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Resumo

O processo de geracdo de precos referenciais é utilizado como base para a
aquisicdo e contratagcdo de servigcos publicos. O atual sistema de preco referencial se
baseia numa amostra (amostra-mestre) muito pequena e, por Vvezes, pouCO
representativa da populacdo, sendo obtida por meio da coleta de precos praticados no
mercado. As técnicas de reamostragem Sa0 propostas para a geracdo desse preco
referéncia, tendo em vista que sdo alternativas mais eficientes, pois se baseiam em
centenas ou milhares de reamostras, coletadas da amostra-mestre. E 0 que se gostaria de
ter na préatica, poder selecionar varias e varias amostras aleatorias de uma mesma
populacdo. Os resultados obtidos indicaram uma proximidade entre os valores
referenciais, encontrados por meio da aplicacdo das técnicas de Bootstrap e Jackknife, e
0s precos medios propostos pelo mercado, sendo a amostra-mestre coletada nas

farmacias do municipio de Jodo Pessoa.

Palavras-chave: Prego referencial, Bootstrap, Jackknife.



Abstract

The process of generating benchmark price is used as the basis for procurement
and contracting of public services. The current pricing system is based on a reference
sample (master sample) very small and sometimes unrepresentative of the population, is
obtained through the collection of market prices. Resampling techniques are proposed
for the generation of this reference price, given that alternatives are more efficient
because they are based on hundreds or thousands of resampling, the sample collected
master. This is what we would like to have in practice over and you can select random
samples from the same population. The results indicated a closeness between the
reference values found by applying the techniques of Bootstrap and Jackknife, and the
average prices offered by the market, being the sample master collected at pharmacies

in the city of Jodo Pessoa.

Keywords: Reference price, Bootstrap, Jackknife.
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1. Introducéo

Os processos de aquisicao e contratacdo de servicos na administracdo publica
sdo indispensaveis ao bom funcionamento das institui¢des governamentais. Comprar
bem significa empregar corretamente os recursos oriundos dos contribuintes e devolver

a sociedade servicos publicos de qualidade a um preco justo.

O Sistema de Pregos Referenciais € um conjunto de tabelas de precos praticados
pelo mercado e apuracgéo de custos de servicos terceirizados, sendo utilizado como eixo
para determinar o melhor preco a ser pago por determinado servico ou produto
adquirido pelo Governo. Com base numa amostra de pregos coletados no mercado e por
meio de procedimentos estatisticos simples, se determina o preco maximo a ser pago
pelo bem ou servico desejado; esse preco € o limite inferior de um intervalo de
confianca gerado pela amostra de pregos coletados e utilizado como preco referéncia
para as compras publicas (CASAGRANDE; CESTARI; MOTTA, 2011).

O processo de geragcdo do preco referéncia otimiza a utilizagdo do tempo de
trabalho dos servidores, apresentando resultados impactantes no processo de compra e
na contratacdo da administracdo publica. O trabalho das comissdes de licitacdo é
reduzido, pois ndo ha necessidade de se dedicar a realizacdo de novas cotacdes ou
orcamentos a cada novo processo, gerando economia de tempo e dinheiro. Além da
agilidade e da economia financeira, a transparéncia é uma qualidade muito importante,
pois qualquer cidaddo pode consultar e fiscalizar o valor pago nas compras

governamentais por meio do Diério Oficial.

O fato do preco referéncia ser formado com base em amostras pequenas, muitas
vezes pouco representativas da populacdo, devido ao pouco tempo para as cotaces ou
pela falta de empresas especializadas para determinados servigos solicitados pelo
Estado, faz com que se acredite que a metodologia utilizada pode ser melhorada com a

aplicacdo de métodos de reamostragem.

Um método de reamostragem consiste em sortear dados pertencentes a uma
amostra que seja representativa da populacdo (obtida por meios probabilisticos), de

modo a construir uma nova amostra (chamada também de pseudo-amostra), ou seja, é
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baseada na retirada sucessiva de amostras repetidas com ou sem reposi¢cdo (SILVA
FILHO, 2011). Uma Unica amostra (amostra-mestre) pode gerar um grande nimero de
outras amostras que podem ser empregadas para gerar a distribuicdo amostral empirica

de um parametro de interesse.

As técnicas de reamostragem sdo Uteis quando o calculo dos estimadores por
métodos analiticos for complicado, ou seja, quando ndo se conhece a distribuicdo de
probabilidade dos dados. Reamostrar permite diferentes alternativas para se encontrar
médias, desvios padrdes e intervalos de confianca através da analise de um conjunto de
dados, sem ser necessario confiar na distribuicdo assumida para os dados ou ser
cuidadoso quanto a violagdo de uma das suposicdes inerentes aos processos de tomada
de decisdo (COSTA, 2006). Existem diversas técnicas de reamostragem utilizadas para
estimar parametros de interesse quando ndo se conhece muito sobre 0 comportamento
dos dados, as mais citadas na literatura sdo o Bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI, 1993)
e 0 Jackknife (EFRON, 1979).

O Jackknife & um método destinado a estimar a variancia dos estimadores em
condicdes teoricamente complexas ou quando nao ha confianga no modelo especificado,
estimando assim o viés dos parametros de interesse, no intuito de reduzi-lo. A idéia é
simples e se baseia na construcdo de reamostras da amostra-mestre, em que se retira
uma observacdo da amostra e se estima os parametros de interesse com base nessa
reamostra gerada e assim sucessivamente, até que cada observacdo tenha sido retirada

da amostra-mestre exatamente uma vez.

Ja o método Bootstrap é uma técnica de reamostragem amplamente utilizada na
obtencdo de estimativas pontuais e intervalares, bem como na avaliacdo da acuracia de
estimativas e testes. Consiste no sorteio, com reposicdo, dos dados pertencentes a uma
amostra retirada da populacdo (amostra-mestre), afim de compor uma nova amostra,
gerando a estimacdo dos parametros de interesse a cada nova amostra, sem adicionar
nenhuma nova informagdo a amostra-mestre. Pode-se dizer que o Bootstrap é um
método que procura substituir a andlise estatistica tedrica pela forca dos métodos
computacionais, pois para a construcdo de cada nova amostra (ou reamostra) é
necessario a repeticdo de um ndmero muito grande de procedimentos e o calculo de

diversas estatisticas para cada uma dessas reamostras (R1ZZO; CYMROT, 2006).

14



Nos casos em que ndo se conhece a distribuicdo de probabilidade dos dados é
que o Bootstrap é mais Util, pois possibilita a obtencdo da distribuicdo amostral de um
pardmetro de interesse a partir da amostra-mestre (Bootstrap ndo-paramétrico). Porém
existem casos em que a distribuicdo dos dados é conhecida e se utiliza 0 método para
estimar o vies das estimativas dos parametros, efetuando por meio do viés as correcdes
necessarias (Bootstrap paramétrico). Outra vantagem em se utilizar a técnica de
reamostragem Bootstrap é a generalidade com que pode ser aplicada, pois requer que
menos suposicdes sejam feitas, além de ndo exigir diferentes formulas para cada
problema, podendo ser utilizada em casos gerais sem depender da distribuicdo original
do parametro de interesse (CUNHA; COLOSIMO, 2003).

