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RESUMO

Alves, Rafaela Cardoso. Controle Estatistico da Qualidade de sementes de
soja armazenadas. Um Estudo Via Prediciio de Quantidades Aleatérias.
2004 60p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica e Experimentagio
Agropecudria) — Universidade Federal de Lavras, MG.'

No periodo de armazenamento das sementes, geralmente ocorre uma
deterioragdo destas sementes, o que pode acarretar prejuizos na
comercializagio. Assim, torna-se necessirio a utilizacdo de uma metodologia
adequada para predizer o nimero de sementes invidveis em um determinado
tempo.

O objetivo deste trabalho foi estabelecer uma metodologia para avaliar a
viabilidade (potencial de germinagio) das sementes armazenadas, a partir da
predigdo pontual e intervalar do niimero de sementes invidveis num intervalo de
tempo futuro. Para realizar este estudo, foram utilizados dois tipos de dados:
reais e simulados. Os dados reais foram obtidos em experimento no Laboratério
de Anilise de Sementes da UFLA. O teste de tetrazélio (teste destrutivo) foi
utilizado para avaliar a viabilidade das sementes de soja em dois tipos de
cultivares diferentes, M.Soy e Serra Negra. Pela metodologia usada, constatou-
se que os dados reais e os dados obtidos via simulagéio seguem uma distribuicdo
Weibull € que € possivel conhecer a distribuiciio dos tempos de vida, quando se
trabalha com ensaios destrutivos O célculo da probabilidade de cobertura
comprovou que 0s intervalos de predigdo, para o nimero de sub-amostras falhas
em um intervalo de tempo futuro contidos nos resultados, sdo confidveis.

! Orientador: Prof. Dr. Mério Javier Ferrua Vivanco — UFLA.
Co-orientadora: Prof, Dra Maria Laene Moreira Carvalho - UFLA.



Abstract

Alves, Rafacla Cardoso. Statistical Quality Control in Stowage Soy bean
Seed: A Random Quantities Prediction Study. Lavras: UFLA, 2004. 60p.
(Dissertation — Master Program in Agronomy / Major in Statistics and
Agricultural Experimentation)' — Federal University of Lavras

An appropriate methodology is needed in the study the number of
failure predicton in the time. This study can be applied to evaluate the
seed lots unviability in stowage period. The aim of this work is to
present an adequate in methodology to estimate the range of unviable
seed in the time future interval. The study was conducted using real
data as well as simulated ones. The real data were count data of
tetrazélio test results obtained at UFLA’S evaluation seed laboratory
for two soy bean varieties( M.Soy and Serra Negra). The life time data
were modelated by a Weibull distribution. The coverage probability
evaluated censured the efficiency of methodology in the prediction of
future failure interval.

! Guidance Commitee: Mério Javier Ferrua Vivanco (Orientador)
Maria Laene Moreira de Carvalho (Co-Orientadora)
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1 INTRODUGAO

Estudos de Predicio de Quantidades Aleatérias em que se deseja
predizer o niimero futuro de falhas em um determinado tempo sdo de grande
importancia e ajudam em varias areas da ciéncia. Uma aplicagéo destes estudos
pode ser feita na avaliagio da deterioragio (perda da qualidade inicial da
semente) de lotes de sementes em um determinado perfodo de armazenamento,
que sio importantes na tomada de decisdes quanto & compra ou venda destes
lotes. Esta deterioragio ocorre por varios fatores que afetam a qualidade da
semente. Os principais fatores sdo: danos mecanicos, resultantes de impactos
fisicos durante a colheita, trilha, secagem, beneficiamento, transporte e
semeadura.; deterioragdo por umidade, que resulta da exposigio das sementes a
ciclos alternados de condigdes ambientais imidas e secas na fase final de
maturagio, antes da colheita; danos causados por percevejos. Danos por seca e
altas temperaturas; danos de secagem; danos de geada.

Na avaliagio da qualidade dos lotes foi utilizado o método do teste de
tetrazblio que, além de avaliar a viabilidade, fornece o diagndstico das possiveis
causas responsaveis pela redugéo da qualidade.

A anilise da viabilidade das sementes, isto &, se existe potencial de
germinagéio, pode ser feita a partir do conhecimento do nimero de sementes
inviaveis, no intervalo de tempo compreendido entre o inicio do armazenamento
até um tempo censurado, sendo assim possivel predizer o namero de sementes
ndo vidveis, num intervalo de tempo futuro preestabeleéido. Para tal utilizam-se
PredicBes Pontual e Intervalar em dados obtidos via experimento e via
simulaggo.

Virios trabalhos relacionados com a predigdo de quantidades aleatorias
séio encontrados na literatura: intervalos de confianga e teste de hipdteses para a



razio de duas propor¢des de uma populagdo multinomial realizado por Nelson
(1972), o mesmo em 1973 apresenta também um trabaltho sobre intervalos de
predig@io. Uma boa discusséio sobre a distribuigio Weibull pode ser encontrada
em Nelson (1985).Escobar e Meeker (1999), descrevem métodos para a
construgéio de limites e intervalos de predicdo, utilizando dados de novas
amostras e dados dentro de amostras. Nelson (2000), citado por Nordman e
Meeker (2002), propds um método para determinar o preditor pontual e trés para
determinar intervalos de predigdo para o nimero futuro de tubos falhados em um
trocador de calor. Para cada procedimento de predigéo intervalar proposto por
Nelson (2000), Nordman e Meeker (2002), avaliaram a probabilidade de
cobertura. Entretanto, estes trabalhos estio relacionados com dados de
engenharia, n3o sendo encontrada literatura relacionada a estudos de viabilidade
de sementes.

Portanto, o objetivo desta pesquisa € propor um método estatistico para
prever o potencial de armazenamento de lotes de sementes, a partir da predigéo
do nimero de sementes vidveis num determinado intervalo de tempo futuro.

