Aceitacao por amostragem (Acceptance sampling)

E um problema de controlo estatistico de qualidade e implica testar amostras aleatérias de um
produto existente e decidir, sobre a aceitacdo de todo o lote, com base na qualidade da amos-
tra.

A aceitagao por amostragem é feita através de um plano de AMOSTRAGEM.

Um plano simples de amostragem é definido por n e C, sendo n o nimero de unidades na
amostra e C o numero de aceitacdo que indica o numero maximo de artigos defeituosos que
podem ser encontrados na amostra antes de o lote ser rejeitado.

O objetivo do fornecedor é assegurar que o plano de amostragem tenha uma baixa probabili-
dade de rejeitar os produtos bons. Os lotes sao classificados de bons quando ndo contém mais
do que um determinado valor de defeituosos, chamado nivel de qualidade aceitavel (NQA). O
objetivo do cliente é assegurar que o plano de amostragem tenha uma baixa probabilidade de
aceitar lotes maus, isto é, que a percentagem de defeituosos seja maior do que um determi-
nado valor (a percentagem de defeituosos tolerados no lote, PDTL). A probabilidade associada
a rejeicao de um lote bom é o risco do fornecedor (o). A probabilidade associada a aceitacao
de um lote mau é o chamado risco de cliente (B).

As curvas caracteristicas operacionais podem ser calculadas partindo de uma distribuicao
binomial ou de Poisson.

Admitindo n = 99 e C = 4, o gréfico da probabilidade de aceitacéo vs percentagem de defei-
tuosos, (curva caracteristica operacional) para NQA = 0,02, o = 0,05. PDTL = 0,08 e
B = 0,10, esta representado a seguir.

Nota-se que esta curva passa pelos pontos (NQA; 1 — o) e (PDTL; B).



A ACONTECIMENTO
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Acontecimento (Event)

Se langarmos um dado sobre uma mesa e tomarmos nota da face voltada para cima, veremos
que esta face pode ser um dos elementos do conjunto {1,2, 3, 4, 5, 6} que é o conjunto dos
resultados possiveis.

Considerando apenas o caso da saida da face par, isto é, a saida das faces 2, 4, 6, chamamos
a este caso um acontecimento, e que € um subconjunto do conjunto dos resultados possiveis.

Chamando A ao acontecimento «saida de face par» e B ao acontecimento «saida de face
superior a 2», isto é, saida de {3, 4,5, 6}, podemos considerar o acontecimento da saida
{2, 3, 4,5, 6} como ACONTECIMENTO UNIAO de A com B que se indica por A U B e se define
como o acontecimento que ocorre se pelo menos um dos acontecimentos A ou B ocorrer.

E costume representar um conjunto por um circulo (ou elipse). Assim, o acontecimento A sera
representado por:

e o acontecimento B, por



ACONTECIMENTO CERTO A

Entdo, o acontecimento A U B sera representado por :

pois pode ocorrer A, B ou ambos e engloba a regiao sombreada.

Partindo dos acontecimentos A e B considerados, A «saida da face par» e B «saida da face
superior a 2» podemos definir o ACONTECIMENTO DIFERENGA A — B, que é o acontecimento que
ocorre se A ocorre, mas sem ocorrer B. Este acontecimento A — B sera apenas constituido pela
saida da face 2.

Outro ACONTECIMENTO que se pode definir € o COMPLEMENTAR de um acontecimento A, ou
ACONTECIMENTO CONTRARIO, representado por A. Sera constituida pelos resultados possiveis
mas que ndo pertencem a A, neste caso portanto pela «saida da face impar», isto é, o sub-
conjunto {1,3,5}.

Se chamarmos C ao acontecimento «saida de face impar» pode dizer-se que o acontecimento
A e 0 ACONTECIMENTO C s@o IDENTICOS, isto &, A esta contido em C (A c C) e C esta contido
em A (C c A) (ha identidade de acontecimentos).

Se para os acontecimentos A e B procurassemos 0s elementos pertencentes ao mesmo tempo
a A e a B, estdvamos a considerar 0 ACONTECIMENTO INTERSECGAO de A com B, representado
porAn B.

Em esquema, a intersecgéo de A com B sera a regiao sombreada, compreendendo apenas as
faces 4 e 6.