O uso de técnicas como o Bootstrap e o Jackknife para a construcdo da
distribuicdo de probabilidade amostral do pardmetro de interesse da amostra de precos
coletados é uma alternativa simples que pode melhorar as estimativas desses parametros
e reduzir os erros, gerando intervalos de confianga mais precisos, com base numa
metodologia especifica para pequenas amostras. Assim, o pre¢o referéncia obtido por
meio dessas técnicas pode ser mais representativo da real situacdo do mercado para
aquele produto ou servico, evitando, assim, possiveis inconsisténcias numéricas

provenientes de amostras pequenas e pouco representativas da populacéo.
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2. Objetivos

O objetivo desse trabalho foi construir uma metodologia de construcdo de preco

referencial a partir das técnicas de reamostragem de Bootstrap e Jackknife.

Mais especificamente, se almeja apresentar uma formalizacdo das técnicas de
reamostragem de Bootstrap e Jackknife dentro da teoria de construcdo de pregos
referenciais, com o intuito de formar resultados estatisticamente mais confiaveis para a

administracao publica.
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3. Materiais e Métodos

Neste capitulo sera apresentada toda a fundamentacéao tedrica dessa monografia,
incluindo a técnica padrdo utilizada atualmente através do Sistema de Precos
Referenciais, bem como as técnicas de reamostragem sugeridas para a formacdo do

preco referéncia.

3.1. A Formacao do Preco Referéncia

3.1.1. Introducdo

O Sistema de Precos Referenciais é utilizado para garantir economia, rapidez,
qualidade e transparéncia nas compras governamentais, a fim de contribuir com a
satisfacdo da sociedade, dando mais credibilidade aos processos licitatérios e contratos
formados. Os precos sdo pesquisados no mercado e se tornam a referéncia de precos
maximos a serem pagos nas licitagdes publicas. Tais precos maximos nada mais sdo do
que os limites inferiores de intervalos de confianca estatisticos, construidos a partir de
metodologias especificas da area (BURATTO; OLIVEIRA; PEREIRA, 2005).

Mas, de um modo geral, os beneficios que justificam a utilizacdo desse sistema

sdo:

e Transparéncia: Tabelas e precos pesquisados sdo disponibilizados na internet e
publicados no Diario Oficial do Estado, possibilitando ao cidaddo interessado saber
os valores maximos pagos pela administracédo publica;

e Agilidade: Sucesso e reducdo na duracao dos procedimentos de licitacdo, uma vez
que para a formacdo do preco referéncia € necessario apenas imprimir a pesquisa
disponivel na internet e anexa-la ao processo;

e Economia: Disputas nas licitacdes a partir de precos de mercado e renegociacao
dos contratos ja existentes na data da publicacdo das primeiras pesquisas. Além

disso, a necessidade de consolidar em poucos documentos grupos de itens
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utilizados por diversos 6rgdos permite a padronizacdo das especificacdes de itens e
servigos contratados pelo Governo (CASAGRANDE, 2011).

Na realizacdo das pesquisas de preco, 0s pesquisadores coletam o pregco do
produto ou servico em questdo, praticado em uma determinada regido. Para formar o
preco referéncia sao coletados no mercado no minimo 6 precos do determinado produto
e, por meio de procedimentos estatisticos, se determina o melhor preco, que ndo é nem o
maior nem o menor valor coletado (CASAGRANDE; CESTARI; MOTTA, 2011).

Como pode ser notado, as idéias principais da construcao do preco referéncia séo

muito simples e serdo explicadas em detalhes na secéo que segue.

3.1.2. Procedimento de Construcéo

Para o célculo do preco referéncia de um determinado item, € necessario,
primeiramente, coletar uma amostra (normalmente baseado num plano amostral nédo-
probabilistico), de maior tamanho possivel, dos precos praticados no mercado daquele

item de interesse.

Com essa amostra de precos associados aquele item (produto), é construido um
intervalo de confianca para a média populacional. Os calculos sdo apresentados abaixo.

e Meédia Aritmética: Medida de tendéncia central bastante utilizada na analise
exploratdria de dados e que consiste no somatdrio dos valores coletados dividido
pelo nimero total de observacdes coletadas.

— [1]

em que X; sao os precos de mercado coletados pelos pesquisadores e n é o tamanho

da amostra ou 0 numero de precos coletados;

e Desvio Padréo: Medida de dispersdo muito utilizada que mede a variabilidade dos

valores coletados em torno da média. Seu calculo é obtido pela equacéo (2).
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[2]

e Nivel de Confianca: E uma medida que exprime o grau de confianca ou de
confiabilidade que se tem em relacdo a uma estimativa de um determinado
parametro. Normalmente, o nivel de confianca é expresso em percentual como
sendo (1-a)100%, em que o € o nivel de significancia do teste ou a probabilidade
do erro tipo | (rejeitar a hipotese nula quando essa é verdadeira), também expressa
em percentual (BUSSAB; MORETTIN, 2002). Na prética, o grau de confianca

mais utilizado é 95%;

e Intervalos de Confianca (IC): E uma regido centrada na estimativa pontual do
parametro de interesse, sendo interpretado da seguinte maneira: utilizando-se um
nivel de confianca de 95%, se forem construidos um grande nimero de intervalos
(aleatdrios), todos baseados em amostras de tamanho n, 95% deles contera o
verdadeiro valor do pardmetro de interesse. Por se tratar, geralmente, de uma
amostra pequena, o intervalo de confianca é comumente construido a partir da
distribuicdo t de Student (SIEGEL, 1975), com nivel de confianca (1-0)100% e

(n—1) graus de liberdade. Assim, o intervalo de confianca é dado pela equacao (3).

> [3]

em que € amédia amostral; é o quantil de nivel (1-0/2) da distribuicédo

t-student com (n-1) graus de liberdade; S é o desvio padrdo amostral e n é o

tamanho da amostra.

