S 5

ER'MAC

SoftBoots: Um software para calcular estimativas Bootstrap

Renata Garcia Oliveira |,

Antonyus Pyetro do A. Ferreira

Centro de Informética, UFPE,
Caixa Postal 7851, Cidade Universitaria, 50.732-970 Recife, PE, Brasil

E-mail: rgo@cin.ufpe.br,

Bruno Correia da Silva,

apaf@cin.ufpe.br,

Marcilia Andrade Campos

Centro de Informética, UFPE,
Caixa Postal 7851, Cidade Universitaria, 50.732-970 Recife, PE, Brasil

E-mail: bcs2@cin.ufpe.br,

Resumo Este artigo trata das diretivas da
construgao de um software estimador de intervalos
de confianga bootstrap, para os casos de distribuicao
de probabilidade conhecida e desconhecida. Adici-
onalmente, sao apresentados exemplos de uso do
software.

Palavras-chave bootstrap, intervalo de con-
fianca, geracao de varidveis aleatorias

1 Introducao

A técnica do bootstrap foi introduzida por Bra-
dley Efron [3] em 1979. Apesar de ser relativa-
mente recente, a técnica tem tido aceitagao, tanto
por ser computacionalmente aplicavel quanto por
apresentar-se como uma alternativa simples aos pro-
blemas complexos da teoria estatistica tradicional.
A partir disso, foi produzido um software que for-
nece o intervalo de confianga de bootstrap, em que
é informado uma pequena amostra e a distribuicao
de probabilidade. Nesse trabalho podem ser com-
putadas as distribuicbes de Normal, Exponencial,
Poisson, Binomial e Desconhecida.

O programa foi implementado em java, tornando-o
portavel a qualquer sistema operacional. Sua arqui-
tetura permite que ele possa ser integrado a qual-
quer sistema facilmente, ou pode ter mais funciona-
lidades agregadas a ele. O SoftBoots se encontra em
http:/ /www.cin.ufpe.br/rgo/Soft Boots

2 Estimativa Bootstrap

Serd mostrado como encontrar estimativas bootstrap
para a média (u = E(X)), variancia (02 = V(X)) e
desvio padrao (o) populacionais; a seguir serd visto
como calcular intervalos de confianca também via
bootstrap.

Cenério: X é uma varidvel aleatéria populacional
que segue uma lei de probabilidade f(z,¢) onde ¢
é um vetor de parametros.

Problema: Geralmente o interesse é encontrar
estimativas para u,02 e o.

mac@cin.ufpe.br.

Solugao: Considerando algum tipo de dificuldade
tedrica e disponibilidade de uso de computador
usar bootstrap.

A metodologia, nesse caso, divide-se em duas con-
siderando a lei de probabilidade populacional é ou
nao conhecida.

2.1 Lei Probabilidade
Populacmnal Conhecida

Sem perda de generalidade, seja ¢ = 6, isto é, tem-
se apenas um parametro populacional. Convém sa-
lientar que os parametros populacionais estao ex-

tremamente relacionados com a média e variancia
populacionais, portanto, obter estimativas para os

parametros pode ser o mesmo que obter estimativas
para a média ou variancia. A Tabela 1 enfatiza esse
fato.

Tabela 1: Parametros u e o para algumas varidveis
aleatorias

Varidvel Aleatéria Parametro(s) E(X) V(X)
Normal ,u,02 7 o?
Exponencial A /A 1/A
Poisson A A A
Binomial principal n,p np np(1-p)

O Algoritmo 1 a seguir descreve como calcular as
estimativas bootstrap.

Algoritmo 1. Calculo das estimativas

bootstrap
(i) Retirar uma amostra aleatéria (z1,x2, .. .
da populagao.

s Tn)
Obter uma estimativa amostral, 6,, para o
parametro 6.
Usar f(z,6,).

Gerar N amostras cada uma de tamanho n;
estas sao as amostras bootstrap.



(v) Calcular estimativas bootstrap 0, para cada (i) Calcular as diferencas
uma delas, como mostra a Tabela 2.
. . . Pi:9ib_9b77::13"'7N
(vi) Calcular as estimativas bootstrap para a
média, variancia e desvio padrao populacio- (ii)

; ; P; Py tal
nais, respectivamente, j, 02 e o. Ordenar os F;, obtendo (i) tal que

P <P

&5) o S-S P

(N) °

=N ;9% 5 (iii) Obter os P, , e P,_, , através da férmula

[(N — 1)a + 1], a qual dard a ordem dos per-
centis desejados.

