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Resumo

A avaliagdo da conformidade de itens é um procedimento importante dentro do
controle de qualidade por atributos. Entretanto, o sistema que realiza a classificagao
pode nao estar isento de cometer erros de classificacdo. Dois tipos de erros sao
possiveis: o primeiro, denotado por erro tipo I, ocorre quando um item conforme
é classificado como nao-conforme; e o segundo, denotado por erro tipo II, ocorre
quando um item nao-conforme é classificado como conforme. Neste trabalho, um
método Bayesiano é utilizado para avaliar a eficiéncia de um sistema de inspecao,
baseado na realizacao de classificagoes repetidas dos itens inspecionados. Supoe-se

que a classificacao real dos itens avaliados seja desconhecida.

Palavras-Chave: Atributos, Erros de classificagao, Classifica¢oes repetidas, Anélise baye-

siana, Sistema de inspecgao dicotomico.



1 Introducao

Um sistema de controle, visto de forma ampla, pode ser considerado como um pro-
grama planejado e documentado compreendendo o pessoal, maquinas, equipamentos, ins-
trumentos, procedimentos e padroes. Tudo com o objetivo de proporcionar uma melhoria
continua da qualidade. A inspecao direta de um produto ou servico é uma atividade
necessaria dentro do sistema de controle e, para tanto, é fundamental que o sistema de
inspecao a ser empregado seja eficiente. Desta forma, evita-se que sejam tomadas decisoes
equivocadas tais como: utilizar itens nao-conformes ou descartar itens conformes.

Quando a inspecao baseia-se em atributos, isto é, inspecao na qual uma ou mais ca-
racteristicas da qualidade sao analisadas, a unidade de produto ou servigo correspondente,
que parte de um lote, batelada ou populacao, pode ser classificada simplesmente como
conforme ou nao em relacao a uma dada especificacao. Baseando-se nas freqiiéncias de
conformidade observadas, determina-se a necessidade ou nao de interferéncia no processo
produtivo.

Um dos grandes problemas em estabelecer um sistema de inspecao para produtos
classificados como conforme ou nao-conforme estd na falta de informacgoes sobre a eficiéncia
do sistema de classificacao utilizado. Dois tipos de erros podem ocorrer: o primeiro,
conhecido como erro tipo I, ocorre quando um item conforme é classificado como nao-
conforme; e o segundo, denotado por erro tipo II, ocorre quando um item nao-conforme é
classificado como conforme.

Os efeitos de se ignorar erros de classificagao foram pioneiramente estudados por Bross
(1954), que mostrou que estimacoes classicas baseadas em propor¢oes sao viciadas. Em
termos praticos, a estimativa da proporcao de interesse poderia estar comprometida e
decisoes poderiam ser tomadas equivocadamente. Outros autores como Johnson e Kotz
(1988), Johnson et al. (1991), Greenberg e Stokes (1995), Evans et al. (1996) e, Gustafson
(2003) enfatizaram que os erros de classificagdo ndo podem ser negligenciados, pois eles

podem comprometer seriamente o processo de inspecao e tomada de decisao. Burke et al.



(1995), Gramopadhye et al. (1995) e, Kemp e Kemp (1988) também relatam exemplos de
erros de diagnodstico que influenciam criticamente o processo de avaliacao. Neste sentido, é
evidente que o controle de qualidade por atributos depende consideravelmente da eficiéncia
do sistema de inspecao adotado.

Em geral, as metodologias existentes requerem o conhecimento do estado real dos itens
avaliados para viabilizar a andlise dos erros tipo I e tipo II. Barry e Christopher (1981),
Johnson e Funke (1980) e Sylla (2002) apresentaram métodos para julgar o sistema de ins-
pecao quando a classificagao real dos itens é conhecida. Quando nao ha tal conhecimento,
Johnson et al. (1991) mostraram que nao é possivel estimar os erros de classificagdo sem
a utilizagao de informagoes adicionais. Gaba e Winkler (1992) e Joseph et al. (1995)
propuseram métodos bayesianos para incorporar os erros de classificacao. Funcoes de
densidade marginal a posteriori dos erros foram obtidas, tornando possivel julgar o sis-
tema de inspegao. No entanto, tais métodos dependem fortemente da especificacao de
uma distribuicao a priori para os parametros, que necessita ser muito informativa para
obtencao de uma distribuicao a posteriori capaz de gerar decisoes confiaveis.

Obter distribuicoes a priori muito informativas pode nao ser possivel, porque a neces-
sidade de julgar o sistema de inspecao tem como principal suposicao alta incerteza sobre
a magnitude dos erros de classificacao cometidos, contradizendo a especificacao de uma
distribuicao a priori muito informativa.

Quinino et al. (2005), em uma abordagem bayesiana para a avaliagdo de inspetores
em classificagoes dicotomicas, utilizaram distribui¢oes a priori pouco informativas e uma
funcao de verossimilhanca incompleta. Classificaram cada item avaliado m vezes e consi-
deraram o estado real do item avaliado como conforme se a maioria de suas classificagoes
fosse conforme. Com a reconstrucao do estado real dos itens, procederam uma analise
bayesiana usual. No entanto, incorporaram uma fonte de variacao indesejada, uma vez
que a reconstrucao do estado real dos itens inspecionados pode apresentar equivocos.

A proposta deste artigo é apresentar um método bayesiano que utilize a funcao de

verossimilhanca completa - que nao necessita da reconstrucao do estado real dos itens



avaliados - sem a necessidade de distribui¢oes a priori muito informativas - pequena va-
riabilidade. O objetivo principal é estimar os erros de classificacao e, conseqiientemente,
julgar o sistema de inspecao dicotomico como qualificado ou nao-qualificado. Para tanto,
usaremos classificagoes repetidas, que podem constituir-se em fonte adicional de informa-
¢ao e, conseqiientemente, diminuir a necessidade de informagoes a priori muito informa-
tivas. Além disto, discutimos também o tamanho amostral e o nimero de classificacoes
repetidas necessarios para garantir uma “precisao” a posteriori pré-fixada.

Na secao 2 apresentamos o esquema utilizado para incorporar as classificagoes repe-
tidas, bem como a determinacao da funcao de verossimilhanca. A andlise bayesiana dos
erros e a determinacao do tamanho amostral sao apresentadas respectivamente nas segoes

3 e 4. Um exemplo numérico é exposto na secao 5 e as consideracoes finais na secao 6.

2 Modelo Probabilistico e Funcao de Verossimi-
lhanca

Considere que uma amostra aleatoria de n itens seja retirada de um processo de produ-
¢ao e que cada item seja julgado como conforme ou nao-conforme, sendo p a probabilidade
de conformidade. O nimero de itens conformes observados (X) possui distribuigao Bino-
mial com parametros (n,p), ou simbolicamente, X ~ Bin(n,p). Contudo, a existéncia de
erros de classificacao no sistema implica numa modificagao dessa fungao de probabilidade.
Seja e; a probabilidade de que um item conforme seja erroneamente classificado como
nao-conforme, e seja ey a probabilidade de que um item nao-conforme seja classificado
como conforme. Entao, a probabilidade de que um item seja classificado como conforme
é dada por ¢ = p(1 — e1) + (1 — p)es . Conseqiientemente, a varidvel aleatéria X terd
distribuicao binomial com parametro ¢ ao invés de p.

Suponha agora que cada item da amostra aleatdria de tamanho n seja classificado m

vezes, independentemente, como conforme ou nao-conforme. Seja Cj;(i =1,2,...,n; j =

— e
I

1,2,...,m) a variavel aleatéria Bernoulli(q) correspondente a j-ésima classificagdo do
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ésimo item. Desta forma, C5 = 1 significa que o primeiro item da amostra foi classificado
como conforme em sua segunda classificacao. Seja C; o total de classificacoes conformes
do i-ésimo item apds as m classificagoes, isto é, C; = Z;n:l Ci;. A Tabela 1 apresenta a

descricao desse procedimento de classificacao para uma melhor visualizacao.