Assim, com base nesse procedimento, é possivel obter os limites inferior e
superior do intervalo de confianca desejado, de modo que esse contenha, com um grau
de confiabilidade de (1-0)100%, o valor do parametro populacional de interesse. O
processo finaliza adotando-se o limite inferior desse intervalo de confianga como sendo

0 Preco Referéncia desejado.
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3.1.3. Deficiéncias do Procedimento de Formacao de Pregos

Apesar da metodologia aplicada ser correta (média, desvio padrdo amostral e
IC), € muito arriscado construir um preco referéncia de um determinado produto com
base em uma amostra que na maioria das vezes é coletada sem um plano amostral — de
forma ndo-probabilistica (intencional) — e muito pequena. Na pratica, muitas pesquisas
de precgos referéncia se baseiam em amostras de tamanho 3, 4 ou 5 valores. Esses
tamanhos sdo muito reduzidos e podem comprometer as condi¢cdes de regularidade
(distribuicdo com esperanca e variancia finitas) e de convergéncia (a distribuicdo de
parametros obtidos converge para a distribuicdo real dos parametros) das funcoes
utilizadas na construcéo do intervalo de confianga, mesmo empregando a distribuicéo t
de Student.

Por isso, seria interessante que se tentasse construir a distribuicdo de
probabilidade amostral do parametro de interesse, com o intuito de simular todas as
situacdes provenientes da populacdo e, assim, obter médias e desvios padrfes amostrais
mais precisos. Nota-se que a construcdo da distribuicdo de probabilidade empirica do
parametro de interesse € uma aplicacdo direta das técnicas de reamostragem, tais como
os métodos de Jackknife e de Bootstrap. E sdo justamente esses métodos que serdo

discutidos a seguir.

3.2. Técnicas de Reamostragem

3.2.1. Introducao

A reamostragem obtém a distribuicio empirica do parametro — uma
aproximacéo da verdadeira distribuicdo de probabilidade do parametro de interesse — a
partir de centenas ou milhares de reamostras. Ou seja, uma Unica amostra (amostra-
mestre) gera um numero considerdvel de reamostras, de maneira que se obtenha a
distribuicdo amostral empirica do pardmetro de interesse e possibilite a construcdo de
testes e intervalos de confianca (CESARIO; BARRETO, 2003).

Existem diversas técnicas de reamostragem que visam estimar parametros de

uma determinada distribuicdo de interesse, como a de Bootstrap e a de Jackknife, que
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diferem entre si apenas na maneira como a reamostra € obtida. O Jackknife exclui uma
observagdo amostral (por vez) para gerar cada nova reamostra, enquanto que o
Bootstrap faz inumeras reamostragens aleatrias (com reposi¢do) das observactes
amostrais (SILVA FILHO, 2011; O JACKKNIFE, 2011). A seguir, os referidos métodos

serdo descritos com mais clareza.

3.2.2. Método de Jackknife

A metodologia Jackknife foi introduzida por Quenouille em 1949 e retomada por
Tukey em 1958, sendo desenvolvida para estimar parametros de interesse em situagoes
onde os métodos estatisticos classicos ndo podem ser aplicados e, com isso, reduzir o
viés dos estimadores, aléem de construir intervalos de confianca em situacdes
teoricamente complexas, tendo como base a divisdo da amostra em reamostras
(MILLER, 1974).

O método Jackknife mais simples extrai n reamostras, de uma determinada
amostra observada de tamanho n, pela eliminacéo sequencial de um caso por vez. Assim
cada reamostra tem um tamanho de n-1 e difere da amostra-mestre apenas pelo caso
que foi omitido. Apesar desse método ter sido substituido pelo Bootstrap, ele continua
sendo uma medida viavel, principalmente, para a deteccdo de observacbes influentes
(valores extremos das variaveis) e uma op¢do computacionalmente mais econdmica
para muitos pacotes estatisticos (MARTINEZ; LOUZADA-NETO, 2001).

O procedimento para a construcdo do estimador de Jackknife ( ) de certo
parametro de interesse & se inicia com a obtencdo de uma amostra de tamanho n,
digamos A={x1, X2, ..., Xn}, de uma certa populacdo X. Para essa amostra, suponha que
se sabe estimar o parametro @ a partir de um estimador que utiliza os dados amostrais
através de uma determinada funcdo F, ou seja, . Essa funcdo F pode
representar qualquer estrutura de calculo, como por exemplo, a média ou a variancia da
amostra. Entdo, para cada reamostra gerada a partir de A tem-se o vetor

, com ; onde se exclui da amostra observada e se

estima o parametro de interesse, . Esse procedimento é feito até que todas as n
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observacdes amostrais tenham sido excluidas apenas uma vez, gerando assim o vetor de

parametros estimados . Com isso, o estimador Jackknife de 6 sera:

— [4]

e 0 estimador da variéncia Jackknife é dado por:

[5]

A FIGURA 1 mostra o algoritmo completo de construcdo. J& o método de
Bootstrap € mais geral e sera discutido a seguir.

populagiio X Sl m 6= 60 =F)

B= {xlr Xy, X3, ..., xn} - {xi}

v

6, = F(B)

FIGURA 1. Algoritmo do método de reamostragem de Jackknife.
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3.2.3. Método de Bootstrap

A metodologia Bootstrap foi introduzida por Efron em 1979, como uma técnica
ndo paramétrica que procura substituir analises estatisticas teoricas, em casos onde as
condicbes de aplicacdo destas metodologias ndo sdo validas, por métodos de
computacdo intensiva. Esse método tem o0 mesmo objetivo do anterior, ou seja, reduzir
0s vieses e prover desvios padrGes menores. Mas a grande vantagem do método de
Bootstrap € a possibilidade de construcdo da distribuicdo amostral empirica do

estimador do parametro de interesse.

Na realizacdo do método Bootstrap utiliza-se uma amostra de tamanho n
(amostra-mestre), que deverd ser coletada de maneira planejada, por meio de
procedimentos probabilisticos, no intuito de gerar resultados mais precisos. As
reamostras dessa amostra-mestre representam o que seria a obtencdo de novas amostras
da populacdo original. Portanto, a distribuicdo Bootstrap do parametro baseada nessas
reamostras representa a distribuicdo amostral desse pardmetro de interesse, 0 que
propicia a construcao e aplicacdo de técnicas de inferéncia estatistica para a estimacgao

de parametros.

A quantidade de reamostras, a partir da amostra-mestre, necessaria para se obter
resultados confidveis com a aplicacdo desse método ndo é determinada na literatura
especializada, depende do tamanho da amostra-mestre utilizada. Se o n for igual ou
maior que 5, vale utilizar um nimero bem alto de reamostragens, algo em torno de 1000
reamostras por exemplo; porém, para tamanhos amostrais menores que 5, s6 vale
utilizar o nimero maximo de combinagdes possiveis dentro da amostra. Outra forma de
determinar essa quantidade é verificar a variacdo do desvio padrdo para a estimativa do
parametro de interesse calculado nas reamostras. Quando o valor do desvio se
estabilizar € um indicativo de que o tamanho da reamostra Bootstrap estara adequado.

