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RESUMO

A ideia geral em anélise sequencial Bayesiana é que ap0s cada observagdo
realizada deve-se comparar o denominado risco de Bayes a posteriori de tomar uma
decisdo imediata com o risco de Bayes a posteriori esperado que sera obtido se mais
observacdes sdo tomadas. Tal técnica pode ser aplicada na estimacéo da taxa média de
infestacdo de plantas de alecrim do campo (Baccharis dracunculifolia) atingidas pelo
inseto galhador (Baccharopelma dracunculifoliae), que € importante para produtores de
prépolis verde. A contagem das galhas desse psilideo em alecrim pode ser modelada
pela distribuicao de Poisson (6) em que o parametro 0 representa a taxa de infestacao de
galhas por planta. Dessa maneira, o objetivo desse trabalho foi estimar por meio da
metodologia sequencial Bayesiana, o parametro 6 da Poisson, aplicando este método em
dados reais de infestacdo do psilideo no alecrim. O critério de parada foi obtido a partir
da funcdo perda quadratica e a estimativa do parametro 0 calculada a partir da média da
posteriori. Para validagdo do método, foi elaborada uma rotina no programa R 2.13.1,
que permitiu o estudo, via simulacdo, do grau de informatividade da priori. A partir
desta rotina e das expressdes dos riscos, foi elaborado em Delphi, o aplicativo para
estimacgé@o do parametro. A estimacdo de 6 também foi realizada da maneira frequentista
para comparacao. Para estimacdo do parametro da Poisson foram estabelecidos 18 casos
para cada um dos quatro valores parametricos fixados, sendo construido o Intervalo de
Credibilidade a 95% para cada caso. Destes 72 casos simulados, 13 ndo continham o
verdadeiro valor do parametro, sendo estes provenientes de simulagdes em que o custo
foi alto, o que resultou em tamanhos amostrais pequenos ou ainda guando utilizou-se
priori muito informativas. O aplicativo desenvolvido permitiu maior facilidade na
realizacdo da amostragem e andlise de dados, sendo que, apos realizada a estimacéo, o
usuario tem acesso a um relatorio em que consta o resumo da analise. Conclui-se que na
area de alecrim do campo avaliada, foi obtida média de infestacdo de galhas de psilideos

igual a 3,26 galhas/planta, valor préximo ao encontrado pela estimacéo frequentista.

Palavras-chave: distribuicdo Gama, risco Bayesiano, alecrim, Delphi.



ABSTRACT

The general idea is Bayesian sequential analysis after each observation should be
performed to compare the Bayes risk of subsequently taking an immediate decision with
the risk of Bayes a posteriori expected to be obtained if more observations are taken.
This technique can be applied in the estimation of the average level of infestation of
plants rosemary field (Baccharis dracunculifolia) affected by gall (Baccharopelma
dracunculifoliae), which is important for producers of green propolis. The count of galls
in rosemary that psyllids can be modeled by the Poisson distribution where the
parameter 0 is the level of infestation of galls per plant. The aim of this study was to
estimate the parameter 6 by sequential Bayesian methodology. This method was
applying on real data of psyllid infestation in rosemary field. The stopping time was
obtained from the quadratic loss function and the estimation of the parameter 6
calculated from the average of the posteriori. We created a routine in the program R
2.13.1 to validate the method. The degree of informativeness of the prior was studying
via simulation The software in Delphi was developed for parameter estimation. The
estimation of 6 was also performed for comparison of frequentist method. For the
parameter estimation of Poisson 18 cases were established for each of the four
parametric values. Was being the credibility interval of 95% for each case. Of these 72
cases simulated 13 does not contain the actual value of the parameter being obtained
from these simulations that the cost was high, which resulted in small sample sizes or
when it was used prior very informative. The application developed allowed greater
ease in performing the sampling and analysis of data, and after the estimation
performed, the user has access to a report appearing in the summary of the analysis. In
the field of rosemary evaluated was obtained average infestation of gall psyllids equal to

3.26 galls / plant, a value close to that found by estimating frequentist.

Keywords: Gamma distribution, Bayesian risk, rosemary, Delphi
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1. Introducéo

Uma estratégia que tem sido muito utilizada para o monitoramento de pragas em
diversas culturas € o Manejo Integrado de Pragas (MIP) que se caracteriza pela preocupacéao
em desenvolver técnicas que interfiram o minimo possivel no meio ambiente (Bastos et al.
2006). Dessa forma, para o desenvolvimento satisfatorio do MIP em um agroecossistema se
faz necessario a utilizacdo de um tipo de amostragem réapida e eficiente para o controle de
pragas tais como o bicho mineiro do cafeeiro (Perileucoptera coffella), a lagarta do algodao
(Albama argillacea), traga do tomateiro (Tuta absoluta) e a lagarta do milho (Spodoptera
frugiperda). A amostragem sequencial, em que o tamanho amostral é uma variavel aleatoria, é
uma das ferramentas mais utilizadas para esse propoésito (Bearzoti & Aquino, 1994).

Na amostragem sequencial, extrai-se elementos de uma amostra um por vez, e depois
que cada amostra é observada, utiliza-se um critério de parada que sera a tomada a deciséo
(rejeicio/aceitacdo de uma hipdtese ou estimacdo de um parametro) de interromper a
amostragem ou a continuacdo da observacdo de amostras. Nesse tipo de amostragem, a
avaliacdo pode classificar rapidamente a populacdo do organismo de interesse em categorias
como baixa, media ou alta. Ou indicar, ainda, se € necessario adotar alguma medida de
controle ou ndo. Assim, 0 momento de terminar a amostragem e tomar uma deciséo depende,
em cada etapa, dos resultados obtidos a cada momento. Dessa forma o pesquisador tem a
opcdo de interromper o0 experimento assim que uma decisdo possa ser tomada, ndo sendo
necessario pré-estabelecer um tamanho fixo amostral, buscando minimizar o tempo
operacional e diminuir custos em campo (Fernandes et al , 2002).

Contudo, a validacdo do plano de amostragem sequencial depende de aspectos
regionais e sazonais. Uma maneira de incorporar as informacdes referentes a esses aspectos €
atualizar o plano de amostragem por meio de técnicas Bayesianas, incorporando uma
informacao a priori que pode ser influenciada, por exemplo, pela presenca de uma praga ja
observada por um agricultor, pelo indice de chuvas na regido, pela flutuacdo populacional do
inseto-praga (Brighenti et al, 2011). A ideia geral em analise sequencial Bayesiana é que ap6s
cada observacdo realizada deve-se comparar o denominado risco de Bayes a posteriori de
tomar uma decisdo imediata com o risco de Bayes a posteriori esperado que serd obtido se

mais observacdes sdo tomadas (Berger, 1985).
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Portanto, a utilizacdo de métodos inferenciais, especificamente inferéncia Bayesiana,
agrega informacdes plausiveis de serem atualizadas que auxiliardo na tomada de decisdo. Este
pode ser o caso, por exemplo, da aplicacdo da técnica na estimacdo da taxa média de
infestacdo de plantas de alecrim do campo (Baccharis dracunculifolia) atingidas pelo inseto
galhador (Baccharopelma dracunculifoliae) da familia Psilidae, que é importante para
produtores de prépolis verde. A contagem das galhas desse psilideo em alecrim pode ser
modelada pela distribuicdo de Poisson (0) em que o pardmetro O representa a taxa de
infestacdo de galhas por planta. Assim, € possivel ao produtor selecionar areas de producéo de
prépolis verde de acordo com a contagem estimada (Brighenti et al, 2011).

Dessa maneira, 0 objetivo desse trabalho é estimar por meio da metodologia
sequencial Bayesiana, o parametro 6 da distribuicdo de Poisson, aplicando este método de
estimagdo em dados reais de infestacdo do psilideo B. dracunculifoliae no alecrim do campo,
B. dracunculifolia, a partir da criacdo de um software para auxilio na coleta e analise de

dados.

2. Reviséo Bibliografica

2.1. Amostragem Sequencial

Basicamente existem dois tipos de amostragem: a amostragem convencional e a
amostragem sequencial. O primeiro tipo caracteriza-se, principalmente, por apresentar um
namero fixo de observacdes, determinado antes de se iniciar o procedimento de amostragem,
e os resultados sdo avaliados ap0s o seu téermino, muitas vezes levando a decisdes precipitadas
com base apenas na experiéncia que se tem em campo, ou a tomada de decisdes tardiamente,
induzindo a utilizacao de inseticidas, o que pode acarretar em varios problemas (Farias et al,
2001).

Para desenvolver planos de amostragem sequencial, duas metodologias tém sido
bastante utilizadas, o teste sequencial da razdo de probabilidades de Wald (1947) e o intervalo
de confianca de Iwao (1975) (Estefanel, 1977; Bianco, 1995; Peng & Brewer, 1995; Farias,
1996). O teste sequencial da razdo de probabilidades (TSRP) tem por finalidade testar com o
menor nimero possivel de unidades amostrais, a hipotese nula Hy versus Hi, ou seja, no caso

do MIP, a rejeicdo de Hy indica a necessidade de controle da praga, e sua aceitacdo, a nao
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aplicacdo de métodos de controle (Fernandes et al , 2002). J& o intervalo de confianca de Iwao
consiste em uma metodologia que se apoia no teorema central do limite, que consiste em
adaptar um intervalo de confianca em torno da média, gerando duas curvas divergentes,
chamadas linhas de decisdo do plano para testar a hipotese nula de que a infestacdo da
populacdo esté abaixo do nivel de controle (Neto et al, 1999).

