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2.2 Método Jacknife

» Um jacknife ¢ um faca de bolso com diversas
ferramentas, como um canivete suico;

» O valor da ferramenta e sua portabilidade e a
possibilidade de utilizagao em diversas situagoes, ~__
embora raramente seja a ferramenta ideal;

« Em estatistica, 0 nome jacknife foi usado por Tukey
(1958) para descrever uma abordagem geral para teste
de hipoteses e intervalos de confianca, em situacdes em
que metodos melhores nao poderiam ser facilmente
utilizados;

» Para os padroes atuals, este metodo nao e realmente
computacionalmente intensivo.
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2.2 Método Jacknife (cont.)

« Suponha que uma amostra aletéria de n valores X, X,..., X, S40
obtidos e a média amostral

)?:in/n
i=1

e usada para estimar a media populacional.

- Suponha agora que a media amostral seja recalculada retirando-se a j-
esima observagao

|0 o

« Com o auxilio das duas equacdes acima, pode-se obter:
X;=nX-(n-1)X_,

- Portanto, € possivel determinar o valor amostral X; a partir da media
total e a média com o X; removido.
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2.2 Método Jacknife (cont.)

« O metodo ¢ particularmente util na estimativas de outros parametros
que ndo a média populacional;

« Suponha que o parametro 0 seja estimado por alguma funcdo de uma
amostra de tamanho n,

O( Xy, Xy0es X,
com a remogao de X;, tem-se a estimativa parcial,
0. ( Xy X X 0 X g X, )

« Por analogia com o caso do calculo da média, calculam-se 0s seguintes
pseudo-valores

6 =nd—(n-1)0.,
que fazem o papel dos valores X;, no calculo da media;
« A estimativa pontual jacknife para 6 é a media destes pseudo-

valores: i
9 = Zéj /n
j=1
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2.2 Método Jacknife (cont.)

A consideracao dos pseudo-valores como amostras aleatorias de
estimativadas independentes sugere que variancia do estimador
jacknife e dado por

s2/n,
em gue s? € a variancia dos pseudo-valores;

« Um intervalo de confianca aproximado de (1-0)100% para 6 € dado
por .
9* it0{/2,n—ls/\/ﬁ

em que t,, ., € percentil (1-0/2) da distribuicdo t, com n-1 graus de
liberdade;

 Assim, aparentemente, o jacknife transforma o problema de estimacéao
do parametro 6, em um problema de estimacdo de médias aritméticas;

- Entretanto, como os pseudo-valores podem estar correlacionados, as
estimativas podem ser viciadas.
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2.2 Método Jacknife (cont.)

Exemplo 2.2.1:

Para a estimacao do desvio padrao populacional, suponha que
seja extraida uma amostra aleatoria de tamanho 20 de uma certa
populacao:
3,96; 0,69; 0,10, 1,84, 3,93; 1,25; 0,18; 1,13; 0,27; 0,50; 0,67,
0,01;0,61; 0,82; 1,70; 0,39; 0,11; 1,20; 1,21; 0,72
Suponha que vocé decide utilizar o estimador (viciado):
&:\/{Zn:(xi —i)z/zo}
Questoes relativas ao uso do jacknife:
— O vicio do estimador pode ser removido?
— E possivel estimar o erro padrdo do estimador do desvio padrdo?
— Um intervalo de confianca de (1-0)100% pode ser construido?
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2.2 Método Jacknife (cont.

Bryan F. J. Manly

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 6 17 18 19 20 desviopadrao pseudo-valor
Exem IO amostra 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72 1,033
N 1 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 0,879 3,959
2 2 1 (CO nt ‘ "2 3,56 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,056 0,586
' ' ‘7" 3,56 0,69 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,036 0,971
/4 4 3,56 0,69 0,10 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,043 0,840
1 Cal Cu IOS 5 3,56 0,69 0,10 1,84 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 0,813 5,202
6 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,059 0,544
para a 7 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,040 0,898
- - 8 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,059 0,527
eStI matlvva 9 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72: 1,044 0,823
- - 1 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72 1,052 0,671
JaC kn Ife: 11 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72: 1,056 0,593
12 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72 1,031 1,062
13 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,055 0,617
14 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,058 0,548
15 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 0,39 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,048 0,738
16 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,11 1,20 1,21 0,72' 1,048 0,737
17 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 1,20 1,21 0,72' 1,037 0,962
18 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,21 0,72' 1,059 0,535
19 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 0,72' 1,059 0,537
20 3,56 0,69 0,10 1,84 3,93 1,25 0,18 1,13 0,27 0,50 0,67 0,01 0,61 0,82 1,70 0,39 0,11 1,20 1,21 i 1,057 0,575

Estimativa jacknife (média) 1,096

Erro padrdo jacknife (erro padrdo da média) 0,273
Limite inferior do 1C(95%) 0,527

Limite superior do I1C(95%) 1,665
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2.2 Método Jacknife (cont.)

Exemplo 2.2.1 (cont.):
« A media dos pseudo-valores € a estimativa jacknife de 0:

& =) 6;/n=1,096

j=1
O erro padréo estimado é s/720, em que s é 0 desvio padréo dos 20
pseudo-valores:

s/\/z_z\/{Z‘{(&’;—&*)2 /19} /20 =1,220/~/20 = 0,273

=
« O intervalo de confianca de 95% é dado por:
1,096 + 2,09 x 0,273 = [0,527; 1,665]

em que ty405.19 = 2,09 corresponde ao percentil 1-0,025=0,975 da
distribuicao t, com n-1=19 graus de liberdade;

« O jacknife pode ser considerado bem sucedido, pois os dados
(simulados de uma exponencial) tém média e desvio padrao iguais a 1.
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