Uma ferramenta indispensavel para a geragdo de reamostras sao as técnicas
computacionais, que economizam tempo em muitos procedimentos que manualmente
seriam bastante complicados. Além disso, € importante que a reamostragem seja
realizada com reposicdo e com selecdo de valores de forma aleatdria (amostra
probabilista), onde todos os elementos tém chance real e conhecida de serem escolhidos
(R1ZZ0O; CYMROT, 2011).
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O principal objetivo do Bootstrap é estimar um determinado pardmetro através
da média de um vetor que contém B estimativas desse parametro, todas baseadas em
reamostras de tamanho n e todas extraidas da amostra-mestre. O nimero de réplicas B é
definido pelo usuéario. Essa idéia também € valida para outros parametros além das

médias amostrais.

O Bootstrap pode ser paramétrico ou ndo-parametrico. Na forma paramétrica
considera-se que a funcdo de distribuicdo dos dados (F) pode ser estimada por , a
partir de um modelo paramétrico conhecido para os dados. J& no caso ndo-paramétrico
considera-se que a funcgdo de distribuicdo F é desconhecida, sendo estimada através da
distribuicdo empirica (TACONELI, 2005).

A aplicacdo do Bootstrap de uma maneira geral tem base no principio do plug-
in, que é um método simples de estimacdo de pardmetros a partir de amostras. O
estimador do plug-in de um parametro é definido como . Dessa
forma, nota-se que o Bootstrap se utiliza desse principio, pois indica que se substitua a
distribuicdo populacional pela distribuicdo dos dados, e a partir dai se extraia amostras

(ou reamostras) que imitem o processo de construcdo de uma distribuicdo amostral.

As definicdes para o caso paramétrico e nao-paramétrio do Bootstrap sao
detalhadas a seguir, melhorando o entendimento das funcdes e parametros utilizados em

cada caso.

. Bootstrap Paramétrico

A reamostragem Bootstrap paramétrica baseia-se em modelos probabilisticos

com parametros estimados via amostra-mestre. Suponha F uma distribuicdo indexada

por um pardmetro , com estimador , baseado na amostra-mestre , €
considere como uma funcdo de . Deste modo, pode-se considerar
como estimador de . Sejam, entdo, amostras da distribuicao e

estimativas de  para estas amostras. Assim, obtém-se B estimativas para
0 parametro de interesse . O Bootstrap paramétrico consiste na

aproximacéo da distribuicéo por
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e  Bootstrap Nao-parametrico

O Bootstrap ndo paramétrico é usado quando ndo se tem conhecimento a cerca
da distribuicdo dos dados, F. Assim, deve-se gerar B amostras com reposi¢céo e de
mesmo tamanho da amostra-mestre, a partir da distribuicdo , que corresponde a

distribuicdo empirica dos dados:

[6]

em que #( ) representa 0 numero de vezes em que a condicdo é verdadeira. assume
valores no conjunto {0, 1/n, 2/n, ..., 1} e é também conhecida como freqliéncia relativa

acumulada.

Ao possibilitar a estimacdo de parametros populacionais de interesse baseados
exclusivamente na amostra, 0 Bootstrap ndo-paramétrico é responsavel pela producéo
de resultados significativos, em situagdes onde as suposi¢des relativas a distribuicéo
populacional ndo sdo conhecidas ou vélidas. O caso ndo paramétrico é o mais utilizado
e 0 mais indicado para o estudo do preco referencial, pois esse preco se baseia huma

amostra muito pequena, em que ndo se pode determinar a distribuicdo dos dados.

3.2.3.1. Procedimento de Construcéo

Para a construcdo do estimador de Bootstrap ( ) de certo parametro de interesse
B, considera-se uma amostra de tamanho n, digamos A = {ws, Wy, ..., Wy}, de uma certa
populacdo W. Para essa amostra, suponha que se sabe estimar o parametro S a partir de
um estimador que utiliza os dados amostrais através de uma determinada funcéo F, ou
seja, . Essa funcdo F pode ser qualquer parametro, como a média ou a

variancia da amostra.

Considerando que  é a distribuicdo empirica de w, um vetor de amostras
Bootstrap é , com , sendo construido escolhendo-se
aleatoriamente, com reposicdo, n elementos da amostra A. A replicagdo Bootstrap do

parametro de interesse para cada amostra Bootstrap é denotada por :
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gerando um vetor de estimativas do parametro de interesse . Assim,

a estimacao do parametro de interesse para a i-ésima reamostra é dada pela equacéo (7):

[7]

Assim, o estimador de Bootstrap de um parametro de interesse f com base em B

replicacdes da amostra original W é dado por:

[8]

Analogo ao que foi feito para o0 método de Jackknife, a FIGURA 2 ilustra o

processo completo de geracéo e estimacdo do estimador de Bootstrap.

T v ) ~ A /- /. - £t

B*(0) = F(A®)

B *
SIMm i<B? NAO > = i=1§ ()

FIGURA 2. Algoritmo do método de reamostragem de Bootstrap.



3.2.3.2. Distribuicdo Amostral do Estimador de Bootstrap

Intervalos de confianca, testes de hipdteses e erros padrdes baseiam-se na
distribuicdo amostral de um parametro de interesse, que € a distribuicdo dos valores que
esse parametro pode assumir em todas as amostras possiveis de mesmo tamanho,
extraidas da mesma populacdo. Em varias situaces ndo se conhece nenhum modelo
probabilistico para a populagdo, e é justamente nesses casos que o Bootstrap néo-
paramétrico se mostra como uma boa alternativa, gerando uma distribuicdo Bootstrap

no lugar da distribuicdo amostral.

A variancia dos parametros estimados pelo Bootstrap ocorre de acordo com a
escolha da amostra-mestre e do nimero de reamostras a serem geradas, onde a coleta da
amostra-mestre deve ser feita por meio de técnicas de amostragem probabilistas. O
desvio ou erro padrdo da distribuicdo Bootstrap para a média é calculado pela equagédo

(9):

_ _ [9]

em que € o valor da estatistica para cada reamostra; B € 0 nimero de reamostragens

realizadas.

Em geral, a distribuicdo Bootstrap tem aproximadamente a mesma forma e
dispersdo da distribuicdo amostral, porém esta centrada no valor do parametro estimado
pela amostra-mestre, e ndo no verdadeiro valor do parametro de interesse. Uma forma
de estimar o viés de um parametro é observar o quanto a distribuicdo amostral se afasta
do verdadeiro valor do pardmetro, ou seja, é calcular a diferenca entre o verdadeiro
valor do pardmetro e o valor estimado. O estimador do viés da distribuicdo Bootstrap é

dado por:

[10]

emque € o estimador do parametro da amostra-mestre.
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3.2.3.3. Intervalos de Confianca Bootstrap

Segundo alguns pesquisadores, uma das aplica¢cbes da metodologia Bootstrap é
para a obtencdo de intervalos de confianga mais precisos (menores), devido a grande
quantidade de reamostras, havendo diversas técnicas distintas para esse calculo, que

serdo abordadas a seguir.
a) Intervalo de Confianga Bootstrap t

Suponha que a distribuicdo Bootstrap de um parametro extraido de uma Amostra
Aleatoria Simples (AAS) de tamanho n seja aproximadamente Normal e que o Vviés seja

pequeno. Um intervalo de confianca de nivel o aproximado para o parametro de

interesse é:

_ = [11]
em que é a estimativa do parametro; _ € o quantil de nivel (1-a/2) de uma
distribuicdo t com (B—1) graus de liberdade; é 0 desvio padrdo Bootstrap.

