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Resumo

Este trabalho utiliza-se de uma técnica computacionalmente intensiva para construgdo
de intervalos de confianga, o bootstrap. Este método € indicado para circunstancias em
que outras técnicas ndo sao aplicaveis, em particular no caso em que o tamanho das
amostras € reduzido. Ao longo desse trabalho, apresenta-se uma comparag¢do empirica
entre 0s métodos classicos e bootstrap para construcéo de intervalos de confianca, para
diversas populacdes de interesse (distribuicGes simétricas e assimétricas, continuas e
discretas). Dados reais sdo também analisados.

Palavras-chave: bootstrap, intervalos de confianca, estatistica computacional.

1. Introducéao

1.1. Preliminares

A estatistica tem ocupado um lugar de crescente destaque no dia a dia. Exemplos de uso
da estatistica incluem situacdes em que somos cobrados a entender a variabilidade, ou
seja, a observacao sucessiva de dados de um sistema ou fenbmeno nos mostra resultados
diferentes a cada repeticdo do processo. Essa variabilidade estd presente em nosso
cotidiano e a andlise estatistica dessa variabilidade pode ser bastante vantajosa nos
processos de tomada de decisdo. Por exemplo, considere o desempenho de consumo de
energia elétrica de sua residéncia. Vocé ndo consome sempre a mesma quantidade de
energia mensalmente. Na realidade, algumas vezes o consumo varia consideravelmente.
Essa variabilidade constatada no consumo de energia elétrica depende de fatores tais
como época do ano (se o horario de verdo é ou ndo vigente), tipos de aparelhos usados
com maior ou menor freqiiéncia dependendo da sua necessidade, horarios em que vocé
e 0S outros moradores estdo em casa e possivelmente a condi¢do financeira dos
moradores, entre outros. Esses fatores representam fontes potenciais de variabilidade no
sistema. O estudo estatistico nos proporciona uma estrutura para analise dessa

variabilidade e filtragem, dentre esses fatores, daqueles que sdo mais relevantes para o
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estudo proposto e quais deles tem maior relevancia no consumo de energia elétrica em

uma residéncia.

Encontramos também variabilidade em problemas de outras areas do conhecimento,
como na economia, engenharias, financas, medicina, geografia e em vérias outras.
Vejamos como exemplo a situacdo em que se deseja verificar a eficicia de um novo
remeédio que esta sendo criado, comparando-0 com um gue ja exista no mercado, 0 que
é conhecido como estudo de bioequivaléncia. Conforme explica Chellini (2007) em sua
dissertagdo de mestrado, os estudos de bioequivaléncia séo exigidos para a liberacdo de
medicamentos genéricos para 0 mercado. Freqlientemente o delineamento crossover 2 X
2 é utilizado com a administracdo a voluntarios sadios de duas formulac6es e, seguindo
um cronograma previamente estabelecido, sdo coletadas amostras de sangue para
determinacdo das concentra¢fes do farmaco. Sdo entdo geradas importantes medidas
farmacocinéticas, tais como a area sob a curva de concentracdo plasmatica versus tempo
(ASC) e o pico de concentracdo plasmatica (CMAX) (vide Figura 1.1). Declara-se entdo
que dois medicamentos sdo bioequivalentes se os intervalos de 90% de confianca para a
razdo ou diferenca das médias tanto para ASC quanto para CMAX estiverem totalmente
dentro do intervalo de bioequivaléncia. Pela legislacdo brasileira, este intervalo esta
entre 80 e 125%. Como referéncia recente sobre o assunto, pode-se destacar o artigo de

Siqueira et al. (2005), que contém informacdes adicionais.
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Figura 1.1: Concentragdo maxima (CMAX) e area sob a curva (ASC) de um medicamento