A amostragem sequencial, desenvolvida por Wald em 1943, esta sendo cada vez mais
usada em entomologia, visando minimizar os custos, sem que haja uma reducdo na preciséo
dos resultados obtidos (Chiaradia et al, 2007). O crescente interesse pela utilizagdo desse tipo
de amostragem esta relacionado com o desenvolvimento do programa de MIP, sendo muito
aplicada para avaliar a infestacdo de insetos nas culturas, para a tomada de decisdo em relacdo
a escolha de &reas mais ou menos atingidas por algum inseto e sobre o uso, ou ndo, de
inseticidas.

Visto a dificuldade da montagem e acompanhamento de experimentos em campo,
planos de amostragem sequencial podem ser considerados instrumentos valiosos quando ja se
dispde de conhecimentos basicos sobre as populagbes das pragas e de seus inimigos naturais,
incluindo estudos sobre comportamento e definicdo dos niveis de controle e de seguranca,
entre outros requisitos necessarios ao desenvolvimento desses planos. Além do que os planos
de amostragem sequencial sdo um instrumento de facil uso para técnicos e mesmo para
agricultores mais esclarecidos, que facilita a tomada de decisdo quanto a executar a aplicagédo

de defensivos ou ndo (Fernandes et al, 2003).

2.2. Inferéncia Sequencial Bayesiana

Apos a realizacdo do experimento, a variavel em estudo X assume um valor X e 0
pesquisador pode entdo considerar a fungdo L(0,x) = fx(x/), como funcdo de
verossimilhanca, sendo 6 o pardmetro da distribuicdo . Toda a informacdo relevante que a
amostra X pode fornecer sobre o parametro 0 estd contida na fungdo de verossimilhanga,
possibilitando ao pesquisador estimar 6 utilizando apenas a informagdo amostral. Esta
inferéncia é denominada inferéncia frequentista (Rossi, 2002).

No entanto, outra possibilidade é utilizar a inferéncia Bayesiana. A Inferéncia
Estatistica Bayesiana é uma metodologia de analise de dados fundamentada em

probabilidades condicionais. No modelo Bayesiano um parametro 0 ¢ considerado um vetor
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aleatorio desconhecido. A intensidade deste desconhecimento a respeito de 6 pode assumir
diferentes graus. Do ponto de vista Bayesiano, estes diferentes graus de incerteza sdo
representados através de modelos probabilisticos para 0, formalmente denominados como
distribuicdo a priori (Pinho, 2006).

A funcéo de verossimilhanca representa a contribuicdo dos dados para o conhecimento
dos parametros e, a distribuicdo a priori, reflete a incerteza sobre os possiveis valores dos
parametros antes da coleta dos dados (Fonseca et al., 2006).

A distribuicdo a priori para a quantidade de interesse 0 deve representar,
probabilisticamente o conhecimento que se tem sobre 0 antes da realizagcdo do experimento.
Neste caso, a distribuicdo é representada por uma forma funcional, cujos parametros devem
ser especificados de acordo com este conhecimento e sdo denominados de hiperparametros
para distingui-los do parametro de interesse 0 (Lindley, 1990).

A combinacao de verossimilhanca de cada um dos possiveis valores de 6, L(0,x), ¢ a
priori p(0) leva a distribuicdo a posteriori p(0]x). O teorema de Bayes ¢é a regra de atualizagdo

utilizada para quantificar o aumento de informacéo.

p(@1x) o L(6;x)p(0).
Assim, a distribuicdo a posteriori é proporcional a verossimilhanca x a distribuicdo a priori.
A proporcionalidade dada pela constante normalizadora, podendo ser facilmente recuperada,

de forma que p(@|x)=KkL(x|8)p(8) em que k é chamada distribuicéo preditiva e dada por

k™ =[p(x|0)p(0)d6=E,[ p(X [6)]=p(x)(Pinho, 2006).

Desta forma, a inferéncia Bayesiana fornece uma estrutura mais natural para avaliar as
incertezas na estimativa dos parametros do que a frequentista. Uma medida direta de incerteza
pode ser obtida atraves da variancia da distribuicdo a posteriori de 6 (Garthwaite et al, 1995).

O indicador mais apropriado para essa incerteza é denominado intervalo de
credibilidade que é o equivalente bayesiano para o intervalo de confianca na teoria
frequentista. O intervalo de credibilidade € construido com base na distribuicdo a posteriori
de 6. Como o parametro 0 ¢ um objeto aleatorio, o intervalo de credibilidade ¢ aquele no qual
0 esta inserido com probabilidade (1- a), em que a é o tamanho do erro tipo | pré -
estabelecido (Fernandes, 2009).

A partir do conhecimento sobre 6 pode-se descrever sua densidade por uma forma

funcional particular. Um procedimento de decisdo sequencial é denotado por d = (r,5). O
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primeiro componente, t, é chamado de “regra de parada”, e consiste de fungdes to, t1(x"),
72(%%),..., em que Ti(x') é a probabilidade de parar a amostragem e tomar a deciséo de aceitar
ou rejeitar a hipotese ap6s x' ser observado. As observacdes Xi, Xo,..., Xn 40 representadas
por X" = (Xy, Xa,..., Xn) que tem densidade f,(x"| 6) e n(0) denota a densidade a priori. O
segundo componente, d, ¢ chamado de “regra de decisdo” e consiste de uma série de fungdes
de decisdo o, 81(x%), 82(¢°),..., em que & i(x") é a acdo a ser tomada se a amostragem parar
apos observar x'. O tempo de parada é simplesmente o tamanho da amostra até que a regra t
defina parar e tomar uma deciséo (Berger, 1985).

Se n observacdes sdo tomadas sequencialmente entdo a perda sequencial quando 6 é o
verdadeiro estado da natureza serd denotada por Perda(6,5,n), ou seja, 0 valor da perda neste
caso é dependente da regra de decisdo e do tamanho amostral. A esperanca da perda é
chamada funcéo risco de um procedimento sequencial e é dada por:

R(6,d)=P(N =0)Perda(6,5,,0)+3" | Perola(é»,an(x“),n)ou:n(x”|¢9)+i(_n Cing(N —n)

n=1 {N=n} n=1

Em que c; é o custo associado a i-ésima observacédo (Berger, 1985).

O risco de Bayes de um procedimento sequencial d é definido por
r(z,d)=E"[R(6,d)], ou seja, a esperanca do risco. Uma regra de decisdo d* é 6tima se tem
risco minimo, isto ¢, R(d*) <R(d), Vd. Esta regra serd denominada regra de Bayes e seu

risco, risco de Bayes, entfo definido por r(z)= inf r(z,d), sendo assim o menor entre todos

0s riscos, dada a priori © (Garthwaite et al, 1995).

A ideia geral em analise sequencial Bayesiana é que apds cada observacao realizada
deve-se comparar o risco de Bayes a posteriori de tomar uma decisdo imediata com o risco de
Bayes a posteriori esperado que serd obtido se mais observacdes sdo tomadas (Berger, 1985).
A Regra de Bayes Sequencial pode ser chamada de aprendizado Bayesiano. A “posteriori
passada” se comporta como uma “priori presente” € € atualizada a partir da observacdo de
dados atuais,ou seja,

7(0]y,)oc f(y,10)7(0) e
(01 Yy Y ) < £ (Y 1) (O] Yisees Yira ) M=2,..,10.

Dentre as muitas abordagens para a amostragem sequencial Bayesiana, o

procedimento look-ahead, considera o risco de Bayes para o tamanho fixo m >0, com

observacdes Xn+1, Xn+2,...., Xn+m, priori «" e Perda(0,5, n+m), em que 0 é o verdadeiro estado
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da natureza, o é a acdo escolhida e m é o numero adicional de observac¢bes tomadas. O risco
de Bayes de uma decisdo imediata ¢ entdo r,(z",n)=infr,(z",8,n). Se Xpm é tomada,

entdo o menor risco de Bayes esperado é denotado por r"(n", n). Para m = 1, este sera dado
por r'(z", n) e o procedimento serd denominado "look ahead a um passo" (Berger, 1985 e
Garthwaite et al, 1995, Brighenti et al, 2011 ).

O estimador de Bayes de 6 com respeito a funcdo perda é aquele com menor risco de
bayes. No caso da fungéo perda quadratica L(6,8, n) = (6 - 8)* o estimador de Bayes para o
parametro 6 sera a média de sua distribuicdo atualizada (Berger, 1985).

O resultado classico em analise Bayesiana mostra que o menor risco de Bayes a
posteriori é a varidncia da distribuicdo a posteriori, denotada por varpes (n) (Raiffa &
Schlaifer, 1961). Dai,

ro(r", N) = var post (N).

A quantidade r(=", n) representa 0 menor risco de Bayes que pode ser atingido uma
vez observado x". Para decidir se deve ou ndo parar a amostragem, deve-se comparar o risco
de uma decis@o imediata com o risco de continuar a amostragem. O menor risco de Bayes a
posteriori esperado, se outra observacdo é tomada, isto &, ri(n", n), é a esperanca desta
variancia (Pham-Gia, 1998):

(", n) = Ex[Var post (N)].

Para um procedimento look-ahead a um passo, o tempo de parada serd entdo o

primeiro n para o qual
ro(n", n) < ri(x", n).