Observacao: Esse intervalo so funciona bem quando sabemos que a distribuicédo
da estatistica na distribuicdo Bootstrap é aproximadamente Normal e que a estatistica é
pouco viciada (R1ZZO; CYMROT, 2011).

b) Intervalo de Confianga Bootstrap Percentil

O intervalo de confianca percentil pode ser calculado de duas maneiras. Segundo
Efron (1986), para uma confianca (1-«)100%, a primeira forma é encontrar o percentil
(1-0/2)100% e o percentil (0/2)100% da distribuicdo amostral do parametro estimado

nas reamostras.

A segunda maneira de se obter o intervalo de confianca percentil é através do
calculo dos percentis das diferencas dos valores das estatisticas das reamostras em
relacdo ao valor médio desta mesma estatistica nas reamostras (MONTGOMERY;
RUNGER, 2003). Mais claramente, para estimar um intervalo de confianca para uma
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estimativa , calcula-se o valor desse parametro para cada uma das i reamostras

Bootstrap () e a média dessas estimativas . Encontra-se, entdo, para cada reamostra

i, a diferenca (d;) entre esses valores, isto é:

[12]

Para uma confianca de 95%, encontram-se o0s percentis 97,5% e 2,5% destas

diferencas e calcula-se o intervalo de confianca Bootstrap Percentil da seguinte forma:

[13]

Observacoes:

e Para verificar se o intervalo de confianca t calculado é confiavel, pode se fazer
uma comparacao entre o intervalo t e o percentil. Se o viés for pequeno e a
distribuicdo Bootstrap for aproximadamente Normal, os dois intervalos irdo
apresentar valores muito proximos. Casos em que os intervalos de confianca
Bootstrap calculados pela t e pelo percentil ndo tiverem valores préximos,
nenhum destes métodos deve ser utilizado (HESTERBERG et al, 2003).

e Se 0 Vviés e a assimetria estdo presentes de forma muito forte é mais
recomendavel que se utilize outros métodos Bootstrap de corre¢do, como 0
Método BC (Bias-corrected) e 0 método BC, (Bias-corrected and accelerated)
(EFRON; TIBSHIRANI, 1993).

c) Intervalo de Confianca Bootstrap BC (Bias-corrected)

No calculo do intervalo de confianca Bootstrap com correcdo de viés (BC) os
limites do intervalo séo os percentis empiricos da distribuicdo Bootstrap, mas ndo sao
necessariamente a/2 e 1-0/2, pois sdo ajustados para corrigir o vies e a assimetria desta
distribuicdo; sdo mais indicados quando a distribuicdo dos dados ndo é simétrica e

possui um viés acentuado. Os percentis usados para o calculo dos limites inferiores e
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superiores dos intervalos de confianca correcdo do viés dependem do numero Ko

chamado Bias-corrected, ou corretor do viés, que é definido pela expressao (14):

- ) [14]

em que | é uma funcdo indicadora que recebe valor 1 se ( ) e valor 0 caso
contrario; B é o numero de reamostras Bootstrap independentes; € a estimativa do
pardmetro da amostra-mestre; € a estimativa do parametro para cada uma reamostra

Bootstrap; é a funcdo de distribuicdo da Normal padronizada.

Os limites do intervalo Bootstrap com correcdo de viés sdo dados por:

: [15]
sendo e _— em que Zx € 0 Xx-ésimo
percentil da distribuicdo normal padréo — e é igual ao B(p1)° valor ordenado das

replicacdes

d) Intervalo de Confianca Bootstrap BC, (Bias-corrected and accelerated)

Quando a assimetria estiver presente de maneira muito expressiva, 0 método
mais indicado é o intervalo de confianca Bootstrap de correcdo de viés acelerado, que
ndo difere muito do anterior, a ndo ser pela constante de aceleracdo a, que ajusta o

intervalo de confianca em relagdo a assimetria apresentada na distribuicdo dos dados.

O intervalo de confianca BC, € obtido da mesma forma que o intervalo BC

( ), porém utiliza-se um ajuste por meio de uma constante de

aceleragdo a. O calculo dos limites inferiores e superiores é dado pela equagéo (16):
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[16]

em que @ ¢ a funcédo de distribuicdo da Normal Padréo e Z,, ¢ o a-ésimo percentil da

Normal Padréo.

Para calcular a e z, utiliza-se as expressdes abaixo:

[17]

em que representa o valor das estimativas do parametro estudado para cada amostra
I que consiste na amostra-mestre sem a observagéo i da mesma, com e 0

valor da média das estimativas

No geral, as técnicas de reamostragem possibilitam a analise da real distribuicdo
dos dados, provendo estimadores mais precisos. Técnicas como essas evitam a total
confianca em métodos estatisticos baseados em aproximacfes e fazem o pesquisador

raciocinar um pouco mais a respeito dos dados.

Como a suposicdo de normalidade (ou simetria) € um fator determinante na
escolha e aplicagdo do intervalo de confianca mais apropriado, a utilizacdo de testes
ndo-paramétricos que verificam a aderéncia da distribuicdo dos dados a distribuicdo
Normal se faz necessaria. No topico seguinte serdo descritos alguns testes de

normalidade.
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3.3. Testes de Normalidade

Uma variavel aleatoria assume uma distribuicdo de frequéncias especifica, que
pode apresentar formas variadas. Essa distribuicdo de frequéncia nada mais é do que
uma distribui¢do de probabilidade, onde para um evento tem-se uma probabilidade de
ocorréncia associada. Porém, a mais importante e mais utilizada distribuicdo de
probabilidade é a distribuicdo Normal. Sabe-se que a suposicdo de normalidade dos
dados € exigida para a realizacdo de muitos métodos estatisticos, assim como a

suposicao de independéncia entre as observagoes.

Na aplicacdo de um teste de normalidade, a hipdtese nula é que os dados
amostrais provém de uma distribuicdo Normal. Entdo, sejam uma amostra
aleatoria de uma populacdo X com distribuicdo F desconhecida. Para testar se X tem
distribuicdo Normal — N(, ) — utiliza-se os dados amostrais estandardizados, usando

as estimativas de p e o.

— [18]

emque e Ssdo as estimativas de U e o, respectivamente.

Assim, as hipoteses a testar séo:

[19]

sendo N(0,1) a normal Padré&o.

