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RESUMO

PENIDO, L.T.V. Plano de amostragem sequencial para a ferrugem do cafeeiro (Hemileia
vastatrix Berk. & Br.) considerando a distribuicdo beta-binomial. 2006. 75 p. Dissertacdo
(Mestrado em Agronomia/Estatistica e Experimentagdo Agropecuaria) - Universidade
Federal de Lavras, Lavras, MG. "

Planos de amostragem seqiiencial possibilitam, na maioria das vezes, decisdes mais rapidas,
baratas e precisas sobre a aplicacdo de medidas de controle de doengas de plantas. A
construgdo destes planos tem como requisito basico a caracterizagdo do padrao espacial da
doenca. Na avaliagdo do padrio espacial, diferentes métodos tém sido utilizados dentre os
quais o ajuste de distribuicdo, como por exemplo a distribui¢ao beta-binomial, o estudo da
relagdo varidncia média e o estudo da lei de poténcia binaria. O Brasil € o maior produtor e
também o segundo maior consumidor de café mundial. A ferrugem causada por Hemileia
vastatrix ataca as plantas de café em todas as regides do mundo onde ¢ cultivado, sendo que
no Brasil ela representa em média um prejuizo na ordem de 35%. Para ilustragdo das teorias
apresentadas foi proposta a caracterizagdo do padrdo espacial e a constru¢do de planos de
amostragem seqiiencial baseada na metodologia do teste seqiiencial da razéo de probabilidade
da ferrugem do cafeeiro utilizando a distribuicdo beta-binomial. Foram utilizados dados de
incidéncia da ferrugem do cafeeiro de uma lavoura da cultivar Mundo Novo, com quinze
anos de idade, localizada no municipio de Ijaci, sul de Minas Gerais. A incidéncia da doenca
foi avaliada em duas épocas, sendo que a distribuicdo beta-binomial se ajustou bem aos
dados, indicando um padrdo espacial agregado. Para a obtengdo das estimativas dos
parametros da lei de poténcia binaria, foram simulados conjuntos com valores das estimativas
dos parametros dos dados reais, no qual verificou-se padrao agregado em uma data amostrada
e padrio aleatorio em outra. As estimativas dos parametros da lei de poténcia binaria foram
utilizados na constru¢do das linhas de decisdo da beta-binomial do plano de amostragem
seqliencial. Verificou-se nos planos desenvolvidos ser necessario um pequeno niumero de
unidades amostrais na tomada de decisdo, pelo motivo da infec¢do estar muito acima do nivel
de controle. Através de simulagdes da curva caracteristica de operagdo, avaliou-se o plano de
amostragem seqliencial, verificando-se as probabilidades da correta aceitacdo da hipotese de
nulidade, em funcao de diferentes valores de niveis de infec¢do, sendo que quando estes se
afastam do nivel de controle as decisdes sdo tomadas com menor risco.

* Comité Orientador: Paulo César Lima — UFLA (orientador) e Renato Ribeiro de Lima
UFLA.



ABSTRACT

PENIDO, L.T.V. Sequential sampling for coffee plantation rust (Hemileia vastatrix Berk.
& Br.) by taking into account the beta-binomial distribution. 2006. 75p. Dissertation.
(Master in Agronomy/Statistics and Agricultural Experimentation)- Federal University of
Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brazil.

Sequential sampling plans make it possible, most of the time, to make decisions more
precisely, faster and at a lower cost regarding the application of control measures on plant
diseases. The elaboration of these plans has as basic requirement the disease’s space pattern
characterization. For the space pattern evaluation, various methods have been applied,
namely the variance mean relation study, the binary potency law study and the distribution
adjustment such as the beta-binomial distribution. Brazil is the word’s biggest producer as
well as the second largest coffee consumer. The rust caused by Hemileia vastatrix afflicts
coffee crops worldwide, and it represents an average loss of 35% in Brazil. A
characterization of the space pattern and the making of a sequential sampling plan based on
the methodology of the sequential probability ratio test for coffee rust using beta-binomial
distribution, was applied to illustrate the theories presented in this paper. Rust incidence data
on coffee plantations were taken from fifteen-years old “Mundo Novo” crops located in
Ijaci, south of the state of Minas Gerais, Brazil. Rust incidence was evaluated in July/2005
and in July/2006, periods during which the beta-binomial distribution adjusted to the data
which characterized an aggregated space pattern. In order to obtain the binary power law’s
parameter estimates, sets containing estimate values from the original data parameters, were
simulated, in which a clustered pattern was observed for the first period (July/2005) and a
random patterns for the second period (July/2006). The binary power law’s parameter
estimates were used in the making of the sequential sampling plan’s beta-binomial decision
lines. A small sampling unit number was needed on the decision-making, as the existing
infection level was above control level. The sequential sampling plan was evaluated by
means of operation characteristic curves simulation. The null hypothesis correct acceptance
was observed according to different infection levels, besides, as the infection levels depart
from the control levels, the decision-makings are made with less risk.

* Advising Committee: Orientador: Paulo César Lima — UFLA (Adviser) and Renato Ribeiro
de Lima UFLA.



1 INTRODUCAO

A distribui¢do beta-binomial tem sido utilizada na area de fitopatologia
para descrever o comportamento espacial de determinadas doencas quando se
tem um padrio espacial agregado. A caracteristica principal das distribuigdes
agregadas ¢ que sdo observados focos da doenca fazendo com que a
probabilidade de incidéncia ndo seja constante na lavoura.

O conhecimento da distribuicdo de probabilidade que descreva o
comportamento espacial de uma doenga permite sua utilizagdo na amostragem
seqiiencial que tem, como principal vantagem, propiciar que a tomada de
decisdo sobre o momento de se efetuar o controle da doenca seja feita com maior
rapidez e com conseqiiente redugdo de custos.

A amostragem seqliencial ¢ indicada principalmente para doencas que
requerem monitoramento constante de seus niveis populacionais principalmente
em culturas cujo valor econdmico ¢ alto, como a cafeicultura no Brasil.

O Brasil € o maior produtor e também o segundo maior consumidor, de
café no mundo e existem varias doengas que causam prejuizos a esta cultura. A
ferrugem do cafeeiro é considerada uma das principais doengas e os prejuizos
causados nas regides cafeeiras do Brasil, onde as condigdes climaticas sdo
favoraveis a doenga, chegam a atingir em média 35% a 50%.

Desta forma, considerando a importancia da cafeicultura no cenario
econdmico internacional e nacional, os prejuizos decorrentes da ferrugem
causada pelo fungo Hemileia vastatrix Berk. & Br. nas lavouras de café e o
excesso de fungicidas muitas vezes utilizados para o controle desta doenca,
justifica-se plenamente a necessidade de se estabelecer um plano de amostragem
seqiiencial para o seu monitoramento e controle, de forma a reduzir e aplicar

racionalmente os fungicidas nas lavouras de café.



A 4gua € o principal agente de disseminagdo local do fungo da ferrugem
do cafeeiro, pois os respingos de chuva proporcionam a disseminagdo para
outras plantas formando focos de doenga, o que pode caracterizar um padrao
agregado.

Este trabalho teve por objetivo utilizar a distribui¢do beta-binomial para
elaborar um plano de amostragem seqiiencial, pelo método do teste seqiiencial

da razdo de probabilidade de Wald, para a ferrugem do cafeeiro.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢do ¢ apresentado o embasamento tedrico de algumas
distribui¢des de probabilidade freqiientemente usadas para descrever o padrdo
espacial de doencgas de plantas destacando-se, neste trabalho, a distribui¢ao beta-
binomial. E revisada a técnica da amostragem seqiiencial e sua possivel

utilizagdo para a determinagdo de linhas de decisdo para a ferrugem do cafeeiro.

2.1 Padréo espacial de doencas em plantas

Segundo Campbell & Madden (1990), costuma-se classificar o padrao
espacial de doengas de plantas em trés grupos basicos denominados regular,
aleatorio e agregado. Uma das formas apropriadas para caracterizar esses
padrdes, através da Estatistica, ¢ a utilizagdo de distribuigdes de probabilidade.
Basicamente esta metodologia consiste na comparacdo das freqiiéncias
observadas com as freqiiéncias esperadas, obtidas com base em alguma
distribui¢do de probabilidade utilizando-se um teste de aderéncia. A grande
dificuldade estd em se determinar a distribuicdo de probabilidade mais
adequada.

Os padrdes espaciais de uma doenca em plantas podem ser descritos
através de um exemplo bem simples, tomando como base a Figura 1. Nesta
figura estd representado um talho ou uma lavoura em que a area total foi
dividida em unidades amostrais, representadas pelos retangulos menores
podendo, cada unidade amostral, referir-se a uma planta, uma folha, um grupo

de folhas ou de plantas, dentre outras.
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FIGURA 1 Disposicdo espacial esquemadtica de plantas infectadas por uma

doenga ficticia.

Os circulos representam as plantas infectadas em cada unidade amostral.
Como o numero de plantas observadas em cada uma dessas unidades amostrais &
variavel e considerando-se que a cada unidade corresponde uma varidvel
aleatoria, para as quais admite-se a mesma distribuicdo o que permite visualizar
um tratamento matematico que descreva o comportamento espacial da doenga.

Para a situagdo ficticia apresentada na Figura 1, tém-se os niimeros de

plantas infectadas em cada unidade amostral apresentados na Figura 2.

3 0 1 0 2 3
1 2 2 1 1 2
1 2 4 2 3 0

FIGURA 2 Numero de plantas infectadas em cada unidade amostral da
Figura 1



Segundo Campbell & Madden (1990), no padrio de distribuicdo espacial
uniforme (Figura 3a) existe a tendéncia das plantas doentes e sadias ocorrerem
de forma sistematica. Este padrio pode ser provocado com o plantio alternado
de variedades resistentes e suscetiveis, por exemplo. Neste padrao, a variancia é
menor do que a média, o que indica uma sub-dispersdo espacial.

Segundo Bergamin Filho et al. ( 2002), o padrao aleatorio (Figura 3b),
esta relacionado a iguais oportunidade de infecgdo sendo que a presenca de uma
planta doente ndo afeta a ocorréncia de outra planta doente na vizinhanga, nao
havendo, portanto, dependéncia entre as ocorréncias. Madden & Hughes (1995)
afirmam que muitos pesquisadores assumem geralmente que este padrdo pode
ser descrito, apropriadamente, pela distribui¢do de Poisson, em que a variancia é
igual a média.

Segundo Lima (2005), a associagdo da distribuicdo de Poisson com o
padrio espacial aleatério pode ser explicada considerando-se um raciocinio
semelhante ao utilizado na obtencdo da distribuicdo de Poisson a partir da
distribui¢do binomial, conforme apresentado por Upton & Fingleton (1985).

Seja uma regido com area 4 e com x pontos ou x folhas doentes,

distribuidas aleatoriamente. A intensidade de pontos por area ou de folhas

000O0O OOOO 8880
OO0 00O OOOO Oé}
OO0 00O o O ~ O see

(a) (b) (©)

FIGURA 3 Representagdo esquematica dos padrdes de distribuicdo, em que cada
circulo representa uma planta doente: (a) Padrao Regular; (b) Padrao Aleatorio e
(c) Padrdo Agregado.
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doentes por regido sera dada por A = vE Admitindo-se que a area A seja

composta por um grande nimero n de sub-regides extremamente pequenas, de
maneira que a probabilidade p de que cada uma dessas sub-regides contenha
mais de uma folha doente seja desprezivel, tem-se que n—>o e p—>0.
Considerando-se que cada uma dessas x folhas doentes tenha a mesma
probabilidade p de estar localizada em qualquer uma das n sub-regides, entdo o
padrao aleatorio implica em que as folhas doentes possam existir em qualquer
lugar dentro da regido A de forma que cada uma das sub-regides tenha uma
probabilidade igual de conté-las.