O estudo envolve a determinagéio da distribuigiio probabilistica do tempo
até a deterioragiio das sementes (via simulag#o), a avaliacéio da probabilidade de
cobertura do preditor intervalar (via simulagio) e a comparagéio de resultados:
simulac¢@o versus dados reais (obtidos experimentalmente).

No capitulo 2 apresenta-se o “estado da arte”, relacionado com a
pesquisa. .

O capitulo 3 propSe uma metodologia para a determinagéio do mimero de
sementes invidveis em um intervalo de tempo futuro. Esta metodologia também
podera ser aplicada em outras éreas da ciéncia, em que seja necessirio predizer
valores de quantidades aleatorias.



Os resultados obtidos no capitulo 4 sfio de aplicagfio direta na
comercializagio de sementes, sendo apresentados em tabelas e grificos,

fornecendo condigSes para se chegar a conclusdes claras e objetivas.



2 REFERENCIAL TEORICO

Quando o estudo de interesse trata da predigéio de varidveis aleatdrias,
pode-se falar em estudo via predigio de quantidades aleatdrias.

Um exemplo da necessidade de se predizer quantidades aleatérias ¢ o
caso das sementes em que se deseja avaliar a viabilidade das sementes
armazenadas, isto é, nimero de sementes deterioradas num determinado
intervalo de tempo futuro. Tal predigdo € de interesse para empresas que
comercializam sementes, agricultores e pecuaristas, os quais freqiientemente se
defrontam com problemas na escolha dos lotes que pretendem adquirir.

Esta predicio de quantidades aleatdrias pode ser feita através de
Preditores Pontuais e Intervalares.

Preditores Pontuais sfo usados quando se ¢é necessirio encontrar um
valor numérico tinico que esteja satisfatoriamente préximo do verdadeiro valor
da varidvel aleatéria, oun seja, obtemos um {nico niimero que representa o valor
mais plausivel da varidvel aleatoria. Sabemos que a predicio pontual quase
nunca ¢ exatamente igual 2o verdadeiro valor. Entdo, para melhorar a estimagéo
também ¢é desejavel encontrar um Preditor Intervalar, o qual ¢ um intervalo de
valores satisfatrios para a varidvel aleatoria. Baseando-se em dados amostrais, é
possivel construir um intervalo de valores para predizer a varidvel aleatdria.

A predicio de quantidades aleatérias descreve informagSes futuras
baseadas em observagSes ou dados presentes ou passados.Tal predigéo baseia-se
em modelos probabilisticos que fornecem intervalos ou regides de interesse para
estes dados futuros, sendo usados na obtengdio de preditores pontuais €
intervalares.

Neste trabalho sera estudada a predig#io futura de quantidades aleatdrias.
Estudos deste tipo séio realizados atualmente na engenharia, geralmente quando



se quer predizer o niimero de componentes de um determinado equipamento,
que falhario num intervalo de tempo futuro.

Um trabalho que guarda certa relagdo com a predu;ao de quantidades
aleatérias é o realizado por Nelson (1972), que apresenta intervalos de confianca
e testes de hipoteses para a razio de proporgdes de uma populagio multinomial,
usando amostra aleatéria simples de uma populago infinita. O autor apresenta
trés exemplos (estudo da preferéncia do consumidor, escolha de votos, tempo de
vida de uma moeda em circulagio), ilustrando o uso de intervalos de confianga
para a razdo de proporgdes.

Nelson (1973), apresenta intervalos de predigio de amostras futuras
contendo resultados de predigdo simples (de uma populagdo com N unidades,
todas elas com igual probabilidade de selegdio) e intervalos de predigio
simultineos ¢ suas defini¢des. Estes intervalos de predigiio para uma amostra
futura sfio apresentados para populagdes: normal, binomial, poisson e
exponencial. Também sdo discutidos intervalos de predi¢do niio paramétricos,
usando diferentes exemplos para cada populagéio apresentada. O mesmo autor
sugere que usaildo outras distribuigdes como Weibull, Valor Extremo,
Lognormal ¢ Gama também & possivel o cdlculo do intervalo de predic#o.

Em particular, uma interessante discussio sobre a distribuicio Weibull
pode-se encontrar em Nelson (1985), que apresenta estimadores pontuais e
limites de confianca para dados censurados miltiplos ¢, desenvolve a teoria base
para metodologias particularmente usadas, quando se tem pouca ou nenhuma
falha.

Escobar ¢ Meeker (1999), descrevem métodos para a construgio de
limites e intervalos de predicdo, assumindo predicio de novas amostras e
predicio dentro de amostras, para resultados futuros, usando dados de vida

censurados.



Conceitualmente, faz-se necessaria a distingéio entre predigdo de novas
amostras e predi¢do dentro de amostras.

Para a predi¢do de novas amostras, dados de uma amostra passada séo
usadas para fazer a predigfio de uma unidade desejivel. Usando dados prévios é
possivel predizer: tempo para falha de um novo item, tempo até K falhas em
amostra futura com M unidades, nimero de fathas no tempo t,, (tempo futuro),
em amostra futura com M unidades.

Para a predicdo dentro de amostras, o evento baseia-se em dados do

comeco do processo e, a partir destes dados, faz-se a predigdo: tempo da
préxima falha, tempo até K fathas adicionais, nimero de falhas adicionais em
um intervalo de tempo futuro desejado [t., t.].
Contudo, o interesse é focalizar, ora nos limites de predigiio superior, ora nos
limites de predigéo inferior, isto €, por exemplo: o custo de garantia mdximo ¢é
mais importante que o minimo e o tempo de falha, no comego de uma produgio,
¢é mais importante que o tempo de falha final.

Alguns estudos foram realizados, para desenvolver modelos estatisticos
para prediciio do estado das tubulagSes em redes de distribuicdio de dgua. A
partir do histérico de falhas foi possivel predizer o nimero futuro de fathas em
cada rede. Essas predi¢Ses foram usadas para tomar decisdes sobre manutengéo.
As decisdes a serem tomadas tinham como objetivo responder & seguinte
pergunta;: deve-se apenas consertar os pontos de falha (trincas) ou deve-se trocar
a tubulacdo?

