 1 0
112 108 67 2 1
113 B4 47 2 0
114 112 63 2 1
115 84 43 2 v
116 116 93 1 1
117 41 33 1 0
118 109 77 1 1
119 92 63 1 v
120 64 39 2 0
121 87 64 1 0
122 110 88 1 1
123 113 84 1 1
124 112 48 2 1
125 84 34 2 0
126 64 34 2 0
127 57 33 2 0
128 91 67 1 0
129 73 57 1 0
130 82 62 1 0
131 60 30 : .
132 80 60 1 0
133 112 79 1 1
134 101 57 2 1
135 104 54 2 1
136 98 76 1 1
137 111 85 1 1
138 110 57 2 1
139 108 86 1 1
140 110 764 1 1
141 103 70 1 1
142 110 52 2 L
143 119 90 1 1
144 118 88 1 1
145 72 41 2 0
146 107 74 1 1
147 111 84 1 1
148 80 61 1 0
149 126 91 1 1
150 49 33 1 0
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TABELA 1

--------——---—---——--—-------—-—-—_-_—-—---——u--—------—---_-—-—

1 NCI) XCI) WCI) M(I)
151 y5 51 . =
152 83 66 1 0
153 93 44 2 0
154 99 72 1 1
155 115 85 1 1
156 84 45 2 0
157 80 63 1 0
158 106 81 1 1
159 94 68 1 0
160 97 70 1 0
161 43 30 1 0
162 113 61 2 1
163 102 68 1 1
164 118 ol ! )
165 124 88 1 1
166 108 77 1 1
167 77 58 1 0
168 95 53 2 0
169 129 69 2 1
170 115 82 1 1
171 46 27 2 V)
172 92 78 1 0
173 124 100 1 1
174 77 41 2 0
175 79 . 41 2 0
176 50 34 1 0
177 - 69 35 2 0
178 103 52 2 1
179 113 76 1 1
180 92 : 64 1 0
181 81 58 1 0
182 107 63 2 1
183 96 69 1 0
184 106 79 1 1
185 96 73 1 0
186 96 46 2 0
187 117 91 1 1
188 63 52 1 0
189 99 76 1 1
190 69 46 1 0
191 87 67 1 0
192 114 57 2 1
193 97 76 1 0
194 93 73 1 0
195 105 76 1 1
196 86 42 2 0
197 77 61 1 0
198 116 47 2 !
199 96 72 1 0
200 84 64 1 0
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TABELA 1

—-----------—-----—u-----—u—--—--———-—--——---o-—--—-—-——--——--—-

I NCI) XCI) WD) MCI)
201 135 61 2
202 106 88 1
208 90 67 1
204 65 46 1
205 98 40 2
206 94 70 1
207 90 63 1
208 120 61 2
209 48 32 1
210 69 51 1
211 78 65 1
212 75 35 2
213 94 49 2
214 90 68  w .
215 122 91 1
216 113 69 2
217 108 86 1
218 77 52 1
219 75 81 1
220 129 80 2
221 83 59 1
222 96 72 1
223 100 48 2
2264 70 48 1
225 118 61 2
226 142 75 2
227 121 90 1
228 T4 S0 1
229 81 60 1
230 118 66 2
231 90 41 2
252 119 100 1

——------n----—---—-—---------—--------n----—-——--—-------——-«---_.