Tabela 1: Classificagoes repetidas de n itens m vezes cada

Resultado da classificagao (Cy;) Classificagdes

Item 1 2 3 .- m Conformes Cj
1 Cnn Ci Cig - Cim 4
2 Ca Oy Coz - Com Cy
3 O3 Cs Csg - Cam, Cs
n Cnl On2 On?) e Cnm Cn

A probabilidade de observarmos C' = (Cy; Cs;. .. ; Cy,) é dada por:

n

pie=o =TI |p(7)a - e e+ a-n(")era-am] o

=1

Seja ng = >y Iie,miy, K =0,1,...,m a freqiiéncia de cada um dos resultados possi-

veis de C;. Assim, expressao (1) pode ser reescrita como:

pe=a =TI () a-ererr+a-n(7)etra-ar]" o

k=0

Desenvolvendo a expressao (2), pelo uso do Binémio de Newton e adotando n =

(ng; ny;...; Ny ), podemos expressar a fungdo de verossimilhanca por:

Llnlp. ev,ez.m) o< [ 13 (7:) [p(1 = en)(e)™ 41" [(1 = p)(ea) (1 = &)™ (3)

k=0 1;,=0



A expressao (3) pode ainda ser reescrita e expressa como:

NS N () (7 T, ,
L(?ﬂp, el,eg,m) X Z Z .. Z (l;)) (111> o (l )pm(1_p)meﬂl€3(1_61)96469205(1_62):06

lo=01,=0 lm=0
(4)

em que

= ZLR:O Iy T2 =N — Z;n:o li;
T3 = D peo(m — k)l Ty =Y oo klk;
T5 = D g k(e — Ii); T6 =y e olm — k) (ng — l);

ng=20,1,...,n.

3 Analise Bayesiana dos Erros de Classificacao

Considere uma distribui¢ao a priori conjunta de (p, e, e2) dada por:

f(p,e1,e2) = fo(pla, B) faler]ar, Br) fa(ezlaz, B2) (5)

em que fz(alb, ¢) é uma funcao densidade Beta para a varidvel aleatéria a com parametros
b e c. Distribuicoes Beta sao amplamente utilizadas em modelos bayesianos para descrever
informagoes sobre proporgoes [Gupta & Nadarajah (2004)]. Neste artigo, consideramos
que as varidveis aleatérias (eq, e, p) sdo mutuamente independentes a priori. Além disso,
consideramos que a informagao a priori sobre p é menos informativa do que para os
erros de classificacao. Tal suposicao é razoavel, uma vez que os itens a serem avaliados
podem possuir multiplas origens e conseqiientemente, diferentes padroes de conformidade.
J& para os erros, é razoavel admitir que possa existir uma informagao maior, ainda que

superficial, uma vez que o desempenho de classificar itens como conforme e nao-conforme



independe da proporc¢ao de conformidade.

Para deduzir as distribuicoes a priori dos erros de classificacao e da proporcao de
conformidade, utilizamos o método do histograma. Para tanto, devemos considerar uma
particao do espaco paramétrico de interesse em k intervalos. Assim, pergunta-se ao espe-
cialista sobre qual a probabilidade que ele atribui ao parametro em estudo de pertencer a
cada um dos intervalos. Com base nesta informacao, é possivel construir um histograma e
avaliar qual distribuicao Beta que melhor se ajusta. Maiores detalhes podem ser obtidos
em Paulino et al. (2003). O’Hagan (1998) sugere usar feedback para obter a distribuigao a
priori final, isto é, depois de obtido o histograma e adaptada uma distribuicao, apresentar
o resultado obtido ao especialista para que ele averigie se estd ou nao de acordo com suas
crencas. Um processo interativo permitira obter uma distribuicao final consoante com os
conhecimentos subjetivos do especialista.

A densidade conjunta a posteriori de (p,ej,es), expressa por (6), é obtida
multiplicando-se a distribui¢ao a priori (5) pela verossimilhanga (4) e normalizando como

requerido pelo teorema de Bayes [Winkler (2003) e Gelman (1995)].

no ni

flp,evealn,m) =" .. szoll.. 1 fo(Pls1, 52) fa(exlss, s4) fo(ealss, s6)  (6)

lo=01:=0 Ilm=0

em que
s$1 =+ 1y So = B+ x9;
S3 = 1 + T35 54 = 1 + x4;
85 = Qg + T5; S6 = [32 + T¢;
Pig iy ...t

Wigly oo by = 3
Zzo =0 zl 0- sz—ohloh Am

n n
hloll...lm - (l;))(lll) X ... X

(nm)B(Sh $2)B(s3, s4)B(ss, s¢).
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Os valores de B(z,y) indicam uma fun¢ao Beta definida em (x,y) e fz(z|z,y) denota
uma funcao densidade Beta para z com parametros x e y. Como o objetivo primordial do
artigo é fazer inferéncias sobre e; e ey, obtemos sua fungao densidade conjunta marginal

através da integragao de (6) em relagdo a p. O resultado é expresso por (7).

ng ni

f(er, ealn,m Z Z Z Wi, 1y 1 fo(€1]83, 50) fa(ealss, s6); 0 <erea <1 (7)

lo=011=0  lm=0
As densidades marginais de e; e ey sao expressas respectivamente por:

no ni

f(e1ln,m ZZ . Z Wity i falerlss, sa); 0<ep <1 (8)

lo=01;=0 Im=0

no ni

flealn,m) =300 wi i falealss,se); 0 <ex < 1. (9)

lo=01,=0  ln=0

A partir de (8) e (9) temos as informagbes necessarias para a avaliagdo dos erros
de classificacao e conseqiientemente da eficiéncia do sistema de inspegao. Neste artigo,
considera-se que um sistema de inspegao é qualificado se P(e; < a1) > oy e Ples <
as) > as. Os valores de (ag, aq) e (ag, ap) sao definidos pela empresa ou por uma norma
especifica de procedimentos. Em geral, em sistemas de controle de qualidade, adotam-se
valores superiores a 0,8 para (ay, ap) e inferiores a 0,15 para (a1, az) [Johnson et al. (1991)
e Taguchi et al. (2004)].

A metodologia aqui discutida permite que a empresa também possa avaliar a proporg¢ao
de conformidade durante a avaliacao do sistema de inspecao. Para tanto, calculamos
a distribuicdo a posteriori de p integrando a expressao (6) em relacao a e; e ey. Tal
distribuicao pode ser expressa pela expressao (10) e possui toda a informagao da proporgao

de conformidade para um processo de tomada de decisao.

nog ni

flolpm)=>_>".. Z Wiy by . 1 J3(D] 81, 82); 0 < p < 1. (10)

lo=01;=0 lm=0



4 Tamanho Amostral

No tépico anterior, o experimento a ser realizado para a determinacao das distribuigoes
a posteriori de ey, e5 e p depende do tamanho amostral (n) e do niimero de classificagoes
repetidas independentes (m) por item avaliado. Quanto maiores os valores de n e m
menor serd a dispersao a posteriori de e1, eo e p. Assim, é de fundamental importancia
a determinacao desses valores de tal forma a garantir uma determinada precisao sem no
entanto, inviabilizar operacionalmente o estudo. Para tanto, utilizamos o Critério da
Cobertura Média, em inglés Average Coverage Criterion (ACC), descrito em Rahme et
al. (2000). Explicaremos os resultados para e;, uma vez que sao similares para es.