Nelson (2000), citado por Nordman e MeeKer (2002), desenvolveu uma
metodologia para predizer, mediante um preditor pontual, o nimero futuro de
tubos a falhar em componentes de Trocadores de Calor. Neste estudo, assumiu-
se que a variavel aleatéria T: tempo até um tubo falhar, segue uma Distribuicdo
Weibull.



X=N°detubos Y= N°de tubos Z = Tubos

que falharam que falbardo remanescentes

| = >

0 te tw

Figura 1: Esquematizagio do ndmero de tubos falhados
de trocadores de calor, em cada intervalo de tempo.

Segundo o esquema apresentado na figura 1, a predigio do namero
futuro de falhas no intervalo de tempo [t. t,] foi feita considerando a informagao
sobre o nimero de tubos fathados no intervalo [0 , t.]. E possivel demonstrar que
a distribuicio das varidveis: namero de tubos falhados (X), nimero futuro de
falhas (Y) e mimero de tubos restantes (Z) ¢ trinomial, isto ¢,

1
: Xy

pmid i (1.1)

P(x,y,2;,p,q,7) =

Sendo,

p = P(haver falha no periodo [0,t])
q = P(haver falha no periodo [t t.])
r = P(haver falha no periodo [t,,])

A varidvel aleatoria T (tempo até um tubo falhar) segue uma
distribuicio Weibull cuja fongdo de densidade de probabilidade e fungdo de
distribuigio acumulada sfio dadas, respectivamente, por:



g1 B
ft(T)=E[f] exp —[-’5] ; x20
(7 M

F(T)=1- exp[—(%)B]; x>0

em que,
B> 0 pardmetro forma.
1> 0 pardmetro escala.

Pode-se expressar p, q e r da seguinte maneira:

N
p=P(T <t.)=1-exp —[ﬁ) (1.2)

q=P(t, <T<t,)=PT <t,)-P(T i)

=exp _(i)ﬂ —exp _(iJﬂ
n n ) 13
; B
r=1-p-g=exp —[-f) (14)

A partir das relagdes (1.2), (1.3), (1.4), Nelson (2000) propds um
método para determinar o preditor pontual ¢ trés métodos para determinar
intervalos de predig#o para o niimero futuro de fathas em Trocadores de Calor.

No método do preditor pontual primeiramente estima-se o parimetro
escala desconhecido (n) e, em seguida, é possivel predizer Y. Esta predigéo é



16gica, pois, q ¢ a probabilidade de haver falha no intervalo [t,, t.]) . Como 7 j&
foi estimado e P é conhecido (por estudos realizados anteriormente com o

. mesmo propésito, é possivel conhecer o valor de B), basta calcular § e, entdo,

obtém-se o preditor pontual P=N*j.

Os trés métodos de predigio intervalar sio: o Método da Razio de
Probabilidade, o Método da Raziio de Probabilidade Simplificada e 0 Método da
Razdo de Verossimilhanga.

No primeiro método, o autor baseou-se na razﬁo p/q (probabilidade de
um tubo fathar em um certo intervalo de tempo, pela probabilidade de um tubo
fathar em um intervalo de tempo futuro desejado). '

Como,

(1 —exp[(t, /)’ D-Q =exp[—(¢, /7)’])
1-exp[(t, /)]

g._
p

Chamando A = (1, /)’ ¢ B= (¢, /7Y

(1-exp(—4)) - (1-exp(—B))
1-exp(-B)

Para p pequeno tem-se exp(-B) = 1 para isso B tem que assumir um valor

ki
p

pequeno. Do mesmo modo, para q pequeno 1 - exp(-B)=1 - exp(-A). Como B
assume um valor pequeno necessariamente A também assumira.

Portanto:

P(glY, X, q)s plg<guf,.X,a,))2]1-a

Simplificando os 7, tem-se:



1

(AT

'y

O intervalo de confianga para a razéio de probabilidade p/q foi dado por
Nelson(1972), em que:

X

gl(Y,X,a,)= , X =0
Y +DF(1-2,,2Y +2,2X)]
=0’ X =0
gu(Y,X,a,)= (X +10)F(1-a,,2X +2,2Y)]

) 4

Sendo F(y; m, n), Y é o quantil da distribuigio F com graus de liberdade
m(numerador) e n{denominador).
gl(Y. X,o,) e gu(Y,X,a,) séio respectivamente o limite inferior e o limite superior

da raziio p/q e a; + o, = & Sendo assim, podemos escrever:

P(glY, X,a)< plg< gul,X,q,))21-a (12)
Denotado por:
Yor © 0 menor valor que Y assume, satisfazendo a desigualdade

esquerda de (1.5).

?pr : 0 maior valor que Y assume, satisfazendo a desigualdade direita

de (1.5).

Assim, Yy € ?pr formam o intervalo de predico para Y.

No segundo método, Nelson considera o niimero futuro de falhas (Y)
como sendo um valor bastante grande ( Y — o ), para X fixo, de modo que foi

10
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possivel calcular os limites de predicdo unilateral inferior e superior (}:W ,f'spr)

no qual :

Y, =10,5((ty /1) =15, -1

Y, =[0,5((ty /¢ Y =1z; .1

Assim (I_fw " }’;p,) formam o intervalo de predicdo para Y.

O terceiro método trata da razio de verossimilhanga, sendo uma

aproximagdo mais geral na qual,a partir da verossimilhanca multinomial, obteve-
se o intervalo de predigdo da razio de verossimilhanga para Y,():,_R jue) .

Este método ser4 detalhado no capitulo 3, pois é parte da metodologia que sera
usada neste trabalho. Porém, devido a sua grande utilizagdo, faz-se necessario
explicar os conceitos tedricos que fundamentam o teste da razdo de
verossimilhanga.