Pode-se assumir que, obtidos x sucessos em n realizagdes de um ensaio e
sendo X a variavel aleatoria que representa esse numero de sucessos, X tera uma

distribui¢@o binomial ou seja X~B(n,p). Pode-se escrever:

n! X n—x
P[X=X]=mp (A=p)" "1, n(X)
_nn=-Dn-2).(n—x+)(n-x)! , Hex
B (1 —)! p=p
P[X:x]:n(n—l)...('n—x+l)px(l_p)_ . (1)

Seja A =np, o nimero esperado de sucessos por unidade de espago, ou

seja, a intensidade ou o numero de pontos por unidade de area. Fazendo p = —,

n
1-p= n- e substituindo na equagdo 1, tem-se:
n
PLX = x] = n(n—=1)..(n—x+ 1){&}‘{11 —/ITX
x! n n



Plx =x]= n(n—1)..(n—-x+1) [i}x[n_/q"[n_q—x

x! n " .
R 1 R

Observa-se que:

n(n—1)..(n—x+1) _ (n=0D..(n—x+1)

nx n—lnx
_ (n—=1..[n—(x-1)]
nx—l
_ (=) (-2 [n-(x-D]

_ {1 —l}{l _EHl _&=D 1)} . 3
n n n
Usando 3 em 2, tem-se:
-
n

PSRRI RS PR Sy P
x! n n n n

O termo [1 - —} , pela propria defini¢do do numero neperiano, tende a
n

e* quando 7 — . Os demais termos, do tipo ‘:1—2} tendem a 1 quando
n

A —X
n—> o, inclusive [1 — —} . Portanto,
n

x _—-A
Ae ]{

S A)=PX =x]=—— 0,1,2,“.}(x)

ou seja, tem-se a distribuicdo de Poisson na qual a média ¢ igual a variancia.



No padrao agregado (Figura 3c), a presenga de plantas doentes ¢é afetada
pela maior ou menor ocorréncia de plantas doentes na vizinhanga e apresenta
tendéncia a formagdo de grupos. De acordo com Bergamin Filho et al. (2002),
este padrdo ocorre quando, em condigdes naturais, o patdgeno se dispersa apenas
a curtas distdncias. Assim, a probabilidade de que uma planta situada préxima a
fonte de inéculo se torne infectada ¢ maior do que a de plantas distantes dessa
fonte de infeccao.

Uma das distribuigdes que se adapta a este padréo é a binomial negativa,
que pode ser usada para descrever dados de contagem, pois apresenta variancia
maior que a da distribui¢do de Poisson, com a mesma média, o que caracteriza
um padrao de agrupamento ou de agregacdo nas unidades amostrais.

Para melhor compreensdo da relagdo de algumas distribui¢des com o
padrdo agregado, pode-se recorrer a descricdo apresentada por Upton &
Fingleton (1985) na qual consideram-se generalizagdes da distribuicao de
Poisson.

Na Figura 4(a), pode-se observar a distribuigdo aleatéria de pontos no
espago, chamado de processo de Poisson ou floresta Poisson. Cada ponto
representa um unico individuo (ou uma tnica folha doente).

Partindo-se da Figura 4(a), obtém-se uma nova situagdo, apresentada na
Figura 4(b), a qual consiste na substitui¢cdo de cada ponto por um agrupamento
de pontos. Para estes agrupamentos, o numero de pontos ¢ definido
considerando-se uma distribuicdo de Poisson. Este padrdo resultante ndo parece
ser aleatorio e sugere algum tipo de agrupamento ou de um padrio espacial

agregado.



(a) (b)

FIGURA 4. Representacdo de uma floresta Poisson (a) e de uma distribui¢do
Neyman tipo A (b).

Segundo Upton & Fingleton (1985), esta combinagdo de agrupamentos
foi sugerida por Neyman e ¢ conhecida por distribuicdo Neyman tipo A. Nesta
distribui¢do, considera-se que os grupos distribuem-se na area conforme a
distribuigdo de Poisson de pardmetro A e os elementos dentro de cada grupo

distribuem-se como uma outra distribui¢do de Poisson de pardmetro ¢ . Embora

a distribuigdo Neyman tipo A apresente uma motivagdo tedrica bastante
interessante, sua forma matemdtica ¢ bastante complexa. Em funcdo desta
complexidade, uma generalizagdo mais favoravel da distribuicdo de Poisson

pode ser obtida através da distribuicdo binomial negativa.

-4 1x
A
Admitindo-se a distribui¢do de Poisson, f(x;4)= ¢ ' Iy 1(x) e
x!
9’”
g(A) = m/’t’%e*’w[ 0 (4), a funcdo de densidade distribuigdo gama.
p :



Combinando-se, estas duas distribui¢des e utilizando-se dos conceitos de

distribui¢@o conjunta, condicional e marginal, tem-se:

Tl et A LTEgY,
gf(x,/’t).g(/i)dxl—g . 'F(r)ﬁ e *d(A).

Obtendo-se, assim, a distribui¢ao binomial negativa com pardmetros 7 ¢

, a qual é dada por:

POx = (r+x+1Y 0 1) 5
@=x=", (ﬁ)(ﬁ] ®

As distribui¢des de Poisson e binomial negativa podem ser usadas em

p=6?+1

situagdes de contagem quando ndo ha um limite superior para a contagem nas
unidades amostrais. Por exemplo, quando sdo contados os nimeros de folhas
infectadas em uma planta e o numero total de folhas que a planta contém ¢
desconhecido. Segundo Madden & Hughes (1995), estas distribuigcdes sdo
inapropriadas para analise de dados de propor¢ao de plantas doentes, por causa
da natureza binaria da incidéncia de plantas doentes ou plantas sadias.

Ao contrario da situagdo de dados de contagem, quando se conhece o
numero total de individuos por unidade amostral, a incidéncia da doenga é
avaliada, dentro da unidade amostral, como se segue: coleta-se uma amostra
composta por folhas das plantas, conta-se o numero de folhas infectadas e nao
infectadas obtendo-se a propor¢do de folhas infectadas por unidade amostral.
Nesta situagdo, quando se tem um padrdo aleatorio, a distribuicdo adequada ¢ a
binomial e, para um padrio agrupado, a distribuicdo adequada ¢ a beta-binomial
(Madden & Hughes, 1995).

Em muitos ensaios, quando se estuda a presenga ou auséncia de alguma
caracteristica numa unidade amostral, deve-se usar a distribuicdo de Bernoulli,

na qual se atribui a uma variavel aleatéria Y apenas os valores de 0 ou 1, sendo
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que 1 representa o sucesso (presenga da doenga) e 0 o fracasso (auséncia). No
contexto de incidéncia de doencas, sendo m a probabilidade que a folha esteja
infectada, /- = a probabilidade de que a folha ndo esteja infectada, a distribuigdo
de probabilidades da variavel aleatéria Y ¢ dada por:
m,sey=1
PY=y)=41-m,sey=0

0 em outros casos.

Estes dados sdo de natureza binaria ¢ a distribuicdo de Bernoulli é a
unica distribuicdo de probabilidade possivel para esta situagdo. Pode-se
demonstrar que a média e a varidncia de Y sdo dadas por: E(Y)=7 e
V) =x(1-n).

Considerando a distribui¢do de Bernoulli, pode-se definir uma variavel
aleatoria bindria Y, para indicar a presen¢a da doenga em uma folha i, localizada

em uma determinada unidade amostral, em que i = 1,..., n. Assim, o nimero

n
total de folhas doentes na unidade amostral sera X = Z Y e
i=1

E(X)=E(i&}=iE(m=m

Se a localizagdo de uma folha doente ¢ independente da localizagdo das
outras folhas doentes e toda folha tem a probabilidade de sucesso constante 7 ,
entdo a variavel aleatoria X, que representa o nimero de folhas infectadas em

uma unidade amostral de tamanho », tem distribuicdo binomial, ou seja:
n X n—x
P(X =x)= . 7 (1-1m) .1{0’1 _____ n}(x), 6)

em que Prob(.) representa a probabilidade de x folhas estarem infectadas. Nesta

distribuigdo tem-se:

11



VX =V(XY) =S V() = na(l-1).

X
Pode-se também considerar a propor¢do de folhas doentes — no lugar
n

. X
do numero de folhas doentes. Neste caso, a média esperada de — sera:
n

E(zj = lE(X) = ln7z =7
n n n

€ a variancia:

X 1 1 1-
V[—) =~ V(X)=—nz(l-7x) _zl=m)
n n n
No caso de uma lavoura, pode-se coletar um nimero (n) de folhas em
cada planta e defini-lo como uma unidade amostral, tal que todas as n folhas

sejam inspecionadas. Assim determina-se o nimero de folhas infectadas x ., em

cada unidade amostral, j =1,2,..., N e determina-se a estimativa de 7, por:

N
ij

A=l
T = 7
N (7)

que representa a incidéncia média da doenca ( Hughes & Madden, 1993;1995) .

Um dos primeiros trabalhos na 4rea de fitopatologia usando a
distribuigdo binomial para caracterizar o padrao espacial de plantas doentes foi
desenvolvido por Cochran (1936), que estudou a incidéncia de um virus no
tomate.

Uma outra técnica utilizada para descrever os padrdes espaciais sdo 0s
indices de dispersdo. Os indices de dispersdo sao medidas do grau de agregacao
espacial de uma determinada populacdo, e tem como principio basico a

caracteristica da distribuicdo de Poisson, de que a média igual a variancia, ou

12



seja, E(X)=V(X)=A1, em que X ¢ uma variavel aleatoria referente a algum
dado de contagem, como por exemplo, o nimero de plantas doentes em uma
unidade amostral ¢ A é Unico termo dessa distribuicdo e representa a

intensidade.

2

Esta relagdo variancia/média (VM) pode ser dada por: VM = Sl sendo
m

que a média pode ser entendida como a varidncia esperada (tedrica) para a
distribuicdo de Poisson.

Assim de acordo com, Van Maanen & Xu (2003) e Lima (2005), VM é
essencialmente uma relacdo entre a variancia observada e a variancia esperada.
Partindo-se dessa consideracdo, pode-se definir um indice de dispersdo D como
a relacdo entre a variancia observada ¢ a tedrica.

Para o caso de avaliagdo da incidéncia de doencas em plantas e
assumindo que a distribui¢ao binomial seja adequada para descrever os dados na
qual a variancia esperada é dada por nz(l1—7), tem-se a equagdo de Fisher
(1970):

2
S

Cnr(l-7)’
em que s’ representa a estimativa da variancia do numero observado de plantas
doentes por unidade amostral. Se a incidéncia média da doenga 7z € pequena,
1—-7 =1, a variincia tedrica sera, aproximadamente, n7z. Quando D = 1 os
dados sdo aleatdrios, se D >1 os dados apresentam uma superdispersdo e se
D <1 tem-se uma subdispersao.
Pode-se utilizar o teste ;(2 para decidir sobre a aceitagdo ou rejeicdo da

hipétese de nulidade de que o padrdo espacial seja aleatério (D = 1).Se a

localizacdo das plantas doentes ¢ independente ou aleatoria, o que implica em 7
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constante, segundo Madden e Hughes 1995, (N-1)D tem distribui¢ao ;(]2\,_1 e

para valores altos de (N-1)D , a hipotese alternativa de superdispersao € aceita.
Cochran (1936), observando plantas de tomate, verificou a ocorréncia
de freqiiéncias elevadas para plantas sadias e para mais de trés plantas doentes e
baixas freqiiéncias para uma, duas ou trés plantas doentes, concluindo que esta
série observada ndo teria uma distribuicdo binomial. Para este caso, em que em
uma unidade amostral ha uma grande concentragdo de individuos apresentando
sucesso enquanto que, em outra, a concentracdo ¢ baixa ou nula, foi proposta a

distribui¢do beta-binomial.

2. 2 A distribuicgdo beta-binomial

Em muitas situagdes, quando a probabilidade de sucesso 7 ndo é
constante, pode-se utilizar a distribui¢do beta-binomial assumindo que esta
variagdo de 7 corresponde as realizagdes de uma variavel aleatoria limitadas

por 0 e 1, com distribuicdo beta e fungdo densidade probabilidade f( 7 ), dada

por:
a1 (] _ )P

f(m) = [%} Lo (7) (®)

em que B(a, f)= 1;((02—:??)) ¢ a funcdo beta, a e B sdo parametros positivos

constantes ¢ I'(.) é a fungdo gama, (&) = J.e*xxa—ldx‘
0

A fungfo densidade de probabilidade da distribuicdo beta pode assumir
uma série de diferentes formas e, conseqiientemente, pode ser usada como

modelo em experimentos para os quais uma das formas seja apropriada.
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Analisando-se o grafico da funcdo de probabilidade beta (Figura 5)

verifica-se que: se seus pardmetros & ¢ £ forem ambos maiores que um, o
grafico sera unimodal; se & = f# =1, uma distribui¢do uniforme é obtida. Para

a = [ porém diferentes de um, o grafico é simétricoem 7 =0,5.

o |
N
********* Beta(2,3)
Beta(2,2)
[ —— Beta(1,1)
-
3
I
S o |
g -
5]
a}
o |
o
o |
e T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Probabilidade(r)

FIGURA 5. Grafico da funcdo de densidade beta para varios valores dos
parametros @ ¢ f

A distribuicdo beta-binomial é obtida combinando-se a distribuigdo
binomial com a distribui¢do beta, conforme desenvolvido por Skellam (1948) e
adaptada por Madden & Hughes (1995). Para combinar estas duas distribui¢des
utilizam-se os conceitos de distribui¢do conjunta, distribui¢do condicional e

distribui¢do marginal.
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Sempre que duas ou mais variaveis sdo estudadas, pode-se descrever o
comportamento de todas elas simultaneamente ou isoladamente. Caso o interesse
seja conhecer o comportamento de wuma varidvel aleatéria apenas,
desconsideram-se as demais varidveis e tem-se a distribui¢do marginal. Ja, se o
interesse for conhecer o comportamento de uma variavel aleatdria isoladamente,
dado que as outras varidveis assumem determinados valores, teremos a
distribui¢do condicional.

