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Em estudos estatisticos de analise de sobrevidampo ndo é normalmente distribuido, pois é uma
variavel continua que ndo admite valores negati8eado assim, as funcdes densidade de probabilidade
exponencial, Weibull e lognormal sdo as mais @iile.s para modelar tempo de sobrevida. Cada uma
dessas funcBes possui suas limitacdes e compleddgdando utilizadas para estimar tempo de
sobrevida. O método bootstrap consiste de um pimesdo estatistico computacionalmente intensivo
que permite avaliar diversas estatisticas, com basalados obtidos da amostra. Portanto, dentsedes
contexto, o objetivo do presente estudo foi apt@semim método alternativo para modelar tempo de
sobrevida utilizando o método bootstrap. Para faiodesenvolvido um programa computacional na
linguagem C++. Os resultados obtidos indicaramajueo do método bootstrap na modelagem de tempo
de sobrevida, evitou as interferéncias estatistiesisltantes da escolha de um modelo de distribuded
probabilidade.

Palavras-chave: computagao cientifica, estatistiogputacional , modelos matematicos.

In studies of statistical analysis of survival timenot normally distributed, it is a continuougiahle that
does not allow negative values. Thus, the prolgbiiensity functions exponential, Weibull and
lognormal are the most commonly used to model gahtime. Each of these functions has its limitasio
and complexities when used to estimate median \&irtime. The bootstrap method consists of a
computationally intensive statistical proceduret thhows evaluating several statistics based oma dat
obtained from the sample. Therefore, in this contéhxe objective of this study was to present an
alternative method to model the average time instiadistical analysis of survival using the boatstr
method. To this end, we developed a computer progmaC ++. The results indicated that the use ef th
bootstrap method in modeling the median survivaktiavoided the interference statistics resultiognf
the choice of a probability distribution model.

Keywords: scientific computing, statistical compigti mathematical models.

1. INTRODUCAO

Em todo procedimento estatistico de andlise deesiar, o tempo é uma varidvel muito
importante. A andlise de sobrevida, também chandadanalise de sobrevivéncia, é utilizada
quando o tempo for o objeto de interesse, sejairsigretado como o tempo até a ocorréncia
de um evento ou o risco de ocorréncia de um evpotounidade de tempo [1]. Dentro do
contexto epidemioldgico existem trés dimensdesntést de tempo. A primeira diz respeito a
idade do individuo. Predi¢des realizadas em basdigsiduais sobre a evolugdo da grande
maioria das condi¢cdes de morbidade, geralmentent&idade uma variavel importante para o
risco da ocorréncia do desfecho [1]. A segunda ufs@e contabiliza a duracdo em uma
determinada condicdo. Esta € a dimensdo natueal atizada em ensaios clinicos. A terceira
dimensao refere-se ao tempo calendario proprianditde O acesso a descricdo da taxa de
incidéncia como uma funcéo do tempo calendarianpero estudo da evolugcédo temporal de
padrées de morbidade e a descricdo de seus dedetesnfornecendo as bases empiricas das
acOes em saude publica [1].
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Uma caracteristica especial da variavel aleat@mpb de sobrevida é que esta € uma
quantidade continua ndo-negativa. Assim, a disgdounormal, que permite valores negativos,
ndo é adequada para modelar o tempo de sobreVidddtn disso, frequentemente, o tempo de
sobrevida apresenta forte assimetria, com uma greadda a esquerda. Esta forma ocorre por
que grande parte dos tempos de sobrevida tem sgb@guenos com poucos individuos com
tempos muito longos, gerando assim a assimetridAflfonsiderar a possibilidade de se adotar
uma distribuicdo tedrica para o tempo de sobrewddguncdes de densidade de probabilidade
mais utilizada, por se adaptarem a uma grande daalee de situagOes, sdo: exponencial,
Weibull e lognormal [1].