TABELA 2

----—-———--—---------——-——--u--—---—-—-—--—--—--——_—-—--u—_.—--——

I X1 VeI TCI)
! 17 2 (s)
2 30 1 (W)
] 21 Z W)
4 36 1 (s)
6 32 1 (S)
4 23 2 (W)
8 25 2 ()
9 34 1 (s)
10 19 2 (s)
11 38 1 (s)
12 21 2 W)
13 15 2 (s)
14 31 1 (s)
15 23 2 (y)
16 26 1 (W)
17 20 2 W)
18 39 1 (s
19 24 2 (W)
21 13 2 ()
22 27 1 W)
¢ 28 1 ()
25 27 1 )
26 _ 35 1 (s)
27 30 1 W)
28 25 2 (W)
29 27 1 W)
30 20 2 W)
31 10 2 (S)
32 17 2 (s)
33 38 1 (s)
34 27 1 4"
35 24 2 (W)
36 21 2 (W)
37 21 2 (W)
38 22 2 "))
39 20 2 W)
40 11 2 (S)
41 18 2 (sS)
42 23 2 (W)
43 20 2 (W)
L4 295 2 (W)
45 37 1 (sS)
46 39 1 (s)
47 28 1 (W)
as 33 1 sy
49 23 2 (W)
50 15 2 (s)
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TABELA 2

--—---------—c--—----——-—n———--—-—-----—-----—-—------—-—-----—-

I X(1) v(I) T(ID)
51 23 2 (W)
52 21 2 (W)
53 30 1 (W)
54 34 1 (s)
55 28 1 (W)
56 30 1 (W)
57 21 2 (W)
58 18 2 (s)
59 29 1 (W)
60 34 1 (S)
61 24 2 (W)
62 19 2 (s)
63 32 1 (S)
64 17 2 (S)
65 33 1 (s)
66 32 1 ()
67 32 1 (NP
68 29 1 (W)
69 16 2 (s)
70 20 2 W)
71 . 20 2 (W)
72 26 1 (W)
73 32 1 (s)
74 17 2 (sS)
75 26 1 W)
76 27 1 (W)
77 = 26 1 W)
78 26 1 (W)
79 20 2 (W
80 31 1 (S)
81 30 1 (W)
83 16 2 (S)
84 19 2 (S)
85 28 1 W)
86 23 2 (W)
87 31 1 (S)
88 30 1 (W)
89 27 1 (W)
90 36 1 (S)
91 27 1 (W)
92 26 1 (W)
93 35 1 (s)
94 27 1 (W)
95 29 1 W
96 18 2 (S)
97 13 2 (s)

100 30 1 (W)

‘\\_ ..' CONTINUA.'.



TABELA 2

1 X viD) TCI)
101 26 1 (W)
102 31 1 (s)
105 34 1 (S)
106 22 2 (W)
105 26 1 (W)
106 27 1 (W)
107 38 1 (s)
108 25 2 (W)
109 17 2 (s)
110 14 2 +3J
111 26 1 (W)
112 23 2 (W)
113 26 1 (W)
114 21 2 (W)
115 20 2 W)
116 34 1 (s)
117 33 1 (s)
118 29 ! e
119 27 1 (W)
120 25 2 (W)
121 22 2 (W)
122 34 1 (s)
123 34 1 (S)
124 15 2 (S)
125 12 2 (s?
126 17 2 (s)
127 13 2 (s)
128 26 1 (W)
129 30 1 (W)
130 34 1 (s)
1319 37 1 s)
132 39 1 (s)
133 30 1 (W)
134 18 2 (s)
135 18 2 (s)
136 27 1 W)
137 34 1 (S)
138 18 2 (s)
139 34 1 (s)
140 26 1 (W)
141 24 2 (W)
142 18 2 (s)
143 35 1 s)
144 34 1 (s)
145 26 1 (W)
146 26 1 (W)
147 34 1 (S)
148 31 ! (32
149 35 1 (S)
150 27 1 W)

7 ’ CONTINUAaw .



TABELA 2

I XC1) venD T(D
151 20 -2 (W)
152 26 1 (W)
153 18 2 (s)
154 32 1 (s)
155 34 1 (s)
156 18 2 (s)
157 27 1 (W)
158 31 1 €s)
159 28 1 (W)
160 30 1 (W)
161 26 1 (W)
162 20 2 (W)
163 29 1 (W)
164 34 1 (s)
165 36 1 (s)
166 29 1 (W)
167 29 1 (W)
168 26 1 (W)
169 23 2 (W)
170 32 1 (s)
171 20 2 (W)
172 36 1 (s)
173 40 1 (s)
174 14 2 (s)
175 23 2 (W)
176 30 1 W)
177 20 2 (W)
178 ) 13 2 s)
179 25 2 )
180 30 1 W)
181 31 1 (s)
182 27 1 (W)
183 30 1 (W)
184 33 1 (s)
185 29 1 (W)
186 11 2 (s)
187 39 1 (s)
188 31 1 (s)
189 28 1 (M)
190 27 1 (W)
191 29 1 (W)
192 13 2 (s)
193 34 1 (s)
194 37 1 (s)
195 26 1 (W)
196 25 2 (W)
197 38 1 (s)
198 15 2 (s)
199 26 1 (W)
200 27 1 W)

