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1. INTRODUCAO

A Estatistica € definida como uma ciéncia que dispdem de técnicas para
coleta, organizagao e analise de dados, a fim de obter resultados e prosseguir com
o planejamento e tomada de decisbes (IGNACIO, 2010), integrando a metodologia
cientifica e sendo imprescindivel na estruturacdo de diversas areas do
conhecimento.

De forma complementar, a disseminacdo de tecnologias e ampliacdo da
capacidade de processamento das ferramentas computacionais, favoreceu a
utilizacdo de softwares para a analise de dados, sendo ao mesmo tempo a
linguagem R, o maior recurso implementado na area da estatistica, nos ultimos
vinte anos (SMOLSKI et al., 2018).

Uma vez que os dados sédo coletados, a analise estatistica instaura, na maioria
dos casos, o calculo de medidas descritivas. Alem desta perspectiva, ha ainda as
estatisticas inferenciais, cuja analise se da a respeito de inferéncias sobre as
populacdes a partir das quais os dados amostrais foram coletados (LARSON,
2006). A determinacdo dos estimadores implica na contemplacdo de problemas
relacionados ao uso das diferentes formulas, aos métodos de estimacdo e ao
processo de amostragem (SILVA et al., 2021).

O emprego de medidas que possibilitam representar de forma resumida um
conjunto de dados € imprescindivel para sua exploracdo. A estimativa com base no
uso de quantis, como medidas separatrizes de resumo, que dividem o conjunto de
dados ordenados em partes, constituem uma ferramenta de interesse para o0s
estatisticos h4d um longo tempo (KAPPENMAN, 1987). Os quantis podem ser
determinados por diferentes métodos e facilitam a compreensao e a interpretacao
dos dados encontrados a partir das analises.

Dentre as vantagens do estudo dos quantis, destaca-se sua relevancia ao
resumir quantidades expressivas de elementos em bancos de dados, fornecendo
resultados mais precisos, ao passo que, nesta conjuntura, estatisticas como a
média e a variancia séo insuficientemente descritivas e altamente sensiveis a
anomalias de dados nas distribuicbes (GILBERT et al., 2002). Além disso, o0s
guantis também sdo empregados na construcao do Box Plot, que é um tipo de
grafico usado regularmente na pesquisa cientifica e cuja elaboracéo é possivel por
meio de diferentes softwares estatisticos (NETO et al., 2017). Contudo, ainda cabe
uma maior exploragéo a respeito dos estimadores de quantis, observando pontos
referentes ao seu comportamento, como a investigagdo do viés e sua relagdo com
a assimetria da distribuicdo e tamanho da amostra.

Diante disso, o objetivo deste trabalho foi comparar alguns tipos de
estimadores de quantis, em amostras com diferentes tamanhos, obtidas a partir de
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populagbes com distribuicbes simétrica, assimétrica positiva e assimétrica
negativa.

2. METODOLOGIA

Para a realizagao deste estudo, foram simuladas amostras com tamanhos
de 5, 10, 20, 30, 50, 100, 150, 200, 250, 500, 1000 elementos para distribuicdes
Beta simétricas, assimétricas positivas e assimétricas negativas. Para cada uma
das amostras foram obtidos os percentis P10, P25, P50, P75, P95, com a utilizagao
dos estimadores tipo um (type 1), tipo dois (type 2) e tipo trés (type 3) do R (R Core
Team, 2023) de acordo com HYNDMAN; FAN (1996), totalizando 99 cenarios para
cada percentil. Foram realizadas 10.000 simula¢des de Monte Carlo (RUBINSTEIN;
KROESE, 2013) para cada cenario, em que foram obtidos os percentis acima
descritos e as respectivas médias e desvios padrdes para as estimativas. Os dados
foram exportados em arquivo de texto (.txt) e apresentados graficamente, para
melhor visualizacdo, com a utilizagdo do Excel®.