Historicamente, a distribuicdo exponencial foi aismatilizada para modelar tempo de
sobrevida. Apesar da simplicidade matematica doetnodxponencial, a suposi¢éo de risco
constante no tempo é muito pouco plausivel na imaftws fendbmenos da sadde. Em algumas
situacBes particulares, porém, o modelo exponepo@dé ser uma aproximacdao valida: quando
o tempo de acompanhamento € curto o suficiente quegao risco naquele periodo possa ser
considerado constante [1]. Para a maioria dos fendmna &rea da saude, € mais correto
considerar que o risco ndo varia linearmente comenspo. Assim, a funcdo de Weibull,
atualmente, é a mais utilizada para modelar temposabrevida. Esta fungcdo é uma
generalizacdo da funcdo exponencial. Porém, a durdg Weibull oferece dificuldades
matematicas na determinacdo do valor do tempo m&litra possibilidade em andlise de
sobrevida considera que o tempo possui distribuiggonormal, isto €, que o logaritmo do
tempo de sobrevida tem distribuicdo normal. Umagpedade pouco atrativa da distribuicdo
lognormal refere-se ao comportamento decrescentengao de risco para valores grandes do
tempo de sobrevida. Esse decréscimo é pouco péusdvmaioria das situacdes na area de
saude [1].

As funcbes de densidade de probabilidade exponeh¢ebull e lognormal possuem suas
facilidades, limitacbes e complexidades na modetage tempo de sobrevida. Apesar das
aplicagBes dessas fungbBes em estudos estatisécasétise de sobrevida, € necessario testar
novos procedimentos estatisticos para modelar @veartempo, de tal maneira que haja
confiabilidade e credibilidade nos resultados a#idNos Ultimos anos, o método bootstrap
vem sendo aplicado com grandes éxitos em diferémess do conhecimento humano. Sendo
assim, este método pode constituir-se numa fertamestatistica importante para modelar
tempo de sobrevida.

O termobootstrapsurgiu da fraséo pull oneself up one's bootstregtirada deAdventures of
Baron Munchauseby Rodolph Erich Raspe, XVII centuryhe Baron had fallen to the bottom
of a deep lake. Just when it looked like all was, lbe thought of picking himself up by his own
bootstrapg2]. Esse texto relata uma situacdo em que o Bsldimchausen estd afundando em
um lago e vendo que tudo estava perdido, pensaanpseguird emergir puxando os cadarcos
dos proprios sapatos. O sentido estatistico dootegnpassar a ideia de que, em situacdes
dificeis, devem-se tentar as mais variadas solugdssiveis a partir dos dados originais. Em
estatistica, situacfGes dificeis podem ser vistanocos problemas de solucdes analiticas
complexas. As variadas solucdes possiveis sertdizacdo de uma metodologia com grande
quantidade de calculos, objetivando extrapolaessltados a partir de um pequeno conjunto de
dados. Com o uso sistematizado de ferramentas ¢aoipuoais, a solucdo para esses casos, é
obtida substituindo-se a resolugdo analitica peldep de processamento dos computadores
através do método de reamostragem bootstrap.

Na andlise de sobrevida, a dispersdo dos valorésnaimo, geralmente, € bastante elevada,
fazendo com que se prefira utilizar mais o tempdiar® do que o tempo médigntretanto,
caso a variagdo seja grande, a utilizacdo da neédimética, como valor mais representativo,
seria totalmente inadequada, devido a discrep@amti@ os valores. Em estudos de saude nao
existem procedimentos estatisticos utilizados padazir os efeitos causados pelos valores
andmalos sobre a média aritmética. Devido as fides estatisticas causadas pelos valores
outliers (anébmalos), utilizam-se, geralmente, a medianaoceator mais representativo do
conjunto de dados obtidos da amostra de tempo le\dda, pois, ela ndo € afetada pelos
valores discrepantes. Dois fatores importantesdimia utilizacdo da mediana em andlise de
sobrevida: (1) a mediana é sempre menor do a raéitiaética e (2) a mediana discrimina os
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valores extremos. Tais limitagdes fazem com quermmdicdes importantes sejam perdidas
durante a analise estatistica dos dados. Sendu, asshediana ndo converge adequadamente
para o valor mais representativo do conjunto deslag tempo de sobrevida. Por outro lado, o
método de reamostragem bootstrap, quando aplicadceamostragem dos dados originais
obtidos da amostra, fornece uma média aritmétiiatemte as flutuacdes causadas pelos efeitos
dos valores andmalos. Neste caso, a reamostragatiizdda para diminuir a assimetria,
acomodando os valores de tal maneira, que a d&@wigpem torno da média aritmética passa a
ser a menor possivel [2]. Portanto, o objetivo @sgnte pesquisa foi desenvolver um programa
computacional na linguagem C++ com a finalidadestanar tempo de sobrevida.