Na literatura existem varios métodos para testar a suposi¢cdo de normalidade dos
dados, como o Shapiro-Wilk e o Lilliefors; além de recursos graficos, como histograma
e normal plot (ou Q-Q plot). Essas estatisticas tém metodologia diferente e serdo

descritas a seguir.
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3.3.1. Teste de Shapiro-Wilk

Proposto por Shapiro & Wilk (1965) utiliza a estatistica W (equacao 18):

[20]

em que  sdo as observagBes da amostra; a media das observagdes; as constantes

séo calculadas como a solucéo da equacéo (19):

, [21]

sendo 0 vetor dos valores esperados das estatisticas de ordem da

amostra e VV a matriz de covariancias dessas estatisticas.

Esse teste é utilizado quando o numero de observacdes da amostra é reduzido,
como no caso da amostra coletada para formar o preco referéncia. O célculo no R € feito
através da funcdo shapiro.test no pacote nortest, onde a hipdtese de normalidade é

aceita quando o valor-p é maior que o nivel de significancia adotado («).

3.3.2. Teste de Lilliefors

Proposto por Lilliefors (1965), esse teste € uma modificacdo do teste
Kolmogorov-Smirnov (K-S), que utiliza a estatistica D de K-S que mede a diferenca

maxima absoluta entre a funcao de distribuicdo acumulada empirica e a tedrica.
A estatistica de teste é dada pela equacéo (20):

: [22]

onde - ; —_; ,
onde é afuncdo de distribuicdo Normal Padrdo e, e sdo a média e o desvio padrdo

amostrais.
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A hipotese Hy ¢ rejeitada, para um nivel de significancia a, se o valor observado

for superior ou igual ao ponto critico ,com  tal que,

[23]

O teste Lilliefors é o mais famoso teste para verificar normalidade, sendo
calculado pelo R através da funcédo lillie.test no pacote nortest, onde a hipdtese de
normalidade é aceita quando o valor-p € maior que o nivel de significancia adotado («).

No capitulo que se segue serdo discutidas algumas aplicacbes dos métodos de
Jackknife e Bootstrap na precificacdo de alguns medicamentos e materiais de consumo

hospitalares. O software utilizado para a geracéo dos resultados foi o R.
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4. Resultados

Neste capitulo serdo expostos os resultados obtidos com a aplicacdo das
metodologias descrita anteriormente para a formacdo do preco referéncia. Para
possibilitar a utilizacdo das técnicas de reamostragem foi feita uma pesquisa de preco de
mercado de medicamentos e equipamentos utilizados na area de saude, por meio da

coleta de precos nas farmacias de Jodo Pessoa, em diferentes bairros da cidade.

Os medicamentos utilizados na pesquisa foram o Captopril de 25mg e a
Ranitidina de 150mg (ampola); ja o equipamento pesquisado foi o Equipo para Soro.
Esses itens foram escolhidos por serem bastante utilizados nos hospitais de emergéncia,

sendo itens que ndo podem faltar de forma alguma no atendimento de saude publica.

4.1. Aplicacéo 1

O Captopril é um anti-hipertensivo utilizado em casos de hipertensdo,
insuficiéncia cardiaca congestiva, infarto do miocéardio e nefropatia diabética, atuando
na diminuicdo imediata da pressdo arterial. Para a formacdo do preco referéncia, foram
coletados pregos unitarios de comprimidos do medicamento gerando uma amostra de
tamanho n = 11 (TABELA 1).

TABELA 1: Precos (R$) coletados para o comprimido de Captopril de 25mg.

0,07 0,29 0,40 0,52 0,52 0,58

0,63 0,79 0,99 1,06 1,64

Com base nos pregos coletados, realizou-se uma analise descritiva a fim de
determinar o preco referéncia a ser utilizado, onde se obteve o preco médio de R$0,6809

para cada unidade de comprimido de Captopril, com desvio de R$ 0,4291.
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Frequency

Utilizando a amostra coletada como amostra-mestre, foram aplicadas as duas
técnicas de reamostragem para a formagdo do prego referéncia e os resultados serdo

mostrados a seguir e separadamente.

4.1.1. Preco Referéncia pelo Método de Jackknife

Para a geracdo dos novos dados pelo método Jackknife foi utilizada 11
reamostragens, em que a cada nova amostra gerada era retirada uma observacao,
resultando num vetor de dados de tamanho n; = 10 (com 1< i < 11). E possivel constatar
que a média e o desvio das reamostras foram respectivamente 0,6809 e 0,0429. A
FIGURA 3 ilustra o histograma e o grafico de probabilidade normal (Q-Q Plot), em que
se observou a aderéncia dos dados a distribuicdo Normal pelo teste de normalidade
Shapiro-Wilk (p = 0,502).

Histogram of pseudo Normal Q-Q Plot
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FIGURA 3. Histograma e qg-plot das médias das reamostras Jackknife para a Aplicacéo 1.

O intervalo de confianca encontrado foi (0,6502; 0,7116), ao nivel de 95% de
confianca, indicando que o preco referéncia a ser utilizado nas compras publicas é
R$0,6502.
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4.1.2.Preco Referéncia pelo Método de Bootstrap

Foram realizadas mil reamostragens com reposicdo a partir da amostra-mestre.
A FIGURA 4 mostra o histograma e 0 Q-Q plot para as médias das reamostras. O teste

de Lilliefors atestou a normalidade do vetor de Bootstrap (p = 0,396).
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FIGURA 4. Histograma e qg-plot das médias das reamostras Bootstrap para a Aplicagdo 1.

Os valores de média e desvio das reamostras Bootstrap foram respectivamente
iguais a 0,6831 e 0,1241, apresentando um viés para a média de 0,002, considerado
muito pequeno. Nestas condicgdes, foram calculados os intervalos de confianca para as
médias utilizando o método Bootstrap t, resultando no preco referéncia de R$ 0,6732

por unidade, ao nivel de confianca de 95%.

4.1.3. Comparacéo entre os Métodos

A TABELA 2 mostra os pregos referéncia de acordo com 3 niveis de confianca
diferentes (90%, 95% e 99%), em que se observa valores muito proximos da media da
amostra-mestre, R$ 0,68. Por considerar um ndmero bem maior de reamostras, a

técnica de Bootstrap apresenta uma variacdo bem menor que a do Jackknife.
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TABELA 2: Precos referéncia (R$) para diferentes niveis de confianga.

Método Niveis de Confianga
90% 95% 99%
Bootstrap 0,6745 0,6732 0,6708
Jackknife 0,6560 0,6502 0,6368

4.2. Aplicacéo 2

A Ranitidina ¢ um medicamento anti-ulceroso indicado no tratamento da Ulcera
péptica gastrica e duodenal, esofagite de refluxo, gastrite e duodenites. Esse
medicamento promove uma diminui¢do na producdo de acido e pepsina no estdbmago,
favorecendo a cicatrizacdo da gastrite e/ou das Ulceras pépticas do estbmago e do
duodeno e prevenindo suas complicacbes. Também pode ser usado no tratamento de
doencas relacionadas a hipersecrecdo ou hipersensibilidade a secrecdo gastrica, tais
como esofagite de refluxo. Para a formacéo do preco referéncia foram coletados precos
unitarios de ampolas do medicamento, gerando uma amostra de tamanho n = 5
(TABELA 3).