Um acontecimento que nunca pode ocorrer, como por exemplo «saida da face 7», é chamado
ACONTECIMENTO IMPOSSIVEL (conjunto vazio).

Se considerarmos o acontecimento A igual a «saida de face par» e o acontecimento C «saida
de face impar», vé-se que ndo possuem elementos comuns, ou seja, a interseccado A N B é o
acontecimento impossivel. Os acontecimentos nestas condigdes, isto €, com intersecgéo
impossivel, chamam-se ACONTECIMENTOS DISJUNTOS, MUTUAMENTE EXCLUSIVOS Ou INCOMPATI-
VEIS.

Acontecimento certo (Certain event)

E o acontecimento Q, ESPAGO DE RESULTADOS. De facto, qualquer que seja o acontecimento o,
ele é sempre pertencente a Q.

Exemplo: Atirar um dado ao ar e sair um dos nimeros 1, 2, 3, 4, 5 ou 6.

Ver > Espaco de resultados



ACONTECIMENTO COMPLEMENTAR

Acontecimento complementar (Complementary event)

Ver > Acontecimento

Acontecimento contrario (Conirary event)

Ver > Acontecimento

Acontecimento diferenca (Difference event)

Ver > Acontecimento

Acontecimento impossivel (/mpossible event)

Ver > Acontecimento

Acontecimento intersecgao (/nfersection event)

Ver > Acontecimento

Acontecimento uniao (Union event)

Ver > Acontecimento

Acontecimentos disjuntos (Disjoined events)

Ver > Acontecimento

Acontecimentos idénticos (/dentical events)

Ver > Acontecimento

Acontecimentos incompativeis (/ncompatible events)

Ver > Acontecimento

Acontecimentos independentes (/ndependent events)

Dois acontecimentos A e B, do mesmo espaco de resultados, dizem-se independentes se:
P(A N B) = P(A) - P(B).

Alisamento exponencial (Exponential smoothing)

E um FILTRO LINEAR que se aplica s SUCESSOES CRONOLOGICAS. Tem a particularidade de ndo perder
as informactes mais recentes. E definido por: y; = AgXt + MXi—1 + AoXi—2 + ... + AmXt—m

Considerando um numero infinito de desfasamentos e admitindo que os pesos diminuem de
forma exponencial, isto é:

m=cw e As =a(l-0)°, s=0,1,2,... e 0 <o <1,
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AMOSTRA ALEATORIA

vem, apos o tratamento matematico:
yt =ox; +(1- a)yi1.

Trata-se de uma férmula de recorréncia que permite obter cada termo da sucessao transfor-
mada a partir do termo anterior e da observagdo mais recente. Para um valor de o préximo de
1 o alisamento é menor e quanto mais préximo estiver de zero, maior ele sera.

Ver > Filtros lineares

Alpha de Cronbach (Cronbach’s alpha)

E uma medida muito utilizada em ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS para verificagdo da con-
sisténcia interna de um grupo de varidveis. E pois uma medida de fidelidade de cada dimens&o
e do modelo no geral, ja que ele é tanto melhor quanto maior for este indice.

. myJei —-m } . o
Para o seu cdlculo tem-se: o = —%~L___ W _ onde myé o nimero de varidveis
my \ej — €
ponderadas na andlise de componentes principais e e; séo valores da componente /i (Maroco, J.,
2003). O seu valor variade 0 a 1.

e Se o > 0,9a consisténcia interna é muito boa;

N

* Se 0,8 < o < 0,9a consisténcia interna é boa;

¢ Se 0,7 < o £ 0,8a consisténcia interna é razoavel;

¢ Se 0,6 < o < 0,7a consisténcia interna é fraca;

¢ Caso o alpha seja negativo, o0 modelo sera inviabilizado.

Amostra (Sample)

Pretendendo-se estudar a altura dos portugueses, um caminho a seguir seria medir a altura de
cada portugués. Como facilmente se compreende, tal ndo era acessivel, como também seria
um processo de custos muito elevados. Assim, mediante varios processos possiveis (ver
AMOSTRAGEM) é preciso extrair da populagdo um subconjunto finito, representativo desta popu-
lacéo, a que se chama amostra. Nesta serdo entdo estudadas as caracteristicas pretendidas: a
altura dos seus componentes. Ou seja, a amostra € um subconjunto extraido da populagao e
desta representativa nas caracteristicas em estudo. Nem sempre as amostras refletem a
estrutura da populagéo de onde foram retiradas o que podera levar a conclusdes erradas.