Assim, a regra de parada é dada em funcéo do risco. Deve-se parar no primeiro n tal
que o risco esperado a posteriori seja maior ou igual a o risco em n. Pode-se dizer ainda que a
amostragem deva continuar sempre que a esperanca do risco a posteriori (ou a esperanca da
variancia se mais uma observa¢ao for realizada) for menor que o risco “atual” (varidncia a

posteriori com n observac@es) de tomar uma decisao (Garthwaite et al, 1995).
2.2.1. Distribuicdes a priori
A informacdo a priori que se pretende incorporar na analise é a informacdo anterior

ossuida por alguém, que se identifica como “especialista” do problema concreto — seja ele
p
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investigador, estatistico ou demais interessados — e contém elementos subjetivos. Estes
elementos sdo muitas vezes baseados em fontes objetivas tais como dados histdricos do
problema, problemas andlogos ou fatos. No entanto, tais fontes podem ser influenciadas pela
formacdo do especialista de acordo com suas crengas sobre os aspectos desconhecidos ou
incertos, necessarios na modelagem do problema.

A quantificacdo probabilistica destas crencas a priori, especifica a chamada
distribuicdo a priori, e exige, por isso, conceitos de probabilidade que sdo estranhos a
Inferéncia Classica.

Especificar probabilidades subjetivas que representem os juizos dos especialistas é
uma tarefa dificil. Esta dificuldade costuma ser minimizada através da eliciagdo cuidadosa de
resumos do comportamento das distribuicdes e do seu manuseio por algum método. O método
seguramente mais usado consiste na ado¢do de uma forma distribucional conveniente e
coerente com 0s resumos eliciados, destacando-se neste papel a denominada familia das
distribuicdes conjugadas (Paulino et al., 2003).

O método preditivo de eliciacdo propde uma maneira de resolver a questdo supondo
que a distribuicdo a priori pertence a uma familia parameétrica de distribuicGes, resumindo-se
entdo o problema a escolher os hiperparametros que resultem numa melhor adaptabilidade.
Esta solucdo é particularmente facil de implementar para certas familias como € o caso da
chamada familia de distribuicdes conjugadas naturais, devido ao fato de a distribuicdo

preditiva resultante ter em geral uma forma conhecida (Paulino et al., 2003).

2.2.2. Inferéncia Bayesiana para dados de contagem

O caso mais importante é o das distribui¢es conjugadas, quando a priori e posteriori
pertencem a mesma classe de distribuicdes, assim a atualizacdo do conhecimento que se tem
de @ envolve apenas uma mudanca nos hiperparametros (Negréo et al., 2001).

A distribuicdo de Poisson é uma distribuicdo de probabilidade discreta que expressa a
probabilidade de uma série de eventos ocorrer num certo intervalo se estes eventos ocorrem
independentemente de quando ocorreu o Gltimo evento. A sua funcéo de distribuicdo € dada

pela expressdo:

-0 nx
P(X:x):exlg X=12,..
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Em que e ¢ o numero de Euler com valor aproximado de 2,718 ¢ 6>0 é o pardmetro da
distribuicdo e pode representar a média ou taxa de ocorréncia de um evento em um dado
intervalo de tempo, &rea ou volume (Andrade & Ogliari, 2007).

Apb6s tomadas n observacdes de uma Poisson, Xi, Xz, X3, .., X, a funcdo de

verossimilhanga sera dada por (Andrade & Ogliari, 2007):

n
X:

L(x|6)cc 0% x=012,..

A funcéo de verossimilhanca sera dada por:

n

L(0]x)=L(x|6) HP (x=x) ocHe e"“94§’i§1:Xi=e‘r“’49t em quetzzn:xi

i=1

(0|x)~Gama(t+Ln)
A distribuicdo Gama é uma distribuicdo de probabilidade continua, com dois

assim

parametros o (pardmetro de forma) e B (parametro de escala), dos quais se exige a >0 ¢ f > 0;
cuja funcéo de densidade para valores x > 0 é:

f(x)= % x“ e

Onde T" é a fungdo gama dada por F jy *1e™Vdy (Negréo et al.,2001).

Se o for inteiro entdo a distribuicdo Gama é denominada distribuicdo de Erlang. No caso
particular de o igual a 1, a distribuicdo Gama se reduz a uma exponencial.

Assim, a familia de distribuicdes conjugadas naturais da Poisson € a distribuicao
Gama. Considerando a familia Gama como distribuicdo a priori m(6) para o parimetro da
Poisson, tem-se a priori para @ dada por (Migon, 2006):

Se @~ Gama(a,p),entdo 7z (0)oxc & e .
A distribuicdo a posteriori de 6|x segue uma distribuicdo Gama com parametros

(a+t) e (B+n), isto &, 0|x~Gama(a+t, g+n)

72'((9| X) oC L(X | 0)”-(0) — (e—neet )(e—ﬁﬁga—l) _ e—(n+ﬂ)g0(a+t)71

, pois:

2.3. Infestacéo de galhas de psilideos em alecrim do campo
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O Baccharis dracunculifolia € uma planta arbustiva que ocorre no Cerrado brasileiro é
popularmente conhecida como alecrim-do-campo ou vassourinha (Fagundes et al., 2005). Em
algumas plantas de alecrim s&o encontradas as chamadas galhas, que sdo respostas
morfogenéticas de plantas a indugfes, mecanicas ou quimicas, por organismos indutores
denominados galhadores como insetos, virus, bactérias ou fungos. Esta associacdo entre a
planta e o galhador ndo causa beneficios para o vegetal. Mas o galhador obtém abrigo e
nutricdo, além de garantir sua dispersdo (Espirito-Santo & Fernandes, 2004).

O psilideo Baccharopelma dracunculifolia é um inseto galhador que ataca
exclusivamente espécies de Baccharis, nas quais induz uma galha foliar eliptica (Burckhardt
et al. 2004). Sabe-se que € atraves da coleta de resina pelas abelhas africanizadas nesta planta
é que ocorre a producdo da chamada prépolis verde de alto valor comercial (Mardstica Junior
et al., 2008). A propolis é utilizada pelas abelhas para se protegerem contra acdo de
intempéries do meio ambiente, em fechar frestas e aberturas na colmeia, evitando predadores
e oscilacdes térmicas, mantendo livres de microrganismos e agentes patogénicos (Brighenti et
al., 2006).

Para se estimar a infestacdo de plantas atingidas por galhas de psilideos € necessario
construir um planejamento amostral que permita representar de maneira adequada a
populacdo de interesse. A avaliacdo dos niveis de infestacdo de insetos-pragas é essencial em
um programa de manejo integrado de pragas (Hollingsworth & Gatsonis, 1990). Tal avaliacéo
é realizada através de praticas de amostragem sequencial, cujos esforcos podem ser
otimizados. Este método sequencial se constitui em um método simples e apresenta vantagem
por ter um numero de amostras variavel, requerendo um nimero diferente dependente do grau
de infestacdo, ao contrario do procedimento convencional, onde o nimero de coletas € sempre
fixo (Bearzoti & Aquino, 2001). No entanto, a mesma técnica pode ser utilizada, além do
controle de pragas, para a tomada de decisdo em relacdo a escolha de areas mais ou menos
atingidas por algum inseto, como a taxa de infestacdo de B. drancunculifoliae em area de
alecrim. Ao avaliar sequencialmente o experimento, o pesquisador tem a opcdo de
interromper o experimento assim que uma decisdo possa ser tomada. Dessa forma busca-se

minimizar o tempo operacional e diminuir custos (Andrade & Ogliari, 2007).
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3. Metodologia
3.1. Desenvolvimento da distribuic¢io a posteriori

A distribuic8o a posteriori do processo de Poisson inicialmente foi obtida a partir da
verossimilhanca e da priori para 6 (Mood et al., 1974).

Sejam Xj, X;..., observagOes tomadas sequencialmente de uma distribuigdo Poisson
com média 6. A familia de distribuicbes conjugadas é a distribuicdo Gama (a,) e a priori
conjugada para 0 seré:

7(0)a, B)oc 6, 6>0

Apo0s tomadas n observagdes, X, = X1, X2, X3, ..., Xn, @ distribuicdo a posteriori é dada

por:

7" (0]%,)c L(x,10).7(0]a,pf)
Ent&o 7" (0]1%,) {Zn: g e’ }.Galeﬁg
i=1
7" (0] %) oc 072N e (FHe
7" (0]x,) oc 6% e )
emque o' = a + 2X; e B'=p + n. Entdo a distribuicdo a posteriori é também uma

distribuicdo Gama (a’,’) (Garthwaite, 1995).

Utilizando a distribuicdo a posteriori ap6s n observac@es foi calculada a variancia a

posteriori a partir da variancia a priori,dado que, para a distribui¢do a priori Gama (a,,B) , a

T a I a T ..
media € dada por s,y =E e sua variancia var,;,; = F Para a distribuicdo a posteriori de

0 dada pela distribuicio Gama com parametros a'=(a+zxij,,6"=(ﬁ+n) médios e a
i=1

variancia serdo:
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n n
= = i=1 i=1
ﬂpOSt___—l e var

IB' (ﬁ—l—n) postzﬂuz (ﬂ+n)2

dependentes do tamanho da amostra n.