Devemos obter os menores valores possiveis de m e n de tal forma que o intervalo de
credibilidade, de comprimento 2, 0 < I < 1/2 e simétrico em torno da média a posteriori
de e;1(é1), tenha pelo menos probabilidade 1 — « (cobertura). Assim, desejamos encontrar

os valores minimos de n e m tal que:

é1+1
/ flein,n,m)de; > 1 —« (11)

61—l

O problema decorrente do uso da expressao (11) para o cdlculo do tamanho amostral
¢ que ela depende do resultado experimental ainda nao realizado. Uma alternativa é
escolher sempre o resultado experimental (de todos possiveis para n e m fixos) que gere a
maior cobertura possivel. Assim, o aumento sucessivo dos valores de m e n acabaria por
convergir para um par (m,n) menor possivel que satisfizesse tanto a cobertura quanto a
amplitude do intervalo de credibilidade. Entretanto, tal abordagem conservativa é muito
rigorosa, uma vez que determinados resultados experimentais sao pouco provaveis. Uma
solucao mais razoavel seria trabalhar com uma média ponderada de todos os resultados
experimentais possiveis e escolher os valores minimos de (n, m) que atendam a expressao

(11), isto é, a abordagem ACC expressa por (12).

[{/ flerbnm)des b adn =1~ a (12)

61—1



em que 1 € ¢ e ¢ representa o espaco de todos os resultados experimentais possiveis que
podem ser obtidos. A fungao k(.) representa a probabilidade de um particular resultado
experimental e é calculada por meio da expressao (1).

Com o aumento de n e m, o nimero de resultados experimentais possiveis cresce,
tornando a pesquisa através da expressao (12) computacionalmente intensiva, o que exige
um programa eficiente e otimizado. Observa-se que, em termos operacionais, devemos
calcular o tamanho amostral (n) e o nimero de classificagoes repetidas independentes
(m) para cada uma das varidveis aleatérias ey, es e p. O tamanho amostral final serd
entao o maior entre os trés calculos. Desenvolvemos uma macro no software Matlab para
determinar n e m que satisfacam conjuntamente as variaveis aleatérias ey, e; e p. Observe
ainda que a amplitude (2]) do intervalo de credibilidade e a respectiva probabilidade
de cobertura (que denominaremos 1 — a/) dependem das necessidades do pesquisador e,
portanto devem ser especificadas por ele antes da realizagao do experimento.

Um problema decorrente do uso da expressao (12) é a possibilidade de termos multiplas
solucoes. Podem existir multiplos pares (n,m) que satisfacam tanto a amplitude como a
cobertura pré-fixada pelo pesquisador. Um determinado par pode apresentar um n grande,
mas um m pequeno contradizendo com outra alternativa que poderia apresentar um n
menor e um m maior. Uma alternativa para resolver tal problema seria definirmos um
custo para a avaliacao e classificacao de um item e outro custo para repetidas classificagoes.
Seja c; o custo para selegao e classificacao de um item uma tinica vez e, ¢, o custo para cada
classificacao adicional. Assim, entre os pares que satisfazem a amplitude e a cobertura
pré-fixadas, escolheremos aquele que apresentar o menor custo possivel. O custo (C') para

uma determinada alternativa (n,m) é calculado pela expressao (13).

C' =ncy + (m—1)ncy (13)
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5 Exemplo Numeérico

Considere um experimento para avaliar um sistema de inspegao (e, es) e estimar a
proporgao de conformidade (p) em que o estado real dos itens inspecionados seja des-
conhecido. Suponha que a aplicagao da metodologia do histograma para a obtencao
das distribuigoes a priori dos erros e da proporgao de conformidade resultou em uma
distribuicao Beta(2;10) para os erros de classificacao e Beta(1,5;1) para proporgao de
conformidade. As Figuras 1 e 2 mostram as distribui¢des a priori para uma melhor vi-
sualizacao. A Figura 1 indica que para a proporcao de conformidade temos uma grande
ausencia de informagao. Ja a Figura 2 indica que para os erros de classificagao a infor-
macao é ruim, mas permite concluir que o especialista possui uma forte convicgao de que

tais erros devem estar entre 0 e 0, 5.

Beta (1,5;1) Beta (2,10)

f®) ou 3 _|

0.5 —

0,0 —

T T T T T
0,0 05 10 00 05 10
Proporgéo de Conformidade (p) Erros de Classificagéo (e1:62)

Figura 1: Distribuigao a priori da Proporgao Figura 2: Distribui¢ao a priori dos Erros de
de Conformidade Classificacao

Apo6s obtermos as distribuicoes a priori, é necesséario determinar os valores do tamanho
amostral (n) e do nimero de classifica¢oes repetidas independentes (m). Suponha que a
empresa determine que deseja trabalhar com a menor amostra que garanta uma cobertura
de (1 — a) - 100% = 95% para um intervalo de amplitude (2/) = 0,10 em torno da
média amostral a posteriori para ej,es e p. Também é de entendimento da empresa
que amostras superiores a 10000 itens e classificagoes repetidas superiores a 13 tornam
o procedimento inviavel tanto em termos de tempo como em termos economicos. Apds

avaliacoes econdmicas, o sistema contdbil da empresa concluiu que ¢; = $3,00 e ¢, = $1,00

11



e que o sistema de inspegao sera julgado qualificado se P(e; < a3 = 0,13) > ag = 0,95
e P(eg < ay =0,11) > ay = 0,95. Utilizando a macro desenvolvida no software Matlab
[Anexo A], encontramos que o tamanho amostral 6timo serd n = 528 e m = 7. A Figura
3 mostra que, para m < 2 e n < 10000, nao é possivel garantir uma cobertura de 0,95
para um intervalo de amplitude 0,1 em torno da média a posterior: conjuntamente para
e1, eo e p. Observa-se também a existéncia de multiplas solucoes.

Utilizando os custos ¢; = $3,00 e ¢ = $1,00, podemos concluir que a combinacao
(n = 528;m = T7) resulta em um custo de $4752, constituindo-se no 6timo em termos

economicos, ver Tabela 2.

Tabela 2: Custo C' para tamanho amostral (n) e classificagoes repetidas (m)

n m C
2854 3 14270
1138 4 6828

804 5 5628
605 6 4840
528 7 4752
481 8 4810
441 9 4851
421 10 5052

410 11 5330
400 12 5600
394 13 5910

A Figura 4 apresenta uma visualizacao dos pares de n e m versus custo. Observa-se
uma minimizacao acentuada do custo para m entre seis e nove, sendo seu valor 6timo
igual a sete.

Com a definicao do tamanho amostral e do nimero m de classificacoes repetidas,
procedeu-se um experimento simulado com erros de classificagao iguais a 0, 10 e proporgao

de conformidade igual a 0,85. A magnitude dos valores escolhidos foram baseados em

12



10000 —] 7000
{095

074

6000 —|
Tamanho Otimo: (n=528;
m=7 e $4752)

5000 —|
043

Custo ($)

Tamanho Amostral

5000 —]

Credibilidade

T T T T
o 1 2 3 4 5 10 13 4 5 6 7 8, 9 10 1 12 13

I T T T T 1 T
1138 804 éO5 528 A\81 441 421 410 400 394
n

Figura 3: Tamanho amostral (n) versus co- Figura 4: Custo (C) versus tamanho amos-
bertura versus classificagoes repetidas (m) tral (n) e classificagoes repetidas (m)

Johnson et al. (1991). Foi simulado a inspegao de 528 itens, sendo cada item classificado
independentemente sete vezes. Os resultados do experimento sao apresentados no Anexo

B e um sintese na tabela 3.

Tabela 3: Sintese dos resultados das classificagoes repetidas de 528 itens

(Classificacoes conformes Numero de itens
0 41
34
11
2
9
61
159
211

N O Ot e W Ny~

Para o céalculo das distribuicoes a posteriori de eq, ey e p, foi desenvolvida uma outra
macro no software Matlab [Anexo C]. As Figuras 5, 6 e 7 mostram respectivamente
as distribuicoes a posteriori da proporcao de conformidade, do erro de classificagao e; e
erro de classificacdo e;. Uma estimativa bayesiana (média a posteriori) para proporgao
de conformidade foi de 0,848 com desvio padrao 0,028. Para os erros de classificacao ,

obtivemos respectivamente médias a posteriori 0,126 e 0, 103 e desvio padrao a posteriori
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0,026 e 0,029. Para a avaliacao do sistema de inspegao, obtivemos P(e; < a; = 0,13) =
0,56 < a3 = 0,95 e P(es < ag = 0,11) = 0,59 < ap = 0,95. Desta forma, o sistema de

inspecao avaliado foi julgado inadequado tanto para erro tipo I como para o erro tipo II.