N
s, Z i —0b)7 (iv) Calcular os limites inferior (I) e superior (S)
i=1 do intervalo de confianca
1 N . =0, <1 a/2) )
5TAIN Z(eib —0b)* S=0a— Py -
i=1

(v) O IC para 6 com (1 — )% de confianca é

Tabela 2: A t timati bootst
mostras e estimativas oootstrap (00. _ P(lia/2> , 90, _ P(a/z))

Amostras(f(z,0,))  Estimativas bootstmp
(011,, 1= 1 N)

(@115 g5 2, 01 2.3.1 Exemplo 1: Cailculo dos Intervalos de
(Ty1s Tons -5 Ty) 026 confianca Bootstrap quando a lei de
e probabilidade é conhecida
(T xis Tygso o5 ) Ony A varidvel aleatéria é T, tempo de falha de um
modo eletronico e sua distribui¢ao de probabilidade
é exponencial com parametro desconhecido. Como
visto na Tabela 1, E(T) = 1/XA e V(T) = 1/A2. [6]
2.2 Lei de Probabilidade Seguindo-se os passos do Algoritmo 1 tem-se o que
Populacional Desconhecida segue:
Neste caso, a amostra (z,,2,,...,x, ) serd conside- (i) Amostra aleatéria
rada como sendo a populagao e as N amostras bo-
otstrap: (11,9655, 03;67,40; 16,07; 31,50; 7,73; 11, 10; 22, 38)
(mll’x12""7xln) .o . .
(ii) Obtendo estimativa para A
8
N 1
(@1 s ) ==Y x, =21,65. (2.1)
conterao observacoes (z;;),i = 1,...,N e j = 8 =
1,...,n obtidas através da amostragem, com re-
posicao, da populagdo. O algoritmo 1 apresentado logo,
anteriormente agora volta a ser seguido a partir de 1
(v). A= == 0,0462 . (2.2)
2.3  Calculo do Intervalo de (iii) A densidade da varidvel T é
Confianca £, () =0,0462e700462 ¢~ 0 (2.3)

O Algoritmo 2 apresentado a seguir descreve os
procedimentos necessarios para encontrar o inter- : - :
valo de confianga (IC) bilateral para o parametro de d}mensao n = 8 de uma exponencial com
populacional de interesse no problema. O algoritmo densidade em 2.3

se inicia a partir dos dados da Tabela 2. (v) Calcular as estimativas bootstrap \;, para cada
uma delas, segundo 2.1 e 2.2.

(iv) Gerar N = 200 amostras bootstrap cada uma

Algoritmo 2. Ca&lculo do intervalo de confianca

(IC)



Tabela 3: Amostras geradas usando os parametros da
amostra inicial

(iv) I =0,0462 — 0,03135 = 0,0149
S = 0,0462 — (—0,0228) = 0, 0690

Amostras f(¢;0,0462)

(8,01;28,85; 14, 14; 49, 12; 3,11; 32, 19; 5, 26; 14, 17)
(32,27;2,10; 40, 17; 32, 43; 6, 94; 30, 66; 18, 99; 5, 61)

(40, 26; 39, 26; 19, 59; 43, 53; 9, 55; 7,07; 6, 03; 8, 94)

(v) O IC de 90% para A é

(0,0149 ; 0,0690)

2.3.2 Exemplo 2: Caélculo dos Intervalos de

Tabela 4: Estimativas bootstrap calculadas para cada
amostra gerada

Estimativas bootstrap (Aip)

A1y = 0, 0485
Xop = 0, 0470

Aaoop = 0, 0459

amostra 1
amostra 2

amostra 200

(vi) Calculando as estimativas bootstrap para a
média, varidncia e desvio padrao populacio-

nais.
| 200
édia: Ay = — Aip =
media b 200 Zzzl b
=0,0513 .
1 200
A 2 32
: = — AZ — —
variancia S, = 300 ;( b— Ap)
= 0,0004 .
desvio padrao: s, = +4/0,0004 = 0,020 .