Ver > Amostragem

Amostra aleatoria (Random sample)

Sejam Xj, X5, ..., X;,, VARIAVEIS ALEATORIAS INDEPENDENTES E IDENTICAMENTE DISTRIBUIDAS (i.i.d.)
e F a respetiva FUNGAO DE DISTRIBUIGAO. Ao conjunto {X;, X, ..., X,,,} chama-se amostra
aleatéria de tamanho n pertencente a populagdo com fungéo de distribuicdo F. Ao conjunto {x;,
X, ..., Xp,} Chama-se realizagdo da amostra aleatdria.

A amostra aleatdria tem funcao de distribuicao conjunta dada por

F(x1,x2,....xn) = [TF(xi) =F(x1)F(x2),....F(xn)
i=1



AMOSTRA ORDENADA

que se designa por distribuicdo da amostra.

Ver > Variavel aleatoria

Amostra ordenada (0rdered samples)

Considerando-se a amostra x = (1,4; 0,6; 4,7; — 1,3; 3; 4,4), a amostra ordenada sera: (- 1,3;
0,6; 1,4; 3; 4,4; 4,7).

O minimo é x;. = —1,3 e 0 maximo é xgg = 4,7.
Por exemplo a terceira estatistica ordinal é x3.¢ = 1,4

Assim para uma amostra original x = (xq, X5, ..., X,) @ amostra ordenada indica-se por (Xi.p,
Xo:pp wees Xn:n)-

Para uma amostra genérica de dimensao n, x;., € 0 minimo, X,., € 0 maximo e x;., € a K-ésima
estatistica ordinal.

Na notagao seguida x,., para estatisticas ordinais, n é a dimenséao da amostra, K é o posto ou
ordem (rank) e pressupondo-se a ordenagao crescente.

Amostragem (Sampling)

E o processo de selecdo de uma amostra a partir da populagao.

Amostragem aleatoria estratificada (Random stratified sampling)

E um tipo de amostragem aleatdria. Nesta amostragem a amostra final corresponde a soma de
K subamostras homogéneas, obtidas aleatoriamente a partir de cada um dos K estratos ou
subpopulagdes da populagao considerada e mutuamente exclusivos dentro da populagéo.

Amostragem casual (Casual sampling)

Quando na selegdo de AMOSTRAS ALEATORIAS as n varidveis aleatérias observadas, componen-
tes do vetor (X1, X2,..., Xp ), sS40 INDEPENDENTES E IDENTICAMENTE DISTRIBUIDAS, diz-se que se
trata de amostragem casual.

Amostragem com reposi¢ao (Sampling with replacement)

Quando num processo de amostragem se seleciona um elemento e 0 mesmo é reposto no
conjunto antes de selecionar o elemento seguinte, dizemos que o processo de amostragem &
com reposicao.

Amostragem multietapas (Multistage sampling)
E um tipo de amostragem aleatdria. Neste processo sdo utilizados mais do que um dos méto-
dos de amostragem aleatéria. E muito utilizado em ciéncias sociais.

Amostragem objetiva (0bjective sampling)

E um tipo de amostragem aleatéria, em que a amostra é constituida com determinado objetivo
em mente, como por exemplo, assegurar determinado tipo de sujeitos na amostra.
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AMOSTRAS CORRELACIONADAS

Amostragem por conveniéncia (Sampling by convenience)

E um tipo de amostragem ndo aleatéria. Neste processo de amostragem os elementos da
amostra sao selecionados acidentalmente ou por conveniéncia.

Amostragem por grupos ou conglomerados (C/ustered sampling)

E um tipo de amostragem aleatdria. Neste tipo de amostragem a populagéo é dividida em con-
glomerados. Um numero apropriado de conglomerados é selecionado aleatoriamente e todos
os elementos desses conglomerados sao medidos.

E um processo muito Util quando é necessério cobrir extensas zonas geograficas.

Amostragem sem reposic¢ao (Sampling without replacement)

Quando se seleciona um elemento e 0 mesmo ndo é reposto no conjunto, estamos em pre-
senca de um processo de amostragem sem reposicéao.