CONTINUA...



TABELA 2

[P —— S ———— e e e R R R R R R e it il ol

I X(1) VeI TCD)
201 19 2 (s)
202 37 1 (s)
203 26 1 W)
204 32 1 ¢S)
205 12 2 (s)
206 28 1 (W)
207 25 2 )
208 19 2 (s)
209 26 1 )
210 26 1 (W)
211 29 1 (W)
212 23 2 W)
213 21 2 (W)
214 28 1 (W)
215 33 1 (s)
216 20 2 (W)
217 34 1 (s)
218 29 1 )
219 39 1 (s)
220 20 2 W)
221 26 1 (W)
222 39 1 (s)
223 10 2 )
224 28 1 W)
225 20 2 (W)
226 25 2 . (W)
227 39 1 (s)
228 36 1 (s)

1
2
2
2



TABELA 3

AT D AT e D R D G5 Sh S ST R SR S OD S D G G0 S G R e G0 G5 WD SR G0 G0 S e D D SR e S e G r D Ch W O WD S e S G e e e Gw €5 Ge e e e e

2285320406768
«49017D0+07234
« 437390407272
«14073D+07295
« 143720407311
«37925D0+07323
«51373D+07333
.17827D+07342
< 416220407349
.12228D+07356
«69454D407361
«10370p+07367
«51107D0407371
«98874D+07375
«85949D+07379
«37370D+07383
«88625D+07386
«12306D+07390
«106120407393
«59692D0+07395
.22838D+07398
.61582D+07400
.120670407403
«17645D+07405
<19704D0+07407
« 171466D+07409
«11835D0+07411
« 658330407412
« 299260407414
«11256D+07416
«3564260+07417
«94224D+07418
«21371D+07420
e 416700407421
« 70358D+07422
«10356D0+07424
«13366D+07425
.152100407426
«153350407427
« 137590407428
« 110310407429
« 79308D+07429
« 513010407430
« 299450407431
« 158140407432
e 757430407632
« 329690407433
«13066D+07434
47224D+07434
« 155870407435

«47034D+07435
«12989D+07436
«32848D+07436
«761200+07436
«16168D0+07437
«31481D+07437
«51184D+07437
«918860+07437
«13763D0+07438
«18868D+07438
«23649D+07438
.270700+07438
«.28255D0+07438
«26848D+07438
.231750+07438
«18132D+07438
.128230+07438
«817210+037437
«46771D+07437
«239450+07437
«10918D+07637
«44111D+074356
«15704D+07435%
«48952D0+07435
«13265D0+07435
«30993D+07434
«61864D+07433
«10439D+07433
we 14714D+07432
«170870+07431
«16089D+07430
-1206CD+07429
«.70637D+07427
«31254D%07426
102260407425

«23804D+07423
«a37757D+07421

«387100+07419
«24025D0+07417
«83115D+07414
«14414D+07412
«.10901D+07409
«297710+07405
«22562D+07401
« 3229704073954
«48225D0+07390
«279210+07383
«99331D+07373
«»361620+27360
+354330+07337



K

AREA SOB L (TETA)

TABELA 4

= 0.823331208E-01

PROP. DE AREA

0.60

0.99491570E-02
0.19549720E-01
0.28951700E-01
0.3741408CE-01
0.45500070€E-01
0.52323480E~01
0.58637900E-01
0.63676910E-01
0.68142580E-01
0.71720570E~01
0.74572220€-01
0.76857720€E-01
0.78496430E~01