15 —
Wedia: 0,848
Desvio Padréo: 0,028
10 —
f(p)
5 —
0 —

I I I
0,0 0,5 1,0
Proporgéo de Conformidade {(p)

Figura 5: Distribuicao a posteriori da Propor¢ao de Conformidade
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15 —
Média: 0,126
Desvio Padrao: 0,026
10 |
flel)
5 |
0
I I I
0,0 0,5 1,0
Erra de Classificagao e
Figura 6: Distribuicdo a posteriori do Erro de Classificacao e;
15 —
Média: 0,103
Desvio Padrao: 0,029
10 —
f(e2)
5 —
0 —

| | |
0,0 0,5 1,0

Erro de Classificagéo a2

Figura 7: Distribuicao a posteriori do Erro de Classificacao e
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6 Consideracoes Finais

No controle de qualidade por atributos, é crucial que o sistema de inspecao, que
classifica itens manufaturados como conforme ou nao-conforme, proporcione resultados
confidveis. No entanto, observa-se que sistemas de inspecao nao estao livres de cometer
erros. Quando o estado real dos itens a serem inspecionados é conhecido, a tarefa de se
avaliar a eficiéncia do sistema de inspecao torna-se direta por meio da quantificacao do
nimero de classificacoes repetidas equivocadas. No caso em que o estado real dos itens nao
¢é conhecido, propomos a realizacao de classificacoes repetidas de cada item e a utilizacao de
uma funcao de verossimilhanca completa em conjunto com a andlise bayesiana. Também
¢ fundamental determinar o nimero 6timo de itens a serem inspecionados, assim como
o total de classificagoes repetidas, baseados nos critérios de custo total e no ACC. Como
forma de facilitar a implementacao nas empresas, recomendamos as macros desenvolvidas
no software Matlab [Anexos A e C| que permitem uma rapida aplicagdo da metodologia

aqui discutida.
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Anexo A

Macro desenvolvida no software Matlab para a determinacao do tamanho amostral n e m.
Ao executar o programa, mensagens serao geradas tornando-o auto explicativo. Uma cépia
do programa pode ser obtida com o orientador deste trabalho por meio do endereco eletronico
roberto@est.ufmg.br.

clc; clear all; tic;
global PRIORIp PRIORIel PRIORIe2 NMAX L COBERTURA nM ICONT

PRIORIp=[1 1 11;
PRIORIe1=[1 2 10];
PRIORIe2=[1 2 10];

NMAX=10000;
M=10:15;
L=0.10;
COBERTURA=0.95;
namostras=2000;
ntriplas=2000;

nM = length(M);
TAMANHO=zeros (nM, 3) ;

nmin=inf;
nmax=-inf;

ICONT=0;
status(1,ICONT,nM,toc,’0Obtendo o tamanho da amostra’,0,[]);
for im=1:nM

filename=[’dados_m’ num2str(im) ’.txt’];

m=M(im) ;

[vn,vacc,n,acc,stdev]=bissecao(m,namostras,ntriplas);

TAMANHO (im, 1) =m;

TAMANHO (im,2)=n;

TAMANHO (im, 3)=acc;

if im==

texto=[’m=’ num2str(m,6) ’; N=’ num2str(n,6) ’;

ACC = ’ num2str(acc,4) ’; std = ’ num2str(stdev,4)];
else
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end

texto=strvcat(texto, [’m=’ num2str(m,6) ’; N=’ num2str(n,6) ’;
ACC = ’ num2str(acc,4) ’; std = ’ num2str(stdev,4)]);
end

ICONT=ICONT+1;
status(1,ICONT,nM,toc, ’0Obtendo o tamanho da amostra...’,0,[]);

if min(vn)<nmin
nmin=min(vn) ;

end

if max(vn)>nmax
nmax=max (vn) ;

end

SAIDA=[vn vacc];
save(filename,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);
save espaco

grafico;

function y=graficoi(x,y,i)

estilo={’-’;’—.’;’:’;’--’};
simbolo={’.’;’%’;’s’;’0%;’v’;°d’;’x’;’’};
cor={’r’;’b’;’g’;’y’;’k’};

limite=7*4x%5;
temp=mod (i,limite);

if temp==
temp=limite;
end
cont=0;
for il1=1:4
for i2=1:7
for i3=1:5
cont=cont+1;
if cont==temp
formato=[(char(cor(i3))), (char(simbolo(i2))), (char(estilo(il)))];
hold on;
plot(x,y,formato);
box on;
set (gcf,’Color’,[1,1,1]1);
drawnow;
return
end
end
end
end
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function [prob,stdev,probzeros]=avgcov(n,m,namostras,ntriplas)

global COBERTURA L
global PRIORIp PRIORIel PRIORIe2
global LNKO

if PRIORIp(1)==0
NEWP=unifrnd (PRIORIp(2) ,PRIORIpP(3) ,namostras,1);
else
NEWP=betarnd (PRIORIp(2) ,PRIORIpP(3) ,namostras,1);
end

if PRIORIel1(1)==0
NEWEl=unifrnd (PRIORIel1(2) ,PRIORIe1(3) ,namostras,1);
else
NEWE1=betarnd (PRIORIe1(2) ,PRIORIel1(3) ,namostras,1);
end

if PRIORIe2(1)==
NEWE2=unifrnd (PRIORIe2(2) ,PRIORIe2(3) ,namostras,1);
else
NEWE2=betarnd (PRIORIe2(2) ,PRIORIe2(3) ,namostras,1);
end

coveragex=zeros (1,namostras) ;
coveragevalido=ones(1,namostras) ;
mx=zeros (1,namostras) ;

nzeros=0;

minp=0;
maxp=0;
minel=0;
maxel=0;
mine2=0;
maxe2=0;

bins=(0:m)-0.5;

for ia=1:namostras
newp=NEWP (ia) ;
newel=NEWE1(ia);

newe2=NEWE2(ia) ;

amostra=geraamostra(n,m,newp,newel,newe2);
subamostra=transpose (amostra) ;
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if m>1
vetorc=sum(subamostra) ;
else
vetorc=subamostra;
end

newvetorc=contar (vetorc,m) ;

if PRIORIp(1)==0

P=unifrnd (PRIORIp(2) ,PRIORIp(3) ,ntriplas/10,1);
else

P=betarnd (PRIORIp(2) ,PRIORIp(3) ,ntriplas,1);
end

if PRIORIel(1)==0

El=unifrnd (PRIORIel1(2) ,PRIORIe1(3) ,ntriplas/10,1);
else

El=betarnd (PRIORIel(2) ,PRIORIel1(3) ,ntriplas,1);
end

if PRIORIe2(1)==0

E2=unifrnd (PRIORIe2(2) ,PRIORIe2(3) ,ntriplas/10,1);
else

E2=betarnd (PRIORIe2(2) ,PRIORIe2(3) ,ntriplas,1);
end

LNKO=0;
logweight=funcaol (newvetorc,P,E1,E2,m);
LNKO=max (logweight) ;

logweight=logweight-LNKO;
indice=find((logweight-max(logweight))>-5);

minp=min(P(indice));
maxp=max (P(indice));
minel=min(E1l(indice));
maxel=max(E1(indice));
mine2=min(E2(indice));
maxe2=max (E2(indice));

if PRIORIp(1)==0
P=unifrnd(minp,maxp,ntriplas,1);

end

if PRIORIel(1)==
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El=unifrnd(minel,maxel,ntriplas,1);
end