O método da maxima verossimilhanga (ML) é um método que apresenta
certas vantagens, especialmente quando os parametros a serem determinados
originam-se de uma populagdo com dados censurados.

Seja X, Xp..., X, uma amostra aleatoria de tamanho n, com fungdo
densidade probabilidade, f, (x:0), em que 6 ¢ pardmetro desconhecido. A fungao
de verossimilhanga (L) desta amostra aleatoria ¢ a densidade conjunta das n
variaveis aleatorias.

Entdo:
n

L= _Hlfxf(xjae)
=

11



O estimador de maxima verossimilhanga (MLE) de 0, é 6: valor de 0

que maximiza L ou, equivalentemente, o logaritmo de L. O MLE de 6 é a

solugdo de:

OlogL
58]

0

A razdo de verossimilhanca sera representada por:

_ f(x:8,)
Ho " f(x38)
Em que
H,:0=6,

Teorema: Se 6 tem distribui¢do normal assintotica entdo,

1 2 1 _1,
lim P(~2logx,, <x’[6,)=——J uZe ?"du
9 ;21: 0

n—o0
Se Hy ¢ verdadeiro, -2 log\,, ,n'=1.2,... converge para uma distribuigéo X; -
Prova: Como 6 converge para 6, quando n — oo, para €>0 arbitrario existe

n.tal que a probabilidade excede 1 — & na seguinte equagdo:

log f(x;00) = log fx;§ ) + % [ & / 86 (log f(x;8)) ] *(85 §)* (1.3)
Entdo a equagdo (1.6) pode ser reescrito como:
-2 log( f(x; 80) / f(x; ) )=-1/n[ &/ 66 (log f(x; 6)) ] *

(1.4)

[\ (86-6)F
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O lado esquerdo de (1.7) é -2 log >\Ho . O fato de a probabilidade (1.7)
exceder 1 — ¢ para todo n > n, implica que o lado esquerdo e direito de (1.7) sdo
seqiiéncias de varidveis aleatérias para n = 1.2,.... os quais convergem em
distribuicdo( x, converge em distribuigfio para x, quando n — <, se Fy(x) —
F(x) para todo x ponto de continuidade de F) para Xlz . A expressio
-1/n[8*/06%(log f(x; 8)) ] 1.5)

converge em probabilidade( Para valores grandes de n (n — ) as varidveis x,

x sio aproximadamente iguais com probabilidade bem alta); para B%(6 ; 6) em

que: B2 (60;90) =7 (S(x,eo))zaF(x;Oo) e S(x;9°)=5§—log8F(x;eo)

Além disso, J;B(eo,eo)(eo —é) converge para N(0,1). Por isso, a
seqiéncia de varidveis aleatérias do lado direito de (1.7) converge para uma

distribuigéio Xf . Entio, concluimos que a express3o do lado esquerdo de (1.7),
isto &, - 2 log >‘Ho converge para uma distribuicgo X.z P

Quando 0 ¢ r-dimencional — 2 log )\Ho converge para x_ e a prova é

similar ( wilks.S.S 1962).

Nordman e Meeker (2002), avaliaram a probabilidade de cobertura para
cada procedimento de predigio intervalar, proposto por Nelson (2000),
concluindo que o procedimento mais adequado é o da raziio de verossimilhanga.

Dois aspectos devem ser ressaltados em relagio aos estudos
apresentados acima por Nelson (1972,2000) e Nordman e Meeker (2002):

1.A distribuicio assumida para o tempo até 8 falha é a Distribuigfio
Weibull, g
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2-Os Teste que avaliam se um tubo esti deteriorado ou nio sio NAO-
DESTRUTIVOS.

Segundo a Associagio Brasileira de Ensaios Néo Destrutivos
(ABENDE), os Ensaios Nio Destrutivos (END) sdo realizados em materiais,
acabados ou semi acabados, para verificar a existéncia ou ndo de
descontinuidades ou defeitos, através de principios fisicos definidos, sem alterar
suas caracteristicas fisicas, quimicas, mecinicas ou dimensionais e sem interferir
em seu uso posterior.

Constituem uma das principais ferramentas do controle de qualidade de
materiais e produtos, contribuindo para a qualidade, a redu¢io dos custos e
aumentar a confiabilidade da inspego.

Sdo utilizados na fabricacio, montagem, inspegio em servico e
manutencio, sendo largamente aplicados em soldas, fundidos, forjados,
laminados, pldsticos, concreto, entre outros, nos setores petréleo/petroquimico,
nuclear, aeroespacial, sidenirgico, ferrovidrio, naval, eletromecénico, ¢
automotivo.

Os END incluem métodos capazes de proporcionar informagdes a
respeito do teor de defeitos de um determinado produto, das caracteristicas
tecnolégicas de um material, ou ainda, da monitoragio da degradagdo em
servicos de componentes, equipamentos e estruturas.

Os métodos mais usuais de END s#io: ensaio visual, liquido penetrante,
particulas magnéticas, ultra-som, radiografia (Raios-X e Gama), correntes
parasitas, anilise de vibrages, termografia, emissdio acistica, estanqueidade e
anélise de deformagdes.

Até aqui foram apresentados estudos em que a coleta da informagdo é
proveniente de experimentos niio destrutivos, porém, o que fazer quando a coleta
vem de experimentos destrutivos?

14



Na literatura das ciéncias agrarias, particularmente na érea de
SEMENTES, segundo Ellis (1984), o tempo até uma semente deteriorar segue
uma Distribui¢gio normal. Além disso, os testes mais comuns que avaliam se
uma semente estd deteriorada ou niio sio DESTRUTIVOS (Marcos Filho, J. et
al, 1987).

Ensaios destrutivos, como o proprio nome diz, destroem o elemento
avaliado e, portanto, nio mantém a estrutura em condigdes idénticas &s
existentes antes do ensaio, isto &, geralmente inutiliza-se a estrutura ou modelo
ao qual esta sendo aplicado, ficando esses métodos restritos & pesquisa ou a
utilizag3o de amostras representativas.