Sabendo-se que, para um determinado valor fixo de 7, X segue uma
distribui¢@o binomial entdo, condicionado ao parametro 7, a distribuigdo de X é

binomial, ou seja, (X] 7)~B(n, 7). A fungéo de probabilidade da condicional de

X dado 7, representada por f{x| 7 ), ¢ definida por:

_fGom)
f(x)

em que f(7) éa fungio de densidade de probabilidade da distribui¢do marginal

f(x|7)

de 7. Assim, tem-se que a fungdo densidade de probabilidade conjunta das

varidveis aleatorias X e 7 ¢ dada por:

fom)=f(x|m)f(x) .
A partir de f(x, ), pode-se obter f(x), dada por:

1
fx) = | f(x|7)f ().
0
Entdo, utilizando-se destes conceitos, a fungdo de probabilidade desta
distribuicdo combinada ¢é obtida através de:
n—x ﬂﬂil (1 - ﬂ-)ﬁil

B(a, p)

_ n 1 1 _x+a-1 _ _\n—x+p-1
= (xJ—B(a,ﬂ)joﬂ (1-m) drm.

Fazendox+a=a n—-x+f=>b tem-se

(n
PX=x) = jo(x}zx(l—;r)

16



I R 1 1 _a-1,q _ _~\b-1
P(X_x)_(x]—B(a,ﬂ)joﬁ (-7)""dnr.

B(a,b)

a,

Multiplicando-se por

, tem-se:

B B n 1 lﬂ_a—l (l_ﬂ_)b—l
P =v= @ B ) 2O sy

ﬂ_a—l (1 _ ﬂ_)b—l
Como —————— corresponde a funcdo densidade de probabilidade

B(a,b)
da distribui¢do beta, com pardmetros a ¢ b tem-se que:

| ﬂ_a-l (1 _ ﬁ)b*l

0 T =1.
B(a,b)

Assim,

P(x =x)=| | Bl@D)
x)B(a,B)

Como a=a+x eb=L+n—x,tem-se:

O S e C I

que corresponde a fungdo de densidade de probabilidade da distribuicdo beta-
binomial.

A férmula obtida para a distribui¢ao beta-binomial ¢ a de representacao
mais simples, mas Griffiths (1973), sugeriu uma reparametrizacdo em que

aegl

a+f :a+,8

estudos de doengas de plantas 7z representa a incidéncia média da doenca, ou

T= . De acordo com Madden & Hughes (1999), em

seja, o valor esperado do parametro 7 ao invés do 7 constante da distribuicdo
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binomial ¢ & representa uma medida da heterogeneidade espacial de X. O
pardmetro & é chamado de indice de agregagdo, pois indica o grau de agregagio
das folhas infectadas quando a distribui¢do beta-binomial é adequada.

Neste contexto, o coeficiente de correlagdo intra-classe p ¢é um

indicador da similaridade que existe entre individuos dentro de um mesmo grupo

0
e pode ser expresso como (Ridout, et al., 1999): p = —0 , do qual tem-se:
+

1 1
a+pf  a+p 1 a+p 1

1 a+f+1l a+f a+f+1 (a+f+])
a+p a+p

1+

Segund Collett (1991), os valores p sempre estdo entre 0 e 1. Se p =0,
entdo o estado da doenga de uma folha dentro de uma unidade amostral nio
influencia o estado da doenga de outras folhas dentro da mesma unidade
amostral. Como ¢ na distribuigdo beta-binomial é sempre maior que zero
conseqiientemente o também serd positivo .

De acordo com Mood et al (1974), dadas duas variaveis aleatorias
quaisquer, X e Y, tem-se  que E(X)=E [E (X |Y )] e
V(X)) = Er (X D]+ V[EQ | D).

Assim, no caso da distribui¢do beta-binomial, tem-se:

E(X) = E[E(X | 7)]

=E(nn)
E(X)=nE(n) .

a
Como E(r)= ,uma vez que 7 ~ Beta(e, )
a+
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a
E(X)_na+ﬂ

Seguindo raciocinio semelhante tem-se

VX)) =EVx D]+ VIEX )]
= E[n7r(1—7z)]+ V[nﬂ]
=nk [72'(1 - 7Z')]+ nzV[ﬂl

No primeiro termo da soma tem-se

E[z(1-n)]= i;r(l —7) f(7)dx

_ 1 ! _ a-1,1__ _p-1
_B(a,ﬂ)gﬁ(l (1=’ dr
_ 1 R a+l-1 1 _ _B+1-1

B B(a,ﬁ)gﬂ (1= dr

Sabendo-se que

b aeinl _\BHI- _ _ I'(a)'(b)
(j)zr (1-r) dr =B(a+1, B +1),eque B(a,b) _—F(a+b) ,
E[z(1-7)]= B(Oi 2 B(a+1,8+1)

B 1 I+ DHI(B+]1)
T(@I(B) T(a+pB+2)
T(a+ p)

D@+ DI(B+1) T(a+ p)
 T(a+B8+2) T(@I(p)

_ T(@+p) T(a+l) T(B+1)
" T(@+p+2) I(a) B

19



Como I'(a)=(a—DI'(a—-1),

Er(1-m)]= @+ P) @) AP
(a+p+DI'(a+p+1) TI(ax) T(pH)

_ o+ p) op
(@+f+Da+Pla+p)
____ap
C(a+ B+ a+p)
Assim,
V(X)=n b +n?V[z]
(a+ pB+D)(a+p)
o
emque V(7)= (a+ﬂ)2(a+ﬂ+1) )
Portanto,
V(X)=n ap +n? b
(a+B+D(a+p) (a+pB) (a+p+])
_ naf { (a+ p) N n }
(a+B)? | (@+p+]) (a+p+1)

V) =n— f_|@+p+h), (-1 }
(a+pP)(a+p)|(a+p+]) (x+p+])

Conforme definido por Griffiths (1973), 7 =

c, conseqﬁentemente:

l_ﬁ:a+,8—a= p

a+p a+ p

. Entao,
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n-1

V(X) = n;r(l-;r){l + ;(n-l)} .

(o+p+1)
De acordo com Ridout etal., 1999, p = _ e assim
(a+p+))
V(X)=nz(-m)l+ p(n-1)] . (10)
Para os dados de proporgdes, ou seja, (—j , a variancia sera:
n
V(£j=M[l + p(n— 1)] )
n n

Reescrevendo a equagdo 10 tem-se V(X)) = nax(1-7)+nx(1-7)p(n-1).
Observa-se que a média da distribui¢do beta binomial ¢ igual a média da

distribuicdo binomial e as variancias diferem entre si por um termo maior que 1,

dado por nz(1-7x)p(n—1),emque p :i.
1+6

Pode-se dizer, entdo, que varidncia da distribui¢do beta binomial ¢ a
variancia da distribui¢do binomial somada a um “fator de heterogeneidade”.
Portanto, o pardmetro & ¢ um indicador do quanto os dados se afastam de uma
distribuigdo binomial. O pardmetro € varia de 0 a oo mas, geralmente, esta
entre 0 ¢ 1. Como @ >0, a varidncia da distribui¢do beta-binomial é maior do
que a binomial. Se o pardmetro & — 0, a variancia serd a mesma para as duas
distribui¢des. Assim, substituindo-se p=1 na equagdo da varidncia, a

distribui¢do beta-binomial se reduz a uma distribui¢do binomial.
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Segundo Madden & Hughes (1995), o estimador de =z para a
distribuicdo beta binomial, obtido pelo método dos momentos, ¢ 0 mesmo da
distribuicdo binomial, dado pela equagdo 7 ¢ o estimador de &, obtido pelo

método dos momentos, ¢ dado por:

s* —nn(l-r1)

0= (11)

nr(l-m)—s’

2 4 . ‘A . , .
em que s ¢ o estimador da variancia do numero de folhas infectadas por

unidade amostral :

N
S
S2 :V(X)ZJ:IT (12)

N
X .
em= Z—J, na qual x; ¢ o nimero de folhas infectadas na unidade amostral.
j=1

No caso de se considerar a propor¢do de folhas doentes na unidade

amostral tem-se:

2

M=

¥ { ._l(x ;—m)
s =V ==V (X)=f——. (13)

n n n“(N-1)

Uma vez definidos 7 e 6, pode-se obter & e ﬁ , pois:
a

T=—s: -
a+p a+p

Madden & Hughes (1999) dizem que a melhor maneira de se estimar 7z
e 6 ¢ pelo método da maxima verossimilhanga, apesar de as estimativas serem
mais facilmente obtidas pelo método dos momentos e serem, muitas vezes,

proximas.
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O método da maxima verossimilhanga consiste na obtencdo de valores

A

para @ e 7 que maximizem a probabilidade da amostra X, X,,..X, ter

ocorrido, ou seja, dentre os infinitos valores que 0 e 7 podem assumir, sdo
tomados aqueles mais provaveis de serem os geradores dos dados.

Para a obtencdo das estimativas dos parametros da distribui¢do beta-
binomial pelo método da verossimilhanga, exige-se que a distribuicdo beta-
binomial seja reparametrizada para depois se obter a funcdo de verossimilhanga,
adotando-se os procedimentos indicados em Griffths (1973).

Para verificar se os dados observados estdo de acordo com a

distribui¢do binomial ou de acordo com a distribuicao beta-binomial, indicando
um padrdo espacial aleatorio ou agrupado, respectivamente, basta aplicar um
teste de aderéncia sobre as freqiiéncias observadas e esperadas.

Madden & Hughes (1994), apresentaram um programa computacional
para verificar o ajuste da distribuicdo beta-binomial a dados binarios
denominado BBD. Neste programa primeiro sdo calculadas as estimativas dos
parametros 7 ¢ 6 pelos métodos dos momentos, ¢ executados dois testes de

homogeneidade de variancias: o primeiro teste de homogeneidade de variancias

onde se considera o indice de dispersdo D, sendo as hipoteses testadas: H : os
dados seguem uma distribui¢do binomial e H, :os dados ndo seguem uma

distribuigdo binomial. A estatistica ;(2 ¢ calculada multiplicando-se o valor de

D por N-1 ( graus de liberdade associado ao teste), sendo que probabilidade
menor que 0,05 indica que a hipdtese de nulidade deve ser rejeitada.

O segundo teste de homogeneidade de variancias é semelhante ao
primeiro teste mas a hipotese alternativa ¢ descrita pela distribuicdo beta-

binomial . A estatistica utilizada neste teste ¢ dada por:
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7 [n(N-1)D - an]

[2N(n? - n)]?

Probabilidade menor que 0,05 indica que a hipdtese de nulidade deve ser
rejeitada, em favor da hipdtese alternativa.

As estimativas de 7 e @, obtidas pelo método dos momentos, sio
usadas como valores iniciais para estimar os parametros pelo método da maxima
verossimilhanca (Smith, 1983). As estimativas de maxima verossimilhanca e
seus erros padroes sdo calculados usando a técnica de Newton Raphson.

As freqiiéncias esperadas da beta-binomial sdo calculadas pelo método
de Skellam (1948). Para o proposito de comparacao o programa calcula também
os valores esperados da distribuicdo binomial como o mesmo estimador 7. As

classes de freqiiéncias sdo agrupadas de modo que sejam maiores que cinco. E
= 2 C . .
entdo calculado o teste y° para ambas as distribuigdes binomial e beta-

binomial.
Um bom ajuste da distribuicdo binomial sugere um padrao aleatorio de
incidéncia de doencas enquanto um bom ajuste da distribui¢do beta-binomial

sugere um padrio de agregacdo (Madden & Hughes, 1995).

2.3 Aplicagdes da distribuicéo beta-binomial

Na literatura encontram-se varias aplicagdes da distribuicdo beta-
binomial (DBB) .