2. MATERIAIS E METODOS

As func¢des densidade de probabilidade exponemaigdprmal e Weibull foram utilizadas no
presente estudo com a finalidade de comparar odtadss obtidos do tempo de analise de
sobrevida com aquele calculado pelo método boptstra

2.1. A distribuicdo exponencial

A distribuicdo exponencial é um tipo de distribaig®ntinua de probabilidade, representada
por um parametr@. Historicamentegste tipo de funcdo foi a mais amplamente utilizaaa
modelagem de tempo de sobre vida [1]. Ao assur@raquariavel tempo de sobrevida possui
uma distribuicdo exponencial, a fungido densidaderdeabilidade é calculada pela Equagédo 1

[1].

f(t,A) =AexpEAt), t> 0 (1)

No modelo exponencial o tempo médio e o tempo amedsdo calculados, respectivamente
pelas Equacdes 2 e 3 [1].

1
tmédio™ 5 (2)

In2
tmediano™ B (3)

2.2. A distribuicdo lognormal
A variavel t (tempo de sobrevida), com valores fpass, tem distribuicdo lognormal com

paradmetrospl e 02, com 62 > 0, se y=In(t) tem distribuicAo normal com média m e
variancia®’. A funcéo densidade de probabilidade é calculatiapquacao 4 [1].

2
f(t) = \/Zlﬁ exp —%[ In(cty)-u}

(4)

Onde m & séo, respectivamente a média e o desvio padréogkstmos neperianos. A média
(W) e o desvio padraoo) da distribuicdo lognormal s&o calculados, resyaciente, pelas
Equacbes 5 e 6 [3].
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62
M= e)(p|: m+ 7} (5)

o=+p? (exp®?)-1 (6)

No caso do modelo lognormal, o tempo médio é iguatédia da distribuicdo e o tempo
mediano é calculado integrando a Equacéo 4 [1].

2.3. A distribuicdo de Weibull
A variavel aleatdria t (tempo de sobrevida) tentrifisicio de Weibull, se a sua funcgéo
densidade de probabilidade é calculada pela Equaggo

f(t,a,B) = BaPtPLexp-(at)®) 7)

Ondef é o parametro de escalaxe o parametro de formA. média (1) e o desvio padrédo
(o) da distribuicéo é dada pelas Equacdes 9 e 10 [4].

u =a'1’5r[1+%j ©)

T I

Ondel” é o operador da funcdo densidade de probabiligacha.

O tempo médio é calculado usando a Equacao 9.cBbnaar o tempo mediano de sobrevida
pela funcdo de Weibull utiliza-se a Equacéao 11 [1].

In (2)/P
tmediano:% (11)

2.4.0 método bootstrap

O método bootstrap foi introduzido por Efron [5]desde entdo, tem sido profundamente
estudado, ndo apenas em estudos teéricos, com@raraln varias aplicacdes. Todavia, a
necessidade de manipulacdo de um numero geralmgmrbede de amostras, a sua
operacionalidade somente tornou-se vidvel com oerddv e popularizacdo dos
microcomputadores. O método consiste num procedonestatistico computacionalmente
intensivo que permite a avaliacdo de diversas isstals, com base nos dados obtidos da
amostra. Sendo assim, ele tem como base a idejaede pesquisador pode tratar a sua amostra
como se fosse a populacdo que deu origem aos @adliiizar amostragem com reposicao de
sua amostra experimental para gerar pseudo-amestrgartir destas estimar caracteristicas de
interesse de certas estatisticas [2]. Neste cadnferéncia estatistica bootstrap tem a finalidade
de produzir afirmag¢Bes sobre uma dada caracteridacpopulacdo de interesse, a partir de
informacdes colhidas da amostra.
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Varios esquemas diferentes de bootstrap tém smmoptos e muitos deles apresentam bom
desempenho em uma ampla variedade de situacdesmiEsido pode ser implementado tanto
na estatistica ndo-paramétrica quanto na paramétiépendendo apenas do conhecimento do
problema. No caso ndo-paramétrico, reamostra-s@dss com reposi¢éo, de acordo com uma
distribuicdo empirica estimada, tendo em vista aquegeral, ndo se conhece a distribuicdo
subjacente aos dados. No caso paramétrico, quangonsinformacéo suficiente sobre a forma
da distribuicdo dos dados, a amostra bootstrap rénafta realizando-se a amostragem
diretamente nessa distribuicdo com os pardmetresodbecidos substituidos por estimativas
parameétricas.