3.2. Critério de Parada da Amostragem Sequencial

Para a obtencdo do critério de parada, foi considerada a funcdo perda quadratica

A\ 2
Perda = (9—9) +C(n), em que C(n) > 0 é o custo de tomar uma amostra de tamanho n. Para

estimar 0, foi calculada a esperanca da varidncia a posteriori a qual permite estimar a
quantidade ro(=", n) que representa 0 menor risco de Bayes que pode ser atingido uma vez que
X" foi observado.

No caso do processo de Poisson, o risco de Bayes de tomar uma decisdo apos observar
n amostras, ou risco imediato, serd dado em funcdo da esperanca da perda quadratica da

seguinte maneira:

r(z",n)= E[(é’—éﬂ = var,,(n) = — +Zn:ci :
) B
Para decidir se deve ou ndo parar a amostragem, deve-se entdo comparar o risco de
uma decisdo imediata ro com o risco de continuar a amostragem.
Supondo que seja necessario tomar exatamente m observacdes adicionais, o0 risco de

Bayes neste procedimento sequencial bayesiano look-ahead a m passos, ou risco esperado a

posteriori, é:
al+rinxi n+m
r"(z",n)=E|var, (n)|=E| —="L—|x, C,
(” ) [ pos )] (B+m) | +i2:1:

n+m
0"+_Z E[Xi |Xn] n+m
rm (ﬂ.n,n): i=n+l +ZC'

(ﬂ'—i— m)2 i-1
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Como E[x; |6] = 6 e E[6|xn] = —, ap0s tomadas as n primeiras observacdes, e E[X;

o«
B

[Xn]= %: parai=n+l, n+2, ...

Entao: rm(n”,n):W;fci
“+m i1

Sendo o critério de parada para um procedimento look-ahead a um passo o primeiro n
para o qual r, (n“ : n)s rl(n”,n)e considerando que o custo de tomar cada observacao seja

igual a ¢ em todos 0s casos, a regra € interromper 0 processo de parada apos observar X, se, e

somente se,
i'+ncsm+(n +1)c

p* (B+1)°

a' )
Fazendo var,, (n)= 57 tem-se:

var, n)+nc< ( ‘) var n)y+(n+1jc
post ( ) - ( IBI 4 l) post ( ) ( 1)
var, nj— (ﬂ') var n C
post ( ) (ﬂ|+1) post ( ) -

Assim, tenha 0 a priori Gama (o, B) e seja a funcdo perda L(6, a, n) = (6 - a)* + Zci , em
i=1

que Zci = C(n) >0 é o custo de tomar uma amostra de tamanho n. Se C(n +1) - C(n) >y para
i=1

todo n para uma constante positiva y, entdo o critério de parada para a estimacdo de 6, o

: o (#)
1- <
parametro da Poisson, € dada por Vvar, (”){ (5+1) =¢.

3.3.Simulacéo da Estimacao Sequencial Bayesiana
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Para estimar o pardmetro da distribuicdo de Poisson, considerando o tamanho da
amostra como variavel aleatoria, definida por uma regra de decisdo sequencial baseada na
avaliagdo da funcdo perda, inicialmente estudou-se via simulagdo o grau de informatividade
da distribuicdo a priori em relagdo a distribuicdo a posteriori.

Para obtencdo dos resultados e validacdo do método proposto foi elaborada uma rotina
no programa R 2.13.1 (Anexo A) (R Development Core Team, 2011). Foram geradas
sequencialmente amostras de uma populagdo Poisson, seguindo os valores paramétricos
fixados em 6 = 0.1, 1, 5, 10, mantendo-se um truncamento do tamanho amostral no
procedimento em n<1000. Deve-se ressaltar que no software R, a parametrizacdo da
distribuicdo Gama equivale, neste trabalho, a seguinte associagdo: a é o parametro de forma e
1/B o parametro de escala.

Foram utilizadas seis prioris diferentes para cada valor paramétrico simulado. Para
defini¢do dos hiperparametros da priori Gama adotou-se como critério a utilizagéo de valores
selecionados de acordo com a media e a variancia da priori resultante. Assim, utilizou-se seis
combinagdes entre 3 valores de media e 2 valores de variancia. Para a media, utilizou-se
valores de a e B que fornecessem media igual ao valor paramétrico e outros dois valores
sendo um superior e outro inferior ao valor paramétrico. Para a variancia da priori foram
utilizados em cada simulacdo: (i) valor 10 vezes menor que a média; (ii) valor 2 vezes maior
que a média. Em relago ao custo foram adotados trés entre os valores 10?2, 10, 10, 10°, de
acordo com o critério de truncamento.

Apo6s o processo de simulacdo da populacdo e definicdo da priori e custo, foram
calculados o risco imediato e o risco esperado de acordo com cada valor obtido
sequencialmente. Os valores eram comparados e gerada nova amostra até que (", n) <
r(n", n). A partir da distribuicio a posteriori o valor estimado do parametro da populacéo foi
obtido, de acordo com a média da distribuicdo a posteriori obtida até entdo, assim como a
variancia da posteriori e o intervalo de credibilidade a 95%.

Para estudar via simulacdo a influéncia do método e do grau de informatividade da
distribuicdo a priori realizou-se a estimacao sequencial Bayesiana de acordo com o seguinte
algoritmo:

Passo 1
Definir valores do(s):

e hiperparametros (o, ) para estabelecimento da distribuicao a priori,
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e custo (C),

e tamanho limite da amostra (N)

Passo 2

Gerar um Unico valor x; da distribuicdo de Poisson com o valor paramétrico 6 desejado.

Passo 3

n

X.

Calcular os parametros da distribuicdo a posteriori a partir da soma dos valores obtidos =
até a amostragem n.
n
a'=a+ z X;
i=1

f'=p+n

n

X.

Obs.: Os valoresde ne -1 devem ser atualizados a cada amostragem;

Passo 4 - Calcular os riscos imediato e esperado:

a+ a/ﬁ al

=F+§ci r ) +Z

i=1
Passo 5

Regra decisoria:

n

X.

e Se r' < o continuar a amostragem e atualizar os valores n e i  (somar o valor
encontrado).
e Ser' > rq interromper a amostragem e realizar o calculo da média da posteriori dada

Hoos ==
por: p , que corresponde ao valor da estimativa do parametro da Poisson.
Para cada caso de estimacdo do parametro populacional 6 = 0,1; 1 ;5 ou 10, foram
definidas seis distribuicdes a priori e suas curvas de densidade geradas a partir da rotina em R
(Anexo B).
A partir da rotina e das expressdes calculadas dos riscos, foi entdo, elaborado em
Delphi, o aplicativo para estimacdo do parametro da distribuicdo de Poisson. O software foi

criado para ser executado na plataforma Microsoft Windows. Além do executavel, foi
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elaborado para o software um arquivo de configuracdo de parametros iniciais do sistema que
envolve as definicbes de variancia e custo, que por estar em formato texto de extensao.ini,
possibilita ao usuério abrir o arquivo de configuracdo e ajustar os pardmetros conforme sua
necessidade de ajuste dos valores da priori. O software conta ainda com um arquivo no
formato XML, onde o usuério podera armazenar a memoria de célculo de cada execucdo para

anélise futura.

3.4.Coleta de dados reais

Para aplicacdo da estimacdo sequencial bayesiana, considerou-se, a variavel aleatéria X
como sendo o numero de galhas de psilideos encontrados em cada planta de alecrim do
campo, cujo interesse foi estimar 6, ou seja, a média da quantidade de psilideos B.
dracunculifoliae encontrados nas plantas de alecrim do campo, B. dracunculifolia, seguindo o
modelo de Poisson, determinando-se as areas mais propicias a instalagdo de apiarios para a
producéo de propolis verde.

Primeiramente foi realizada a estimacdo frequentista de 6 da distribuigdo de Poisson
para posterior comparacao dos resultados com o método bayesiano.

Para verificar o ajustamento de dados a distribuicdo de Poisson foi realizado um teste
Qui quadrado para aderéncia (Andrade & Ogliari, 2007).

As coletas de dados em campo foram realizadas na cidade de Resende Costa
localizada na microrregido de S&o Jodo Del Rei - MG, com latitude S 21° 08’ 00’’ e longitude
W 44°15°40°” em altitude de 898 m e indice médio pluviométrico anual de 1470 mm.

Foram avaliadas sequencialmente as plantas de alecrim na cidade de Resende Costa. A
cada avaliacdo o nimero de galhas de psilideos foi contado e calculados o risco imediato e o
esperado. Estes foram comparados e a decisdo de continuar a amostragem foi tomada, apos

interromper a amostragem foi realizada a estimacao do parametro 6.

4. Resultados e Discussao

4.1. Simulacéo da Estimacdo Sequencial Bayesiana
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Para estimacdo do parametro da Poisson em que o valor paramétrico foi 0,1 utilizou-se
custos iguais a 10, 10™ ou 10™. Os valores dos hiperparametros para as seis prioris foram
calculados pelo sistema de equagdes obtido supondo a média da priori igual ao proprio
parametro 0,1 ou 0,05 ou ainda 0,5, sendo para a variancia atribuido um valor 10 vezes menor

que a média da priori ou o seu dobro (Figura 1).

12

10

— 8~ Gammal
---- 8~ Gamma
rrrrrrr g ~ Gammal
----- g ~ Gamma
8 ~ Gamma(5,10)
----- 8 ~ Gamma(0.25,0.5)

0.5,10)
0.025,0.5)
1,10)
0.05,0.5)

Densidade
5]
|

Figura 1 — Densidade para as distribuicdes a priori Gama utilizadas para
0=0,1.