Tome-se, como exemplo hipotético, que a analise de dois medicamentos resulte em
diagramas box-plot como os apresentados na Figura 1.2. Assuma-se tambeém que 0s
intervalos de confianga sejam como aqueles apresentados na Figura 1.3. Nesse caso,
poder-se-ia concluir que o novo medicamento testado é bioequivalente ao ja existente,
uma vez que teria sido observada a interse¢cdo entre os intervalos de confianga

construidos.
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Figura 1.2;: Box-plots para 0 CMAX e a ASC de dois medicamentos
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Figura 1.3: Intervalos de confianca para 0 CMAX e a ASC de dois medicamentos

Dessa forma, temos uma visdo geral da estatistica, que € uma parte da matematica
aplicada que fornece métodos para coleta, organizacdo, descricdo, andlise e
interpretagédo de dados, e que pode ser utilizada com ferramenta auxiliar na tomada de
decisdes.

A coleta, organizacdo, descricdo dos dados, célculo e interpretacdo de coeficientes
pertencem a estatistica descritiva, enquanto que a analise e a interpretacdo dos dados,
associado a uma margem de incerteza, ficam a cargo da estatistica indutiva ou
inferencial, que compreende métodos solidamente fundamentados na teoria da

probabilidade.

A organizacgdo dos dados estatisticos é de grande importancia para o éxito dos estudos
propostos sobre um conjunto de dados ou do problema de cunho estatistico. Entre as

fases que devem ser observadas temos as seguintes:



definicdo do problema: saber exatamente aquilo que se pretende pesquisar € o
mesmo que definir corretamente o problema;

planejamento: nesta fase preocupa-se em como levantar informacgdes, que
dados deverdo ser obtidos, qual levantamento a ser utilizado, se censitario ou por
amostragem, o cronograma de atividades e os custos envolvidos;

coleta de dados: esta é a fase operacional, em que se faz um registro sistemético
de dados, com um objetivo determinado; os tipos de dados incluem:

o dados primarios, que sdo aqueles publicados pela propria pessoa ou
organizacdo que os haja recolhido (por exemplo, as tabelas do censo
demografico do IBGE);

o dados secundarios, que sdo aqueles que sdo publicados por outra
organizacdo (por exemplo, estatisticas que determinado jornal publica
referentes ao censo demografico extraidas do IBGE; observa-se que é
mais seguro trabalhar com fontes priméarias, pois o uso da fonte
secundaria traz o grande risco de erros de transcri¢do);

o coleta direta, que sdo dados obtidos diretamente da fonte (por exemplo,
uma empresa realiza uma pesquisa para saber a preferéncia dos
consumidores pela sua marca);

o coleta continua, dados como registros de nascimento, Obitos e
casamentos;

o coleta periddica, dados como recenseamento demografico e censo
industrial;

o coleta ocasional, dados como registro de casos de dengue;

o coleta indireta, dados obtidos por deducbes a partir dos elementos
conseguidos pela coleta direta, por analogia, por avaliacdo, indicios ou
proporgéo;

apuracdo dos dados: nesta fase faz-se o resumo dos dados através de sua
contagem e agrupamento; € a condensacao e tabulagédo de dados;

apresentacdo dos dados: em linhas gerais, ha duas formas de apresentacao, que
ndo se excluem mutuamente; a apresentacao tabular, ou seja, uma apresentagédo
numerica dos dados em linhas e colunas distribuidas de modo ordenado,

segundo regras praticas, e a apresentacdo grafica dos dados numéricos, que



constitui uma apresentagdo geométrica que permite uma visao rapida e clara do
fendmeno;

e analise e interpretacdo dos dados: é a Ultima fase do trabalho estatistico e é a
mais importante e delicada. Esta ligada essencialmente ao calculo de medidas e
coeficientes, cuja finalidade principal é descrever o fendbmeno (estatistica
descritiva).

O processo estatistico de tomada de decisGes é ilustrado na Figura 1.4.