O processo de reamostragem consiste em gerar amaspartir da amostra original, cujos
dados aleatoriamente retirados (com reposi¢do)usbpados na formacdo de cada amostra
bootstrap. Dessa forma, todo resultado dependeadiente da amostra original. A distribuicéo
da estatistica de interesse aplicada aos valosse dipo de amostragem, condicional aos dados
observados, € definida como a distribuicdo bogisiessa estatistica [2]. Operacionalmente, o
procedimento bootstrap consiste na reamostrageme$eno tamanho e com reposicdo dos
dados da amostra original, e calculo da estatidédateresse para cada reamostra, denominada
de pseudovalores [6].

Efron e Tibshirani [2] apresentaram as ideiasda&ssubjacentes ao método de bootstrap, no
ambito da inferéncia classica da estatistica, cemosegue. Conx =(x1, X5, =+, Xp)

amostra aleat6ria obtida a partir de uma populag@ofuncéo de distribuicdo desconhecida, F,

O
seja, G)(xl, Xop, - ,xn), um estimador do paramet@®(F) que, como se indica, depende

0
naturalmente de F. Sefa a funcéo de distribuicdo empirica associada a taaobtida, tal que

a cada valor observade; , onde(i =1,2,--, r) atribui massa probabill’stic%:. Entdo, o
n

0
valor deF é calculado pela Equagéo 12.

0 =
P 0= —— (12)

Onde:
O
F(n)(X) - 0 estimador ndo-paramétrico de maxima verodsamga de F;

I(x j=x) - fungéo indicadora.

Uma amostra bootstrap € uma amostr%z(x?, xg, er,) obtida de forma aleatodria e
com reposicdo a partir da amostra origimak (X, X5, -+, Xp), também designada

populacao bootstrap. A notacdo com asterisco irtqi'maaxD nao € um novo conjunto de dados
reais x, mas sim uma versao randomizada, ou reeadastie x. A amostra bootstrap consiste

dos correspondentes membros de X, orvdE.:xil, X gzxiz, e, X rD,zxin. O conjunto
(xilm, xiZD, e xinD) representa a i-ésima amostra de tamanho n consi¢cdpodos dados
originais do conjunt& = (X, Xo, -, Xp).

No método bootstrap, a média amostral calculadaegordinada por;i. A cada
procedimento de reamostragem do conjunto origirgk,, Xo, -+, X,), correspondem

estimadores, dados po_(l, §2, ..., Xp. Neste caso, o estimador bootstrap da média da
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populagdo é a média aritméticE,B, dos n estimadore&i. Sendo este, um método de
reamostragem com reposicao, pode-se ter, por egempl
X ?:x7, X g:xlo , X D3:x o, X %: X .. Portanto, o conjunto de dados reamostrados €

constituido de elementos do conjunto dos dadogaigx = (X1, X2, -, Xp), onde alguns
ndo aparecem nenhuma vez, outros aparecem umalNeEr aparecem duas vezes etc.

0
Da distribuicéo F(,)(x) obtém-se B amostras bootstrap de mesmo tamanhmmo
apresentada na sequéncia abaixo:

o_[, O 0 0
Xl—[Xn' X120 "ty Xln}
0 0 0
XZ_[XZL X 22, "ty in}
o O 0 0
XB_[XBl- XB2: XBnJ

Neste caso, o0 estimador do desvio padrao da p@méacalculado pela Equagéo 13.

u 1 h — — 2
sg=,— 2 (Xi—Xg) (13)
n-1i5
- pe - - - D .
Especificamentex;, pode ser substituido pelo estima@¢r para cada procedimento de
_ 0
reamostragem. A médiag pode também ser substituida [@g, que € a média aritmética dos
o O O
n estimadores bootstrap. A diferen@g—©; € 0 estimador do enviesamento @ Deste

0
modo, o estimador do erro padrao@®@e calculado pela Equacao 14.