Utilizando as seis prioris e 0s trés custos foram entdo estabelecidos 18 casos para a
estimacgdo do 6 = 0,1 (Tabela 1). Observa-se que em apenas trés situacdes entre as simuladas,
0 verdadeiro valor do parametro ndo pertence ao intervalo de credibilidade, sendo estes
provenientes de simulacdes em que o custo por observacao era igual a 10°, ou seja, 0 maior
custo utilizado, o que resultou em tamanhos de amostras muito pequenos, em media 5,8
observacOes, prejudicando a estimagdo. A excecdo para este custo de amostragem se deu
quando a média da priori coincidia com o valor do parametro, evidenciando que, no caso de
custo maior, a priori teve grande influéncia.

Quando foi utilizado custo 10 o tamanho amostral variou entre 7 e 35 observacdes,
sendo a media igual a 22,3. No caso de custo 10™ o tamanho amostral teve maior media,
sendo igual a 87,5. Nestes dois casos, pode-se dizer que o estimador teve acuracia, no entanto,
no caso de custo menor, obteve-se intervalo de credibilidade com menor amplitude e

estimativas para o parametro populacional mais precisas.
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A partir dos valores de o e  obtidos para a distribuigdo a posteriori, pode-se elaborar
os graficos comparativos entre as densidades da priori, verossimilhanca e posteriori. Nas
Figuras 2 e 3 a seguir, encontra-se um modelo de graficos obtidos, incluindo um caso que o

intervalo de credibilidade continha o parametro e outro que ndo continha.

------- Verossimilhanca

--=- Priori
- - — Posteriori
alfa=25
beta=10
custo=0,001
@ theta=0,1

Densidade

Figura 2 — Distribuicéo a priori de 0, verossimilhanca e distribui¢do a posteriori de 6|x

utilizadas para 6 = 0,1 em que 6 ndo pertence ao I1Crgso,

[
"""" Verossimilhanga
© -=-- Priori
— Posteriori
w alfa=5
beta=10
s < custo=0,0001
S theta=0,1
w
o
Ia] ©
o™
0O — T e e e —_—
T T T T T
0.0 05 1.0 15 20

Figura 3 — Distribuicdo a priori de 0, verossimilhanga e distribuicdo a posteriori de 6|x

utilizadas para 6 = 0,1 em que 6 pertence ao 1Crgso,
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Tabela 1 — Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacdo, para o parametro da distribui¢cdo de Poisson, considerando

0 igual a 0,1, em que: n = tamanho da amostra, 1Cgsy, = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Paramt_etrc_)s Média Variancia Parametr_os_da Média da Variancia Amplitude do
Custo da priori da da priori n posteriori posteriori da ICrgsos |Cross
Alfa Beta | priori Alfa> Beta’ posteriori ’
05 | 10 | . 0,005 1 0,05 11 0,005 0,0004 | [4,83.10%*:0,055] 0,055
0,025 | 0,5 ’ 0,1 3 0,025 3,5 0,007 0,0020 [1,35.10°°;0,075] 0,075
107 1 10 01 0,01 1 1 11 0,091 0,0083 [0,0025; 0,3350] 0,332
0,05 | 0,5 ’ 0,2 16 4,05 16,5 0,245 0,0149 [0,0670; 0,5390] 0,472
5 10 0.5 0,05 8 6 18 0,333 0,0185 [0,1220; 0,6480] 0,526
0,25 | 0,5 ’ 1 6 0,25 6,5 0,038 0,0059 [4,05 10°; 0,264] 0,648
0,5 10 0.05 0,005 7 0,5 17 0,029 0,0017 [2,88.10™; 0,147] 0,147
0,025 | 0,5 ’ 0,1 31 3,025 31,5 0,096 0,0030 [0,0199; 0,2306] 0,211
10™ 1 10 01 0,01 17 2 27 0,074 0,0027 [0,0089; 0,2063] 0,197
0,05 | 0,5 ’ 0,2 31 3,05 31,5 0,096 0,0031 [0,0203; 0,2318] 0,212
5 10 0.5 0,05 35 9 45 0,200 0,0044 [0,0914; 0,3502] 0,259
0,25 | 0,5 ’ 1 13 0,25 13,5 0,018 0,0014 [1,95.10°%; 0,127] 0,127
0,5 10 0.05 0,005 101 13,5 111 0,121 0,0011 [0,0656; 0,1945] 0,129
0,025 | 0,5 ’ 0,1 96 9,025 96,5 0,093 0,0010 [0,0428; 0,1636] 0,121
10° 1 10 01 0,01 64 4 74 0,054 0,0007 [0,0147; 0,1184] 0,104
0,05 | 0,5 ’ 0,2 74 4,05 74,5 0,054 0,0007 [0,0149; 0,1186] 0,104
5 10 0.5 0,05 110 17 120 0,141 0,0012 [0,0825; 0,2165] 0,134
0,25 | 0,5 ’ 1 80 5,25 80,5 0,065 0,0008 [0,0219; 0,1317] 0,109
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Para simulacdo da estimagdo dos demais pardmetros da Poisson utilizados,
considerou-se os custos iguais a 102, 10 ou 10™. No caso em que se considerou o
parametro populacional igual a 1, os valores dos hiperparametros foram calculados pelo
sistema de equac6es obtido supondo a média da priori igual ao proprio parametro 1 ou a
metade do parametro (0,5) ou ainda um valor duas vezes maior (2), sendo para a
variancia atribuido um valor 10 vezes menor que a média da priori ou o seu dobro
(Figura 4).

6=1
[Ty
o
. — 6~ Gamma(5,10)
g b ---- 8~ Gamma(0.025,0.05)
P 8 ~ Gamma(10,10)
. & ~ Gamma(0.5,0.5)
s . 8 ~ Gamma(20,10)
g @ 8 ~ Gamma(1,0.5)
Z
[iH]
]
@
[Ty
L
s - [ e
2 4

Figura 4 — Curvas de densidade para as distribui¢6es a priori Gama utilizadas para
0=1.

Em apenas dois destes, o intervalo de credibilidade ndo continha o verdadeiro
valor do parametro (Tabela 2). No custo 107? apesar do pequeno tamanho amostral
com media igual a 5 observacdes, a estimacdo foi adequada em todos os casos, nao
sendo verificada nenhuma associacdo entre o tamanho amostral e a amplitude do
intervalo de credibilidade. O tamanho amostral para os custos iguais a 10 e 10™
apresentaram em media valores de 23,5 e 93,85 observagoes respectivamente. No caso 60
igual a 1 ndo foi possivel identificar influéncia da priori e nem do custo; 0s casos em
que o intervalo de credibilidade ndo contém o valor real ndo seguiram um padrdo. Nas
Figuras 5 e 6, encontra-se um modelo de gréficos obtidos, incluindo um caso que o

intervalo de credibilidade continha o parametro e outro que ndo continha.
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Figura 5 — Distribuicéo a priori de 0, verossimilhanca e distribuicdo a posteriori de 6|x

utilizadas para 6 = 1 em que 6 ndo pertence ao 1Crgsy,
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Figura 6 — Distribuicdo a priori de 0, verossimilhanca e distribuicdo a posteriori de 6|x

utilizadas para 6 = 1 em que 6 pertence ao ICrgsy,
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Tabela 2 — Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacéo, para o parametro da distribuicdo de Poisson, considerando

0 igual a 1, em que: n = tamanho da amostra, 1Cgsy = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Paramz_::trc_)s Média Variancia Parametr_os_da Média da Variancia da Amplitude
Custo da priori da priori da n posteriort posteriori posteriori ICros do 1Crgsy
Alfa  Beta priori Alfa’ Beta’ ’
5 10 0.5 0,05 1 6 11 0,545 0,0496 [0,200; 1,060] 0,860
0,25 | 05 ’ 1 10 | 12,25| 10,5 1,167 0,1111 [0,607; 1,905] 1,298
107 10 10 1 0,1 1 12 11 1,091 0,0992 [0,563; 1,789] 1,226
0,5 0,5 2 7 4,5 7,5 0,600 0,0800 [0,180; 1,268] 1,088
20 10 ) 0,2 1 22 21 1,048 0,0499 [0,656; 1,528] 0,872
1 0,5 4 10 12 10,5 1,143 0,1088 [0,590; 1,874] 1,284
5 10 0.5 0,05 17 19 27 0,704 0,0261 [0,424; 1,053] 0,629
0,25| 0,5 ’ 1 14 14 24 0,583 0,0243 [0,318; 0,926] 0,608
107 10 10 1 0,1 23 36 33 1,091 0,0331 [0,764; 1,475] 0,711
0,5 0,5 2 28 | 22,5 28,5 0,789 0,0277 [0,497; 1,147] 0,650
20 10 5 0,2 23 36 33 1,091 0,0331 [0,764; 1,475] 0,711
1 0,5 4 36 47 36,5 1,288 0,0353 [0,946; 1,681] 0,735
5 10 0.5 0,05 94 113 104 1,087 0,0104 [0,895; 1,295] 0,400
0,25 | 0,5 ’ 1 94 | 84,25 | 945 0,892 0,0094 [0,711; 1,091] 0,380
10™ 10 10 0,1 86 88 96 0,917 0,0095 [0,735; 1,117] 0,382
0,5 0,5 L 2 89 | 715 89,5 0,799 0,0089 [0,624; 0,994] 0,370
20 10 5 0,2 97 121 107 1,131 0,0106 [0,938;1,341] 0,403
1 0,5 4 103 | 111 103,5 1,072 0,0104 [0,882; 1,280] 0,398
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Para estimacdo do pardmetro da Poisson igual a 5, os valores dos
hiperpardmetros foram calculados considerando a média da priori como os valores 1, 5
ou 25, sendo que para a variancia, atribuiu-se um valor 10 vezes menor que a média da

priori ou o seu dobro (Figura 7).
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Figura 7 — Densidade para as distribuicdes a priori Gama utilizadas para
0=5.