Amostragem simples (Simples sampling)
E um tipo de amostragem aleatdria. Pode ser COM REPOSIGAO e SEM REPOSIGAO. Se ha reposi-
¢céo, extraem-se n elementos da populacado de modo a que cada elemento da populagédo apre-

sente a mesma probabilidade de ser selecionado, isto é, % sendo N a dimensao da popula-

= . ~ - . 1
¢ao e cada amostra de dimensado n apresenta a mesma probabilidade de ser escolhida, —
N

Se ndo ha reposicédo, a probabilidade de extracdo dos elementos da populagdo vai aumen-
tando e cada amostra de dimensao n apresenta a mesma probabilidade de ser escolhida,

1 . . -
N Para este tipo de amostragem pode recorrer-se a tabelas de numeros aleatdrios.
Cn

Amostragem sistematica (Systematic sampling)
E um tipo de amostragem aleatéria. Neste tipo de amostragem os N elementos da populagdo
sdo numerados aleatoriamente e depois, consoante a taxa de amostragem, seleciona-se um
. N . L =
nimero de ordem K = — (inverso da taxa de amostragem) que obriga a selegdo dos
n
elementos de ordem de um numero inteiro entre 1 e K da populagao até obter a dimenséao n da
amostra.

Exemplo: Seja N = 1000 elementos e para uma taxa de amostragem de 20%, isto é,

n 1000

oM = 0,20 ou seja n = 200. O K sera = 5 e entdo seleciona-se ao acaso um

numero entre 1 e 5, por exemplo 2, recolhendo em seguida os elementos da populagdo de
ordem 5, comegando no 2, isto é: 2, 2 +5, 2+ 10, 2 + 15, ..., até se ter recolhido os 200 ele-
mentos.

Amostras correlacionadas (Correlated sampling)

Sao AMOSTRAS nao independentes, tendo pois os seu elementos correlacionados.



A AMOSTRAS DEPENDENTES (OU AMOSTRAS CORRELACIONADAS)

Amostras dependentes (ou amostras correlacionadas) (Dependent sampling)

Ver > Amostras correlacionadas

Amostras emparelhadas (Paired samples)

Séao aquelas em que os individuos que as constituem estéo de alguma forma relacionados. Nos
ESTUDOS LONGITUDINAIS utilizam-se AMOSTRAS de medigcdes repetidas, como por exemplo, em
estudos para avaliar da eficacia de determinado tratamento onde se efetuam analises antes e
depois do mesmo ser aplicado. Formam-se deste modo duas amostras, a amostra «antes» e a
amostra «depois» do tratamento, que se designam amostras emparelhadas.

Ver > Amostras dependentes

Amostras independentes (/ndependent samples)

E lancada uma moeda ao ar e em seguida langa-se um dado. Qual a probabilidade de obter a
face 1, sabendo que saiu a face cara voltada para cima? Seja A o acontecimento «sair face
cara voltada para cima» e B o acontecimento «sair 1».

Empiricamente, sentimos que 0os ACONTECIMENTOS A e B s@o INDEPENDENTES, ou seja, a reali-
zacao de um acontecimento ndo condiciona a realizagédo de outro. Isto é traduzido em lingua-
gem probabilistica por P (A n B) = P (A). P(B) ou seja a probabilidade da realizacdo simulta-
nea de A e B é igual ao produto das probabilidades de realizagdo dos acontecimentos A e B,
respetivamente.

Ver > Probabilidade condicional

Amplitude da classe (C/ass amplitude)
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Quando se trata de VARIAVEIS CONTINUAS agrupam-se os dados em CLASSES. Na definicdo de
classe admitem-se intervalos, geralmente fechados a esquerda e abertos a direita (por conven-
cao)
Exemplos de classes:

[0; 300[

[300;600(

Como se vé cada intervalo da classe tem um limite inferior e um limite superior, e é precisa-
mente a diferencga entre esses limites que se chama amplitude de classe.