O préximo passo é encontrar o intervalo de con-
fianca (IC) para o parametro A\ aplicando-se o Al-
goritmo 2.

(i) Calculando P;, i =1,...,200
P, = Ay — Ay = 0,0485 — 0,0513 = —0, 0088

Pooo = Mooy — My = 0,0459 — 0, 0513 =
= 054

)

Ordenar os P;, obtendo P, .

Supondo um nivel de confianca de 90%, isto
é, 1 —a = 90%, obter entdao P , e P,

2) (1-a/2)

através da férmula [(N — 1)a+ 1]:
(200 — 1) x 0,05 + 1] = [10,95] = 10
(200 — 1) x 0,95 + 1] = [199,05] = 199

P

(1) —

= —0,03135

Portanto,
P

(199)

~0,0228 e

Confianga Bootstrap quando a lei de
probabilidade é desconhecida

No exemplo anterior foi considerado que a lei de
probabilidade era conhecida, se esta nao for conhe-
cida, a amostra dada é considerada como sendo a
populacao, isto é, a populacao passa a ser

(11,96;5,03;67,40; 16,07; 31, 50; 7, 73; 11, 10; 22, 38) .

e amostras aleatérias de tamanho N sao retiradas,
com reposicao, desta populacdo. A partir disso o
procedimento segue-se como mencionado no exem-
plo anterior.

3 Geracao de Variaveis

Aleatorias

3.1 Binomial

Para a geracao de uma varidvel Binomial levou-se
em conta a particularidade de que o nimero de
sucessos x de uma seqiiéncia de m tentativas de
Bernoulli possui uma distribuicao Binomial. Foi
utilizado o método da Composicao aplicado a
distribuicao binomial. O algoritmo foi retirado de
Jain [4]:

Gere n nimeros aleatorios em U(0,1). A quanti-
dade de niumeros sorteados que sao menores que p
representa a Binomial(n,p)

3.2 Exponencial

A distribuicao exponencial tem a particularidade
de sua fungao de densidade acumulada FDA é in-
versivel. Além disso, a FDA (u = F(z)) é unifor-
memente distribuida entre 0 e 1. Para o caso da ex-
ponencial: F(z) =1-eM =uouz = —% In(1—u) .
Por simplificagio chegamos a x = —3 In(u) . Assim
o problema de gerar a varidvel aleatéria exponen-
cial se resumiu a gerar u aleatoriamente em U (0, 1),
baseados no Método da Transformacao Inversa.

3.3 Normal

Na geracao de uma varidvel com distribuigao
Normal foi realizada pelo método da convolugao.
Essa escolha partiu da caracteristica do método,
aplicavel para os casos em que a variavel aleatéria
pode ser expressada como uma soma de varidveis



aleatérias que possam ser geradas. Assim somando-
se as n varidveis geradas obtemos a varidvel
desejada.

Se x é uma varidvel aleatéria que é a soma
de duas outras, entao a fdp de x pode ser analiti-
camente obtida pela convolugao das fdp das duas
varidveis. [4]

Uma soma de um grande ndmero de varidveis
de qualquer distribuicao tem uma distribuicao
normal. Nesse caso podemos usar uma distribuicao
facilmente gerada como uma varigvel U(0,1).

Na geracao de N(p,0) procedemos o calculo

de:

(Xoiq ui) —n/2
(n/12)17°
Onde cada u; foi escolhido aleatériamente com re-
posicao em U(0,1) e, segundo Jain [4], para n co-
mumente se usa o valor 12.

w+o

3.4 Poisson

Uma varidvel aleatéria que se distribui como uma
Poisson pode ser gerada pelo seguinte algoritmo ex-
traido de Jain [4].

Inicie com n = 0, gere u, ~ U(0,1) e com-
pute o produto H?:o u,. Tao logo que o pro-
dutdrio se torne menor que e, retorne n tal que
Uy - .. U >e A >uu,..u

n—1 n °

4 Implementacao
e funcionalidades

O SoftBoots foi implementado todo em linguagem
java. Assim contém toda a portabilidade inerente
a linguagem de programacao, ou seja, pode ser
executado em qualquer sistema operacional com
suporte a java. Sua implementacao utiliza o padrao
de projeto Singleton [7]. A escolha por esse padrao
de projeto foi tomada para obter maior performance
de execugao e garantir a consisténcia de dados. Pela
filosofia do Singleton existe apenas uma instancia
da classe ao invés de criar varios objetos da mesma,
conseguindo otimizar gerenciamento dos recursos.