if PRIORIe2(1)==0
E2=unifrnd(mine2,maxe2,ntriplas,1);
end

logweight=funcaol (newvetorc,P,E1,E2,m);
weight=exp(logweight) ;

nzeros=nzeros+sum(weight==0) ;
sw=sum(weight) ;

if sw>0
postpi=weight/sw;

else
postpi=zeros(l,ntriplas);
coveragevalido(ia)=0;

end

phat=postpi*P;
indice=find ((P>=(phat-L/2))&(P<=(phat+L/2)));
coveragex(ia)=sum(postpi(indice));

end

minp=minp/namostras;
maxp=maxp/namostras;
minel=minel/namostras;
maxel=maxel/namostras;
mine2=mine2/namostras;
maxe2=maxe2/namostras;

indice=find(coveragevalido);

prob=mean (coveragex (indice))-COBERTURA;
stdev=std(coveragex(indice));
probzeros=nzeros/(namostras*ntriplas) ;

function y=contar(amostra,m)

y=zeros(1l,m+1);

for i=0:m
y(i+1)=sum(amostra==i);

end

function y = funcaol(vetorc,p,el,e2,m)

global LNKO
n=length(p);
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PR1=repmat(1-el, [1 m+1]);
PR2=repmat (e2, [1 m+1]);
P=repmat (p, [1 m+1]);

x=0:1:m;
X=repmat (x, [n 1]);
M=repmat (m, [n m+1]);

F=repmat (vetorc, [n 1]);

BINO1=mybinopdf (X,M,PR1);
BINO2=mybinopdf (X,M,PR2) ;
TERMO1=P.*BINO1+(1-P) .*BINO2;
TERMO1=1o0g (TERMO1) ;
TERMO2=TERMO1 . *F;

TERMO3=sum (TERMO2, 2) ;
y=transpose (TERMO3) -LNKO;

function [vn,vacc,n,acc,stdev]=bissecao(m,namostras,ntriplas)
global NMAX L COBERTURA ICONT nM

na=2;
[fa,stdeval=avgcov(na,m,namostras,ntriplas);

nb=NMAX;
[fb,stdevb]=avgcov(nb,m,namostras,ntriplas);

nm=ceil ((na+nb)/2);
[fm,stdevm]=avgcov(nm,m,namostras,ntriplas);

status(1,ICONT,nM,toc,’0Obtendo o tamanho da amostra...’,0,[na nm nb]);

vn=[na;nb;nm] ;
vacc=[fa;fb;fm];

if faxfm<=0

fb=fm;

nb=nm;

stdevb=stdevm;
else

fa=fm;

na=nm;

stdeva=stdevm;
end

nm=ceil ((na+nb)/2);
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[fm,stdevm]=avgcov(nm,m,namostras,ntriplas);

vn=[vn;nm] ;
vacc=[vacc;fm];

status(1,ICONT,nM,toc,’0Obtendo o tamanho da amostra...’,0,[na nm nb]);
while (abs(nb-na)-1e-6)>1

if faxfm<=0

fb=fm;

nb=nm;

stdevb=stdevm;
else

fa=fm;

na=nm;

stdeva=stdevm;
end

nm=ceil ((na+nb)/2);
fm=avgcov(nm,m,namostras,ntriplas);

vn=[vn;nm] ;
vacc=[vacc;fm] ;

status(1,ICONT,nM,toc, ’Obtendo o tamanho da amostra...’,0,[na nm nb]l);
end

[vn,indice]=sort(vn);
vacc=vacc(indice)+COBERTURA;

if fa>0
acc=fa+COBERTURA;
n=na;
stdev=stdeva;
else
acc=fb+COBERTURA;
n=nb;
stdev=stdevb;
end
function y=geraamostra(n,m,p,el,e2)

real=binornd(l,p,n,1);
conforme=sum(real);
naoconforme=n-conforme;

amostra=[];

if conforme>0
amostra=binornd(1l,1-el,conforme,m);
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end

if naoconforme>0
amostra=[amostra;binornd(1,e2,naoconforme,m)];
end

y=amostra;
function y = mybinopdf(x,n,p)

if nargin < 3,
error(’stats:binopdf:TooFewInputs’, ’Requires three input arguments’);
end

y = zeros(size(x));

if “isfloat(x)

x = double(x);
end
if ~isfloat(n)

n = double(n);

end
k = find(x > 0 & x == round(x) & x <= n);
if any(k)
t = (p(k)==0);
if any(t)
kt = k(t);
y(kt) = (x(kt)==0);
k(t) = [1;
end
t = (pk)==1);
if any(t)
kt = k(t);
y(kt) = (x(kt)==n(kt));
k(t) = [1;
end
end
if any(k)

nk = gammaln(n(k) + 1) - gammaln(x(k) + 1) - gammaln(n(k) - x(k) + 1);
lny = nk + x(k).*log( p(k)) + (n(k) - x(k)).*xlog(l - p(k));
y(k) = exp(lny);

end

k1 = find(n < 0 | p< 0| p>1 | round(n) "= n);
if any(kl)
y(k1l) = Nal;
end
figure;
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fonte=8;
MINIMO=1;
MAXIMO=0;
for im=1:nM
filename=[’dados_m’ num2str(im) ’.txt’];
dados=load(filename) ;
graficoi(dados(:,1),dados(:,2),im);
if max(dados(:,2))>MAXIMO
MAXIMO=max(dados(:,2));
end
if min(dados(:,2))<MINIMO
MINIMO=min(dados(:,2));
end
end

MINIMO=floor (MINIMO*10)/10;
MAXIMO=ceil (MAXIMO*10)/10;

titulo=[’num. de amostras = ’ num2str(namostras,6) ’;
num triplas = ’ num2str(ntriplas,6), ’; 1=’ num2str(L,4)];

hold on;

plot ([nmin nmax], [COBERTURA COBERTURA],’k:’);
y1im([MINIMO MAXIMO]);

x1im([2 NMAX]);

novotexto=strvcat (texto, [’1-\alpha=’ num2str (COBERTURA*100,3) ’%’1);
drawnow;

h=legend(novotexto) ;
set(h,’Location’,’SouthEast’,’FontSize’,fonte-1);
title(titulo);

xlabel (’N’);

ylabel(’ACC p’);

set (gca,’XScale’,’log’);

drawnow;

h=legend (novotexto) ;

set (h,’Location’,’SouthEast’,’FontSize’ ,fonte-1);
print (’-dpng’,’-r120°’,’saida_log’);
print(’-dpdf’,’-r120’,’saida_log.pdf’);
close(gct);

function y=status(inicio,i,casos,tempo,texto,correcao,vec)
mmax=casos;

mmin=inicio;

m=i;

progressbar=["]’];
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i=i-inicio+1;
casos=casos-inicio+1;
inicio=1;

passo=floor(casos*0.03) ;
if passo==0;

passo=1;
end

if i==1 | i==inicio | i==casos | mod(i,passo)==0
else

return
end

if nargin==
correcao=0;
vec=[];

end

if nargin==6
vec=[];
end

if correcao==0
tempoestimado=tempo/60* (casos-1)/(i+1le-6);
else
total=0.5*mmax* (mmax+1)-0.5*mmin* (mmin-1) ;
atual=0.5%m* (m+1)-0.5%mmin* (mmin-1) ;
tempoestimado=tempo/60* (total-atual)/(atual);
end

clc;

for kkk=1:floor(i/casos*100/5)
progressbar=[progressbar,’*’];

end

for kkk=(floor(i/casos*100/5)+1):20
progressbar=[progressbar,’ ’];

end

progressbar=[progressbar,’|’];

fprintf (’%60s\n’,’ okookskofokok sk ok ok okook stk ok sk okokokokskokokok sk skok ok sk kook skokokokskokokokokkokokokok 7 )
fprintf (’%60s\n’,’ Progress )
fprintf (’%60s\n’,’ okokskofokok sk ko okok ko ok koo okok skokokok sk skokokok ko kokok skokokokskokokokokkkokokk 0 ) 5
fprintf (’%60s\n’,texto);