TABELA 3: Precos coletados (R$) para a ampola de Ranitidina de 150mg.

0,99 1,21 1,27 1,90 2,29

O preco médio encontrado com base na amostra coletada foi de R$ 1,532 para
cada unidade de ampola de Ranitidina, com desvio de R$ 0,5422.

Utilizando a amostra coletada como amostra-mestre, foram aplicadas as duas
técnicas de reamostragem para a formacdo do preco referencial e os resultados seréo

discutidos a seguir e separadamente.
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4.2.1.Preco Referéncia pelo Método de Jackknife

Na utilizagdo do metodo Jackknife foram realizadas 5 reamostragens, em que a
cada nova amostra gerada era retirada uma observacéo, resultando num vetor de dados
de tamanho n; = 4 (com 1< i < 5). Verificou-se que a média e o desvio das reamostras
foram respectivamente 1,532 e 0,1356. A FIGURA 5 ilustra o histograma e o gréfico de
probabilidade normal (Q-Q Plot), cujo teste de Shapiro-Wilk (p = 0,427) confirmou a

normalidade dos dados.
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FIGURA 5. Histograma e qg-plot das médias das reamostras Jackknife para a Aplicacéo 2.

O intervalo de confianca encontrado foi (1,3163; 1,7477), ao nivel de 95% de
confianca, indicando que o preco referéncia a ser utilizado nas compras publicas €
R$1,3163.

4.2.2.Preco Referéncia pelo Método de Bootstrap

Assim como foi realizado para a Aplicacdo 1, foram realizadas mil
reamostragens com reposicdo a partir da amostra-mestre. A FIGURA 6 mostra o
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histograma e 0 Q-Q plot, cuja normalidade dos dados ndo foi confirmada pelo teste de
Lilliefors (p = 0,0007).

Nota-se que o teste de normalidade de Lilliefors foi bastante rigoroso nesse caso,
pois observando o histograma exposto na FIGURA 6, ha evidéncias estatisticas
suficientes para concluir que a distribuicdo amostral do estimador do parametro é
normal. O Teorema do Limite Central (TLC) mostra que a medida que o tamanho da
amostra aumenta, a distribui¢cdo das médias amostrais tende a uma distribuicdo normal
(MEYER, 1969).

Ainda assim, com base nos valores de média e desvio das reamostras Bootstrap
foram respectivamente iguais a 1,5318 e 0,2248, resolveu-se construir o intervalo de
confianca Bootstrap através do método do Percentil (item b do capitulo 3.2.3.3), 0 que

resultou num preco referéncia de R$ 1,146.
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FIGURA 6. Histograma e qg-plot das médias das reamostras Bootstrap para a Aplicagdo 2.

4.2.3. Comparacdo entre os Métodos

A TABELA 4 mostra os pregos referéncia de acordo com varios niveis de

confianca, onde se observa que o0s valores sdo proximos da média da amostra-mestre,
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R$ 1,532, além da variacdo entre os diferentes niveis de significancia ser um pouco

maior que a aplicacdo anterior, tanto para o Bootstrap como para o Jackknife.

TABELA 4: Precos referéncia (R$) para diferentes niveis de confianca.

i Niveis de Confianga
Método
90% 95% 99%
Bootstrap RS 1,1900 RS 1,1460 RS 1,0460
Jackknife RS 1,3725 RS 1,3163 RS 1,1361

4.3. Aplicacéo 3

O Equipo é um aparelho descartavel utilizado como acessério encaixado na
agulha que esta no paciente, tendo a finalidade de aplicar solucdes parenterais e soro.
Ele possibilita a locomogdo e 0os movimentos sem precisar interromper a aplicagéo do
soro no paciente. Para a formacdo do preco referéncia foram coletados precos unitarios
de comprimidos do medicamento, gerando uma amostra de tamanho n = 11 (TABELA
5).

TABELA 5: Precos (R$) coletados para equipo de soro.

0,71 0,79 0,83 0,99 1,09 1,18

1,18 1,24 1,38 1,45 1,51

O preco médio encontrado para o equipo foi de R$ 1,1227 para cada unidade,
com desvio de R$ 0,27. Esses valores servirdo de balizamento para a construcdo dos
intervalos de confianga através dos métodos de Jackknife e Bootstrap apresentados a

sequir.
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Freguency

4.3.1. Preco Referéncia pelo Método de Jackknife

Pelo método Jackknife foram utilizadas um ndmero de 11 reamostragens, onde a
cada nova amostra gerada era retirada uma observacdo, resultando num vetor de dados
de tamanho n; = 10 (com 1 < i < 11). Pode-se verificar que a média e o desvio das
reamostras foram respectivamente 1,1227 e 0,027. A FIGURA 7 ilustra o histograma e
o gréfico de probabilidade normal (Q-Q Plot), em que o valor-p = 0,674 do teste de
Shapiro-Wilk atestou a normalidade dos dados, mesmo que, aparentemente, a

distribuicdo dos pontos no histograma néo leve a essa conclusao.
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FIGURA 7. Histograma e qg-plot das médias das reamostras Jackknife para a Aplicacéo 3.

O intervalo de confianca encontrado foi (1,1034; 1,142), ao nivel de 95% de
confianca, indicando que o preco referéncia a ser utilizado nas compras publicas €
R$1,1034.

4.3.2. Preco Referéncia pelo Método de Bootstrap

Pelo método Bootstrap foram realizadas mil reamostragens com reposicdo a

partir da amostra-mestre. A FIGURA 8 mostra o histograma e o Q-Q plot, utilizando o
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método de Lilliefors, para as médias das reamostras, em que se verificou a aderéncia dos

dados a distribuicdo Normal (p = 0,7163).
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FIGURA 8. Histograma e qg-plot das médias das reamostras Bootstrap para a Aplicagdo 3.

Os valores de média e desvio das reamostras Bootstrap foram respectivamente
iguais a 1,1256 e 0,0785, apresentando um viés para a média de — 0,007. Nestas
condicBes, foram calculados os intervalos de confianca para as médias utilizando o
método Bootstrap t, resultando o intervalo (1,1179; 1,1276). Dessa forma, o preco

referéncia utilizado seria R$ 1,1179, ao nivel de confianca de 95%.

4.3.3. Comparacdo entre os Métodos

A TABELA 4 mostra os precos referéncia de acordo com varios niveis de
confianca, onde se observa que os valores sdo proximos da média da amostra-mestre,

R$ 1,1227, ndo havendo muita variabilidade de valores.
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TABELA 6: Precos referéncia (R$) para diferentes niveis de confianga.

