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1. INTRODUCAO

Frequentemente, na estatistica deseja-se estudar uma determinada caracteristica de uma populacéo.
Tendo que, geralmente, € invidvel o estudo sobre o grupo como um todo, considera-se apenas uma
amostra do mesmo. Observa-se 0 que acontece nessa amostra e infere-se a populacdo através de
técnicas adequadas derivadas de dois ramos principais: a estimacdo de parametros e os testes de
hipdteses.

Cada técnica tem sua importancia na conquista da confiabilidade dos resultados obtidos. Muitos
procedimentos na estimacdo de parametros dependem de um tamanho suficientemente grande da
amostra, para que os estimadores tenham propriedades 6timas, dado que ele é um fator de grande
influéncia no ajuste de um modelo probabilistico aos dados. Grande parte da modelagem estatistica
usa resultados assintéticos em amostras finitas, sendo assim deve-se saber qual o tamanho minimo
que uma amostra deve ter para que 0 uso de tais resultados seja possivel.

Sendo assim, este artigo desenvolve-se no estudo do comportamento assintético dos estimadores de
méaxima verossimilhanca, simulando dados para devidas ilustracdes.

2. METODOLOGIA

O método de méxima verossimilhanca € uma das técnicas utilizadas na obtencdo de estimadores
paramétricos. Ele é bastante difundido por produzir equacdes convenientes do ponto de vista
computacional.

Sejam X4, ..., X, variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, com funcdo de
densidade f (x; 0), 6 € ® c R. A funcdo de verossimilhanca definida como:

o) =| [rexze)

considerada como funcdo de 6. O estimador de méaxima verossimilhanca de 6 € o valor que
maximiza L(6; X4, ..., X—1).

O estimador de maxima verossimilhanga pode ser encontrado, na maioria das vezes, através dos
seguintes passos:

e Encontrar a fungéo de verossimilhanca;

e Aplicar a funcéo In;
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e Derivar em relacdo ao parametro 0;

e lgualar o resultado a zero;

o Verificar que este estimador é o ponto de maximo.

O seguinte teorema indica condi¢cdes sob as quais os estimadores de méaxima verossimilhanca
possuem uma distribuicdo assintdtica Normal.

Teorema: Sejam Xj, ..., X, variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com
funcdo de densidade f (x; 0), 6 € ® c R satisfazendo as seguintes condigdes:
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Entdo o estimador de maxima verossimilhanca de 6 é tal que
Para a visualizacdo do comportamento dos estimadores de maxima verossimilhanca, utilizou-se do
método da simulacdo de dados no software R. Onde foram geradas amostras de diferentes tamanhos
(10, 30, 100 e 500), das distribuicdes Poisson e Exponencial, onde para cada tamanho repetiu-se a
amostragem 100 vezes.

Sabendo que tanto no caso da Distribuicdo de Poisson, quanto na Distribuicdo Exponencial, o
estimador de maxima verossimilhanca de 6 é x-barra, o calculamos para cada amostra obtida, e
verificamos sua proximidade com a Distribui¢cdo Normal através de histogramas e de Q-Q Plots.

quando 6—0,
- o
Vn(6, —8) = N(0,I5Y)

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Primeiramente verificamos o comportamento de x-barra na Distribuig&o de Poisson:
e Paran=10:

Histograma de xbarra com n=10 Normal Q-Q Plot de xbarra com n=10
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e Paran=30:

Histograma de xbarra com n=30 Normal Q-Q Plot de xbarra com n=30
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e Paran=100:
Histograma de xbarra com n=100 Normal Q-Q Plot de xbarra com n=100
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e Paran=500:
Histograma de xbarra com n=500 Normal Q-Q Plot de xbarra com n=500
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Notamos através do histograma que, a medida que o tamanho da amostra aumenta, o desvio padrédo
de x-barra padronizado diminui e que, pelo Q-Q Plot, cada vez mais, a distribuicdo de x-barra se
aproxima de uma distribui¢cdo Normal.

Agora, fazendo o mesmo para a distribuicdo Exponencial, temos:
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Paran = 10:

Histograma de xbarra com n=10
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Para n = 100:
Histograma de xbarra com n=100
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Normal Q-Q Plot de xbarra com n=10
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Observando os histogramas notou-se que, assim como na Distribui¢do de Poisson, na Exponencial o
desvio padrdo diminuiu quando se aumentou o tamanho da amostra. E da mesma forma, através dos
Q-Q Plots, nota-se que a distribuicdo de x-barra se aproxima da Normal a medida que aumentamos
o valor de n.

4., CONCLUSOES

Atraveés das simulacGes, percebemos que a distribuicdo dos estimadores de maxima verossimilhanca
nos dois casos considerados parece se aproximar de uma normal, o que concorda com os resultados
assintoticos teoricos estudados.
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