0.12084030€-00
0.23744870E-00
0.35164110€-00
0.45423200E-00
0.55263390E-00
0.63550950€-00
0.71220300E~00
0.77340580€-00
0.82764480€E-00
0.8711023CE-00
0.90573790€E-00
0.93349710€E-00
0.95340040£-00

INTERVALO DE CREDIBILIDADE

-——=>



ANEXO “B”



o NaNa)

(e Nal

OO0

OO O

(s NaNel

PROGRAMA 1

INTEGER X(232),N(232)
REAL YCTO1),TETA,XX(101)

REAL*8 DLC(TUT),S,DMAX

LEITURA DOS DADOS

DO T I=1,232
READ(5,10) NCI),X(I)
FORMAT (21I5)

INCREMENTA VALOR DO. PARAMETRO TETA

DO 2 J=1,101
$=0 :
TETA=(K=1)/100.
XXCJI=TETA

CALCULA A FUNGAO DE VEROSSIMILHANCA NO PbNTO TETA

DO 3 I=1,232 -
S=S+DLOG(DPELE(3e**xX(I)*TETA+2.*xN(I)*(1-TETA)))
DLCJI=DEXP(S)

IMPRESSAO DO PAR TETA, VALOR DA FUNCAO

WRITEC(6,20) TETA,DL(J)
FORMATC(TX,F10.2,D20.5)

CALCULA O MAXIMO VALOR DA FUNCAO DE VEROESIMILHANCA

DMAX=DL(1)
DO 5 I=2,101

IF(DMAXaLToDLCI)) DMAX=DL(I)
CONTINUE

PADRONIZA A FUNCAO PELO MAXIMO
CONVERTE OS VALORES DA FUNGCAO PARA PRECISAO SIMPLES

DO 7 I=1,101
PLCI)=DL(I)/DMAX
IF(DL(I).LT.0.1D=36) GO TO 6
YCI)=SNGL(DLCI))

GO 170 8

Y(I)=0.1E-36

WRITE(1,30) XX(I),Y(I)
FORMAT(1X,F10.2,F20.5)
CONTINUE

TRACA O GRAFICO DA FUNCAO DE VEROSSIMILHANCA PADRONIZADA

CALL PLOTCTIUT,XX,Y)
STOP
END



(]

OO0

o

10

PROGRAMA 2

- e . e o o- -

DIMENSION X(101),Y(101)
LEITURA DOS DADOS

READ(1,10) (X(I),Y(I),1=1,100)
FORMATC1X,F10.2,F20.5)

CALCULO DA AREA SOB A FUNCAO DE VEROSSIMILHANCA

AREA=(Y(1)+Y(100))/2.
DO 1 I=2,99
AREA=AREA+Y(I)
CONTINUE
AREA=AREA/100.
WRITE(6,20) AREA

20 FORMAT(1HY ,/,32X,'TABELA 4'1/132X/' """"" 't////IZSXf'*'I/I15XI

4
30

*VAREA SOB L (TETA) = '/E15.9//////14X/51("')1/116XI=LI'r?XI
*PLSY,7X,YAREA PARCIALY,5X,'PROP, DE AREA'//I14XIS1('”'))

CALCULO DAS AREAS PARCIAIS E INTERVALO DE CREDIBILIDADE

LI=63
LS=64

LL=LI

ALFA=0.

ALFA=ALFA+(Y(LL)+Y(LL+1))/200,

PROP=ALFA/AREA

WRITE(6,30) X(LI),X(LS),ALFA,PROP
IF(PROP.GT.0.95) GO TC & "
IFCY(LI=1).G6T.Y(LS*+1)) GO TO 3

LL=LS

LS=LS+1

GO T0O 2

LI=LI-1

LL=L1I

GO TO 2

WRITE(6,30) X(LI),X(LS)
FORMAT(16X;51("')1///114Xl'INTERVALO DE CREDIBILIDADE —-————>
* YU, F4.2,% , Y2FL.2,')Y)

STOP

END