Foram implementadas interfaces bem definidas
tanto para realizar chamadas do programa, quanto
para as chamadas das distribuicoes. Isso torna
o programa facilmente reusédvel e estendivel. Em
outras palavras, ele pode ser agregado a outros
softwares e mais distribuicées podem ser adiciona-
das a ele.

A Figura 4 mostra como foi estruturada a im-
plementagao do programa. Também pode ser visto
a utilizacao do Singleton na classe Bootstrap. O
resultado da estimativa Bootstrap é armazenado

em DadosDoParametro. Além dessas existem as
classes de distribuicao, as quais contém a geracao

da varidvel, a GUI (Graphic User Interface) e a
classe Util que contém os célculos mateméticos.

<=houndary=
GUl
Uil
/I\ <z|nstance \\/
Singleton Log
Bootstrap e —
\6 {{en’(i’[y>>
DadosDoParametro
Distribuiggo

SemDistribuicao

pN

Binomial

WcalcularConfiabilidadel)

Y 3

Normal Exponencial

Poisson

Figura 1: Diagrama da Estrutura de Implementagao

O programa é capaz de realizar uma estimativa
bootstrap de quatro distribuicoes conhecidas e para
o caso da distribuicdo desconhecida. Atualmente
estao implementadas as distribui¢oes Normal, Bi-
nomial, Exponencial e Poisson, como pode ser visto
na Figura 4. Ele retorna ao usuario informagoes
sobre o parametro da distribuicao, a média, a
variancia e o desvio padrao populacionais.

il

Este programa utiliza 0s dados contidos no arguivo "amostra b

L]

Himero de Amostras Geradas (N): |

Tamanho da amostra (n): (valores positivos)

Distribuigdo: |Desconhecida | ot

Confiabilidade [PESconhecida
Binomial
Quantidade de yorma

o-1)

(para ilimitado cologue 0)

Gerar Amostras

Limpar Tela
About

Exponencial
Poisson

Figura 2: Tela de Distribuigoes



5 Exemplos de utilizacao do
software

No primeiro passo o usudrio deve inserir as amostras
de entrada no arquivo chamado ” amostra.txt”, loca-
lizado no diretério raiz do programa. O arquivo de
amostras deve ser formatado com uma entrada por
linha e a indicagao de decimal feita com ponto. Veja
a seguir na Figura 5 .Em seguida o usuario abrira
o programa. Onde terd a seguinte tela inicial. Veja
Figura 5:

B amostra.txt - Notepad E
File  Edit

Format  Wiew Help

11.94
5,03

67.40
16.07
31.50
7.73

11.10
22.38

Figura 3: Tela da Amostra

£ Bootstrap

Este programa utiliza os dados contidos no arguivo "amostra b’

Tamanho da amostra {n): ’: {valores positivos)
Nimero de Amostras Geradas (): | |

Distribuigéo: |Desconhecida ‘ - |

Confiabilidade desejada: [ ] wo-n

Quantidade de Casas D naR [ paraitimi 0

Gerar Amostras

Limpar Tela

Figura 4: Tela inicial

Na tela inicial o usuédrio tem a opcao de definir qual

serd o tamanho da amostra de entrada. Nesge caso
temos uma amostra de 8 elementos e a distribui¢ao

escolhida é a exponencial. Deve-se também escolher
a quantidade de amostras bootstrap, foi escolhido o
valor 200, conforme o exemplo. O préximo passo é
especificar o nivel de confianca para o intervalo, o
valor 0.90 foi inserido. Veja Figura 5.