Uma aplicagdo da DBB foi apresentada por Griffiths (1973), que obteve
um bom ajuste de dados referente a transmiss@o de resfriado comum em vérias
familias. O exemplo pode ser ligeiramente descrito como segue: foram coletados
dados da incidéncia de resfriado comum para remover possivel fonte de

heterogeneidade; as familias foram classificadas de acordo com o numero de
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individuos optando-se por familias com quatro individuos e classificando-as
como i) somente adultos, ii) adultos e criangas em fase escolar, iii) adultos e
criancas menores, iv) adultos, criancas em fase escolar e pré-escolar. Apds
observar os dados ele constatou que o niumero de individuos infectados variava
bastante de familia para familia indicando que a probabilidade de infec¢do nao
era constante entre as familias. Essa investigagdo serviu de base para
consideraveis pesquisas relacionadas ao estudo dos efeitos de tratamentos,
especialmente em toxicologia, onde ¢ comum a obtenc¢do de dados binarios que
apresentam superdispersao.

Tripathi et al. (1994) relatam que Williams (1975) pesquisou em
laboratorio o efeito de uma substincia quimica em filhotes de roedores de
diferentes fémeas e registrou o numero de filhotes que conseguiram sobreviver
ao periodo de lactagdo sob efeito da substancia. Neste estudo foi verificado que a
sobrevivéncia dos filhotes variava de ninhada para ninhada e que a DBB se
aplicava aos dados.

Estudos sobre o efeito teratogénico em animais foram desenvolvidos por
Paul (1982) para verificar que tratamentos seriam responsaveis pelo
aparecimento de anormalidades em fetos. Tais efeitos foram analisados como se
seguisse uma DBB.

Crowder (1978) descreveu a germinacdo de sementes com a DBB onde
considerou uma certa quantidade de sementes como unidade amostral na qual
observou a probabilidade de germinacdo das sementes. Repetindo este processo
ele verificou que a probabilidade de germinagdo entre as unidades amostrais
eram diferentes e que a DBB se ajustou aos dados.

Existem muitos trabalhos onde ¢ utilizado o parametro de agregacdo da
DBB para descrever o padrio espacial de danos epidemiologicos e
entomoldgicos, dentre os quais pode-se destacar: mofo da uva causado pelo

fungo Plasmopara viticola (Madden & Hughes, 1995), fungo nas folhas do
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morango (Turechek et al. 2001), plantas de milho infestadas pela broca do
colmo do milho Ostrinia nubilalis (Hoffmann et al,1996), danos causados pelas
larvas de Ostrinia nubilalis na batata (Nault & Kennedy, 1996), além de
Hughes e Madden (1993) que aplicaram a DBB para avaliar a incidéncia de um
virus nas plantas de quatro patossistemas.

Através da observacdo dos dados da ferrugem no cafeeiro, verifica-se
que o numero de folhas infectadas entre as unidades amostrais varia, sendo que,
em algumas unidades amostrais, ocorrem varias folhas infectadas e, em outras
unidades, poucas folhas doentes ou nenhuma. Como estes dados sdo de natureza
binaria e a probabilidade de sucesso das unidades amostrais ndo ¢ constante, isto

sugere que a DBB deve ser adequada para descrevé-los.

2.4 Métodos de amostragem

Basicamente duas metodologias de amostragens, convencional e
seqliencial, sdo utilizadas quando se tem interesse em avaliar o nivel de
infestagdo de pragas e a incidéncia de doengas em culturas, com objetivo de se
tomar decisdo sobre a necessidade do controle.

As decisdes se baseiam em hipdteses sobre o nivel de ocorréncia da
doencga que justifique o seu controle e podem ser formuladas com base em
experiéncias anteriores e de acordo com o interesse do pesquisador.

Na amostragem convencional o tamanho da amostra é fixo, procura-se
estimar os parametros populacionais para depois, eventualmente, testar uma
hipdtese a respeito dos mesmos.

Muitas vezes a amostragem convencional exige muito tempo para ser
realizada e a decisdo de controlar ou ndo a praga ou a doenca é tomada de forma
empirica. A conseqiiéncia disto € o uso indiscriminado de produtos quimicos,

causando desequilibrio ecoldgico, dentre outros problemas.
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2.4.1 Amostragem sequencial

Na amostragem seqiiencial, a amostra ¢ de tamanho variavel, sendo
testada uma hipotese a respeito dos pardmetros de interesse, sem a necessidade
de estima-los (Barbosa, 1992). A amostragem seqiiencial caracteriza-se em
examinar em seqiiéncia as unidades amostrais, tomando-se a primeira unidade
amostral e estabelecendo-se linhas de decisao que definem trés possibilidades de

decisdo: aceitar H , rejeitar [, ou continuar amostrando. Se for tomada a

[
decisdo de continuar a amostragem, examina-se a segunda unidade amostral e o

processo ¢ repetido até que a decisdo de aceitar ou rejeitar /7, seja tomada.

A razdo principal do interesse pelo método da amostragem seqiiencial ¢
que, quando o nivel de infestagdo de uma praga ou a incidéncia de uma doenga
for muito baixo ou muito alto, o nimero de amostras necessario sera pequeno.
Porém, de acordo com Estefanel (1977), o nlimero de amostras necessario para a
tomada de decisdo aumenta se o indice de ataque estiver proximo do nivel de
controle da praga ou da doenca. Segundo Pieters e Sterling (1975), Binns
(1994), esta técnica de amostragem pode gerar uma economia de tempo com

conseqliente diminuic¢ao de custo.

2.4.2 Amostragem para a ferrugem do cafeeiro

A ferrugem causada pelo fungo Hemileia vastatrix Berk.& Br. ocorre
nas lavouras de café em todas as regides onde ele ¢ cultivado.

Os prejuizos no Brasil, nas regides cafeeiras onde as condigdes
climaticas sdo favoraveis a doenca, atingem, em média, cerca de 35%. O
cafeeiro ¢ uma planta tipicamente bianual, isto ¢, de dois em dois anos as plantas
apresentam alta produ¢do. Nestes anos agricolas de alta produgdo, a doenca
inicia-se em dezembro-janeiro e, de marco a abril aumenta sua incidéncia até

atingir o pico em torno de junho-julho. A partir deste periodo comega a
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decrescer por causa das baixas temperaturas, da queda de folhas provocada pela
colheita, da senescéncia natural e da propria severidade da doenga que provoca
intensa desfolha das plantas. Sob condi¢des de estiagem prolongada nos
periodos de maior severidade da doenga, as perdas na produgdo podem chegar a
mais de 50% . No ano agricola de baixa producdo a doenga ndo ultrapassa 30% a
35% de incidéncia, mesmo sob condi¢des favoraveis do clima. Portanto, ¢
justamente nos anos de alta producdo que a doenca atinge alta severidade
(Zambolim, 1999).

Os principais danos causados pela ferrugem ao cafeeiro sdo a queda
precoce das folhas ¢ a seca dos ramos e, em conseqiiéncia, as plantas nao
produzem frutos no ano seguinte. A queda na producdo, entretanto, varia de
regido para regido e, até mesmo, de uma lavoura para outra (Zambolim,1999).

Segundo Godoy et. al (1997), a disseminagdo ocorre pelo vento, pelas
gotas de chuva, pelo homem durante a execugdo de tratos culturais, por insetos e
por outros animais que entram em contato com plantas infectadas. A 4agua ¢ o
mais eficiente agente de disseminacdo local, e se da pelo respingo das gotas de
chuva de uma folha para outra. Este fato pode explicar a formagdo de focos da
doenca nas lavouras para, depois, se disseminar de planta para planta

(Zambolim, 1999).

2.4.2.1 Fatores que determinam a severidade da doenca

Segundo Carvalho & Chalfoun (1998), um ponto importante para que
ocorra uma epidemia da ferrugem nos cafezais ¢ a alta densidade de hospedeiros
susceptiveis. Nas grandes areas, ou mesmo em regides inteiras com plantios de
café, em que usam-se variedades susceptiveis como o “ Catui” e “ Mundo
Novo”, o desenvolvimento da doenga é favorecido, pois o potencial de inoculo

sera maior e facil a disseminag@o dele entre as lavouras. Dentro deste aspecto, o
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uso de variedades resistentes ou tolerantes ¢ sumamente importante no conceito
de manejo integrado de doengas.

Um outro aspecto que determina a severidade da doenca, sdo as
condi¢des de alto enfolhamento, devido ao crescimento vegetativo ocorrido apds
o inicio das chuvas. Segundo Carvalho & Chalfoun (1998), tanto as folhas sadias
como as infectadas, que sdo mantidas da estacdo seca até o periodo chuvoso,
proporcionam maior quantidade de inoculo residual e maior area foliar para ser
atingida pelas goticulas carregadas de uredosporos, promovendo a disseminagio
entre folhas e plantas. Com um bom pegamento da florada, ocorrera uma carga
pendente maior.

Varias pesquisas t€m mostrado que o nivel de producdo das plantas &
mais um fator que determina um maior ou menor grau de infec¢do do cafeeiro
pela ferrugem. Assim sendo, os cuidados devem ser redobrados em relagdo as
plantas enfolhadas e/ou com cargas altas pendentes .

Quanto aos fatores relacionados com o ambiente segundo Almeida,

1986, o fungo da ferrugem necessita de agua livre, temperatura na faixa de 21 a

23°C e auséncia de luz direta para germinagdo e penetragdo dos uredosporos
pelo estdomatos da folha.

Os uredosporos s6 germinam na presenga de agua em estado liquido.
Portanto a chuva, além de promover a distribuicao deles entre folhas e plantas,
sua quantidade assim como a hora de seu inicio tem grande influéncia na
germinacdo dos esporos.

A temperatura pode atuar diretamente sobre a fisiologia dos esporos, ou

indiretamente como fator de evaporacdo de dgua.. Temperaturas menores que

15°C, assim como temperaturas diurnas maiores que 30°C ¢ podem limitar
significativamente as epidemias.
Um outro fator climatico que tem papel importante no desenvolvimento

da doenga ¢ a luminosidade, que pode atuar diretamente sobre a germinacdo dos
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uredosporos, ou atuar indiretamente em relagdo as condigdes microclimaticas de
umidade e temperatura.

Nos tltimos anos, com a necessidade de melhor aproveitar as areas em
busca de maiores rendimentos e retornos mais rapidos na cafeicultura, o sistema
de plantio adensado vem sendo largamente praticado. Segundo Carvalho &
Chalfoun (1998), o plantio denso compreende o uso de espagamentos que
resultam numa maior populacdo cafeeira, que varia de 5.000 a 10.000 plantas
por hectare. O aumento do niimero de plantas por unidade de area muda o
ambiente ao redor da planta, formando um novo microclima, que interfere, entre
outros fatores, na luminosidade, taxa de evaporacdo ¢ velocidade dos ventos.

Uma adubagdo equilibrada poderd também diminuir os efeitos das
desfolhas causadas pela ferrugem. Segundo Kriigner (1978), em muitas relagdes
hospedeiro-patégeno, a variacdo da resisténcia ou da suscetibilidade a doencas
esta ligada ao suprimento adequado ou equilibrio de nutrientes das folhas.

Zambolim et al. 1985, sugere que a carga pendente alta promove um
desequilibrio de nutrientes das folhas por causa do dreno desses nutrientes para
os frutos, tornando os cafeeiros mais susceptiveis a ferrugem. Cafeeiros com
carga pendente alta podem ter até 60% mais folhas com ferrugem que cafeeiros
sem producao.

Todos estes fatores ligados ao patdgeno, a planta e ao meio ambiente
podem influenciar em maior ou menor ocorréncia da ferrugem. Se as lavouras ja
estdo implantadas e com todos os fatores influenciando no sistema de ocorréncia
e evolucao da doenca, pode-se também empregar medidas culturais, tratamentos

preventivos e controle quimico procurando reduzir a doenga.
2.4.2.2 Monitoramento

O controle da ferrugem do cafeeiro envolve, principalmente, o uso de

fungicidas protetores e sistémicos. Segundo Zambolim et al.(2005), pode-se
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controlar a doenga, preventivamente, com fungicidas de contato ou com o
emprego de fungicidas sistémicos, via foliar ou via solo.

Se a opgdo de controlar a doenga for via foliar, esta podera ser vinculada
a incidéncia da ferrugem nas plantas e implicard em amostragens regulares.