{ ——» ANALISE —» DECISOES

Figura 1.4: Processo estatistico de tomada de decisGes

1.2. Motivacgéao

Novamente, a construcdo de intervalos de confianca tem grande importancia prética,
pois permite obterem-se medidas de incerteza dos dados analisados. A analise da
incerteza de uma previsao, por exemplo, permite analisar melhor o erro envolvido no
problema. Neste artigo, sdo comparadas duas formas de construcdo de intervalos de
confianga. Temos a familia de métodos classicos e também a dos métodos
computacionalmente intensivos, os quais incluem os métodos de reamostragem,
métodos Monte Carlo e métodos bootstrap. Neste trabalho focaremos apenas nestes
ultimos. A motivacdo do estudo baseia-se no fato de que em certas situacGes de
interesse pratico os pressupostos para aplicacdo dos métodos classicos ndo se aplicam
ou sdo de dificil verificagdo. Assim, tem-se como objetivo principal deste trabalho a
analise de desempenho do método de construcdo de intervalos de confianga via

bootstrap.

1.3. Organizagéo

Na Sec¢do 2 sdo apresentados resumidamente os métodos classicos para construgdo de
intervalos de confianca. A Secdo 3 detalha 0 método bootstrap para construcdo de
intervalos de confianca, ressaltando sua importancia aos tipos de dados aqui tratados. A

Secdo 4 descreve o0 desenvolvimento do programa (macro) desenvolvido para



construcdo dos intervalos de confianca para as médias. Finalmente, a Secdo 5 conclui
este trabalho com algumas observagdes finais.

2. Métodos Classicos para Construcéo de Intervalos de Confianca

Os métodos classicos para construcdo de intervalo de confianca para um parametro
desconhecido 0 usam a idéia de considerar Xj, Xz, ... Xp, uma amostra aleatéria com n
observacdes. Supomos a possibilidade de encontrar uma estatistica g(X1, Xz, ... Xn; 6)

que seja uma funcgéo que depende da amostra e do parametro 6.

Assim, considerando que o parametro de interesse seja a média populacional, temos que

6 = | e a estatistica g é dada por
9(Xy, Xy X ipt)=X =Z,,,01/n.

A variavel aleatdria acima depende da amostra e de i e tem uma distribuicdo normal
padrdo, desde que o desvio-padréo o seja conhecido. Agora temos que encontrar C_ e Cy
de modo a

P[C, <9(X;, X,..,. X,;0)<C,] = 1- «,
em que 1-a ¢ o nivel de confianca requerido. Note que C e Cy ndo dependem de 6 e

podemos considerar C. = -Z,, e Cy = Z,,. Finalmente, temos de manipular as

desigualdades, de modo a obtermos

P[L(X,, X, X,) <O<U(X, Xy, X, )] = 1- 2.

Isso fornece L(X,,X,...,X,) e U(X,,X,...,X,,)como os limites inferior e superior de

confianca, definindo o intervalo de 100(1-a)% de confianca para a média p. NO nosso

caso, encontramos

L(X,, X,u X, )=X=Z_ ol e

U(X,, X0 X, )=X+2Z,,,0/n.



3. Método Bootstrap para Construcéo de Intervalos de Confianca

A técnica bootstrap (Efron e Tibshirani, 1993) foi introduzida como uma abordagem
para o calculo de intervalos de confianca de pardmetros, em circunstancias em que
outras técnicas nao eram aplicaveis, em particular no caso em que o tamanho da amostra

era reduzido e a populacdo seguia uma distribuicdo qualquer.