O SoftBoots mostra o resultado na prépria tela.
Veja a Figura 5. A discrepancia entre os valores
é dado pela aproximagao dos algoritmos de geracao

< Bootstrap

Este programa utiliza os dados contidos no arguivo "amostra bd"

Tamanho da amosira (n): D {valores positivos)
Niimero de Amostras Geradas (N): M

Distribuigéo: |Exponencial | - }

Confiabilidade desejada: be | @

Quantidade de Casas Decimais na Resposta: D {para ilimitado cologue 0}

Gerar Amostras

Limpar Tela

Figura 5: Tela com dados de entrada: tamanho da
amostra, nimero de amostras, confiabilidade, distri-
buigao e nimero de casas decimais

de Varidveis Aleatoérias. Os resultados se mostraram
consistentes aos de Montgomery [6]. Temos uma di-

ferenca de 0,322% no limite inferior e 0,106% para
o limite superior. A média da estimativa bootstrap
apresentou diferenca de 5%, a varidncia em torno de
8% e desvio padrao 5,37%.

£ Bootstrap

Este programa utiliza os dados contidos no arguivo "amostra bd"
Intervalo de Canflanga: [0.0116809 , 007006426 ]

Media: 2.0E-3

Desvio Padréo: 0.02217994

fariancia; 4.9194E-4

Parametro: 0.04619738

e |

Niimero de Amostras Geradas (N): |200

Tamanho da amostra (nk: (valores positivos)

-]
|
s | @
| 0 | (parailimitado cologue 0)

Gerar Amostras|

Distribuiggo: |Exponencial

Confiabilidade desejada:

Quantidade de Casas D is na R

Limpar Tela

Figura 6: Tela com resultados do software para o
Exemplo 1

Para o Exemplo 2 s6 se faz necessdrio apenas um
ponto no programa que € a distribuicao a partir da



qual calculamos a estimativa Bootstrap, que no caso
serd uma lei de probabilidade desconhecida (Sem
Distribuicao), como pode ser visto na Figura 5.

< Bootstrap

Este programa uliliza os dados contidos no arguivo "amostra bt
Intervalo de Confianga: [1.0E-T , 4.0E-8]

Media: 2.0E-8

Desvio Padréo: 8.0E-8

fariancia; 6.0E-8

Farametro: 2.0E-8

|8

Nimero de Amostras Geradas (Ny: (200 |

Tamanho da amostra {(h): {valores positivos)

Distribuicdo: |Desconhecida | b !
Confiabilidade desejada: !D.Q {0-1)
Quantidade de Casas Decimais na Resposta: |0 i {para ilimitado cologue 0)

Gerar Amostras

Limpar Tela

Figura 7: Tela com resultados do software para o
Exemplo 2

Avaliando os resultados na Figura 5,para o limite
inferior a diferenca é de 1,4% e o limite superior
de 6,76%. Para a média, variancia e desvio padrao
os valores respectivos sao: 4,95%, 0,16% e 1,93%.
Nesse exemplo a aproximagao ficou satisfatéria para
a variancia e o desvio padrao.

6 Trabalhos Futuros

Este trabalho foi desenvolvido de forma modulari-
zada possibilitando, assim, a sua extensao para pro-

cessar mais distribuigoes de probabilidade. Pode-se,
também, adicionar mais funcionalidades de cédlculos
estatisticos, permitindo uma melhor interpretacao

dos resultados. Outra forma de desenvolver este tra-
balho é adicionando-o a outros programas, como por

exemplo, o Netbook [8].

Referéncias

[1] G. M. Clarke, D. Cooke, A basic Course in Sta-
tistics(Edward Arnold), 1992.

[2] A. C. Davison, D.V. Hinkley, Bootstrap
Methods and Their Application (Cambridge
University press), 2005.

[3] B. Efron, R. J. Tibshirani, An Introduction to
the Bootstrap, Chapman & Hall/CRC, 1993.

[4]

R. Jain, The Art of Computer Systems Per-
formance Analysis, Techniques for Experimen-
tal Design, Mesurement, Simulation and Mo-
delling (John Wiley & Sons), 1983.

P. L. Meyer, Probabilidade e Aplicagoes a Es-
tatistica, LTC, 1983.

D. C. Montgomery, G. C. Runger, Estatistica
Aplicada e Probabilidade para Engenheiros,
LTC, 2003.

data & object factory,
http://www.dofactory.com/Patterns/Patterns.aspx.

Ultimo acesso 15/10/2007.

Campos, Marcilia Andrade; at all. NetBook:
uma ferramenta para avaliagao de desempenho
de sistemas de comunicagao, 09/2004, SBRC
2004 - 22° Simpoésio Brasileiro de Redes de
Computadores, Gramado, RS, Brasil, 2004