fprintf (’%2s\n’,’ ’);

fprintf (°%24s\t %5.0f\t %2s\t %5.0f\n’,’current iteration = ’,i,’of’,casos);

fprintf (*%24s\t %5.0f %2s\n’,’Progress = ’,i/casos*100,’ %’);
fprintf (*%24s %22s %3s\n’,’0%’ ,progressbar,’100%’) ;
fprintf (*%2s\n’,’ ’);
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fprintf (’%40s\t %4.6f\n’,’elapsed time (min) = ’,tempo/60) ;
fprintf (°%2s\n’,’ ’);
fprintf (’%40s\t %4.6f\n’,’time remaining (min) = ’,tempoestimado) ;
fprintf (°%2s\n’,’ ’);
if length(vec)>0

fprintf (’%24s\t %5.0f\n’,’Li N = ’,vec(1));

fprintf (’%24s\t %5.0f\n’,’Lm N = ’,vec(2));

fprintf (°%24s\t %5.0f\n’,’Ls N = ’,vec(3));
end
fprintf (’%60s\n’,”’ sokok ok ok ok ok ok ok ok ook sk ook ook ok skok ook sk ook sk ok skokok sokok ok sk ook kokokkokokk ok 0 )
drawnow;
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Anexo B

Resultados do experimento de classificagOes repetidas de 528 itens, sete vezes cada.

Resultado da Classificacao Repetida (Cj;)
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Anexo C

Macro desenvolvida no software Matlab para a determinagao das distribuicGes a posteriori
dos erros de classificacao e da proporc¢ao de interesse. Ao executar o programa, mensagens Serao
geradas tornando-o auto explicativo. Uma cépia do programa pode ser obtida com o orientador
deste trabalho por meio do endereco eletronico roberto@est.ufmg.br.

clc;

clear all;

tic;

global pteorico elteorico e2teorico L
warning off MATLAB:log:logOfZero

pteorico=0.85;
elteorico=0.1;
e2teorico=0.1;
semente=1;

L=0.10;

pmin=0;
pmax=1;

elmin=0;
elmax=1;

e2min=0;
e2max=1;
N=[500];
M=[7];

nptos=501;

amostra=geraamostra(max(N) ,max(M) ,pteorico,elteorico,e2teorico,semente);

numN=1length(N) ;
numM=length (M) ;

aK=zeros (numN,numM) ;
VICIOP=aK;
VICIOE1l=aK;
VICIOE2=aK;

VARP=aK;

VARE1=aK;

VARE2=aK;

icont=0;
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status(1,icont,numN*numM, toc, ’Obtendo posterioris...’);
for in=1:length(N)
na=N(in);
for im=1:length(M)
ma=M(im) ;
subamostra=transpose(amostra(l:na,1:ma));
if ma>1
vetorc=sum(subamostra) ;
else
vetorc=subamostra;
end
bins=(0:ma)-0.5;
newvetorc=hist(vetorc,bins);

[K,vicio,var]=geraposteriori(newvetorc,na,ma,nptos,pmin,
pmax,elmin,elmax,e2min,e2max) ;

aK(in,im)=K;
VICIOP(in,im)=vicio(1);
VICIOE1(in,im)=vicio(2);
VICIOE2(in,im)=vicio(3);
VARP(in,im)=var(1);
VARE1(in,im)=var(2);
VARE2(in,im)=var(3);
icont=icont+1;

status(1,icont,numN*numM,toc,’0Obtendo posterioris..

end
end

gvicio
gvar

gvarlog

function y=graficoi(x,y,i)
estilo={’—’;’—.’;’:’;’——’};
simbolo={’*’;’s’;’o’;’v’;’d’;’x’;”};
COI={’I’;’b’;’g’;’y’;’k’};
limite=7*4x%x5;
temp=mod (i,limite);
if temp==0

temp=limite;

end
cont=0;
for i1=1:4
for i2=1:7
for i3=1:5

cont=cont+1;

42

)



if cont==temp
formato=[(char(cor(i3))), (char(simbolo(i2))), (char(estilo(il)))];
hold on;
plot(x,y,formato);
box on;
set (gcf,’Color’,[1,1,1]);
return

end

end
end
end

function y = intele2(el,e2)

global vetorc m P LNKO
vsize=[length(el) length(e2)];
lmax=max(vsize) ;

vp=transpose (ones(1,1lmax) .*P);
vel=transpose(ones(1l,1lmax) .*el);
ve2=transpose (ones(1,1lmax) .*e2);

% calculando
PRl=repmat(1-vel, [1 m+1]);
PR2=repmat (ve2, [1 m+1]);
PP=repmat (vp, [1 m+1]);

x=0:1:m;
X=repmat (x, [Imax 1]);
M=repmat (m, [lmax m+1]);

F=repmat (vetorc, [Imax 1]);

BINO1=mybinopdf (X,M,PR1) ;
BINO2=mybinopdf (X,M,PR2) ;
TERMO1=PP.*BINO1+(1-PP) .*BINO2;
TERMO1=1og (TERMO1) ;
TERMO2=TERMO1 . *F;

TERMO3=sum (TERM02, 2) -LNKO;
y=transpose (exp (TERMO3) ) ;

function y = lintpele2(p,el,e2)
global vetorc m LNKO
vsize=[length(p) length(el) length(e2)];

1max=max (vsize) ;

vp=transpose (ones(1,lmax) .*p);
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vel=transpose(ones(1l,1lmax) .*el);
ve2=transpose (ones(1,1lmax) .*e2);

PR1=repmat (1-vel, [1 m+1]);
PR2=repmat (ve2, [1 m+1]);
PP=repmat (vp, [1 m+1]);

x=0:1:m;
X=repmat (x, [lmax 1]);
M=repmat (m, [lmax m+1]);

F=repmat (vetorc, [Ilmax 1]);

BINO1=mybinopdf (X,M,PR1);
BINO2=mybinopdf (X,M,PR2) ;
TERMO1=PP.*BINO1+(1-PP) .*BINO2;
TERMO1=1og (TERMO1) ;
TERMO2=TERM01 . *F;

TERMO3=sum (TERM02,2) -LNKO;
y=transpose (TERMO3) ;

function [vicio,variancial] = salvarfigura(vx,vy,valorteorico,textoeixox,
textoeixoy,titulo,filename,iflag)

global L
nptos=1001;
xmin=min (vx) ;

xmax=max (vx) ;

newvx=linspace(xmin,xmax,nptos) ;
newvy=interpl(vx,vy,newvx, ’spline’);

if iflag==
figure;
set(gef,’Color’,[1 1 11);
end

subplot(2,2,iflag);
integralO=trapz(newvx,newvy) ;
if abs(integralO-1)>le-4

newvy=newvy/integralO;
end

integral=trapz(newvx,newvy) ;

plot(vx,vy/integralO,’r.’);
x1lim([min(vx) max(vx)]);
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hold on
plot (newvx,newvy, 'm-’) ;

media=trapz(newvx,newvx.*newvy) ;
variancia=trapz(newvx,newvy.*((newvx-media)."2));
[valor,indicemodal]=max (newvy) ;

moda=newvx (indicemoda) ;

vicio=moda-valorteorico;

delta=newvx(2)-newvx(1);
m=round (L/delta)+1;
vech=1: (nptos-m+1);
vech=vech-1;

vecv=transpose(1l:m);

Il=repmat(vecv, [1 nptos-m+1]);
I2=repmat (vech, [m 1]);

I=T1+1I2;

hpds=sum(newvy(I))/sum(newvy) ;
[hpd indice]=max (hpds) ;

1i=I(1,indice);
1s=I(m,indice);

hpd=trapz(newvx(li:1ls) ,newvy(li:1s));
li=newvx(1li);
ls=newvx(ls);