Esta técnica foi extrapolada para muitos outros problemas que seriam de dificil
resolucédo pelas técnicas de anlise estatisticas tradicionais (baseadas na hipotese de uma
amostra de grande tamanho). O bootstrap tenta realizar o que seria desejavel realizar na
pratica: repetir-se exaustivamente a experiéncia. As observacbes sdo escolhidas de
forma aleatdria e as estimativas re-calculadas. Assim uma vez que ndo se dispde de toda
a populagéo, mas tdo somente de uma amostra (observagdes), faca-se o melhor com o

que se tem disponivel, isto é, a amostra
X= (Xl, Xz, . XN)

Assim, a técnica de bootstrap trata a amostra observada como se esta representasse
exatamente toda a populacdo (conjunto de experiéncias, de realizacdes). Seja X a
amostra, contendo N observacdes. Construiremos B amostras X ™, X™@, . X"® jid.
de comprimento N cada uma. Na termologia do bootstrap, a construcdo das B amostras
i.i.d.,, a partir da populacdo finita (X3, Xz, ..., Xn), corresponde a amostrar com

substituicdo a partir do conjunto X.

Podemos usar um exemplo para ilustrar o que foi dito anteriormente. Seja a estimativa

da média de uma variavel aleatdria X

X+ X, +4+ Xy

H= N

Para construcdo do intervalo de confianca, realizamos primeiramente a experiéncia,

obtendo-se, por exemplo, o seguinte conjunto de amostras:

X =(-2,41; 4,86; 6,06; 9,11; 10,2; 12,81; 13,17; 14,1; 15,77; 15,79),



comN=10e 2=9,946.

Usando-se um gerador de numeros aleatorios, selecionamos aleatoriamente uma

amostra de tamanho igual a 10, a partir de X, por exemplo:

X'® = (9,11; 9,11; 6,06; 13,17; 10,2; -2,41; 4,86; 12,81; -2,41; 4,86).

Obtemos assim a estimativa bootstrap /i, =6,54, para a média. Pela repeticdo dos

passos anteriores um numero elevado de vezes (por exemplo, B = 1.000), obtemos as

demais estimativas:

/\* /\*

A

Ordenamos, entdo, as estimativas por ordem crescente, para aproximacdo da
distribuicédo

Ha S/U(Z) S"'S,U(B),

* Ak AK

em que /1, é o k-ésimo menor valor de [y, is,..., .
Dessa forma, o intervalo de confianga bootstrap a (1-a)100% ¢ dado por

(l[qul) ! ’&:%) )

em que
Q= parteinteira(B x%) o
q,=B-q, +1.

Exemplificando, para um nivel de significancia a =0.005 e B = 1.000, vem que
g1=25e
g2 = 976.

A Figura 1.5 apresenta uma ilustragdo representando todo o processo de construgédo de

intervalos de confianca pelo método bootstrap.
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Figura 1.5: Representacéo ilustrativa do método bootstrap

4. Desenvolvimento de um Programa para o Minitab®
Apresentaremos agora os detalhes do desenvolvimento de um programa (macro) para o
Minitab® 15. Inicialmente apresentamos o algoritmo que descreve o método bootstrap

para construcdo de intervalos de confianca para a média, visto na Figura 4.1.

algoritmo

leia amostra, nivel_de_confianca

repetir
fazer uma reamostragem de amostra, com reposi¢ao
calcular a média da reamostra (ou outra estatistica qualquer de interesse)
acumular o valor calculado

até numero de replicagfes ser alcancado

calcular os percentis desejados (Py/2; P1-o/1)

escrever resultados

fim algoritmo

Figura 4.1: Algoritmo para construcdo de intervalos de confianga via bootstrap




Note-se que o algoritmo inicia-se lendo a amostra da populacdo de interesse e o nivel de
confianca desejado (e.g., 90%, 95%). Caso este ndo seja fornecido, o algoritmo assume
95% como valor default. A amostra é entdo reamostrada, com reposicéo, e a estatistica
de interesse € calculada (no caso, estamos interessados em construir intervalos de
confianga para a média; assim, essa é a estatistica que sera calculada para a reamostra).
Esse procedimento é repetido diversas vezes, normalmente entre 100 e 1000.
Utilizaremos nesse trabalho 200 replica¢fes, que mostrou ser nos NOssos experimentos
um bom compromisso entre uma execuc¢do rapida da macro e uma boa qualidade do
resultado final. O programa desenvolvido (macro) para o Minitab® 15 pode ser

encontrado no Apéndice I.
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Figura 5.1: Geragdo de uma amostra N(10; 1) de tamanho 10