No capitulo 3 seri estabelecida uma metodologia para predizer
quantidades aleatorias quando os ensaios sdo destrutivos, como ocorre no caso
da avaliac#io da viabilidade de sementes.

15



3 MATERIAL E METODOS

Este trabalho foi realizado por meio de simulagdes e experimento com
dados reais para determinag@o do nimero de sementes vidveis em um intervalo
de tempo futuro.

O programa utilizado para a realizagdo das simulagdes, foi desenvolvido
em linguagem C(Kernighan and Richte. 1988). Essa escolha ocorreu devido a
facil adaptagdo a metodologia na obtengdo dos tempos de vida desejados. O
SAS®(SAS INSTITUTE,1990), de uso restrito a assinantes, ¢ um pacote
estatistico que possui vdrias rotinas (procedimentos). Neste trabalho, utilizaram-
se os procedimentos Lifetest e Lifereg. O primeiro usado para encontrar a
distribuicdo probabilistica do tempo até a deterioragdo da semente e o segundo
para a estimagdo de pardmetros. Neste procedimento os pardmetros sdo
estimados por maxima verossimilhanga, usando o algoritmo de Newton-
Raphson.

Para a aplicagdo da metodologia proposta neste trabalho utilizaram-se
dois diferentes sacos de sementes de soja para que se pudesse saber o
comportamento de ambas e assim compard-las: a cultivar M-Soy com
porcentagem inicial de viabilidade 15% e a cultivar Serra Negra com
porcentagem inicial de viabilidade 10%. Ambas mantidas em condigdes normais
de armazenamento.

O experimento com dados reais foi desenvolvido no Laboratério de
Analises de Sementes da UFLA, utilizando-se o teste de tetrazélio, conforme
metodologia descrita por Franga Neto et al 1998, para avaliar a viabilidade das
sementes de soja ao longo do armazenamento. O teste de tetrazélio baseia-se na
atividade das enzimas desidrogenases, as quais catalizam as reagdes respiratorias

nas mitocondrias. Quando a semente € imersa na solugdo de tetrazdlio (sal de
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tetrazolio), esta é difundida através dos tecidos, ocorrendo nas células vivas uma
reagiio que resulta na formagdo de um composto vermelho, isto ¢, a semente
ficard vermelha, caso haja atividade respiratoria nas mitocondrias. Portanto, a
coloragfio resultante da reagiio é uma indicagfio positiva de viabilidade. Tecidos
ndo viaveis ndo reagem e consequentemente ndo sio coloridos. Esta anilise da
condigio da semente ¢é feita individualmente. Cada semente analisada
individualmente é classificada como vidvel ou nfo vidvel.

Dentro dos diversos métodos de avaliagio da qualidade, adotados pela -
industria de sementes no Brasil, o teste de tetrazblio tem se destacado
principalmente para a soja, devido a sua rapidez e precisio. Para a realizagéio do
teste de tetrazdlios algumas etapas devem ser seguidass conforme sugerido por
Franca Neto et al. (1998): pré-condicionamento (as“ sementes devem ser
embaladas em papel de germinagio umedecido ¢ mantidas nestas condiges por
um periodo de 16 horas, na temperatura de 25°C.), coloragdo (apés o pré-
condicionamento, as sementes sio colocadas em frascos, sendo totalmente
submersas na solugdo de tetrazdlio, devem permanecer assim a uma temperatura
de 30°C por aproximadamente 150 a 180 minutos.) ¢ lavagem (alcangada a
coloraggo, as sementes sgo retiradas do ambiente e sdo, em seguida, lavadas com
agua comum e devem ser mantidas submersas em dgua até o momento da
avaliagio. Caso as amostras nfo sejam avaliadas de imediato, devem ser
mantidas em refrigerador, por até 12 horas.). "

Como se desejava conhecer a distribuigdo probabilistica dos dados
correspondentes ao tempo até a deterioragdo da semente (T), a seguinte
metodologia foi proposta:
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3.1 Obtencio do Tempo até a Deterioracio da Semente (T)

A metodologia seguida para obtengdo de T esta esquematizada na Figura (3.1) e
¢ descrita a seguir.

Supondo sementes ensacadas para a comercializagdo, divide-se o©
conteudo de um saco de sementes em “M” amostras com “n” sementes cada
uma. De cada amostra retira-se, aleatéria e sistematicamente, sub-amostras de
tamanho “n,”, isto €, ter-se-ia agora “M” sub-amostras. Em cada sub-amostra
aplica-se o Teste de Tetrazdlio para determinar a porcentagem de sementes
invidveis. Se a porcentagem ultrapassar um determinado valor “P”.
preestabelecido, entio se considera a sub-amostra como invidvel e registra-se o
tempo em que foi realizado o teste (que em geral é dado em semanas). Uma sub-
amostra considerada inviavel, implica parar de retirar mais sub-amostras da
amostra respectiva. Uma sub-amostra considerada viavel implica na sele¢do de
uma nova sub-amostra de tamanho “n,”, da amostra respectiva. Assim, aplica-se
o Teste de Tetrazdlio nestas novas sub-amostras e determina-se a porcentagem
de sementes deterioradas que ultrapassam “P”, continua-se sub-amostrando e
aplicando o Teste de Tetrazolio. O procedimento continua até que a
porcentagem de sementes deterioradas da sub-amostra ultrapasse o valor “P”(no
qual o dado registrado para a amostra correspondente serd o tempo em que 0
teste foi aplicado) ou até terminar com as sementes (sendo que, neste caso, 0
tempo a ser registrado sera um dado censurado). Dessa forma, € possivel obter
“M” dados, correspondente ao tempo até a perda da viabilidade de uma sub-
amostra, com os quais foi possivel determinar a respectiva distribuigdo de

probabilidade.
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N elementos

Amostra = nelementos nelementos ... nelementos
l { 1
Sub-amostra = m n n <=.l° semana
y I {
Amostra = n-m n-m n-n
{ { {
Sub-amostra = n, ny(% invidvel >P) n, <= 2° semana
{ {
Amosta = - 2n, n-2n
$ {
Sub-amostra = n,(% inviavel > P) n - <3°semana
{
ﬂ |
Processo continua