Para as classes acima indicadas a amplitude é constante:

300-0 = 600-300 = 300

De um modo geral a amplitude de j-ésima classe h; € definida por:

hi= =l v Jj=12m

Ver > Dados classificados



ANALISE DA POTENCIA DE UM TESTE A

Amplitude do intervalo de variagao (Range amplitude)

Ver > Amplitude total

Amplitude interquartis (AIQ) (/nterquartile range)
E uma MEDIDA DE DISPERSAO. E a diferenca entre o terceiro e o primeiro QUARTIL, isto é
Aq = Q3 - .
Este intervalo contém 50% das observagoes centrais da colecdo de dados.
Para o conjunto de observacdes {1, 4, 5, 6, 8, 9, 11, 14, 15, 18, 20} vem:
Q3 - Q) =15-5=10

Ver > Dispersao; Quartis

Amplitude semi-interquartis (Semi-interquartile range)

. ~ . Q - Q
E uma MEDIDA DE DISPERSAO que é dada por —5 1

INTERQUARTIS.

, OU seja, € metade da AMPLITUDE
Ver > Dispersdo; Quartis

Amplitude total (R) (Range)

Também chamada amplitude do intervalo de variagdo e é a MEDIDA DE DISPERSAO mais facil de
calcular:

R = Xmax — Xmin» iSto &, a diferenga entre o valor maximo e minimo da variavel
Considerem-se as sucessdes de valores {0, 1, 2, 3, 96, 97, 98, 99, 100} e {0, 10, 20, 30, 40,
60, 80, 90, 100}

Qualquer delas tem a amplitude total igual a 100, mas a sua dispersao € muito diferente.

De facto a amplitude total tem a grande desvantagem de sé ter em conta os valores extremos
que a variavel toma, e portanto, néo ser sensivel aos valores intermédios.

Ver > Dispersédo

Analise combinatoria (Combinatory analysis)

E um conjunto de técnicas que permitem estudar a constituicio de grupos formados com todos
ou apenas alguns dos elementos dados, grupos estes que podem diferir uns dos outros, quer
pela natureza dos elementos, quer pela ordem como estéo dispostos.

Analise da poténcia de um teste (Power test analysis)

Ver > Poténcia de um teste



A ANALISE DE CLUSTERS

Analise de clusters (Clusters analysis)

Os métodos de andlise de clusters, sao procedimentos de ESTATISTICA MULTIVARIADA que ten-
tam organizar um conjunto de individuos, para os quais é conhecida informacéo detalhada, em
grupos relativamente homogéneos (clusters).

E muito aplicada na Sociologia, Medicina, Psicologia, Economia e Gestdo, particularmente no
que toca a estudos de mercado.

Dado um conjunto de n individuos, para os quais existe informacéo sobre a forma de p varia-
veis, o0 método de andlise clusters procede ao agrupamento dos individuos em fungdo da
informacéo existente, de tal modo que os individuos pertencentes ao mesmo grupo sejam tao
semelhantes quanto possivel e sempre mais semelhantes aos elementos do mesmo grupo do
que a elementos dos restantes grupos.

Dai os nomes de método de particdo, classificagdo ou taxonomia, pelos quais também é
conhecida a analise de clusters.

Nesta analise ndo existe qualquer tipo de dependéncia entre as variaveis.
Compreende cinco etapas:
1. Selecéo de individuos ou de uma amostra de individuos a serem agrupados.

2. Definicdo de um conjunto de variaveis a partir das quais sera obtida a informacdo necessa-
ria ao agrupamento dos individuos.

3. Definicado de uma MEDIDA DE SEMELHANGA ou DISTANCIA entre cada dois dos individuos.
4. Escolha de um critério de agregagéo ou desagregacgéao dos individuos.

5. Validagao dos resultados.

Os clusters podem ser estudados por METODOS HIERARQUICOS DE AGRUPAMENTO ou por METO-
DOS NAO HIERARQUICOS DE AGRUPAMENTO, e para avaliar o nimero de clusters a reter pode
recorrer-se a indices como por exemplo a distancia entre clusters e o critério do R quadrado.

Ver > Métodos hierarquicos de agrupamento; Métodos ndo hierarquicos de agrupamento;
Medidas de semelhanca e dissemelhanca

Analise de componentes principais (ACP) (Principal components analysis)
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E uma técnica multivariada que transforma um conjunto de varidveis correlacionadas num
conjunto menor de varidveis independentes, combinagbes lineares das variaveis originais,
chamadas componentes principais.