2. RESULTADOS E DISCUSSAO

O resumo dos resultados obtidos a partir das simulacdes para os diferentes
cenarios testados € apresentado na Figura 1.
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Figura 1- Valores médios e desvios padrées para os quantis obtidos para os
diferentes cenérios utilizando 10.000 simulacbes. al) beta simétrica,
utilizando o estimador tipo 1; a2) beta simétrica, utilizando o estimador tipo
2; a3) beta simétrica, utilizando o estimador tipo 3; bl) beta assimétrica
negativa, utilizando o estimador tipo 1; b2) beta assimétrica negativa,
utilizando o estimador tipo 2; b3) beta assimétrica negativa, utilizando o
estimador tipo 3; c1) beta assimétrica positiva, utilizando o estimador tipo 1;
c2) beta assimétrica positiva, utilizando o estimador tipo 2; c3) beta
assimétrica positiva, utilizando o estimador tipo 3.
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Os resultados mostram que as estimativas obtidas para os quantis em estudo,
quando a distribuicdo € simétrica, sdo semelhantes para os trés estimadores
testados (Figura 1 - al, a2 e a3). Este resultado indica que, para distribuicdes
simétricas como a testada, os trés estimadores avaliados fornecem valores nédo
tendenciosos e resumem adequadamente o conjunto de dados.

A escolha de um estimador de parametro implica na observacdo de
propriedades importantes e inerentes de um bom estimador, como a n&o
tendenciosidade, a fim de evitar que o estimador do parametro populacional seja
viesado; a acuracia, sendo o estimador consistente quando a medida que aumenta
o tamanho da amostra a estimativa se aproxima do parametro, e a precisao, cuja
base € a variancia minima do estimador (ANDRADE; OGLIARI, 2010). A sele¢éo
dos trés tipos de estimadores para os percentis do R, utilizados neste trabalho,
também se deve ao fato de sua simplicidade e ampla utilizacao.

Em relacdo a distribuicdo Beta assimétrica negativa, observou-se que o
estimador tipo 2 (Figura 1 — b2) apresentou maior precisdo na estimacédo dos
guantis indicando um melhor desempenho, especialmente no que se refere a
amostras de até 50 elementos. Os estimadores 1 e 3, no entanto, apresentaram
maior variabilidade para estimativas (Figura 1- bl e b3), indicando uma menor
precisdo dos estimadores para os quantis estudados. Foi observado também que
guando a distribuicdo € assimétrica negativa e as amostras sdo menores, 0
percentil 10 apresentou grande variabilidade nas estimativas, especialmente pelos
estimadores tipo 1 e 3 (Figura 1- bl e b3).

Por fim, em relacéo a distribuicdo Beta assimétrica positiva, o estimador tipo 1
(Figura 1 — c1) apresentou um desempenho pior que os estimadores tipo 2 (Figura
1—c2) etipo 3 (Figura 1 — c3) para os percentis 10, 25, 50 e 75, quando as amostras
eram pequenas. Ja, para o percentil 95, observou-se que os estimadores tipo 2 e 3
(Figura 1 — c2 e c3) apresentaram menor precisdo quando consideradas amostras
de até 50 elementos.

Com relacéo a utilizacéo da distribuicéo Beta, verificou-se que ela foi adequada
para o estudo. De acordo com ALFAIA (2021), esta distribuicdo possui grande
versatilidade de aplicacéo e frequente uso para modelagem de variaveis aleatorias
continuas.

No que se refere ao impacto do tamanho amostral na obtencdo das estimativas
dos quantis, observou-se que a medida que este aumenta, € possivel obter
estimativas mais estaveis (Figura 1). Estes resultados estdo de acordo com
RODRIGUES (1996) que afirma que conforme o tamanho da amostra se aproxima
do tamanho da populacéo, as informacdes obtidas ganham confiabilidade, o que
nao pode ser garantido em situacdes de amostras muito pequenas.

4. CONCLUSOES

Foram encontrados resultados promissores e elucidativos quanto ao
comportamento dos estimadores de quantis para analise dos dados de amostras
de diferentes tamanhos, em distribuicbes Beta, de forma que se adequam e
respondem bem a partir de certo tamanho amostral.

Observou-se que maiores variabilidades nas estimativas foram obtidas para
distribuicbes assimétricas e, especialmente, nos casos em que as amostras eram
pequenas. Também, surgem novos pontos a serem explorados, como a ampliacdo
das simulagbes, com a inclusdo e comparacdo dos demais estimadores para
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obtencdo de percentis, considerando outros modelos de distribuicbes de
probabilidade.
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