5. Resultados Experimentais

Apresentaremos e discutiremos agora os resultados obtidos. Inicialmente, lidamos com

dados simulados. Testamos amostras de vérias distribuigdes (simétricas, assimétricas,
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continuas e discretas). Também utilizamos varios tamanhos de amostras. Inicialmente,

apresentamos os resultados para dados simulados.

5.1. Dados Simulados

A geracdo de dados com uso do Minitab® é bastante facil e intuitiva. Por exemplo, a
geracdo de dados de uma distribuicdo normal, com média igual a 10, desvio-padréo 1,0,
de tamanho 10, pode ser conseguida com simples cliques de mouse, conforme ilustrado

na Figura 5.1.

A Figura 5.1 mostra também a caixa de didlogo resultante do comando para geracdo da
amostra aleatéria. Note que a geracdo de outras distribuicbes (por exemplo,

exponencial, Poisson etc.) € igualmente simples e facilmente acessivel via menus.

A chamada a macro desenvolvida ndo € complexa. Na janela de secdo do Minitab®,
podemos executar a construcdo de intervalos de confianca via bootstrap por meio do
comando ilustrado na Figura 5.2. Note que a macro precisa estar no diretorio padrdo do
Minitab® (por exemplo, “C:\Program FilessMINITAB 15\English\Macros”), para

que o comando funcione.

MTB> %icboot c1 #primeira op¢do de chamada, para 95% de confianca

MTB> %icboot c2;

SUBC> conf 90. #segunda opc¢do de chamada, para 90% de confian¢a

Figura 5.2: Opcdes de utilizagdo da macro desenvolvida

Na Figura 5.2 vemos as duas formas pelas quais a macro icboot pode ser chamada. Na
primeira forma, queremos calcular o intervalo de confianga via bootstrap de uma
amostra localizada na coluna C1 do Minitab®, no nivel de confianca default de 95%.
Note que nenhuma restricdo é feita quanto a localizagcdo da amostra, que podera estar
em qualquer coluna. A segunda forma de chamada tem a mesma fung¢do, mas adiciona-

se ao célculo um nivel de confianga diferente (no exemplo, igual a 90%).
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Para validagdo dos resultados da macro icboot, realizaremos comparagdes com o0
método classico para construcdo de intervalos de confianga. A realizacdo de tais testes
no Mintab® é também bastante simples, pois a macro ja fornece os valores pelo método

classico.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos para amostras provenientes de diversas
distribuicbes. Nesta fase preliminar do estudo utilizamos apenas uma Unica amostra
para cada combinacdo de distribuicdo e de tamanho. Notamos inicialmente, que 0s
intervalos de confianca calculados pelos dois métodos ndo diferem significativamente,
quando estamos diante de amostras normais, ou quando o tamanho da amostra é grande

(vide casos de amostra de tamanhos 40 e 100).

Tabela 5.1: Resultados para diversas populagdes e tamanhos de amostras

Distribuigdo Tamanho Bootstrap - Cléssico
Normal(10; 1.) 5 [9,99;10,41] [9,84;10,53]
10 [9,56;10,39] [9,43;10,50]
20 [9,38;10,05] [9,37;10,14]
40 [9,56;10,03] [9,54;10,04]
100 [9,62;10,01] [9,61;10,01]
Exponencial(1) 5 [0,54;2,06] [-0,09;2,48]
10 [0,58;2,04] [0,41;2,14]
20 [0,54;1,44] [0,45;1,44]
40 [0,63;1,13] [0,59;1,14]
100 [0,88;1,24] [0,90;1,24]
Poisson(1) 5 [0,00;2,40] [-0,84;3,24]
10 [0,60;1,30] [0,49;1,31]
20 [0,90;1,80] [0,91;1,79]
40 [0,75;1,28] [0,74;1,31]
100 [1,00;1,34] [0,95;1,35]