FIGURA 3.1 — Procedimento para obtencéio do tempo até a perda da viabilidade

do lote semente
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Para a realizag@io do experimento foram utilizadas sementes de soja em
que, avaliou-se um saco da cuitiva M.Soy ¢ uma saco da cultivar Serra Negra,
ambos com aproximadamente 120000 sementes cada. Utilizou-se: nimero de
amostras (na) = 60, tamanho da amostra(n) = 20600, tamanho da sub-amostra (n;)
= 10. Através do teste de tetrazélio, determinou-se a viabilidade inicial do lote
que para a cultivar M.Soy foi de 90% ou pdi = 0,10 e para cultivar Serra Negra
foi de 85% ou pdi =0,15. Esta viabilidade inicial do lote foi calculada usando o
teste de tetrazdlio em amostra representativa das duas cultivares. A
probabilidade de perda da viabilidade mixima permitida (P) para as sub-
amostras foi 0,15, pois, a germinagio do lote na comercializacdo da semente de
soja fiscalizada tem que ser maior ou igual a 85%.

A avaliagdo das sementes foi feita via sub-amostras, por que o teste de
tetrazdlio é destrutivo, isto é, perde-se o elemento analisado e, portanto, néo é
possivel registrar os tempos até a inviabilidade das sementes, a menos que néo
fosse adotado o procedimento alternativo, proposto neste trabalho.

Sendo assim, a varidvel tempo até uma sub-amostra falhar foi
considerada equivalente a varidvel tempo até a ndo viabilidade da semente.

Apbs a aplicagiio da metodologia foi possivel obter o tempo até a perda
da viabilidade da sub-amostra (T), isto é, em qual semana cada sub-amostra
falhou. Caso uma amostra nio perca a viabilidade até a ultima semana, T serd
considerado censurado.
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3.2 Determinagio da Distribuigio do Tempo até a Perda da Viabilidade da

Semente

Depois de se obter T, o proximo passo serd a determinacdo da
distribuicdo de T. Utilizando-se os dados (obtidos via simulagdo), foi possivel
determinar a distribuicdo de probabilidades de T. O procedimento lifetest do
SAS® (SAS INSTITUTE,1990) foi utilizado para determinar a distribui¢do dos

dados da variavel tempo até a perda da viabilidade das sementes.
3.3 Prediciio do Niimero Futuro de Sub-amostras inviaveis
Uma vez determinada a distribui¢do de probabilidades, o seguinte passo

foi predizer o nimero de sub-amostras deterioradas, por saco, em um intervalo

de tempo. O esquema apresentado na figura (3.2) ilustra o procedimento:

X sub-amostras Y sub-amostras 7, sub-amostras
inviaveis por inviabilizar restantes
I | | >
0 t. Y=2 tw Tempo

FIGURA 3.2 - Predi¢o do niimero futuro de sub-amostras invidveis

Supondo que 1 saco de sementes contenha no total “N” sub-amostras,
temos que X + Y + Z =N em que, (X,Y,Z) segue uma distribui¢do Trinomial
com probabilidades:

p = probabilidade de uma sub-amostra falhar no intervalo de tempo [0,t;).
q = probabilidade de uma sub-amostra falhar no intervalo de tempo [t, t.)-
r = probabilidade de uma sub-amostra falhar no intervalo de tempo [t ).

Os valores de p, q e r dependerdo da distribuigdo dos dados.
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m
Obtidos T, distribuigdio de T e valores de p, q e r as predigdes pontual e

intervalar do nimero de sementes invidveis em um intervalo de tempo futuro
foram calculadas, segundo Nelson(2000), citado por Nordman e Meeker (2002),

da seguinte forma:
Predigiio Pontual: O niimero de sub-amostras falhas em um intervalo do tempo
futuro [t.t,] serd dado por:

Y=N*§ (3.3.1)

em que N é o numero total de sub-amostras ¢ §, o estimador de mixima
verossimilhanga de q.

Predigiio Intervalar: A predicdo intervalar é feita usando-se o procedimento da
razio de verossimilhanga. Sendo que (xy,z) tem distribui¢do Trinomial com

parimetros p,q € 1.

As hipiteses a serem testadas serdo:
()
P

H,: 0 =|q| assume valores relacionados com a distribui¢do dos dados.

H;: 8=|q| n#o assume valores relacionados com a distribuicio dos

dados.
Sendo que (X,Y,Z) ~ Trinomial (p, g, r), entiio a fungéio densidade € dada por:

| XYz 332
fx.y.z("'y'z)=_‘ix!’;\:’iz.9 qr €32



A verossimithanca multinomial irrestrita dos parimetros p € q € dada por:
- NI Xy N-x-y (333)

L(P.CEX,Y)—T},!W_—X_—},;_W q (1-p-q)

Maximizando L, ou seja, substituindo p e q por seus respectivos estimadores,

tem-se:

L' (xy) (334)

A fungfio de verossimilhanga restrita, em que p,q e r dependem da distribui¢do
dos dados, é representada por:

K@©; x,y) (3.3.5)
Maximizando 9 e substituindo em K(6; x, y), tem-se:
K'(x,y) (3.3.6)

Assim a razdo de verossimilhanga seréd dada por:

A=k XY 337
L (xy)

Aplicando-se — 2 log na raz&io de verossimilhanca A, tem-se:

Qxy)=-2log K'(x, y)-L'(x, ) (33.8)
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em que Q(x,y) segue aproximadamente uma distribui¢dio Qui-quadrado com 1
grau de liberdade, como foi demonstrado na segdo 2.
Logo,

Pr(Qx Y)<x%aa;:n)=1-a (3.3.9)

Em seguida, é possivel predizer Y, dado o nimero de falhas X no
intervalo de tempo [0,t;], ao nivel 100(1 - &)%. O menor valor de y (Y)que
satisfaz a equacdo (3.3.9) sera considerado o limite inferior para o intervalo de
predicdo para Y. O maior valor de y (¥)que satisfaz a equacio (3.3.9) serd

considerado o limite superior para o intervalo de predigéio para Y.