Em quatro dos 18 casos simulados, o verdadeiro valor do parametro nao
pertence ao intervalo de credibilidade (Tabela 3), sendo que trés deles ocorreram
quando utilizou-se a priori Gama (250, 10), ou seja, provenientes de uma média da
priori alta igual a 25 e varidncia pequena, assim, independente do custo por
amostragem, a priori teve alto grau de informatividade quando a sua média foi distante
do valor real do parametro e sua variancia pequena. Portanto, a priori Gama (250, 10)
influenciou negativamente na tomada de decisdo, mesmo com o tamanho amostral
elevado. O quarto intervalo de credibilidade que ndo continha o verdadeiro valor do
parametro foi aquele que a priori utilizada foi a distribuicdo Gama (10,10), sendo o
intervalo de credibilidade variando de 0,696 a 2,020, isso ocorreu pois 0 processo foi
interrompido ja na primeira amostra. Este fato evidencia que ha necessidade de
definicdo de um tamanho amostral minimo e ndo somente um limite final para n.
Quando o custo foi igual a 10, houve em media necessidade de 219,5 observacdes até

que a decisdo fosse tomada. No entanto, com o aumento do custo para 10°, o tamanho
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amostral foi reduzido para 67,3 observacdes em media. As Figuras 8 e 9 apresentam
dois casos simulados, um que o intervalo de credibilidade continha o verdadeiro valor

do parametro e outro n&o.

2
A Verossimilhanca
---- Priori
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Figura 8 — Distribuicéo a priori de 0, verossimilhanca e distribui¢do a posteriori de 6|x

utilizadas para 6 = 5 em que 6 ndo pertence ao 1Crgsy,
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Figura 9 — Distribuicdo a priori de 0, verossimilhanca e distribuicdo a posteriori de 6|x

utilizadas para 6 = 5 em que 6 pertence ao ICrgsy,
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Tabela 3 — Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacéo, para o parametro da distribuicdo de Poisson, considerando

0 igual a 5, em que: n = tamanho da amostra, 1Cgs, = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Pardmetros da | Média | Variancia Parametros . Variancia .
. . Média da Amplitude
Custo priori da da n da posteriori osteriori da ICrgsos do ICr
Alfa Beta | priori | priori Alf2’ Beta® | P posteriori 9%
10 10 L 0,1 1 14 11 1,273 0,1157 [0,696; 2,020] 1,324
0,5 0,5 2 22 1135 | 225 5,044 0,2242 [4,159; 6,014] 1,855
107 50 10 5 0,5 12 110 22 5,000 0,2273 [4,109; 5,977] 1,868
2,5 0,5 10 22 1095 | 225 4,867 0,2163 [3,998; 5,819] 1,821
250 10 25 2,5 23 353 33 10,697 0,3242 [9,610; 11,841] 2,231
12,5 0,5 50 22 116,5 | 22,5 5,178 0,2301 [4,280; 6,159] 1,879
10 10 1 0,1 56 289 66 4,379 0,0663 [3,888; 4,898] 1,010
0,5 0,5 2 69 3395 | 69,5 4,885 0,0703 [4,379; 5,148] 0,769
107 50 10 5 0,5 59 326 69 4,725 0,0685 [4,226; 5,251] 1,025
2,5 0,5 10 73 3695 | 73,5 5,027 0,0684 [4,876; 5,938] 1,062
250 10 25 2,5 77 649 87 7,460 0,0857 [6,896; 8,044] 1,148
12,5 0,5 50 70 3495 | 70,5 4,957 0,0703 [4,451; 5,490] 1,039
10 10 1 0,1 208 | 1032 218 4,734 0,0217 [4,449; 5,027] 0,578
0,5 0,5 2 218 | 10445 | 218,5 4,780 0,0219 [4,495; 5,074] 0,579
10™ 50 10 5 0,5 214 | 1121 224 5,004 0,0223 [4,715; 5,301] 0,586
2,5 0,5 10 222 | 11055 | 222,5 4,969 0,0223 [4,679; 5,265] 0,586
250 10 25 2,5 232 | 1421 242 5,872 0,0243 [5,570; 6,181] 0,611
12,5 0,5 50 223 | 11205 | 2235 5,013 0,0224 [4,724; 5,311] 0,587
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No caso da estimacdo do pardmetro da Poisson igual a 10, utilizou-se para
calculo dos hiperparametros, a suposicdo da media da priori igual aos valores 1, 10 ou
100 e para a variancia da posteriori, sendo um igual ao dobro da media e outro 10 vezes
menor (Figura 10).
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Figura 10 — Densidade para as distribuicdes a priori Gama utilizadas para
6 =10.

Avaliando os intervalos de credibilidade obtidos (Tabela 4), verificou-se que,
em 5 deste o pardmetro ndo pertence ao intervalo, sendo estes intervalos aqueles
resultantes das simulacGes em que a media da priori foi considerada muito distante do
parametro real e com restricdo de variancia pequena, tal como ocorre no caso da
simulagdo da estima¢ao do parametro 6 = 5. Deve-se notar ainda que, para tamanhos
amostrais altos, media de 29,17 para custo 107, de 99,33 para custo 10 e 317,33 para 0
custo 10, isto ndo foi o suficiente para melhorar a estimacio, quando a priori foi muito
informativa e distante do valor paramétrico simulado. As Figuras 11 e 12 exemplificam
dois casos simulados um que continha o verdadeiro valor paramétrico e outro que ndo

continha.
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Figura 11 — Distribuicdo a priori de 6, verossimilhanca e distribuicdo a posteriori de 0|x

utilizadas para 6 = 10 em que 6 ndo pertence ao ICrgsy,
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Figura 12 — Distribuicéo a priori de 6, verossimilhanga e distribuicdo a posteriori de 6|x

utilizadas para 6 = 10 em que 6 pertence ao 1Crgso,
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Tabela 4 — Estimativas Bayesianas obtidas por amostragem sequencial via simulacéo, para o pardmetro da distribuicdo de Poisson, considerando

0 igual a 10, em que: n = tamanho da amostra, 1Cgsy, = Intervalo de Credibilidade a 95%.

Paramt_etrc_Js Média | Variancia Parametr_os_da Médiada | Variancia da Amplitude
Custo da priori da da n posteriori . - ICrgsos

Alfa Beta | priori priori Alfa’ Beta’ posteriori posterior do ICrosss

10 10 1 0,1 17 191 27 7,074 0,2620 [6,106; 8,112] 2,006

05 | 05 2 30 283,5 30,5 9,295 0,3048 [8,244; 10,408] 2,164

107 | 100 10 10 1 22 320 32 10,000 0,3125 [8,934; 11,125] 2,191

5 0,5 20 31 313 31,5 9,937 0,3154 [8,866;11,067] 2,795

1000 | 10 100 10 42 1375 52 26,442 0,5085 [25,063; 27,858] 2,269

50 0,5 200 33 376 33,5 11,224 0,3350 [10,117; 12,386] 1,209

10 10 1 0,1 86 876 96 9,125 0,0951 [8,530; 9,739] 1,225

05 | 05 2 98 948,5 98,5 9,629 0,0978 [9,026; 10,251] 1,238

10° | 100 10 10 1 89 978 99 9,879 0,0998 [9,269; 10,507] 1,233

5 0,5 20 98 959 98,5 9,736 0,0988 [9,129; 10,362] 1,422

1000 | 10 100 10 122 | 2292 132 17,364 0,1315 [16,659; 18,081] 1,258

50 0,5 200 103 1105 103,5 10,676 0,1032 [10,056; 11,314] 0,693

10 10 1 0,1 302 | 3042 312 9,750 0,0313 [9,406; 10,099] 0,695

05| 05 2 315 | 31335 | 3155 9,932 0,0315 [9,587; 10,282] 0,699

10* | 100 10 10 1 308 | 3217 318 10,116 0,0318 [9,769; 10,468] 0,701

5 0,5 20 320 | 3289 320,5 10,262 0,0320 [9,914; 10,615] 0,736

1000 | 10 100 10 342 | 4367 352 12,406 0,0352 [12,040; 12,776] 0,698

50 0,5 200 317 | 3198 317,5 10,072 0,0317 [9,7263; 10,424] 1,209
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4.2. Estimagdo sequencial Bayesiana da contagem de galhas de psilideo em

alecrim do campo

A técnica de estimacdo sequencial Bayesiana foi aplicada a conjunto de dados
reais obtido da contagem de galhas de psilideos em alecrim na cidade de Resende Costa,
microrregido de Sdo Jodo Del Rei.

Foram observadas sequencialmente, plantas do alecrim do campo, verificando-se
quantidade de galhas de psilideo B. dracunculifoliae presentes em cada planta (Figura
13 e 14).