Entretanto, conforme visto na Figura 5.3, para 0s experimentos realizados, o bootstrap
fornece intervalos de confianga com menores amplitudes, em média. Entretanto, a
diferenga entre amplitudes é menos notavel na medida em que os tamanhos de amostra
aumentam. Quando a amostra € grande, a diferenca entre amplitudes € praticamente

imperceptivel. Ou seja, os dois métodos, bootstrap e classico, tendem a concordar nos
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intervalos de confianga nesses casos. Note que nada foi dito com relagdo a
probabilidade de cobertura dos intervalos construidos. Experimentos adicionais seriam
necessarios para o estabelecimento do desempenho dos dois métodos, mas esse € um

topico fora do escopo deste trabalho.

1,20 3,00
2,50 —\
2,00 \

1,50 == bootstrap
W amplitude média

== cldssico
1,00
) -\‘t

hootstrap cldssico 5 10 20 40 100

1,00

0,30

0,60

0,40

0,20

0,00

a) comparagdo em funcdo do método b) comparacdo em funcéo do tamanho da amostra

Figura 5.3: Amplitudes médias dos intervalos de confianca

5.2. Dados Reais
Para melhor ilustrar a utilidade dos intervalos de confianca via bootstrap, usaremos

dados reais em dois exemplos, extraidos de Montgomery & Runger (2003).

Exemplo 1

Um artigo publicado na revista Nuclear Engineering International (p. 33, fevereiro de
1988) descreve varias caracteristicas de bastdes combustiveis usados em um reator
pertencente a uma utilidade elétrica na Noruega. Medidas de porcentagem de ndo

enriquecimento de 12 bastdes foram reportadas como se segue.

97,06; 97,25; 97,25; 97,19; 97,10; 97,10; 97,18; 97,05; 97,00; 97,05; 97,00; 96,95

Uma analise descritiva preliminar desses dados pode ser vista na Figura 5.4. Esta
analise mostra que a hipétese de normalidade nédo é rejeitada (valor-p > 0,10), mas o
tamanho dessa amostra é pequeno. Ha entdo para esse caso a indicacdo para utilizacao

da técnica bootstrap.

Os intervalos de confianca de 95% de confianca, pelo bootstrap e pelo método classico
séo, respectivamente,

IC1(p; 95%) = (97,047; 97,156) e

IC,(u; 95%) = (97,035; 97,161).
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Notamos que os dois intervalos de confianca diferem muito pouco e o pesquisador
podera escolher qualquer um deles ou podera escolher o intervalo bootstrap (IC;), que
nos casos testados demonstrou apresentar, em média, menores amplitudes. Entretanto,
outro fator importante nesta escolha € a qualidade dos intervalos obtidos, aferida pela
probabilidade de cobertura. Infelizmente, esta fora do escopo deste trabalho a realizagdo

de experimentos para a determinacgéo das probabilidades de cobertura.

Sumario para Porcentagem de ndo enriquecimento

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 0,34
P-Value 0,428

Mean 97,098

/ StDev 0,099
Variance 0,010

Skew ness 0,31652

Kurtosis -1,02851

P N 12
/ \ Minimum 96,950
1st Quartile 97,013

/ \ Median 97,080

3rd Q uartile 97,188

96,9 97,0 97,1 97,2 973 Maximum 97,250
95% Confidence Interval for Mean

— F——- 97,035 97,161
95% Confidence Interval for Median

97,013 97,187
95% Confidence Interval for StDev

95% Confidence Intervals 0,070 0,169

Mean ; 4 :

Median t g |

97,00 97,05 97.10 97,15 97,20

Figura 5.4: Analise descritiva para o exemplo 1

Exemplo 2

Um artigo no Journal of Composite Materials (vol. 23, p. 1200, dezembro de 1989)
descreve o efeito da laminacdo na freqiiéncia natural de vigas feitas de laminados
compositos. Cinco dessas vigas laminadas foram submetidas a cargas e as frequéncias

(em Hz) resultantes foram as seguintes.