Por exemplo para m componentes e p varidveis (m < p), tem-se:

CP; = a1 X1 +ao2q Xo +--+apq Xp
CP> = aip X1 +ao X2 +--tap2 Xp

CPm = aim Xy +aom X2 +---+apm Xp

onde aj; € o peso da variavel X; na componente principal CP; .

A primeira componente principal explica a maior proporgéo da variancia nas variaveis originais.



ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (ACP)

A componente seguinte explica a maior proporcéo da varidncia nao explicada pela primeira
componente e assim sucessivamente.

A andlise de componentes principais pode ser feita com varidveis estandardizadas, isto é,
o X-X R N -
varidveis Z = —————. Neste caso a nova MATRIZ DE VARIANCIAS-COVARIANCIAS ndo é mais do

s
que a MATRIZ DE CORRELAGAO AMOSTRAL R e as componentes principais passam a ser 0s veto-
res proprios associados aos valores préprios de R.

Exemplo:
Supondo-se que duas variaveis critério Y1 e Yo tém médias e variancias iguais a:
Y =45
Yo =25
S11=25 Soo =9
1,0 0,8
0,8 1,0

pais a partir da matriz de correlagdes, o que significa que se utilizaram os dados estandardiza-
dos.

e uma matriz de correlagdes igual a R= { } podem obter-se as componentes princi-

Assim, as componentes principais tomam a forma:

oh —ay Y L Yo Ve
S$q So

Yo - Yo
S2

Y - Y
CP2 = a2 1 + aoo
S1

Os valores proprios de R sdo as solugbes da equagéo caracteristica (1 - k)z -0,8% =0,
donde Ay = 1,8 e Ao = 0,2.

As contribui¢des para a explicacdo da variancia dos dados da primeira e segunda componente
sao respetivamente:

18 9o e — 22 _ 4oy
1,8+0,2 1,8+0,2

O caélculo dos vetores préprios, com norma unitaria, associados a A1 = 1,8 e A» = 0,2 for-
nece os valores: aj1 = 0,707, a4 = 0,707, a;2 = 0,707 e ao» = —0,707.

Assim, as componentes principais sdo dadas pelas expressoes:
CP = 0,707(%}0,707(%] = 0,141Y; + 0,236 Y2 — 12,255
CP = 0,707(%}0,707(%) = 0,141Y1 - 0,236 Y2 - 0,471

Ver > Teste de Kaiser — Meyer — Olkin (KMO); Teste de esfericidade de Barttett;
Rotacgdes das componentes principais; Scree-plot



A ANALISE DE COVARIANCIA (ANCOVA)

Analise de covariancia (ANCOVA) (Analysis of covariance)

E um método que combina a ANALISE DE VARIANCIA com a de REGRESSAOQ, incluindo além dos
pressupostos de INDEPENDENCIA, NORMALIDADE e HOMOCEDASTICIDADE, 0s seguintes:

As retas de regressao para cada grupo assumem-se ser paralelas, isto &, a regressao de Y em
X é a mesma para cada grupo;

Existe uma ASSOCIACAO LINEAR entre a variavel concomitante (X) e a variavel dependente (Y);
As VARIAVEIS CONCOMITANTES s&o fixas e ndo contém erros de medicao;

A variavel concomitante € uma variavel independente introduzida, de natureza quantitativa, X,
gue se assume estar correlacionada com a variavel dependente, mas nao com o fator. Permite
diminuir a variancia nao explicada entre os grupos e, portanto, reduzir o erro do modelo.

Analise de estudos de caso-controlo (Case-control studies analysis)

18

As frequéncias observadas num ESTUDO DE CASO-CONTROLO podem dispor-se numa tabela do
tipo:

Exposicao ao fator

Sim Nao Total
Caso a b a+b
Estado
da doenca Controlo c d c+d
total a+c b+d n=a+b+c+d

Nestes estudos, a aproximagao a medida RISCO RELATIVO calcula-se a partir das FREQUENCIAS
RELATIVAS da exposic@o dos casos e dos controlos. O ODD-RATIO permite obter uma medida de
ASSOCIAGAO que, sendo a doenca rara, se pode considerar semelhante ao risco relativo.

O odd-ratio é determinada por:

_a
a+c
_c a
a+c [
OF = b b bc
b+d d
_4a
b+d

Ver > Odds-ratios