Figura 13 — Galha no alecrim do campo Figura 14 — Psilideos dentro da galha

Foi considerado o custo por observagdo igual a 102, e o processo como sendo
dados de contagem seguindo o modelo Poisson, com hiperparametros a=1 e p=1. Os
calculos foram realizados da seguinte maneira:

e 1%Planta - 0 galhas observadas

Pardmetros da posteriori: a'=1  B'=15

L _L+(/1s)

2

Riscos: o = % +0,001(1) =0,4454

+0,001(1+1) =0, 2687
(15) (15+1)

Decisdo: Como ro > r; continua-se a amostragem

e 2%Planta — 2 galhas observadas
Pardmetros da posteriori: «'=3  f'=2,5

. 3+(3/2,5)

Riscos: ro=ﬁ+0,001(2)=0,4820 r -~/ +0,001(L+2) = 0,3458

2,5 (2,5+1)

39



Deciséo: Como rp > r; continua-se a amostragem

e 32Planta— 0 galhas observadas
Pardmetros da posteriori: «'=3 B'=35

Riscos: o = iz +0,001(3)=0,2479 r'= M +0,001(1+3)=0,1945
(3,5) (35+1)

Deciséo: Como ro > ry continua-se a amostragem
E assim sucessivamente até a 562 planta em que;
e 562Planta — 6 galhas observadas

Parametros da posteriori: «'=186 pB'=57

186
i -, =——+0,001(56)=0,113248
Riscos: (57)2 ( )

. _186+(186/57)

—+0,001(1+56)=0,113261
(57+1)

Decisdo: Como ry < r; interrompe-se a amostragem

Na 562 observacdo realizada com n=56, sendo o parametro foi estimado como

g Hrost =757

Assim, na area de alecrim da cidade de Resende Costa pode-se inferir que a

Hoost = a , neste caso, dada por _ 186 —326-

infestacdo equivale em média a 3,26 galhas de psilideos por planta.

4.2.1. Estimacgdo Frequentista do Parametro da Poisson da contagem de

galhas de psilideo em alecrim do campo

A estimacdo do parametro da Poisson, correspondente a média da quantidade de
galhas de B. dracunculifoliae encontrados em plantas de alecrim do campo, também foi
realizada através do modo frequentista, considerando o valor final de n como o tamanho
encontrado no modo sequencial Bayesiano.

O calculo do valor do pardmetro da distribui¢ao de Poisson (6), de acordo com

os dados observados (Tabela 5) € obtido por:

0= O[§j+l(ij+ 2(£j+3[£j+...+15(ij =3,30
56 56 56 56 56

0=330
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A partir do valor de 0 foi feito o célculo da probabilidade de se encontrar
0,1,2,.... galhas de psilideos por planta. Os valores para cada probabilidade estdo na

terceira coluna da tabela, calculados conforme o exemplo a seguir.

e % (3,30)’
|

Prob(Y =0) = =0,0368 = 3,68%

Dentre as plantas observadas, o nimero esperado de galhas encontrados em cada planta
esta na quarta coluna da tabela e é dado por:

n° esperado (0 galhas) = 56(0,0368) = 2,06

Tabela 5 — Resultado da contagem de galhas de psilideos em plantas de alecrim e seus
respectivos valores de probabilidade e nimero esperado de plantas de acordo com a
distribuicdo de Poisson.

. N° de Probabilidade N° de .
Quantidade plantas de ocorréncia plantas Desvio
de galhas (X) observado de X (%) esperado (Observado — Esperado)
0 23 3,68 2,06 20,94
1 3 12,14 6,80 -3,80
2 6 20,05 11,23 -5,23
3 5 22,08 12,37 -7,37
4 3 18,24 10,21 -7,21
5 2 12,05 6,75 -4,75
6 2 6,64 3,72 -1,72
7 3 3,13 1,75 1,25
8 1 1,29 0,72 0,28
9 1 0,47 0,27 0,73
10 2 0,16 0,09 1,91
11 1 0,05 0,03 0,97
12 2 0,01 0,01 1,99
13 1 0,00 0,00 1,00
14 0 0,00 0,00 0,00
15 1 0,00 0,00 1,00
Total 56 100 56,00

Como as frequéncias esperadas, supondo uma distribuicdo de Poisson com
parametro 6 = 3,30, para a variadvel contagem de galhas de psilideos em plantas de
alecrim do campo, sdo proximas das frequéncias observadas, de acordo com os

pequenos desvios, apresentados na quinta coluna da tabela, conclui que a infestagéo de
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psilideos B. dracunculifoliae em alecrim do campo possivelmente segue uma

distribuicdo de Poisson (Figura 15).

Poisson

015
I

dpois(x,3.3)

0.05
I

Figura 15 — Distribuicdo de Poisson com parametro 3,30.

Para verificar o ajustamento do conjunto de dados reais a distribui¢do de Poisson

foi utilizando o teste de Qui-quadrado para aderéncia.

, _ 2 (Observado - Esperado)®
o Esperado

2 _7\2 11\2 _ 2 B 2 )2
) _(232) L(B-7) (6-11)° (5-12)° (3-10)° (2-7)
2 7 11 12 10 7
2 2 2
(2-4)° (3-2)° (1-1)
4 2 1
24 =220,50+2,28+2,27+4,08+4,90+3,57 +1,00+0,50+1

+

Zczal = 240110 Ztib(5%) = 79, 082

2 2
Como Aeal ~ Liab | aceita-se a hipotese nula a nivel de significancia de 5% de que o
conjunto de dados da contagem de galhas de psilideos em alecrim pode ser considerado

como proveniente de uma distribuicdo de Poisson.
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4.2.2. Software para Estimacdo Sequencial Bayesiana

Na primeira sessdo do aplicativo encontra-se a entrada de dados da analise e
parametros para o inicio da estimagdo do pardmetro da distribuicdo de Poisson, tais
como as descric¢des do titulo, data da amostragem, objeto de estudo, contagem esperada,
variagdo e custo, sendo que, cada tdpico apresenta uma janela com opcédo de ajuda para
esclarecimento ao usuario sobre a utilizacdo de tais parametros.

A contagem esperada e variacdo incluidas pelo usuario sdo utilizadas para
definicdo dos parametros da distribuicdo a priori, a partir de um método preditivo de

, entao,

L T p (04 in - p o
eliciagdo. Como a média é dada por ﬂ:E e a variancia é var=—

considerando a contagem esperada inicial como sendo o valor da média a priori € a

variacdo como Var, tem-se que o = ”_2 e p _ M Os parametros podem também ser
Var Var
alterados através do arquivo parametros.ini, que € instalado juntamente com o
programa.
Para cada observacdo realizada deve ser preenchida a contagem obtida para

execucdo dos célculos (Figura 16).

Estimacdo Sequencial Bayesiana
Dados da Anélisa Dados Registrados ] !
Titulo Data Objeto em Estudo
2180122013 2 ¥
Tipo de Analise
Local de Coleta Analise de Dados de Proporgéo (Binomial)
# Analise de Dados de Contagem (Paisson)
Parmetros Iniciais
9  Contagem Esperada 7 Variagao 7 Custo
Qtde de Galhas i#! Pequena {; Pequeno
1 £ Média i Médio
qgtde esperada deve ser inteiro >0 (il % Grande
I | By Concelar By | I, sair
Galhas - Observagao N°: 1
Quantidade: LA

Figura 16 — Pagina inicial para inser¢do dos dados iniciais e dos dados observados.

A insercdo de dados de contagem deve ser continuada até que o programa

imprima o relatorio final com a estimacdo realizada em que constam todos os itens do
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calculo da media a posteriori do parametro desejado (Figura 17). Neste mesmo relatorio

é possivel verificar o numero de observagdes e 0 somatorio das contagens observadas.

4. Print Preview - 3 X

BE@E K« B8 HE [

Estimacdo Sequencial Bayesiana
Titulo: ‘Contagem de galhss em aleorim do camipocal:  Resende Costa
Data: 12/01/2012 14:238:04 Contagem Edimada 3
Objeto de Egtudo: Galhsas Tamanho Final da Amostra: 56
‘Contagem Es pemds: 1
Variacio: 1,00 % =
Custo: 0,00 10000000
Alfa 1,0000000000
Beta: 1,0000000000
Alfa Linha 155,0000000000
Beta Linha : £7,0000000000
Meédia 8 Posteriori: 32621578547
‘Ohbjetos Obsenvados: 58 = |
Soma Total: 185
Risco Imediato {R0): 0,1122483841
Risco Esperado (R1): 0,1122813430

0% Pagel of 1

Figura 17 — Relat6rio com o resultado da Estimacdo Sequencial Bayesiana.

Apb6s conclusdo do processo o0s dados sdo armazenados no item “Dados

Registrados”, onde o usuario podera ter acesso a todos as analises ja feitas (Figura 18).

B Estimacdo Sequencial Bayesia

Estimacdo Sequencial Bayesiana

Dados da Andlise i Dados Registrados ‘

Experimentos Realizados

Contagem de galhas em alecrim 13/06/2013 20:35:16 |galhas 56 185

£ m

Meméria de Calculo

1 1.0000000| 1,0000000| 1,0000000 2.
1 1.0000000 1,0000000 1,0000000 20000000 0,5000000 0,1686667 0,251000(
2 2 1.0000000 1,0000000 3,0000000 3,0000000 1,0000000 0,2530000 0,335333.
2 2 1.0000000 1,0000000 3,0000000 3,0000000 1,0000000 0,2530000 0,335333.
3 1.0000000 1,0000000 3,0000000 40000000 0,7500000 0,1540000 0,190500(
3 1,0000000 1,0000000 3,0000000 4,0000000 0,7500000 0,1540000 0,190500(
4 1 1.0000000 1,0000000 4,0000000 5.0000000 0,3000000 0,1383333 0,164000(
v
£ m

Figura 18 — Pagina de armazenamento de dados.
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Est& disponivel ao usuario a opcdo de exibicdo do grafico de evolucdo da analise
(Figura 19).