a 1 B O a 5
Sp=,|5 -2 (©i-6p) (14)
B-1ix
O
Onde:@ =Yy~ e@g=> —
i=1 i1 B

A grande vantagem do método “bootstrap’que ele pode ser aplicado a, praticamente,
0 o _
qualquer estatistic® , nao se limitando apenas a mé@a x . Isto é muito importante, uma

vez que para algumas estatisticas ou ndo existenulfis analiticas ou, quando existem, sdo
dificeis e aproximadas para a estimativa dos sespectivos erros padrbes. A reamostragem
bootstrap tenta realizar o que seria desejaveizagaha pratica: repetir os procedimentos
experimentais.
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2.5.0 algoritmo bootstrap
A técnica de reamostragem bootstrap passa pelaitedlgode Monte Carlo, onde, um
dispositivo gerador de nimeros aleatorios selecidnteirosiq, i,, -+, i, cada um dos

S 1 .
quais é igual a algum valor entre 1 e n com prdioiaoie — . A amostra formada consiste dos
n

correspondentes elementos do conjunto origimat (x,, X,, -+, Xp)[5]. Na pratica,

constréi-se a distribuicdo bootstrap de F por MdDéelo com um namero de repeticdes, B,
suficientemente grande. Um indicador do tamanhayzatto de B, independente do custo
computacional, é a qualidade da convergéncia dmasta do parametro para a estimativa

0
natural do parametrd@g(B - «) -~ ©(F), sendo a construgdo do algoritmo geralmente
simples [2]. Sua convergéncia estd garantida pela dbs Grandes NuUmeros, pois,

(x ?, xg, e, X E) nada mais sdo do que uma amostra de varidvetsridesandependentes e
0
identicamente distribuidas com distribuicdo cormtial de ©z. Assim, quando B tende a

0
infinito, a média amostrab g aproxima-se ded [3]. O seguinte algoritmo foi construido pelo
método de Monte Carlo para determinar o tempo maelisobrevida.
(1) Da amostra experimental, sorteou-se, utilizando gerador de nameros aleatorios com

. 1 ..
probabilidade—, os n valores com reposi¢cao para formar as ansobtatstrap de mesmo
n

tamanho da original.
(2) Computou-se a média aritmética em cada procedaomEreamostragem.

(3) Repetiu-se o pass@)(um numero B de vezes obtendo, dessa maneira,ldesada
estatistica em questao.

O
(4) Obtiveram-se as B médias para formar a distrimkg

0 0
(5) Determinou-se o estimad@ g da distribuiGaoF .
0

O valor de©gfoi utilizado como o valor do tempo médio de soitavO procedimento de
simulacdo foi realizado utilizando um programa des&/ido na linguagem C++, com o
gerador de numeros aleatorios renu (Vieira) [7Figura 1 ilustra a operagédo do programa para
construir a distribuicdo bootstrap pelo algoritm® Monte Carlo. No presente trabalho, as
iteracdes bootstrap foram realizadas de acordocctamanho e a variacao nos resultados.
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Anostra originel .| Sorteio aleatori .|  Anpstra bootstrap
"l com reposicao i
O
» X, » Determina,(x) »
Q
S
o
>
0 .- 2 -
» X, » Deterninao,(x) > 5 » Determina®,
©
S
[¢}]
O
O . g
» Xg > DetermnaI@B(x) >

Figura 1: llustragdo esquematica do algoritmo derioCarlo para construir a distribuigdo bootstrap.

3.RESULTADOS E DISCUSSAO

Para testar o programa computacional desenvolvilzavam-se dados de tempo de
sobrevida de 10 pacientes em diélise, obtidos daguisas desenvolvidas por Carvalho et al.
[1]. Esses dados encontram-se apresentados naaTabel

Tabela 1: Tempo de sobrevida (em meses) de 10nesiem didlis§l].

Paciente Tempo

1 22
2 6

3 12
4 43
5 23
6 10
7 35
8 18
9 36

10 29
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Observando a Tabela 1 pode-se verificar grandeahiidade nos valores do tempo de
sobrevida. A Tabela 2 mostra os valores da médianéatica e da mediana dos dados
apresentados na Tabela 1.

Tabela 2: Média aritmética e mediana dos temposatieevida (meses).