A recomendagdo técnica € de coletar, ao acaso, folhas situadas no meio
dos ramos nas posi¢des dos pontos cardeais num total de 10 folhas por planta, no
terco inferior das plantas, o que normalmente corresponde a uma altura de 70 cm
a 90 cm do solo. A amostragem deve ser bem representativa, devendo caminhar
em zigue-zague no talhdo para efetuar a coleta de folhas. Pelo menos 100 folhas
devem ser coletadas por talhdo. Proceder em seguida a contagem do numero
total de folhas coletadas e do nimero de folhas com pustula, calculando-se a
porcentagem de folhas doentes. Se a porcentagem de folhas infectadas estiver
em torno de 5%, recomenda-se iniciar o controle da doenca com fungicidas de
contato; se ultrapassar 5% chegando até 12%, recomenda-se a aplicagdo de
fungicidas sistémicos (Zambolim, 1999).

Segundo Zambolim (1999), as pulverizagdes indiscriminadas de
fungicidas e inseticidas via solo, na mesma area e ano apds ano podem, a partir
do quinto ou sexto ano, modificar a fisiologia da planta a tal ponto que a
lavoura manifeste reflexos negativos na produgdo. Portanto, torna-se importante
planejar, racionalmente, o uso destes produtos, o que pode ser obtido através de

planos de amostragem seqiiencial.

2.5 Planos de amostragem sequencial

Os planos de amostragem seqiiencial comumente usados para dados
entomoldgicos e de doengas de plantas, podem se basear em dois métodos: o
Teste Seqiiencial da Razdo de Verossimilhanca e o Intervalo de Confianca de

(Iwao 1975).
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O método do intervalo de confianga de Iwao (1975), independe de
modelo probabilistico associado ao padrao de distribuicdo da praga ou da doenga
. Esta metodologia apoia-se no teorema do limite central e consiste em adaptar
um intervalo de confianca em torno da média (que € o nivel de controle),
gerando 2 curvas divergentes chamadas de linhas de decisdo. J4 no teste
seqliencial da razdo de verossimilhanga inicialmente deve-se conhecer o modelo
probabilistico que descreve o padrao espacial da praga ou doenca

Conforme citado por Marcelino (1996), em estudos realizados para se
comparar a eficiéncia dos métodos de Iwao (1975) e o Teste Seqiiencial da razdo
de verosimilhanca (Wald, 1945, 1947 ), foi concluido que o método de Wald ¢
mais preciso e eficiente, e pelo fato de apresentar teoria estatistica mais

conhecida deve ter utilizagdo preferencial ao método de Iwao.

2.5.1 Plano de amostragem sequencial baseado no Teste Sequencial da
Raz&o de Verossimilhanca

A técnica de amostragem seqiiencial baseada no teste seqiiencial da
razdo de probabilidade foi desenvolvida por Abraham Wald em 1943, e
divulgada posteriormente em 1945 e 1947 (Wald 1945,1947). Wald, trabalhando
para a Marinha dos Estados Unidos, iniciou uma pesquisa visando o controle de
qualidade de material bélico. A partir dai, muitas industrias comegaram a utilizar
a técnica no controle de qualidade de seus produtos.

Posteriormente, o método foi aplicado por Oakland (1950) no estudo de
populagdes de peixes, por Stark (1952), Morris (1954), Waters (1955), dentre
outros para controle de insetos. Estes planos demonstraram ser seguros e
rapidos, tendo aumentado a confianga de decisdo reduzindo o tamanho das
amostras (Sterling, 1983).

Varios autores construiram planos de amostragem seqiiencial visando o

manejo de pragas, destacando-se: plano seqiiencial para o levantamento da

32



lagarta da soja -Anticarsia gemmatalis- nas quais as distribuigdes de
probabilidade utilizadas foram a binomial, a normal, a Poisson e a binomial
Negativa (Estefanel, 1977); plano para o controle dos danos causados pelo
bicho-mineiro do café -Perileucoptera coffeella- utilizando a distribuicao
binomial negativa (Villacorta & Tornero, 1982); plano para o controle da lagarta
do cartucho do milho -Spodoptera frugiperda- (Farias, 1996); plano para
controle do tripes dos foliolos -Enneothrips flavens- que causa o prateamento
nas culturas do amendoim (Marcelino, 1996); plano para controle da broca
européia do colmo -Ostrinia nubilalis- nas plantagdes de batata (Naut &
Kennedy, 1996) e plano para controle da broca européia do colmo -Ostrinia
nubilalis- na cultura do milho (Hoffmann et al., 1996).

No caso de doengas de plantas, Turecheck et al (2001) elaboraram um
plano de amostragem seqiiencial para avaliar a incidéncia de manchas de
dendrofoma, causada por Phomopsis obscurans, nas folhas de morangueiro,
onde foram utilizadas férmulas aproximadas para as linhas de decisdo
considerando a distribui¢do beta- binomial.

Para elaborar um plano de amostragem seqiiencial pelo método do teste
seqiiencial da razdo de verossimilhanga, inicialmente deve-se conhecer o modelo
probabilistico que descreve a distribui¢do da praga ou doenga. Barbosa (1985),
cita que, além do conhecimento de uma fung¢o de probabilidades que descreva a
padrdo espacial dos individuos da populacdo, os requisitos basicos para o
desenvolvimento de um plano de amostragem seqiiencial, sdo:

a) o estabelecimento prévio do nivel de dano econdémico, na forma de
duas densidades criticas, de modo que o dano ocorrera se a populacdo do agente
causador ou o nivel do sintoma avaliado ultrapassar o limite superior € nio
ocorrera se permanecer abaixo do limite inferior;

b) a selegdo de niveis maximos de probabilidade de cometer erros na

decisdo sobre densidades populacionais, ou seja, a probabilidade & de estimar
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uma densidade populacional ndo prejudicial como sendo prejudicial (erro tipo I)
¢ a probabilidade S de estimar uma densidade populacional prejudicial como
sendo ndo prejudicial (erro tipo II).

Os niveis de @ e [ mais comumente usados em pesquisas
agrondmicas sio ¢ =£=0,05 ¢  =£=0,10.

A teoria para o teste seqiliencial da razdo de verossimilhanga apresentada
¢ baseada em Wald (1947) e nas adaptagdes propostas por Binns (1994) e
Madden & Hughes (1999).

Seja 1 o nivel da incidéncia média das folhas infectadas 7 no caso da
distribui¢do beta-binomial. Considerando-se ainda que f, seja o nivel de
controle, de modo que seja economicamente vantajoso iniciar alguma agdo de
controle como aplicar fungicida quando & >, e que ndo seja vantajoso
aplicar o fungicida quando u < g,

Se = u, o dano causado pela doenga ¢ igual ao custo de aplicagdo do

fungicida e ¢ indiferente qual decis@o tomar.

Se u for pouco superior a £,, 0 dano causado pela doenga é levemente

superior ao custo da aplicacdo do fungicida, neste caso a ndo indicacdo do

controle ndo implicara em erro de conseqiiéncias graves.
Da mesma forma, se s for pouco inferior a 4, o dano causado pela

doenga sera levemente inferior ao custo da aplicagdo de fungicida e se

utilizarmos fungicida ndo estaremos constituindo erro grave.

Assim ¢ possivel escolher dois valores: e x4, sendo g, inferior a
M, € u, superior a i, tais que, preconizar a aplicagdo do fungicida seja
considerado erro de conseqiiéncias graves se ( e somente se) U< u,, €

desaconselhar a aplicacdo seja considerado erro de conseqiiéncias graves se ( e
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somente se) £ >t . Se 1, < u < g, nenhuma das decisdes possiveis de serem
tomadas conduz a erro de conseqiiéncias praticas.
Escolhidos os valores de 1, e 4, , a probabilidade de aconselhar a

aplicacdo de fungicidas quando ndo for necessaria ¢ pré-fixada pelo valor o e a
probabilidade de desaconselhar a aplicacdo quando necessaria ¢ dada pelo valor
[, também pré-fixado.

Assim os riscos tolerados de tomar decisdes erradas sdo fixadas pelos

quatro valores: 4 ,u,, & e [. A escolha dessas quatro constantes ndo ¢ uma

questdo estatistica. Elas sfo escolhidas com bases em considera¢des praticas
para cada caso particular.

Desta forma, as hipoteses a serem testadas sdo:
HO : lu = luo
Hy:p=p

(4, + 11,)

sendo 1, = em que 4, € 4, sdo constantes tais que £, > 4, . Se a

hipétese de nulidade FH, for aceita, conclui-se que < p,, caso

contrario ¢ > 44, . Pode-se usar o teste da razdo de verossimilhanga, para a

tomada de decisdo.

Por exemplo, se uma amostra aleatoria é coletada em uma populagéo

. . “ o~ A 2 - . )
com distribuicdo com pardmetros ¢ e o, a verossimilhanga, é:

LA

N27w.o

n

2
L(X{,Xy 000y X, |1t,07) = H1
=

e o seu logaritmo ¢:
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2
2 (e}

X, .07 = Zln \/—U

Z{ J_a}z{ l(aﬂj}

o )53

A razdo da verossimilhan¢a, comumente chamada de z, ¢ definida

In(L) = I(xy,...,x,

como:
L(x,, Xy, X, | 1t,,57)
z,=In ;
L(x,,%,y,..x,|1,,07)
=10, %, X, |14,0°) = 1(X,, Xy X, |11, ,07)

1 La(x =) 1 To(x,—u, )
=nln - 1) —nln +—Z(#]
2ro 2 il( o 2o 20 O
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1 d <
= __2(— 23 Xty ALY X, + X — Zﬂfj
i=l1 i=l

1 n
=- 2[_2Uh_¢%)2xi+”#5_”ﬂg}
20 i=1

1 n
=-— [— 2u, — 1) X x; +n(uf —ué)}
20 i=1

n
Definido T), =2 x;, a razdo da verossimilhanga para a distribuicao
i=1

normal se torna:
1 n
4=—7Bm—ﬂﬁn——uﬁ—ﬂ®}
o 2

Madden & Hughes (1999), baseados em Wald (1947) e considerando a i-
ésima unidade amostral, sugeriram comparar a razdo de verossimilhanca com

dois limites que dependem da probabilidade dos erros & ¢ [, que podem ser

escritas como:

ln( s ]< izi < ln(ﬂ] . (14)

l-a) = a
Para este teste seqiiencial da razdo de verossimilhanga, depois que cada

unidade amostral ¢ coletada, determinam-se os valores de z,, baseados na

p j entdo a
l-«a

. . < , 1-
hipotese de que u = p, serd aceita e, se Zzi for maior que ln( ﬂ}, a
i=1 a

fun¢do de verossimilhanca. Se ZZi for menor que ln(
i=1
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n
hipotese 4 = p, sera aceita. Se ZZi estiver entre estes dois valores, continua-

i=1
se a observacdo de mais unidades amostrais.

Quando se deseja usar a equacdo (14), em fungdes complexas, como a
da distribui¢do beta-binomial, pode-se recorrer a algumas alternativas tais como
aproximagdes obtidas através de outras distribuigdes, como a Poisson, a
binomial ¢ a normal.

Quando a razdo de verossimilhanga da distribui¢do normal ¢ assumida, a
equagdo (14) se torna:

ln( / j<%[(ﬂ1—ﬂo)Tn—g(ﬂf—ﬂg)}ln(l_ﬂj
o

l-a o

o ln(lﬂ] + 0t - )

1- n
Gzln[ ﬂj+(ﬂf—u§)
a 2

H—H, Hi—H,

<T <

Sendo ] — g = (1, — u1,)(4t, + 41, , entio,

o’ ln(ﬂj o’ ln(l_ﬂ)
-« a

n n
+_(/’ll+/’l0)<Tn< +_(/’ll+ﬂo)’
o~ H, 2 H—H, 2
que geralmente € representada na forma:
i, +sn<T,<i +sn. (15)

Os dois lados da inequagdo dada em (15) correspondem as linhas de
decisdo, tendo s como coeficiente angular e interceptos i, € i,. No caso da

distribui¢do normal tem-se:

_H + L
2

N
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o’ ln(ﬂj o’ ln(l_ﬂj
l-a . a

[, =——7—- L=
H— H, H—H,

Segundo Madden & Hughes (1999), pode-se obter linhas de decisdo
aproximadas para a distribui¢do beta-binomial assumindo que 7 tenha uma
distribuicdo normal, ou pelo menos, aproximadamente normal. Sugeriu-se entdo
usar o teste seqiiencial da razdo de verossimilhanga com a distribuicdo normal,
substituindo o termo do parametro da varidncia da verossimilhanga

2
o

da normal pela lei de poténcia binaria e rearranjar para resolver 7, .
Hi — H,

2.5.2 Lei de poténcia binaria

A lei de poténcia binaria ¢ um outro método utilizado para descrever
padrdes espaciais de doengas em plantas, que serd utilizado na elaboracdo das
linhas de decisdo com a distribuicdo beta-binomial.