[minimo,indice]=min(abs (newvx-media));
m=round ((L/2) /delta);
imin=indice(1)-m;

if imin<1
imin=1;
end
imax=indice(1)+m;
if imax>nptos
imax=nptos;
end

accmedia=trapz(newvx(imin:imax) ,newvy(imin:imax));

if (indicemoda+m)>nptos
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indicemoda=nptos-m;

end

if (indicemoda-m)<1
indicemoda=m+1;
end

imin=indicemoda-m;
imax=indicemoda+m;

accmoda=trapz(newvx (imin:imax) ,newvy(imin:imax)) ;

texto=’";
texto=strvcat (texto,

texto=strvcat (texto,
texto=strvcat (texto,
texto=strvcat (texto,

texto=strvcat (texto,
texto=strvcat (texto,

eixox=get(gca,’Xlim’);
eixoy=get(gca,’Ylim’);

[’moda =

[’\mu = > num2str(media,6)
)°1);
> num2str (moda,6)
)’ 1);
[’HPD = [’ num2str(1li,6)

num2str (accmedia,6)
num2str (accmoda,6)

num2str (hpd,6) ’)’]1);

)

)

’5? num2str(ls,6)

num2str(integral0,6) ’)’1);

(ACC [’ num2str(L,4)
(ACC [’ num2str(L,4)

7] =)

[’vicio (moda) = ’ num2str(vicio,6)]);
[’\sigma~2 = ’ num2str(variancia,6)]);
[’integral = ’ num2str(integral,6) °’(’

;]=7

;]=7

text (eixox (1) +(eixox(2)-eixox(1))*0.05,eixoy(2)-(eixoy(2)-eixoy(1))*0.05,

texto,’VerticalAlignment’,’top’, ’FontSize’,9)

drawnow;

y1lim ([0 max(eixoy)]);

xlabel (textoeixox) ;
ylabel(textoeixoy) ;
title(titulo);

drawnow;
if iflag==3

print(’-dpng’,’-r120°’ ,filename) ;
saveas(gcf, [filename ’.fig’]);

close(gcf);
drawnow;
end

function y=geraamostra(n,m,p,el,e2,semente)
rand(’state’, semente);
randn(’state’, semente);
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real=binornd(l,p,n,1);
amostra=zeros(n,m) ;

for i=1:n
if real(i)==
class=binornd(1,e2,1,m);
else
class=binornd(1,1-el,1,m);
end
amostra(i,:)=class;
end
y=amostra;
save amostra.txt amostra -ascii

figure;
subplot(2,2,1);
for i=1:numM

if i==

texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else

texto=strvcat (texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]);
end

graficoi(N,transpose(abs(VARP(:,1))),1);
end
h=legend(texto,’Location’,’Best’);
set(h,’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel(’\sigma~2’);
title(’\sigma~2 de p’);

SAIDA=[M;VARP];
SAIDA=[[0;N’] SAIDA];
save(’varp.txt’,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);

subplot(2,2,2);
for i=1:numM

if i==

texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else

texto=strvcat (texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]);
end

graficoi(N,transpose(abs(VARE1(:,1))),1);
end
h=legend(texto,’Location’,’Best’);
set (h, ’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel(’\sigma~2’);
title(’\sigma~2 de e_1’);
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SAIDA=[M;VARE1];
SATIDA=[[0;N’] SAIDA];
save(’varel.txt’,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);

% Fazendo o grafico da variancia de e2
subplot(2,2,3);
for i=1:numM
if i==
texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else
texto=strvcat (texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]1);
end
graficoi(N,transpose(abs(VARE2(:,1))),1);
end
h=legend (texto,’Location’,’Best’);
set(h,’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel(’\sigma~2’);
title(’\sigma~2 de e_2’);

SAIDA=[M;VARE2];
SAIDA=[[0;N’] SAIDA];

save(’vare2.txt’,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);
drawnow;

print (°-dpng’,’-r120°,’variancia’);
close(gct);

drawnow;

function y = intpe2(p,el)

global vetorc m E2 LNKO
vsize=[length(p) length(el)];
1max=max (vsize) ;

vp=transpose (ones (1,1lmax) .*p);
vel=transpose(ones(1,1lmax).*el);
ve2=transpose (ones(1,1lmax) .*E2) ;

PRl=repmat(1-vel, [1 m+1]);
PR2=repmat (ve2, [1 m+1]);
PP=repmat (vp, [1 m+1]);
x=0:1:m;

X=repmat (x, [lmax 1]);

M=repmat (m, [1max m+1]);

F=repmat (vetorc, [lmax 1]);
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BINO1=mybinopdf (X,M,PR1);
BINO2=mybinopdf (X,M,PR2) ;
TERMO1=PP.*BINO1+(1-PP) .*BINO2;
TERMO1=1o0g (TERMO1) ;
TERMO2=TERMO1 . *F;

TERM03=sum (TERM02, 2) -LNKO;
y=transpose (exp (TERMO3)) ;

function [LNKO,vicio,var]=geraposteriori(experimento,nexp,mexp,nptos,pmin,
pmax,elmin,elmax,e2min,e2max)

global vetorc m P E1 E2 pteorico elteorico e2teorico KO LNKO

vicio=zeros(1,3);
var=zeros(1,3);

vetorc=experimento;
m=mexp;
delta=1le-4;

filename=[’n=’ num2str(nexp) ’,m=’ num2str(m,3)];

LNKO=0;

vp=unifrnd (pmin,pmax,1,500) ;
vel=unifrnd(elmin,elmax,1,500);
ve2=unifrnd(e2min,e2max,1,500);

LNKO=(max(lintpele2(vp,vel,ve2)))
LNKO=log (mean (exp(lintpele2(vp,vel,ve2))))+LNKO

vp=linspace (pmin,pmax,nptos);
vel=linspace(elmin,elmax,nptos);
ve2=linspace(e2min,e2max,nptos) ;

vp=linspace (pmin,pmax,nptos);
postp=[];
for i=1:nptos
P = vp(i);
postp(i)=dblquad(@intele2,elmin,elmax,e2min,e2max,0.01);
end
integral=trapz(vp,postp)
LNKO=LNKO-log(1/integral)
vp=linspace(pmin,pmax,nptos);
postp=[];
for i=1:nptos
P = vp(i);
postp(i)=dblquad(@intele2,elmin,elmax,e2min,e2max,delta) ;
end
[viciop,varpl=salvarfigura(vp,postp,pteorico,’p’, ’posteriori p’,
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filename,filename,1);
vicio(1)=viciop;
var (1)=varp;

vel=linspace(elmin,elmax,nptos);

postel=[];
for i=1:nptos
El = vel(di);

postel(i)=dblquad(@intpe2,pmin,pmax,e2min,e2max,delta);
end
[vicioel,varel]=salvarfigura(vel,postel,elteorico,’e_1’,’posteriori e_1’,
filename,filename,?2);
vicio(2)=vicioel;
var (2)=varel;

ve2=linspace(e2min,e2max,nptos) ;

poste2=[];
for i=1:nptos
E2 = ve2(i);

poste2(i)=dblquad(@intpel,pmin,pmax,elmin,elmax,delta);
end

[vicioe2,vare2]=salvarfigura(ve2,poste2,e2teorico,’e_2’, ’posteriori e_2’,
filename,filename,3);

vicio(3)=vicioe2;

var (3)=vare2;