3 Niveis de Confianga
Método
90% 95% 99%
Bootstrap RS 1,1186 RS 1,1179 RS 1,1163
Jackknife RS 1,1071 RS 1,1034 RS 1,0949
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5. Consideracdes Finais e Sugestbes de Trabalhos

Futuros

A aplicacdo de técnicas de reamostragem na construcdo do preco referéncia de
medicamentos e equipamentos utilizados na area de salde se mostra uma alternativa
mais robusta do ponto de vista estatistico e de facil acesso, onde se obtém resultados
extremamente proximos da média de pre¢o do mercado obtidos pela amostra-mestre.

Os métodos de Bootstrap e de Jackknife apresentaram resultados muito
proximos, para os diferentes niveis de confianca adotados; porém, devido a quantidade
superior de reamostras, 0 méetodo Bootstrap gerou intervalos de confianca menores
(mais precisos) e mais proximos da realidade de mercado, com variacdo a partir da
segunda casa decimal. Em relacdo a suposicdo de normalidade, os histogramas
ilustraram curvas bastante simétricas para o caso Bootstrap, ja pelo Jackknife ndo se
pode chegar a nenhuma conclusdo; mesmo se sabendo que conclusdes baseadas em

gréaficos ndo sdo seguras.

Os testes de normalidade aplicados, Shapiro-Wilk e Lilliefors, aceitaram a
aderéncia dos dados a distribuicdo Normal na maioria dos casos, sendo observada a
rejeicdo da hipdtese de normalidade apenas na aplicacdo Bootstrap onde se utilizou

precos do medicamento Ranitidina.

Com base nos resultados obtidos, uma op¢do de continuidade na aplicacdo
dessas técnicas é trabalhar com o preco referéncia de produtos e servi¢cos em geral, ndo
apenas na area de saude. Uma excelente op¢do para atender as necessidades dos
governantes, com decisdes tomadas baseadas em técnicas estatisticas. Outra opcdo €
trabalhar com uma técnica hibrida de reamostragem, que envolva o melhor de cada um
dos métodos de Jackknife e Bootstrap, sendo necessario um estudo mais aprofundado

dessa idéia inicial.
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7. Anexo |

Cddigo-fonte em R para a Construcdo dos Precos Referénciais através dos
Meétodos de Jackknife e de Bootstrap

## DADOS

dados1 = ¢(0.40, 0.58, 1.64, 0.63, 0.52, 0.29, 0.79, 0.07, 0.99, 1.06, 0.52)
dados2 =¢(1.90, 0.99, 1.21, 1.27, 2.29)
dados3 =¢(0.79, 0.83, 1.18, 1.24, 1.51, 1.45, 0.71, 1.18, 1.38, 1.09, 0.99)

## ESTATISTICA DESCRITIVA

# Captopril_25mg
media_1 <- mean(dados1)
var_1 <- var(dadosl)
desvio_1 <- sd(dados1)

IC_1.1=media_1+ 2.228*(desvio_1/sqgrt(length(dados1)))
IC_1.2 =media_1 - 2.228*(desvio_1/sqgrt(length(dados1)))

# Ranitidina_Ampola
media_2 <- mean(dados2)
var_2 <- var(dados2)
desvio_2 <- sd(dados2)

IC_2.1 = media_2 + 2.776*(desvio_2/sqrt(length(dados2)))
IC_2.2 =media_2 - 2.776*(desvio_2/sqgrt(length(dados2)))

# Equipo para Soro
media_3 <- mean(dados3)
var_3 <- var(dados3)
desvio_3 <- sd(dados3)

IC_3.1=media_3 +2.228*(desvio_3/sqgrt(length(dados3)))
IC_3.2 = media_3 - 2.228*(desvio_3/sqrt(length(dados3)))
## BOOTSTRAP — EXEMPLO PARA O BANCO DADOS 3
X <- dados3
boot <- numeric(1000)

for (i in 1:1000) boot[i] <- mean(sample(x, replace=T))

media_boot <- mean(boot)
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var_boot <- var(boot)
desvio_boot <- sqrt(var_boot)

hist(boot)
ggnorm(boot)
qgline(boot)

lillie.test(boot)

# INTERVALOS DE CONFIANCA BOOTSTRAP
IC_boot_1 = media_3 - qt(0.95, length(boot)-1)*(desvio_boot/sqgrt(length(boot)))
IC_boot_2 = media_3 + qt(0.95, length(boot)-1)*(desvio_boot/sqrt(length(boot)))

IC_boot_1 = media_3 - qt(0.975, length(boot)-1)*(desvio_boot/sqrt(length(boot)))
IC_boot_2 = media_3 + qt(0.975, length(boot)-1)*(desvio_boot/sqgrt(length(boot)))

IC_boot_1 = media_3 - qt(0.995, length(boot)-1)*(desvio_boot/sqgrt(length(boot)))
IC_boot_2 = media_3 + qt(0.995, length(boot)-1)*(desvio_boot/sqgrt(length(boot)))

# INTERVALOS DE CONFIANGCA PERCENTIS
IC_perct_1 = quantile(boot, 0.05)
IC_perct_2 = quantile(boot, 0.95)

IC_perct_1 = quantile(boot, 0.025)
IC_perct_2 = quantile(boot, 0.975)

IC_perct_1 = quantile(boot, 0.005)
IC_perct_2 = quantile(boot, 0.995)

## JACKKNIFE — EXEMPLO PARA O BANCO DADOS 3

w <- dados3
jack <- numeric(length(w)-1)
pseudo <- numeric(length(w))
for (i in 1:length(w))
{for (j in 1:length(w))
{if(j<i) jack[j] <- wlj] else if(j>i) jack[j-1] <- w[j] }
pseudoli] <- mean(jack)
}
pseudo
media_jack <- mean(pseudo)
var_jack <- var(pseudo)
desvio_jack <- sqrt(var_jack)
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hist(pseudo)
ggnorm(pseudo)
qqgline(pseudo)

shapiro.test(pseudo)
# INTERVALOS DE CONFIANCA JACKKNIFE
IC_jack_1 =media_3 - qt(0.95, length(jack)-1)*sqrt(var_jack/length(jack))

IC_jack_2 = media_3 + qt(0.95, length(jack)-1)*sqrt(var_jack/length(jack))

IC_jack_1 =media_3 - qt(0.975, length(jack)-1)*sqrt(var_jack/length(jack))
IC_jack_2 =media_3 + qt(0.975, length(jack)-1)*sqrt(var_jack/length(jack))

IC_jack_1 =media_3 - qt(0.995, length(jack)-1)*sqrt(var_jack/length(jack))
IC_jack_2 =media_3 + qt(0.995, length(jack)-1)*sqrt(var_jack/length(jack))
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