Ao avaliar dados de contagem de animais de espécies diferentes, em
varios locais diferentes, Taylor (1961), observou que as varidncias das
populagdes geralmente eram proporcionais a uma poténcia da média:

v=am’ (16)
em que v representa a varidncia, m representa a média, a e b representam
parametros a serem estimados. Essa observagao deu origem ao modelo da lei de
poténcia de Taylor (1961):

In(v) = In(a) + bIn(m) (17)
sendo que b foi definido como indice de agregacdo ou um indicativo do
comportamento espacial das espécies animais ¢ @, um pardmetro de menor

interesse. Se a = b = 1 na equagdo (17), tem-se que os dados de contagem
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seguem uma distribuigdo Poisson, uma vez que a varidncia ¢ igual a média.

Pode-se escrever a equacdo (17) da seguinte maneira:
In(v) =In(a) +bIn(v,) (18)
em que v ¢ a varidncia observada, v_ ¢ a varidncia tedrica para uma distribui¢do

aleatoria, a e b sdo parametros.

Seguindo o mesmo raciocinio, Hughes & Madden (1992) adaptaram a lei
da poténcia Taylor para dados de incidéncia de doengas. Para isto é necessario
que a incidéncia da doenca seja avaliada em diferentes areas independentes
como, por exemplo, talhdes. Os talhdes sdo divididos em N unidades amostrais,
nas quais, ou conta-se o nimero de plantas doentes ou determina-se a propor¢ao
de plantas doentes. Isto implica em defini¢oes diferentes para cada situagéo.

Com N unidades amostrais e n plantas em cada unidade amostral e, se

— representa um dado de propor¢do, sendo X ~ B(m,7), a varidncia

n
esperada ¢ definida por v, = V(%) = anV(X )= @ e a equagdo (18) é
representada como:

In(v) =In(4,)+b ln[@} (19)

Se x representa dados de contagem, tem-se que v, =V (X)=nx(1-7)
e a equagdo (18) sera:

In(v)=In(4,)+b ln[nir(l - 72')]. (20)

De acordo com Madden e Hughes (1995) e Lima (2005), quando 4, = b
= 1, tem-se um padrédo aleatorio, pois, In(4 )=0 Entdo, In(v)=In(v,) ou

seja v=v,.Se A >1e b =1, tem-se um padrio de agregacdo, o que implica
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em superdispersdo, ou seja, a varidncia observada ¢ maior do que a varidncia

teorica, porém, o grau de superdispersao em cada talhdo ndo depende de 7~ . Se
A_ e b forem maiores do que 1, também existe superdispersdo, mas esta varia
sistematicamente com os valores de 7.

Para a estimagdo dos pardmetros A_ e b através da anélise de regressdo,
primeiro € necessario que se tenham as estimativas de 7 e v, as quais podem ser
calculadas pelas expressdes (7) e (12) ou (13). Segundo Madden & Hughes
(1995), o pardmetro € da distribuigdo beta-binomial pode ser representado em

funcdo dos parametros 4 e b da lei de poténcia binaria, ou seja:

G

_ n
- o

emque f(7)= [72'(1 - ﬂ)]l_b e a= Axnfh quando a analise for de propor¢do de
plantas doentes. Se for utilizado a contagem de plantas doentes na unidade
amostral entio a = 4 n"".

Segundo Bergamin Filho et al. (2002), a vantagem de se utilizar a lei de
poténcia binaria na caracterizagdo de padrdes espaciais é que a agregacdo de
todo o conjunto de dados ¢ descrita por um numero menor de pardmetros, ou

seja, A, eb.

2.5.3 Aproximacao para as linhas de decisao da distribuicéo beta-binomial.
Conforme Binns (1994), os interceptos das linhas de decisdo podem ser

considerados como um produto do “ fator de intercepto” (f) multiplicado por

1—
lnLﬂ } para i, eporln {M} para 7,. Segundo Madden & Hughes
-a a

41



2
(1999), no caso da distribuigdo normal, o fator de intercepto € igual a
Hy— Hy

]

2 A ~ . N
sendo o a variancia de X e u, =nrx,, u,=nmx, sdo dois parametros

representando  valores  hipotéticos da  média  incidente.  Entdo

2 2 2
o o O

M=y nxy—nxy (7 =)

Assumindo que a lei de poténcia binaria seja apropriada, pode-se
substituir a varidncia de X, o por A [nr, (l—ﬂt)]b, pois
In(v) = In(4,) +bIn[nz,(1-z,)]

In(v) = ln{Ax [n;z[ 1=z, )]b }:> v=A, [I’lﬂt 1- ﬂ,)]b ,obtendo - se :

_ Ax[nﬂ-t(l_ﬂ-t)]b _ Axnb[ﬂ-t(l_ﬂ-t)]b
o on(m-z)  am-m)

S (22)

2-2b

Substituindo 4, por An~""" tem-se:

An2_2bnb[7zz (1 — 7, )]b _ An2_2b+b [”t (1 — 7, )]b
n(z, - 1,) n(z, ~1,)

A x, (-7

f=

n(ﬂ.l _ﬂ.o)

PR AGE)

(ﬂ.l _7[0)

Sendo que & representa a incidéncia média da doenca na

reparametriza¢do da distribui¢do beta-binomial, as hipoteses a serem testadas

serdo H:m=m, e H, :m =, . Como o coeficiente angular s da linha de

(44, + 11,)

decisdo para distribui¢do normal é: y, =5 = , na distribuicdo beta-
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(7, +7,)

binomial 7z, = . Os interceptos e o coeficiente angular da reta podem

ser dados por:

h{ﬂ}m”’ [z, (1-z)]
-«

i = . (23)
7[1 _7[0

ln[(l_'g)}lnl_” [z.0-7)]
[24

i = . (24)
7[1_72-0

s=rq, =170 (25)
-z, =22

Para as condi¢des de amostragem em que se tem N unidades amostrais com
n elementos em cada, define-se a varidvel 7, como sendo o nimero acumulado
de folhas infectadas que pode ser escrita como:
T, = Zx ;
j=1
em que x, ¢ o numero de folhas infectadas na j-ésima unidade amostral
(G=1,2...N). E assim a expressao (15) se torna:
i, +snN <T, <i, +snN . (26)

Os dois lados desta inequacdo correspondem as linhas de decisdo

chamadas por Madden & Hughes (1999), de linhas de decisdo aproximadas para
a beta-binomial, onde sn representa o coeficiente angular da reta, i, € i, sdo os
interceptos.

Na utilizagdo das linhas de decisdo, calcula-se 7, depois que cada

unidade amostral ¢ observada plota-se o valor no grafico. A amostragem ¢

interrompida se 7, estiver acima da linha superior (decide-se a favor de 7,) e
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se T, estiver abaixo da linha inferior (decide-se a favor de 7). Caso T,

esteja entre as linhas superior e inferior segue-se com a amostragem .

2.5.4 Curva caracteristica de operacédo

Para que se possa visualizar, em um plano de amostragem seqiiencial, a
probabilidade de tomar uma decisdo correta ou errada para qualquer grau de
infeccdo, utiliza-se a curva caracteristica de operagao (CCO) .

A CCO ¢ um dos métodos primarios utilizados para avaliar um teste de

hipétese, que ¢ definida como a probabilidade de aceitagdo da hipotese de

nulidade dado um valor de 7 . Valores de 7 acima de 7, , a CCO nos fornece

a probabilidade da correta aceitagdo da hipdtese de nulidade (1-« ), e valores de

7 abaixo de 7,, a CCO nos fornece a probabilidade da incorreta aceitagdo da
hipotese de nulidade (erro tipo II). A CCO ideal é 1 quandozr < 7, e 0 quando

7T >, , mas isso quase nunca acontece. Existem formulas conhecidas para

algumas distribui¢des estatisticas que permitem calcular a CCO, mas segundo
Turechek et al, (2001) utilizar simulagdo de Monte Carlo é uma boa solugéo.

Pode-se obter a CCO por simulagdes de conjunto de variaveis aleatorias
com uma distribui¢do beta-binomial usando, em cada simulagdo, diferentes
valores de 7 e 6, sendo que, este ultimo, pode ser estimado pela formula (21),
pelo método dos momentos ou o método da maxima verossimilhanga .

Para cada conjunto simulado, estima-se 7 , registrando-se 0 numero
de vezes em que a hipotese H, ¢ aceita. Este nimero ¢ dividido pelo numero

de vezes em que o processo foi repetido e assim, pode-se dispor no grafico a
probabilidade de aceitagdo da hipotese de nulidade em fungdo de um

determinado valor de 7=
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A func¢fo da curva caracteristica de operagao ¢ importante para se avaliar
o plano elaborado indicando, sob determinadas circunstancias, as probabilidades
de aceitagdo da hipotese de nulidade e a probabilidade de cometer erros para a

tomada de deciséo.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Dados reais

Os dados utilizados neste estudo foram de um experimento conduzido
em 2005, na fazenda Cafua, localizada no municipio de Ijaci, sul de Minas
Gerais. A area corresponde a aproximadamente 6,5 ha de lavoura da cultivar
Mundo Novo, com quinze anos de idade, plantada no espagamento de 3,8 m
entre linhas e 1 m entre plantas, totalizando 2632 plantas.ha” conforme pode
ser visto da Figura 6. As coordenadas geograficas sdo de 21° 10' 11" de
latitude sul e 44° 58' 37" de longitude oeste de Greenwich, com altitude média
de 934 metros e declividade de 0,84 % no sentido norte-sul e de 12 % no

sentido leste-oeste.

FIGURA 6. (Adaptado de Alves, 2006) Imagem de satélite QuickBird”
27/05/2003 referente a area estudada. UFLA, Lavras, MG, 2006.
Composicao colorida 321 e infravermelha falsa cor 432 .
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Foram demarcados na area transectos com distancias de 25x25m e
50x50m, num total de 67 pontos amostrais, distribuidos de forma irregular
(Figura 7). As avaliagdes de incidéncia de ferrugem nas plantas foram
realizadas em duas épocas: junho/ 2005 e julho/2006. Os pontos amostrados
foram constituidos por cinco plantas. As amostras foram coletadas,
aleatoriamente, de cada lado da linha de plantio, correspondentes aos pontos
cardeais oeste e leste, no tergo médio das plantas, a partir do terceiro e do
quarto par de folhas, sendo dez folhas de cada lado da rua, por planta
amostrada, totalizando 100 folhas por ponto amostral, num total de 6700
folhas avaliadas. As folhas foram destacadas e analisadas em laboratorio.

Assim, tem-se um total de 67 unidades amostras (N = 67), sendo cada
unidade amostral constituida por 100 folhas (n = 100) , nas quais eram contadas

as folhas com presenga de ferrugem.
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FIGURA 7. Representacao bidimensional dos pontos amostrais.
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A adubagdo foi realizada em novembro de 2004, janeiro, novembro,
dezembro de 2005 e janeiro de 2006 aplicando-se 400g.cova’ N, P, K (20 05
15), por cova. Realizaram-se aplicagdes de Zn, B (2,5 — 1,5) em novembro de
2004, margo, abril de 2005, novembro de 2005, janeiro e fevereiro de 2006,
utilizando-se bomba de 400 L.ha. O controle quimico de pragas, doengas e
plantas daninhas foi realizado em novembro de 2004 (0,6 L.ha™ Opus®™), abril de
2005 (2 L.ha” de Nimbus®, 2 L.ha™' de Endosulfan AG®, 100 g.ha™ de Amistar”,
0,4 L.ha” Opus®), maio de 2005 (3 kg.ha' de Roundup WG™), novembro de
2005 (1 kg.ha” Verdadero 600 WG™), janeiro de 2006 (2 L.ha” de Nimbus®, 2
L.ha' de Endosulfan AG®, 100 gha' de Amistar” e 2 kg.ha' de Roundup
WG"). Realizou-se capina manual, mecinica e retirada de cipd sempre que
necessario.

Para determinar se o padrao espacial era agregado ou aleatdrio sugerindo
uma distribui¢do de probabilidade foi utilizado o programa BBD de Madden e
Hughes (1994).

Neste programa, primeiro foram calculadas as estimativas dos
pardmetros 7 e 6 pelos métodos dos momentos, e executados dois testes de

homogeneidade de varidncias: no primeiro teste de homogeneidade de variancias

as hipoteses testadas foram: H , : os dados seguem uma distribui¢do binomial e

H, :os dados nd3o seguem uma distribuigdo binomial; para o segundo teste de
homogeneidade de variancias a hipdtese de nulidade ¢ a mesma do primeiro
teste e a hipotese alternativa H, :os dados seguem uma distribui¢do beta-
binomial.

