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Introducao

Um problema fundamental em estatistica é conhecer a
variabilidade de uma estatistica:

@ A inferéncia estatistica assenta na distribuicdo por
amostragem de uma estatistica;

@ A distribuicdo por amostragem de uma estatistica é a
distribuicao da estatistica em amostras repetidas da
populac3o;

@ O bootstrap é particularmente interessante em situacdes onde
ndo se conhece a populacdo ou n3o é possivel obter amostras
repetidas dessa populacao;

@ O bootstrap é uma técnica que nos permite conhecer a
distribuicdo por amostragem, de forma aproximada, apenas a
partir da amostra observada;

@ O bootstrap permite-nos calcular o enviesamento, varidncia,
intervalos de confianca, etc., de um estimador com base
apenas na amostra observada.
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Bootstrap nao-paramétrico

@ O bootstrap n3o-paramétrico trata a amostra como se fosse a
populacdo, considerenado amostras repetidas (com reposico)
a partir da amostra observada.

@ A estimativa bootstrap de uma func3o da estatistica pode ser
vista como uma estimativa plug-in que usa a func3do de
distribuicao empirica, ﬁ’n, no lugar de F'.

o Suponha T}, = X. Pretende-se calcular Varp(T,) = 02/n
que é um funcional estatistico, funcio de F'.

o Aproximar Var g (T},) por simulacdo. Como se pode simular a
partir da distribuicdo de T}, quando os dados tém distribuicdo
E,? A resposta consiste no seguinte:

e simular X7, X5, ..., X a partir de Ey;
o calcular T = T(X}, X3, ..., X7)

@ Portanto, simular X7, X5,..., X} ~ F}, é equivalente a gerar
n observacGes com reposicdo, a partir de X1, Xo,..., X,
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Bootstrap ndo-paramétrico (cont.)

Algoritmo para a estimacao bootstrap da varidncia e do
enviesamento de uma estatistica:

Q gerar X}, X3,..., X ~ F,

Q calcular T = T(X7, X5, ..., X))

© Repetir os passos 1 e 2, B vezes, obtendo 17,15, 5,..., T,
Q Fazer,

1 B
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Bootstrap paramétrico

Principal diferenca:

@ no bootstrap ndo-paramétrico gera-se X7, X5, ..., X} a partir
da distribuicdo empirica, Fy;
@ no bootstrap paramétrico, X, X5,..., X, é gerado a partir

de F(x | f) onde 6 é uma estimativa de 6 (por exemplo,
méxima verosimilhanca).
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N° de amostras Bootstrap

@ Numa amostra de dimens3o n existem n" sub-amostras
possiveis de dimens3o n.

@ Quantas amostras bootstrap sdo suficientes?

e Em geral sdo suficientes B = n(logn)? [Babu and Singh
(1983)] sub-amastras.
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Situacdes em que o Bootstrap nao funciona

@ DistribuicGes com abas pesadas, por exemplo, f=Xe
E(X?) = .

o Estatisticas ndo-lisas (non-smooth), por exemplo,
0= maX{Xi}.

@ Amostras dependentes.
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