3.4 Cslculo da Probabilidade de Cobertura para Intervalos de Predigio

Bilateral.
Para a obten¢iio da probabilidade de cobertura do preditor intervalar,

usou-se o procedimento descrito a seguir:

Realizaram-se varias simulagdes considerando os seguintes pardmetros:
nimero de amostras = 120, tamanho da amostra = 1000, tamanho da sub-
amostra = 10, pdi = 0,10 e P = 0,15. Com esses parimetros, determinaram-se os
intervalos de predigdo [Y;¥], com nivel de confianca igual a 95%, para cada
simulag#o realizada.

Sendo x como nimero de sub-amostras falhas no intervalo [0,t.], entéo,
Y tem Distribui¢io Binomial com parimetros N-x e &, em que = € dado pela

seguinte expressdo:

__4
”_F
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Logo,  é a probabilidade condicional em que a sub-amostra seja considerada

invidvel no intervalo de tempo [t.t.], dado que nfio perdeu a viabilidade até t..
Conhecendo x ¢ obtendo [Y; 7], a probabilidade de cobertura

condicional (ao valor de x) para o intervalo de predigao[Y ;}7] , com nivel de

confianga nominal de 95%, sera dado por:

PCIP(1-a)|x]=Pr{Y <Y <¥|x]
Sendo (1-or): igual a 0.95

A probabilidade de cobertura néio condicional (a0 valor de x) sera dada
pela seguinte expressdo:

PClIP(1-a)] = Ex{PC[IP(1-a)| x)
Esta expressdo representa, a média das probabilidades de cobertura
obtidas com os dados de cada simulagédo.

No préximo capitulo, serfio apresentados os resultados obtidos,
procedendo conforme a metodologia proposta.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentadas tabelas e grificos dos resuitados do
nimero de sub-amostras futuras que seriam consideradas invidveis no intervalo
de tempo [4,16] semanas. Em virtude de serem iniimeros os resultados
provenientes de dados obtidos via simulagio e experimento real, foram
selecionados alguns para serem apresentados. Os grificos mostram qual
distribuig@io probabilistica melhor se adequa aos dados e as tabelas contem os

valores de ((estimativa do parimetro forma da distribuicio weibull),
77 (estimativa do pardmetro escala da distribuicio weibull), § (estimativa de
méixima verossimilhanga de q), x(nimero de sub-amostras fathas em [0,4]
semanas, preditor pontual (¥ ) e preditor intervalar [I[;f’].

4.1 Adequaciio do modelo (dados obtidos via simulacfio)

Nas figuras de 1 a 14 foi possivel perceber que o tempo, até a perda de
viabilidade de uma sub-amostra nos dados simulados, segue o modelo
probabilistico Weibull, pois, quanto mais o grifico se aproximar de uma linha
reta, melhor ajustados estarfio os dados, este & método dos grificos de
linearizagéio. Nos graficos denominados por (a) € (c) tem-se na abcissa niimero
de falhas em cada semana ¢ na ordenada os dados ajustados & distribuigdo
normal e nos gréficos denominados por (b) e (d) tem-se na abcissa o logaritmo
do nimero de falhas em cada semana e na ordenada os dados ajustados a
distribuicio weibull. Os dados utilizados para o ajuste foram: Nimero de
amostras (na) = 60 e 120, tamanho da amostra(n) = 2000 e 1000,
respectivamente. Utilizando para cada caso: probabilidade da inviabilidade
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inicial(pdi) = 0,10 e 0,15; probabilidade da inviabilidade(p) = 0,15 e 0,15
respectivamente; tamanho da sub-amostra(n)) =3, 5, 7, 10, 15, 17, 20.
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Nas figuras 1 a 7 pode-se observar que, ao avaliar 60 amostras, ndo foi
possivel afirmar que a distribuicdo normal ajusta-se bem ao
conjunto de dados de tempo de vida de sub-amostras de sementes,
ja que Ellis (1984) afirma em seu trabalho que a deterioragdo das
sementes segue uma distribuicdo normal .Ndo ha uma diferenca
evidente entre as distribuigGes normal e Weibull, embora nas
figuras 1,4 e 5 exista uma tendéncia dos dados a distribuigéo
Weibull.
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Pode-se observar que para niimero de amostra 120, a tendéncia &
distribuigdo Weibull ¢ muito melhor que a distribui¢iio normal, sendo mais
evidente nas figuras 12,13 e 14, isto &, quando o tamanho da sub-amostra

aumentou.

4.2 Predigéio Pontual e Intervalar para nimero futuro de sementes

invidveis utilizando dados simulados

Sendo a distribuicio Weibull a que melhor se ajusta aos dados é possivel
obter os valores de p,q e r que serdio dados pelas seguintes expressdes:

P=1—expl—[t—,‘]’-)ﬁl @.L
q=exp _[%JB —exp _[‘_%v_ 4.12)
r=exp —[11‘]1]6’ “4.13)

Como 1) e B siio os parimetros de escala e de forma, respectivamente, da
distribui¢io Weibull ,é preciso estimd-los para se obter os preditores pontual e
intervalar, assim;

B foi estimado usando o proc lifereg do SAS® (SAS INSTITUTE, 1990) .
Ap6s estimar B, o valor de 1) foi estimado a partir da seguinte relago:
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p=1—exp

te

i [~log(1—p)

—

4

Estimador de Maxima Verossimilhanca de p

Sabendo que x € namero de sub-amostras falhas em [0,t.].

dlogL
on

1\op
=x(PJUT? == x)(l— ](_1) P(X =x)=Cy_.p" (- Oha

L=Cy_p a-p"™*

logL = logCN_x +xlog p+ (N —x)log(l-p)

Derivando ambos lados em relag@o a 1.