Estatistica Tempo
Média aritmética + desvio padrédo 23,4+123
Mediana + desvio quartilico 22,5+23,0

Os resultados apresentados na Tabela 2 mostramdeleyrau de dispersdo em torno da
média aritmética e da mediana. Neste caso, a nadjnmesentou o maior valor da medida de
dispersdo. Assim, a mediana ndo seria uma medidéeriEncia central adequada para
representar o conjunto de dados da Tabela 1. Ard&igumostra o histograma da distribuicéo
dos valores dos tempos de sobrevida apresentadbabeda 1. Observa-se que a distribuicdo
em questao é bastante achatada. Esta distribuid@adigo platicirtica. Numa distribuicdo deste
tipo, os dados obtidos da amostra encontram-sartiasespalhados, dificultando assim, a
escolha adequada de uma medida de tendéncia ogméraepresente corretamente o conjunto
de dados. A Figura 3 mostra a representacdo grddicdistribuicdo bootstrap dos valores do
tempo de sobrevida para 10.000 iteracoes.

N

Numero de observacéo

N

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo de sobrevida (meses)

Figura 2: Histograma da distribuicdo dos tempossdérevida.
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6000

5000 /\

4000 \

3000 /

2000

Numero de observacéo

1000

0 ——
5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo de sobrevida (més)

Figura 3: Histograma da distribuicdo bootstrap desnpos de sobrevida.

Observa-se que a distribuicdo bootstrap da Figu@é Bastante fechada. Este tipo de
distribuicAo € chamado de leptocurtica. Neste tpodistribuicdo os valores encontram-se
concentrados proximos do centro da curva. Sendmasspossivel escolher adequadamente
uma medida de tendéncia central que representetamente o conjunto de dados. Na Tabela 3
encontram-se os valores da média aritmética e dhame dos dados da Tabela 1 analisados

pelo método bootstrap.

Tabela 3: Média aritmética e mediana bootstrap tspos de sobrevida (meses).

Estatistica Tempo
Média aritmética + desvio padrédo 23,4+37
Mediana + desvio quartilico 23,451

Comparando os valores das Tabelas 2 e 3 verifiocguge o método bootstrap reduziu
significativamente, a dispersdo em torno da médimética e da mediana. Isto pode ser
observado também, quando se compara os graficddglass 2 e 3. Por outro lado, ndo houve
diferenca significativa entre os valores das médiaméticas e das medianas nas Tabelas 2 e 3.
Isto significa que, a aplicacdo do método bootstipamostra original, ndo altera os valores da
média aritmética e da mediana. Portanto, a médiaéiica e a mediana geradas pelo método
bootstrap podem ser consideradas medidas de teadémral robustas, pois, segundo, Efron
[2], os estimadores bootstrap sédo robustos pameoatea original.

Segundo Carvalho et al. [1], como a distribuiciddeiopo de sobrevida é assimétrica, muitas
vezes faz mais sentido calcular o tempo mediansobeevida ao invés do tempo médio. Por
outro lado, como mostra a Tabela 3, é indiferetilear o tempo médio e o tempo mediano em
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andlise de sobrevida quando as amostras sdo daaligeelo método bootstrap. Como na

literatura especializada o tempo mediano é malizadb em analise de sobrevida, fez-se

necessario realizar comparacdes entre os valoste tpo de tempo calculado pela funcéo

densidade de probabilidade exponencial, lognormalegbull e pelo método bootstrap. Para

tanto, utilizou-se os dados da Tabela 1. Os ramdtadessas comparacdes encontram-se
apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4: Tempo mediano de sobrevida estimadofpatzio densidade de probabilidade exponencial,
lognormal, Weibull e pelo método bootstrap.

Estatistica Tempo mediano (més)
Funcéo densidade de probabilidade exponencial 2BA3
Funcéo densidade de probabilidade lognormal 2324
Funcéo densidade de probabilidade de Weibull 2324
Método bootstrap 23,451

Conforme apresentado na Tabela 4, ndo houve dif@reignificativa entre os valores do
tempo mediano. Porém, o valor calculado pelo mébmistrap foi mais preciso, pois, o grau
de disperséo foi mais de duas vezes menor do quungdes de densidade de probabilidade.
Assim, o tempo mediano calculado pelo método bauisé uma variavel robusta que pode ser
utilizada como valor mais representativo de comjul® dados de tempo de sobrevida.

4. CONCLUSAO
A média aritmética e a mediana bootstrap foranstersies aos efeitos causados pelos valores

discrepantes, constituindo-se medidas de tendérai@al que podem ser utilizadas em analise
estatistica de tempo de sobrevida.
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