230,66; 229,28, 233,05; 232,58,; 232,58
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O tamanho dessa amostra é ainda menor que a do exemplo 1. Uma anélise descritiva
preliminar pode ser vista na Figura 5.5. Notamos que os dados sdo bastante

assimétricos, mas a normalidade ainda néo é rejeitada (valor-p = 0,174 > 0,10).

Os intervalos de 95% de confianga, pelas duas técnicas, bootstrap e cléssica, sao,
respectivamente,

IC1(i; 95%) = (230,310; 232,768) e

1C,(1; 95%) = (229,639; 233,621).

Novamente, neste exemplo, o pesquisador poderd escolher utilizar qualquer dos
intervalos de confianca, embora o intervalo bootstrap, IC,, tenha apresentado a menor

amplitude média, para os casos testados via simulacéo.

Sumario para Frequéncia natural

Anderson-Darling Normality Test
A-Squared 0,43
P-Value 0,174
Mean 231,63
StDev 1,60
Variance 2,57
Skew ness -0,941135
Kurtosis -0,989375
N 5
/ \ Minimum 229,28
™~ 1st Q uartile 229,97
_,_,/ Median 232,58
T T T T T 3rd Q uartile 232,82
229 230 231 232 233 Maximum 233,05
95% Confidence Interval for Mean
— [ 229,64 233,62
95% Confidence Interval for Median
229,28 233,05
95% Confidence Interval for StDev
95% Confidence Intervals 096 461

Mean ; . 2 :

Median 4 I L 2 |

22I9 23I0 2:;1 23I2 23I3 2:;4

Figura 5.5: Anélise descritiva para o exemplo 2

6. Conclustes e Observacdes Finais

Descrevemos neste trabalho o desenvolvimento e os resultados de um teste preliminar
de um programa (macro) em Minitab® 15, para construcédo de intervalos confiancgas, por

meio de uma técnica computacionalmente intensiva bastante popular, conhecida como

15



bootstrap. A grande vantagem desta técnica é que ndo ha necessidade de fazer-se
nenhuma suposi¢do em relagdo a populacao da qual os dados sdo provenientes, nem em
relacdo ao tamanho da amostra. Além disso, 0s experimentos realizados demonstram
que o bootstrap fornece intervalos de confianca de menores amplitudes médias quando
as amostras sdo pequenas. Topicos para trabalhos futuros incluem a realizacdo de
simulacdes adicionais, para verificacdo da eficiéncia dos intervalos de confianca

construidos, no que diz respeito as suas probabilidades de cobertura.
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Apéndice | — Macro ICBoot

Apresentamos abaixo, a macro ICBoot, desenvolvida para o Minitab®

MACRO
# TEMPLATE
ICBOOT C1;
CONF K5.
# DECLARACOES
MCOLUMN C1 C2 C3 C4
MCONSTANT K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9
k10 k11
# VALOR DEFAULT PARA A CONFIANCA
IF CONF=0
LET K5 =95
ENDIF
# INICIALIZACOES
BRIEF O
LET K6 =1 - K5/100
LET K7 =200
LET K8 = K7*K6/2
LET K9 = K7-K8+1

17

# PROCESSAMENTO

do K3 = 1:K7
Count C1 K1
Sample K1 C1 C2;
Replace.
Mean C2 K2
LET C3[K3]=K2
enddO
SORT C3 C3
LET k10 = C3[K8]
LET k11 = C3[K9]
BRIEF
PRINT k10 k11
ONET C1;
CONFIDENCE K5.
ENDMACRO