As estimativas dos pardmetros 7 ¢ @ foram obtidas pelo método da

maxima verossimilhanca. As freqiiéncias esperadas das distribui¢des binomial e

beta-binomial foram calculadas, as classes foram agrupadas de modo que fossem
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maiores que cinco conduzindo a um teste de aderéncia de y° para ambas as
distribuicdes.

Como s6 se pode observar um conjunto de dados da ferrugem do café
para cada €poca amostrada, e para que se possa utilizar as linhas de decisdo da
beta-binomial sdo necessarias estimativas de In( 4 ) e b da lei de poténcia
bindria que requerem diversas variancias, foram simulados dados com uma

distribuicdo beta-binomial.

3.2 Dados Simulados

Foi usada uma simulagdo Monte-Carlo, utilizando-se o programa R De
Development Core Team (2005) para gerar observacdes aleatdrias e
independentes X com distribui¢do beta-binomial, sendo que o numero de
individuos dentro de cada grupo era sempre igual a 100 (n=100) e total de
unidades amostrais de 67 (N=67).

Com os valores estimados 77 ¢ @ de cada data amostrada foram obtidos
a variancia observada e esperada em 200 conjuntos e obtida uma regressdo
linear estimado-se parametros In( A4, ) e b da lei de poténcia binaria, os quais

n A

. . - 1
foram usados no calculo das linhas de decisdo, sabendo-se que 4, =e ™ ¢
A= A,
T 2-2b
n

Na simulagdo 1 utilizou-se os valores de 7 ¢ € de 07/2005 e na

simulacdo 2 os valores de 7 e € de 07/2006.

3.3 Planos de amostragem sequencial
Os planos de amostragem seqliencial foram construidos utilizando-se a

metodologia baseada no teste seqiiencial da razdo de verossimilhanga. Foram
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comparados os valores acumulados das folhas infectadas em cada data
amostrada com as linhas decisdo da beta-binomial.

Sendo o cafeeiro uma planta bianual e o nivel de producdo das plantas
ser um fator que determina um maior ou menor grau de infec¢do da ferrugem,
decidiu-se elaborar os planos considerando-se niveis de infeccdo para ano de
baixa carga pendente e ano de alta carga.

As linhas de decisdo foram obtidas utilizando-se sempre o nivel de
controle 7, (=0,05) e com variagdes para 7, €x; sendo 7,= 0,025 ¢ 7=
0,075; =,= 0,03 e 7,= 0,07; 7,= 0,04 ¢ z,= 0,06, de¢ modo a controlar o
tamanho do intervalo das linhas de decisdo. Foram utilizados @ = £ = 0,05
para cada variacdo de 7, €. Para a variagdo 7, = 0,025 ¢ 7, = 0,075, foi
utilizado & = £ = 0,10 apenas para verificar se havia algum efeito na mudanga
de a=£=0,05 para a=/=0,10. Foram construidos 4 planos de
amostragem seqiiencial considerando-se um ano de baixa carga e 6 planos
considerando-se ano de alta carga. .

O numero acumulado de folhas infectadas da ferrugem do cafeeiro de
cada amostrada foi comparado com as linhas de decisdo até que alguma decisdo
pudesse ser tomada.

As curvas caracteristica de operagdo foram obtidas por simulacdo através
do método de Monte Carlo, utilizando o programa R Development Core Team
(2005), e considerando a distribuicao beta-binomial. Os parametros utilizados na
simulagdo foram 7 = 0,1609 ¢ 8 = 0,0622; 7 = 0,5523 ¢ € = 0,0895, que
correspondem as estimativas obtidas nas duas épocas de avaliagdo da ferrugem

do cafeeiro.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Padrdo espacial da ferrugem do cafeeiro para dados reais

As estimativas dos pardmetros 7 e @, obtidas pelo BBD utilizando os
métodos dos momentos ¢ da maxima verossimilhanca estdo apresentadas na
Tabela 1.

Nota-se na Tabela 1 que as estimativas do nivel de folhas infectadas
aumentou no decorrer das épocas amostradas. Pode-se observar também que as
estimativas obtidas pelo método dos momentos e pelo método da maxima
verossimilhanga foram semelhantes para as duas épocas amostradas, de acordo
com os resultados obtidos por Madden & Hughes (1999).

Comparando as estimativas da época 07/2005 e 07/2006, houve um
aumento significativo do nivel de infec¢do das folhas com ferrugem pois 2005
foi um ano de baixa carga pendente e 2006 de alta carga. De acordo com o que
as pesquisas tém mostrado, o nivel de producdo das plantas ¢ um fator que
determina um maior ou menor grau de infec¢@o do cafeeiro pela ferrugem.

Segundo Zambolim et al.(1985), carga pendente alta promove um
desequilibrio de nutrientes das folhas por causa do dreno desses nutrientes para

os frutos, tornando os cafeeiros mais susceptiveis a ferrugem. Cafeeiros com

TABELA 1. Estimativas dos pardmetros 7 € €, em duas épocas amostradas.

Epocas Métodos Parametro
T 0
Momentos 0,1622 0,0538
07/2005 Verossimilhanga 0,1609 0,0622
Momentos 0,5510 0,0891
07/2006 Verossimilhanga 0,5523 0,0895
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carga pendente alta podem ter até 60% mais folhas com ferrugem que cafeeiros
sem producao.
No primeiro teste de homogeneidade de variancias, para as duas épocas

7 g 2 .
amostradas foram encontrados altos valores da estatistica )~ e baixa

probabilidade de significincia, indicando que a distribui¢do binomial ndo foi

apropriada para descrever o padrdo espacial conforme pode ser visto na Tabela
2. Neste teste a estatistica ;(2 foi calculada multiplicando-se o valor de D por

N-1 (=GL do teste), considerando que a hipdtese de nulidade deve ser rejeitada
para probabilidades menores que 0.01.

No segundo teste de homogeneidade de variancias, foram obtidos altos
valores para z, e baixa probabilidade de significancia, indicando que os dados
seguem uma distribui¢do beta-binomial.

Na Tabela 3 observa-se que para o teste de aderéncia y” aplicado, em
que hipdtese de nulidade representa que os dados seguem uma distribuicdo
binomial, nota-se altos valores ;(f para a distribuicdo binomial e baixa

probabilidade de significancia, indicando que a hipotese de nulidade deve ser
rejeitada ou seja, os dados ndo estdo de acordo com a distribui¢do binomial. No

teste de aderéncia considerando que a hipétese alternativa seja que os dados

TABELA 2. Resultados do primeiro teste de homogeneidade de variancias e

indices de dispersdo nas duas épocas amostradas.

Epocas ZZ Probabilidade z, Probabilidade D
07/2005 405,66 <0,01 29,40 <0,01 6,15
07/2006 609,40 <0,01 47,09 <0,01 9,23
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TABELA 3. Testes de aderéncia y’para as distribui¢des beta-binomial e

binomial, nas duas épocas amostradas.

Binomial Beta-binomial
Epocas
2 - 2 R
7’ GL p-valor 7’ GL p-valor
07/2005 51,29 7 <0,01 17,73 8 0,023
07/2006 65,42 8 <0,01 7,22 8 0,512

seguem uma distribuicdo beta-binomial, nota-se probabilidade de significancia
maiores que 0,01, indicando que a hipotese alternativa deve ser aceita ao nivel
de significancia de 1%. Entdo nas duas épocas amostradas os dados de
incidéncia de ferrugem nas folhas do café se ajustou melhor a distribuicao beta-
binomial indicando agregacao.

As Figuras 8 e 9 mostram a distribui¢do de freqiiéncia do nimero de
folhas com ferrugem em julho/2005. Na Figura 8 sdo mostradas as freqiiéncias
observadas e as freqiiéncias esperadas segundo a distribui¢ao beta-binomial, e na
Figura 9 sdo mostradas as freqiiéncias observadas e as freqiiéncias esperadas

segundo a distribuicao binomial.
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FIGURA 8. Distribui¢ao de freqiiéncia observadas e esperadas das folhas com

ferrugem segundo a distribui¢do beta-binomial. Amostra julho/2005.
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FIGURA 9. Distribuicao de freqiiéncia observadas e esperadas das folhas com

ferrugem segundo a distribui¢do binomial. Amostra julho/2005.
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Nota-se no caso da distribui¢ao binomial uma superestimacido do niimero
de folhas doentes no centro do grafico e uma subestimagdo nas extremidades
indicando que a mesma ndo apresentou um bom ajuste. A distribui¢do beta-
binomial se ajustou melhor aos dados, ou seja, esta superestimacao no centro e
subestimac¢ao nas extremidades ndo € tdo evidente quanto no caso anterior.

As Figuras 10 e 11 mostram a distribui¢do de freqiiéncia do ntimero de
folhas com ferrugem em julho/2006. Na Figura 10 sdo mostradas as freqiiéncias
observadas e as freqiiéncias esperadas segundo a distribuigdo beta-binomial, e na
Figura 11 sdo mostradas as freqiiéncias observadas e as freqiiéncias esperadas
segundo a distribuicdo binomial.

Com o proposito de melhorar a apresentagdo das freqiiéncias na Figura
10 e 11, como o nimero observado de folhas infectadas por unidade amostral

foram todos maiores que 23, os valores menores que este foram omitidos.
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FIGURA 10. Distribuicdo de freqiiéncia observadas e esperadas das folhas com

ferrugem segundo a distribuigdo beta-binomial. Amostra julho/2006.
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FIGURA 11. Distribui¢do de freqiliéncia observadas e esperadas das folhas com

ferrugem segundo a distribui¢do binomial. Amostra julho/2006.
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Nesta amostra de julho/2006 no caso da distribui¢do binomial também
houve uma superestimagd0 no centro e subestimagdo nas extremidades,
indicando que a distribui¢do beta-binomial se ajustou melhor aos dados que a

distribui¢cdo binomial.

4.2 Padréo espacial da ferrugem do cafeeiro para os dados simulados

As estimativas dos pardmetros In( 4, ), e b da lei de poténcia binaria e

os valores estimados de A usados para caracterizagdo do padrdo e nas linhas de
decisdo podem ser vistos na Tabela 4.

Na Tabela 5 observa-se que os testes aplicados a respeito dos parametros
A, ebdalei de poténcia binaria resultou em padrdo agregado para a simula¢do

1 (r e 8 de 07/2005) e padrio aleatério para a simulagdo 2 (7 ¢ & de
07/2006).

TABELA 4. Estimativas dos valores de In(4,), A, , Aeb dalei de poténcia

binaria.

Estimativas 1 2
In(Ay) -0,0191 -1,2369
Ay 0,9810 0,2903
A 891,81 5692,15
b 1,7368 20,716
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TABELA 5. Caracterizagdo do padrdo espacial dos conjuntos simulados

utilizando 7 e @ nas duas épocas amostradas.

Simulagao 1 2
(7 e 607/2005) (7 e 807/2006)
A, =leb>1 A =leb=1
Padrao Agregado Aleatorio

Na simula¢do com mais conjuntos, comparando as simula¢do 1 com a
simulacdo 2 e sabendo-se que o ano de 2005 era um ano de baixa carga, a
doenca manteve-se restrita a alguns pontos da lavoura, ja no caso de carga
elevada (2006), este padrao passou a ser aleatorio devido a presenca da produgdo
constituir um fator de elevada suscetibilidade a doenga.

Como a elevada incidéncia da doenca sugere a presenca de multiplos
focos de doenga nas areas de plantio, se estes focos estiverem disponiveis em
grande quantidade dentro da area, podem apresentar um padrdo aleatério, ndo
permitindo a distin¢do entre o efeito de disseminacao a curtas distancias e longas
distancias.

Quando o nivel de infestagdo aumentou, o padrdo espacial se alterou
passando de agregado para aleatdrio, ficando evidente ndo haver somente um
padrdo espacial da doenga, o que estd de acordo com Campbell & Madden
(1990), mudangas no arranjo espacial de plantas doentes parecem ser comuns em

varios patossistemas .
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4.3 Planos de amostragem seqiencial

4.3.1 Plano de amostragem sequencial ano de baixa carga

Utilizou-se a = =0,05 que ¢ o nivel de erro mais usado em
pesquisas agrondmicas. As linhas de decisdo foram comparadas com os dados da
amostra 07/2005 que representa um ano de baixa carga.