SAIDA=[vp;postp;vel;postel;ve2;poste2];
SAIDA=transpose (SAIDA) ;
filename=[filename °’.txt’];
save(filename,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);

figure;
subplot(2,2,1);
for i=1:numM

if i==

texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else

texto=strvcat(texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]);
end

graficoi(N,transpose(abs(VARP(:,1))),1i);
end
set(gca,’YScale’,’log’)
h=legend(texto,’Location’,’Best’);
set (h, ’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel (’\sigma~2’);
title(’\sigma"2 de p’);
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subplot(2,2,2);
for i=1:numM
if i==
texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else
texto=strvcat (texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]);
end
graficoi(N,transpose(abs(VARE1(:,1))),1i);
end
set(gca,’YScale’, ’log’)
h=legend(texto,’Location’,’Best’);
set (h, ’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel (’\sigma~2’);
title(’\sigma~2 de e_1’);

subplot(2,2,3);
for i=1:numM
if i==
texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else
texto=strvcat(texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]1);
end
graficoi(N,transpose(abs(VARE2(:,1))),1);
end
set(gca,’YScale’,’log’)
h=legend(texto, ’Location’,’Best’);
set(h,’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel(’\sigma~2’);
title(’\sigma"2 de e_27);

drawnow;

print (’-dpng’,’-r120’,’logvariancia’);
close(gcf);

drawnow;

function y = intpele2(p,el,e2)

global vetorc m KO

vsize=[length(p) length(el) length(e2)];
Imax=max(vsize) ;

vp=transpose (ones(1,1max) .*p) ;
vel=transpose(ones(1l,1lmax) .*el);

ve2=transpose (ones(1,1lmax) .*e2);

PR1=repmat (1-vel, [1 m+1]);
PR2=repmat (ve2, [1 m+1]);
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PP=repmat (vp, [1 m+1]);

x=0:1:m;
X=repmat (x, [lmax 1]);
M=repmat (m, [lmax m+1]);

F=repmat (vetorc, [Imax 1]);

BINO1=mybinopdf (X,M,PR1);
BINO2=mybinopdf (X,M,PR2) ;
TERMO1=PP. *BINO1+(1-PP) .*BIN02;
TERMO2=TERMO1."F;

TERMO3=prod (TERMO2, 2) /KO;
y=transpose (TERMO3) ;

function y = mybinopdf (x,n,p)

if nargin < 3,

error(’stats:binopdf:TooFewInputs’,’Requires three input arguments’);
end
y = zeros(size(x));

if “isfloat(x)

x = double(x);
end
if “isfloat(n)

n = double(n);

end
k = find(x >= 0 & x == round(x) & x <= n);
if any(k)
t = (p(k)==0);
if any(t)
kt = k(t);
y(kt) = (x(kt)==0);
k(t) = [1;
end
t = (pk)==1);
if any(t)
kt = k(t);
y(kt) = (x(kt)==n(kt));
k(t) = [1;
end
end
if any(k)

nk = gammaln(n(k) + 1) - gammaln(x(k) + 1) - gammaln(n(k) - x(k) + 1);
lIny = nk + x(k).*log( p(k)) + (n(k) - x(k)).*log(1l - p(k));
y() = exp(lny);

end
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k1 = findm <0 | p<O0 | p>1 | round(n) "= n);
if any (k1)

y(k1) = NaN;
end

function y=status(inicio,i,casos,tempo,texto,correcao)

mmax=casos;
mmin=inicio;
m=i;

progressbar=["]’];
i=i-inicio+1;
casos=casos-inicio+1;
inicio=1;

passo=floor(casos*0.03);
if passo==0;

passo=1;
end

if i==1 | i==inicio | i==casos | mod(i,passo)==0

else
return
end

if nargin==5
correcao=0;
end

if correcao==0
tempoestimado=tempo/60* (casos-1i)/(i+1le-6);
else
total=0.5*mmax* (mmax+1)-0.5*mmin* (mmin-1) ;
atual=0.5*m* (m+1)-0.5*mmin* (mmin-1) ;
tempoestimado=tempo/60* (total-atual)/(atual);
end

clc;

for kkk=1:floor(i/casos*x100/5)
progressbar=[progressbar,’*’];

end

for kkk=(floor(i/casos*100/5)+1):20
progressbar=[progressbar,’ ’];

end

progressbar=[progressbar,’|’];
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fprintf (’%60s\n’,’ stk ok sk ok ok sk ok ok ok ok sk sk ok ok sk ok ko sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk kokok sk sk kokok sk okkok sk kokokoskok 7 ) 5

fprintf (’%60s\n’,’ Progress )
fprintf (’%60s\n’,’ stk sk sk ok sk ok ok ok ok ok sk ok ok ok sk ok sk ok sk sk ok sk ok sk sk ok ok sk sk ko ok sk ok okokok sk ok skok sk kokokokok 7 ) 5
fprintf (’%60s\n’,texto);

fprintf (’%2s\n’,’ ’);

fprintf (’%24s\t %5.0f\t %2s\t %5.0f\n’,’current iteration = ’,i,’of’,casos);

fprintf (’%24s\t %5.0f %2s\n’,’Progress = ’,i/casos*100,’ %’);
fprintf (’%24s %22s %3s\n’,’0%’ ,progressbar,’100%’) ;

fprintf (’%2s\n’,’ ’);

fprintf (’%40s\t %4.6f\n’,’elapsed time (min) = 7 ,tempo/60) ;
fprintf (°%2s\n’,’ ’);

fprintf (’%40s\t %4.6f\n’,’time remaining (min) = ’,tempoestimado) ;
fprintf (°%2s\n’,’ ’);

fprintf (’%60s\n’,’ stk sk sk ok sk ok ok ok ok ok sk ok ok ok sk ok ko sk sk ok ok sk sk ok ok sk sk ok kok sk ok okokosk sk ok ok sk kokokokok 7 ) 5
drawnow;

figure;

subplot(2,2,1);
for i=1:numM

if i==

texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else

texto=strvcat(texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]);
end

graficoi(N,transpose(abs(VICIOP(:,i))),1i);
end
h=legend(texto, ’Location’,’Best’);
set(h,’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel(’abs(vicio)’);
title(’vicio de p’);

SAIDA=[M;VICIOP];
SAIDA=[[0;N’] SAIDA];
save(’viciop.txt’,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);

subplot(2,2,2);
for i=1:numM

if i==

texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else

texto=strvcat(texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]1);
end

graficoi(N,transpose(abs(VICIOE1(:,1))),1);
end
h=legend(texto,’Location’,’Best’);
set (h, ’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel (’abs(vicio)’);
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title(’vicio de e_17);

SAIDA=[M;VICIOE1];
SAIDA=[[0;N’] SAIDA];
save(’vicioel.txt’,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);

subplot(2,2,3);
for i=1:numM
if i==
texto=[’m=’ num2str(M(i),3)];
else
texto=strvcat(texto, [’m=’ num2str(M(i),3)]);
end
graficoi(N,transpose(abs(VICIOE2(:,1i))),1);
end
h=legend(texto, ’Location’,’Best’);
set(h,’FontSize’,6);
xlabel(’n’);
ylabel(’abs(vicio)’);
title(’vicio de e_2’);

SAIDA=[M;VICIOE2];
SAIDA=[[O;N’] SAIDA];

save(’vicioe2.txt’,’-ascii’,’-tabs’,’SAIDA’);
drawnow;

print (’-dpng’,’-r120°’,’graf_vicio’);
close(gcf);

drawnow;

function y = intpe2(p,e2)

global vetorc m E1 LNKO
vsize=[length(p) length(e2)];
lmax=max(vsize) ;

vp=transpose (ones(1,1lmax) .*p);
vel=transpose(ones(1,lmax) .*E1);
ve2=transpose (ones(1,1lmax) .*e2) ;

PR1=repmat(1-vel, [1 m+1]);

PR2=repmat (ve2, [1 m+1]);
PP=repmat (vp, [1 m+1]);
x=0:1:m;

X=repmat (x, [lmax 1]);
M=repmat (m, [Ilmax m+1]);
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F=repmat (vetorc, [Ilmax 1]);

BINO1=mybinopdf (X,M,PR1);
BINO2=mybinopdf (X,M,PR2) ;
TERMO1=PP.*BINO1+(1-PP) .*BIN02;
TERMO1=1og (TERMO1) ;
TERMO2=TERM01 . *F;

TERMO3=sum (TERMO02,2) -LNKO;
y=transpose (exp (TERM03) ) ;
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