[ |Esibi em 3D

E o

rim
o

&

w©

@~ o

Contagem de galhas em alec

S~ oW oo

galhas

Figura 19 — Gréfico dos resultados da amostragem.

Na pagina principal do software é possivel exportar os dados para uma planilha

do Excel e assim disponibilizar uma ferramenta a mais para o usuario (Figura 20).

EHd9-~ = pragrama.xisk - Microsoft Excel (Falha na Ativagio do Produto) o B 0=
Pagina Inicial | Inserir R Exibi 2@ @ =
B 5 B g & (] e g7 @

B o Calibri i Quebrar Texto Automaticamente  Geral ) 5] gd g g [ 3 rreenc - 7

Colar N 7 § 5 |=ad Mesdl Central - T 0 o Formatagio Formatar  Estilos d I r Excluir Format: Classificar Localizar e

- = 3 Mesdar e Centralizar e ) e - 2 timp eFiltrar~ Selecionar
rea de Tran... = Font Alinhamento Nimer o £ Estilo Células Edicao

F4 - =
A B c D E F G H 1 ) K L M N o [2 [

1 Estimagdo Sequencial Bayesiana
2

3 TITULO: Contagem de galhas em alecrim

4 |REALIZADO EM : 13/01/2013 14:5658
5 |OBJETO EM ESTUDO : Galhas
6 N.OBIETOS EM ESTUDO : 56

—

7 Objeto em Estudo Contagem Valor Alfa Valor Beta AlfaLinha Betalinha Média Posteriori Risco Imediato Risco Esperado

8 1 1

1 2 0,5

0,251

0,168666667

0 1

9 2 2 1 1 3 3 1 0,335333333 0,253
10 3 0 1 1 3 a 0,75 0,1905 0,154
1 4 1 1 1 4 5 0,8 0,154  0,138333333
1 5 3 1 1 7 6 1,166666667 0,199444444 0,172666667
13 6 0 1 1 7 7 1 0,148857143 0,132
14 7 1 1 1 8 1 0,132  0,119111111
15 8 0 1 1 8 9 0,888888889  0,106765432  0,097388889
16 9 2 1 1 10 10 1 0,109 0,100909091
17 10 0 1 1 10 11 0,909090909  0,092644628  0,086757576
18 11 0 1 1 10 12 0,833333333  0,080444444  0,076102564
19 12 3 1 1 13 13 1 0,088923077  0,084428571
20 13 4 1 1 17 14 1,214285714 0,099734694 0,094952381
21 14 0 1 1 17 15 1,1 0, 0,

2 15 13 1 1 30 16 1,875 01321875  0,126294118 3

]« [ ] H[]

*|_Meméria de Calculo 2
= m. 005 (= V. )

Pronto |

Figura 20 — Memoria de calculo exportada para o Excel.

O programa se mostrou adequado para realizacdo da estimacdo sequencial
Bayesiana do parametro da Poisson, notou-se apenas a necessidade de haver um valor
minimo para o tamanho amostral, para que a simulacdo fosse mais eficiente, obtendo-se

assim melhor estimativa.
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4. Conclusao

A simulacdo foi uma técnica eficiente para verificar a influencia dos planos de
amostragem sequencial por meio de técnicas Bayesianas. Verificou-se que, quando, a
media da priori considerou-se um valor mais proximo do valor paramétrico real,
independente da variancia considerada, as estimativas foram adequadas. Quando 0s
valores de média da priori sdo distantes do valor paramétrico real, a variancia da priori
tem influéncia direta, principalmente quando o custo é alto. No caso de variancia
pequena, independente do custo por amostragem, o grau de informatividade da priori
foi alto quando a média a priori foi distante do valor paramétrico real.

A partir da técnica de estimacdo estudada foi possivel estabelecer um algoritmo
para ser utilizado na estimacdo em experimentos de campo, realizando-se a amostragem
sequencial concomitante ao célculo dos riscos para a tomada de deciséo.

Foi possivel estimar o parametro da distribui¢ao de Poisson (0), a taxa média da
infestacdo de galhas de psilideo Baccharopelma dracunculifoliae no alecrim do campo,
Baccharis dracunculifolia.

Na area de alecrim avaliada, utilizando-se a técnica de estimacdo sequencial
Bayesiana, foi obtida uma taxa média de infestacdo de galhas de psilideos B.
dracunculifoliae igual a 3,26 galhas/planta durante o verdo valores muito proximos

também foram encontrados quando utilizada a estimacéo frequentista.
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#3482 R

#altera
alfa=b
beta=0.
theta=b

custo=0

#calcul

custo)

while(

)*custo

#grafic

priori
VEross
posteri

ANEXO A

OTINA PARA A ESTIMACAO SEQUENCIAL BAYESIANA PARA DADOS DE CONTAGEM #####

cao de parametros iniciais

#parametro de escala da priori Gamma em que alfa>0
5 #parametro de forma da priori Gamma em que beta>0
#parametro da verossimilhanca poisson
.000001 #custo por observacao
oS iniciais

sn=0 #soma de todos os valores
tam=1 #tamanho da amostra
mpriori=alfa*(1/beta) #média da priori

varpriori=alfa*((1/beta)"2) #Variancia da priori
x = rpois(l, theta)
sn <- sn + X

mposteriori=((alfat+sn)*((1/(betattam)))) #média da posteriori
varposteriori=((alfat+sn)*(((1/(betattam))) 2)) #Variancia da posteriori
risco=varposteriori + (tam*custo) #Risco imediato

riscoposteriori=((alfat+sn)+((alfatsn)/(betattam)))/((betattamtl)” 2)+((tamt+1)*
#Risco esperado

(riscoposteriori <= risco) && (tam<10000)) # limite do tamanho amostral

{

x = rpois(l, theta)

sn <- sn + X

tam=tam+1

mposteriori=((alfa+sn)*((1/(betat+tam))))
varposteriori=((alfat+sn)*(((1/(betattam))"2)))

risco=varposteriori + (tamkcusto)
riscoposteriori=(((alfatsn)+((alfatsn)/(betattam)))/((betattamtl) 2))+((tamt+l
)

}

os da verossimilhanca, priori e posteriori

= rgamma(1000, alfa, (1/beta))
= rgamma(1000, (alfatsn), tam)
ori = rgamma(1000, (alfatsn), (1/(betattam)))
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aposteriori = alfatsn
bposteriori =((betattam))

plot(density(veross), x1im=c(0, 20), ylim=c(0, 3), main=""
xlab=expression(paste(theta)), ylab="Densidade", border=NULL, 1ty=3)
lines(density(priori), lty=2)

lines(density(posteriori), 1ty=1)

legend(12, 2. 5, c("Verossimilhanca", "Priori", "Posteriori" ), lty=c(3, 2, 1),
bty="n", cex=. 9)

#texto complementar ao grafico

text(12,1.7,"
alfa = 10
beta=10
custo=0. 0001
theta=5")

#apresentacao de resultados

cat("tamanho da amostra =", tam, "\n")
cat("media a priori =", mpriori, "\n")
cat("variancia a priori =", varpriori, "\n")
cat("alfa a posteriori =", aposteriori, "\n")
cat("beta a posteriori =", bposteriori, "\n")
cat("media a posteriori =", mposteriori, "\n")

cat("variancia a posteriori = ", varposteriori, "\n")

cat("risco imediato = ", risco, "\n")

cat("risco a posteriori =", riscoposteriori, "\n")

#Intervalo de credibilidade
alfaposteriori=alfatsn
betaposteriori=(betattam)

qgamma(0. 025, al faposteriori, betaposteriori)
qgamma(0. 975, al faposteriori, betaposteriori)
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ANEXO B

###4 MODELO DA ROTINA PARA PLOTAR CURVAS DAS DENSIDADES A PRIORI GAMA (PARAMETRO
IGUAL A 1)####

x <- seq(0, 100, length=200)

plot(x, dgamma(x, 5, 10), type="1", xlim=c(-0. 01, 3), ylim=c(0, 2. 8),
main=expression(paste(theta," = 1")),
xlab=expression(paste(theta)), ylab="Densidade", border=NULL, col=1, 1ty=1)
curve(dgamma(x, 0. 025, 0. 05), type="1", add=T, col=2, 1ty=2)
curve(dgamma(x, 10, 10), type="1", add=T, col=3, 1ty=3)
curve(dgamma(x, 0. 5, 0. 5), type="1", add=T, col=4, 1ty=4)
curve(dgamma(x, 20, 10), type="1", add=T, col=b, lty=h)
curve(dgamma(x, 1, 0. 5), type="1", add=T, col=6, 1ty=6)

simbolo <~ expression(paste(theta, " ~ Gamma(b, 10)"), paste(theta, " ~
Gamma(0. 025, 0. 05)"), paste(theta, " ~ Gamma(10,10)"), paste(theta, " ~
Gamma(0. 5, 0.5)"), paste(theta, " ~ Gamma(20, 10)"), paste(theta," ~ Gamma(l,0.5)"))
legend(1. 3, 2.3, simbolo, 1ty=1:6,col=1:6,bty="n", cex=.9)
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