Segundo Zambolim, (1999) se a percentagem de folhas infectadas

ultrapassar 5% ¢ recomendavel a aplica¢do de fungicidas sist€émicos e decidiu-se

entdo fixar o nivel de controle 7,em 0,05. Os valores de 7, e 7, foram

escolhidos de acordo com a literatura citada no referencial teorico, de modo que
% 1 T o
2

A inequagdo (26) ¢é plotada na Figura 12 versus N para os dados com

n=100, z,=0.025, 7, =0.075 ¢ =z, =005, A= 89181, b=1,7368

7, sejainferior a 7z, e 7, superior, alémde 7, =

a = =0,05. Baseado na equagdo (23) a (25) s=0,05, i, =—-8.82 e
i, =+8.82. A decisdo pela hipétese alternativa foi tomada na 6* unidade

amostral. Apenas para o propdsito de comparacdo a inequacdo (26) também foi

calculada, para as mesmas condigdes, utilizando-se o = f =0,10, sendo
ip =—6,58 ¢ i; =+6,58.
A alteragdo de @ = f#=0,05 para = #=0,10 ndo trouxe nenhum

efeito pois a decis@o também foi tomada na 6 unidade amostral.
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FIGURA 12 Linhas de decisdo - nimero acumulado de folhas infectadas 7,

versus numero de unidades amostrais N para a distribuicdo beta-binomial
(‘equacgdes 23 a 25).

No plano de amostral seqiiencial para 7, =0,03, 7z, =0,07,
a=[=0,05, baseado nas equagdes (23) a (25) s=0,05, i, =—11,03 e
i, =11,03 a decisdo foi tomada na 11 unidade amostral.

No plano de amostral seqiiencial para 7, =0,04, 7, =0.06,
a= =005, baseado na equagdo (23) a (25) s=0,05, i, =-22,06 e
i, =22,06 adecisao foi tomada na 13* unidade amostral.

Na Figura 13 pode-se observar as linhas de decisdo com as variagdes de

7, e m,permanecendo 7, = 0,05.
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FIGURA 13 Linhas de decisdo - nimero acumulado de folhas infectadas 7,

versus numero de unidades amostrais N para a distribuicdo beta-binomial
(equagdes 23 a 25). a = =0,05.

Linhas continuas 7, = 0.025, 7, =0.075, i, =—-8.82 e i, = +8.82
Linhas tracejadas 7, = 0,03, 7, =0,07, i, =-11,03 e i; =11,03
Linhas pontilhadas 7z, =0.04, 7, =0.06, i, =-22,06 e i, =22,06.

Valores de 7, € 7; mais distantes do nivel de controle (7,=0,05)

produzem um menor intervalo, sendo necessario um menor nimero de unidades

amostrais para a tomada de decisdo. Quando os valores de 7, € 7, se afastam

do valor do nivel de controle o intervalo se alarga e ¢ necessdrio um maior

numero de unidades amostrais para a tomada de decisao.

61



A escolha de qual variagdo de 7, € 7; usar ndo ¢ uma questdo

estatistica e podera ser escolhida com base em consideragdes praticas para cada
caso em particular.

Uma ficha de campo foi confeccionada a partir das equagdes das retas
ip =—882 e i, =+882 , utilizando-se a==0,05 Figura 14. O
procedimento a ser seguido é o seguinte: observa-se as 100 folhas da primeira
unidade amostral, conta-se o numero de folhas infeccionadas presentes,
anotando-se na primeira coluna em branco: em seguida, vio se fazendo as
observacdes e acumulando os resultados na segunda coluna em branco. A cada
amostra compara-se o valor acumulado com os valores da tabela. Se o valor

acumulado foi inferior ao numero da coluna de decisdo da esquerda (limite

inferior) deve-se parar a amostragem e aceitar /7, optando-se por ndo controlar

a doenga, caso o valor acumulado for superior ao nimero da coluna de decisdo

da direita (limite superior), deve-se parar a amostragem e rejeitar /{  (aceitar

H,), optando-se pela adogdo do controle. Quando o valor acumulado estiver

compreendido entre os dois valores, deve-se continuar amostrando.
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Amostragem seqiiencial da ferrugem do cafeeiro ano de baixa carga

Unidades Limite inferior =~ Numero de Numero de  Limite inferior
Amostrais (ndo controlar)  folhas com folhas (ndo controlar)

ferrugem (acumulado)

1 14
2 1 19
3 6 24
4 11 29
5 16 34
6 21 39
7 26 44
8 31 49
9 36 54
10 41 59
11 46 64
12 51 69
13 56 74
14 61 79

FIGURA 14 Ficha de campo para amostragem seqiiencial da ferrugem do

cafeeiro para ano de baixa carga pendente.

4.3.2 Plano de amostragem sequencial ano de alta carga

As linhas de decisdo foram comparadas com os dados da amostra
07/2006 que representa um ano de alta carga.

Para esta data amostrada foram construidos planos de amostragem

seqiiencial utilizando-se das linhas de decisdo da beta-binomial e binomial, pois
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na simulagdo dos parametros da lei de poténcia bindria, os mesmos

caracterizaram um padrdo aleatdrio. Nestes planos foram utilizados »=100,
z,=0.03, 7,=007; =, =0.04, n, =0.06; n, =0.025, =, =0.075,
7, =0.05 com o = #=0,05.

Na Figura 15 pode-se observar as linhas de decisdo utilizando-se a

distribui¢do beta-binomial com as variagdes de 7, e 7.

N
180
|
[ ]

100
|

50
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FIGURA 15 Linhas de decisdo - nimero acumulado de folhas infectadas 7,

versus numero de unidades amostrais N para a distribuicdo beta-binomial
(equagdes 23 a 25). a = =0,05.

Linhas continuas 7, = 0.025, 7, =0.075, i, =-4.28 e i; = +4,28
Linhas tracejadas 7, = 0,03, 7, =0,07, i, =-5,35 e i; =5,35
Linhas pontilhadas 7, =0.04, =, =0.06, i, =-10,71 e i, =10,71.
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Valores de 7, € 7; mais distantes do nivel de controle (7,=0,05)

produzem um menor intervalo, a medida que os valores de 7, € 7, se

afastam do valor do nivel de controle o intervalo se alarga

Na Figura 16 pode-se observar as linhas de decisdo utilizando-se a

distribui¢do beta-binomial e distribuicdo binomial para 7, =0.025,
7z, =0.075.

Para ambas as distribuicdes e variagdes de 7, € 7; a decisdo foi

tomada na primeira unidade amostral, pois a infestagdo estava muito acima do

il
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FIGURA 16 Linhas de decisdo utilizando-se a distribui¢do beta-binomial e
distribui¢do binomial para 7, = 0.025, 7, =0.075.

Reta continuas: Linhas de decisao utilizando-se a distribui¢dao beta-binomial e

Reta tracejadas: Linhas de decisdo utilizando-se a distribuicao binomial.
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nivel de controle (7 = 0,5523).

Também foi confeccionada uma ficha de campo para ano de alta carga a
partir das equagdes (23) a (25) i, =-4.28 e i, =+4,28 utilizando-se
a = [ =0,05, sendo que o procedimento a ser seguido é o mesmo apresentado

para a ficha do ano de baixa carga.

Amostragem seqiiencial da ferrugem do cafeeiro ano de alta carga

Unidades Limite inferior ~ Numero de Numero de  Limite inferior
Amostrais (ndo controlar)  folhas com folhas (ndo controlar)

ferrugem  (acumulado)

1 10
2 5 15
3 10 20
4 15 25
5 20 30
6 25 35
7 30 40
8 35 45
9 40 50
10 45 55
11 50 60
12 55 65
13 60 70
14 65 75

FIGURA 17 Ficha de campo para amostragem seqiiencial da ferrugem do

cafeeiro para ano de alta carga pendente.

66



4.4 Curva caracteristica de operacéo

Verifica-se na Tabela 6 e na Figura 18 a probabilidade de aceitagdo de

H ,em fungao da proporgdo das folhas infectadas.

TABELA 6. Probabilidade de aceitagdo (Pac) de H em fungdo da proporgdo

das folhas infectadas.

julho/05 julho/06
T Pac i1 Pac
0,030 0,9988 0,030 0,9962
0,031 0,9986 0,031 0,996
0,032 0,9968 0,032 0,9948
0,033 0,9964 0,033 0,9882
0,034 0,9954 0,034 0,9838
0,035 0,9898 0,035 0,9814
0,036 0,9866 0,036 0,9732
0,037 0,9800 0,037 0,9616
0,038 0,9682 0,038 0,9474
0,039 0,9606 0,039 0,9312
0,040 0,9378 0,040 0,9136
0,041 0,9216 0,041 0,8950
0,042 0,8858 0,042 0,8620
0,043 0,8706 0,043 0,8378
0,044 0,8264 0,044 0,7962
0,045 0,7914 0,045 0,7552
0,046 0,7236 0,046 0,7074
0,047 0,6632 0,047 0,6688
0,048 0,6404 0,048 0,6118
0,049 0,5768 0,049 0,5632
0,050 0,5136 0,050 0,5156
0,051 0,4648 0,051 0,4608
0,052 0,4062 0,052 0,4236
0,053 0,3564 0,053 0,3806
0,054 0,2968 0,054 0,3338
0,055 0,2470 0,055 0,2836
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TABELA 6, Continuagio.

Julho/05 Julho/06
T Pac e Pac
0,056 0,2060 0,056 0,2456
0,057 0,1712 0,057 0,2126
0,058 0,1418 0,058 0,184
0,062 0,0548 0,062 0,0806
0,063 0,0398 0,063 0,0604
0,064 0,0294 0,064 0,0652
0,065 0,0212 0,065 0,0424
0,066 0,0138 0,066 0,0300
0,067 0,0116 0,067 0,0234
0,068 0,0090 0,068 0,0218
0,069 0,0078 0,069 0,0164
0,070 0,0042 0,070 0,0108
0,071 0,0020 0,071 0,0084
0,072 0,0014 0,072 0,0060
0,073 0,0016 0,073 0,0050
0,074 0,0014 0,074 0,0040
0,075 0,0004 0,075 0,0014
0,076 0 0,076 0,0018
0,077 0 0,077 0,0010
0,078 0 0,078 0,0010
0,079 0 0,079 0,0004
0,080 0 0,080 0,0004

Para valores de 7 mais distantes do nivel de controle (0,05), como por
exemplo 7 =0,04 da amostra de julho/2005 nota-se que existe uma
probabilidade de 0,9378 de aceitar a hipotese de nulidade, sendo ela verdadeira,
e para 7= 0,07 existe a probabilidade de 0,0042 de aceitar a hipétese de
nulidade sendo ela falsa ( erro tipo II).

Ja para valores bem proximos do nivel de controle, como por exemplo

7 =0,047da amostra de julho/2005 nota-se que a probabilidade aceitar a hipotese
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de nulidade ¢ 0,6632 e para 7 =0,57 a probabilidade de cometer erro tipo II ¢é
0,1712.

Como era esperado, quando 7 se afasta do nivel de controle as decisdes
sdo tomadas com menor risco, €, ao contrario, quando 7 se aproxima do nivel
de controle os riscos de tomar decisdes aumentam.

Para indices de infecgdo muito acima do nivel de controle as decisdes

sdo tomadas quase sem nenhum risco.
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FIGURA 18 Curva caracteristica da operacdo simulado pelo método de Monte
Carlo utilizando as estimativas de 7 e € época amostrada julho/2005 e
julho/2006.
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5 CONCLUSOES

A utilizagdo da distribui¢do beta-binomial na elabora¢do do plano de
amostragem seqiiencial pelo método do teste seqiiencial da razdo de
probabilidade de Wald para a ferrugem do cafeeiro demonstrou ser uma
eficiente ferramenta na tomada de decisdo quanto controlar ou ndo a doenga..

Foi necessario observar um pequeno niimero de unidades amostrais para
a tomada de decisdo, pois nos dados utilizados neste estudo, a infecgdo da
ferrugem nas folhas de café estavam muito acima do nivel de controle.

Uma indicacao para reafirmar a caracterizagdo do padrao espacial € que
como a obtengdo de dados consistentes sobre o padrao espacial de plantas
doentes requer, via de regra, varios anos de coleta, estudos adicionais sobre a
caracterizagdo do padrdo espacial da ferrugem do cafeeiro necessitam ser
realizados.

A adequacdo do plano de amostragem seqiiencial deve levar em
consideracdo diferengas em 4reas geograficas, praticas culturais, adubagdo,
tratamentos preventivos, controle quimico, ano de baixa producdo e alta
producdo, os quais tornam necessarios alterar as hipdteses referentes aos niveis

de controle do plano de amostragem seqiiencial.
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