OlogL
on

dlogL
on

=0+x

=x(1)6p +(N - x)(
p)on

810gp8_p+(N_x)alog(1wp)@
on o On

o2

Igualando a zero tem-se:

(4.1.4)

Estimando-se também q ,por maxima verossimilhanca, obtém-se:



Substituindo o valor de 7} tem-se:

t
'%r @.1.5)

=%

Como foi mencionado na segéio 3.1, segundo Nelson (2000), o preditor
pontual € dado pela seguinte equacéo:

Y=N*§
Como na predigéo intervalar utilizou-se o procedimento da Razio de

Verossimilhanga temos:
A funcdo de verossimilhanga multinomial irrestrita serd dada por:

)N—x—y

L )=ty (R) () 0-%-% @19

A funcdo de verossimilhanga restrita, sob o0 modelo Weibull, sera dada por:



; ] A% A%
L N!
K ( Y)= Xy N—x—y) l—e *le —e *
N—x—

t B e

—|-w
]

e

4.1.7)

Sendo x um valor conhecido, denominou-se a Razio de verossimilhanga por

Q(x,y). entdo:

Q(x,y)=-2

log(K"(v)) - og " (v))| X g 05 (£3.841)  @41)

Os valores de y, que satisfizerem a inequagdo acima, formardo o intervalo de
predig@o.

As tabelas 1,2,3 e 4 apresentam os valores de 8, 7, q. X, predigdo
pontual (f ) e predi¢do intervalar [Jj ¥ ] , variando: numero de amostras(na),

tamanho da amostra(n), probabilidade de deterioragdo inicial(pdi), probabilidade
de deteriora¢do(p) e tamanho da sub-amostra(n,).

Em que x é o nimero de sub-amostra falhas em [0, t.] semanas e
y é o nimero de sub-amostras que falhardo em [t t,] semanas.Considerando
[0,t]=[0,4], isto é, as 4 primeiras semanas de armazenamento da semente(1 més)

e [tot,]=[4,16], isto €, as 12 semanas seguintes(3 meses).
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significativa no nimero de sub-amostras falhas em [0,4] semanas (x) que,
conseqiientemente afetara Ye [}_’ 34 ] . A partir da sub-amostra 7, esta diferenga

se mostrou mais acentuada; com isso, na tabela 2 poder-se-ia afirmar que todas
as 60 amostras falharéio no decorrer de 4 meses, o m&sxﬁo ndo acontecendo na
tabela 1. i

Pode-se concluir entio que os 5% de diferenca na probabilidade de
inviabilidade inicial influenciam significativamente no tempo de viabilidade da
semente.

Em relagio aos intervalos de predi¢io que apresentaram apenas um
valor e niio limites inferior e superior como o esperado, justifica-se, pois Y ¢
uma varidvel aleatéria quantitativa continua, isto é, apresenta valores reais.
Porém, como Y é o nimero de sub-amostras que falharﬁo em um intervalo de
tempo futuro, este valor devera ser um niimero natural. Por exemplo, na tabela 1,
nm = 5, o intervalo encontrado foi [3,6;4,78], portanto considerou-se que 4 sub-
amostras falhario no intervalo de tempo [4,16] semanas. |
TABELA 3. Valores das prediges pontual (¥) e intervalar [Y;Y]para na = 120,

n=1000, pdi=0.10ep=0.15

x B 7 g ) [1:7]
=3 8 072 31 0.26 31 [2834]
m=s 19 065 1 o1 11 L3
m =7 47 0.4 92 04 49 [42:56]
0 =10 78 0.81 33 031 37 B440]
o =15 56 0.77 73 037 | 45 D851
m=17 72 072 45 031 38 D343
=20 50 073 26 023 21 [24.9]
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TABELA 4. Valores das predigdes pontual (¥) e intervalar [¥; ¥]para na = 120,
n=1000, pdi=0.15ep=0.15

X 3 A q F [1:7]
m =3 113 0.61 0.72 0.06 7 7
n =5 97 0.70 1.95 0.18 21 [19;23]
n = 79 0.85 3.7 0.31 36 [34;40]
n, =10 104 0.69 145 0.12 15 [13;16]
m =15 94 0.67 2.12 0.2 23 [21;25]
n, =17 72 0.77 45 0.33 39 [35;44]
n, =20 95 0.69 21 0.19 23 [20;25]

Comparando as tabelas 3 e 4 observa-se o0 mesmo comportamento em
relagdo as tabelas 1 e 2. entretanto constatou-se que a porcentagem de sub-
amostras falhas(X) no intervalo [0,4] é menor, quando o nimero da amostra é
igual a 120, isto €, quando n, = 15. Obteve-se nas tabelas 1 e 2, X =32 e X = 50,
que correspondem a 53,2% e 83,3% de amostras invidveis respectivamente no
total de 60 amostras.Nas tabelas 3 e 4 para n; = 15, X = 56 ¢ X = 94 que
respectivamente sao 46,6% e 78,3% de amostras invidveis.Portanto, os dados
obtidos nos levam a acreditar que na = 120 seja mais apropriada para a
realizagdo de estudos deste tipo.Utilizando a probabilidade de cobertura proposta
na metodologia, € possivel decidir com maior precisdo ou obter a confirmagdo

sobre qual o nimero de amostras mais apropriado.
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4.3 Adequacio do modelo (dados obtidos via experimento)

Para a obtencdo dos dados reais foi realizado um experimento no
Laboratério de Analise de Sementes da UFLA. Neste experimento, foi avaliado,
a viabilidade de semente de soja, aplicando a metodologia proposta neste
trabalho. Foram avaliadas duas cultivares diferentes M.Soy e Serra Negra. O
método utilizado na analise das sementes foi o teste de tetrazolio, que se baseia
na analise da condi¢do de cada semente individualmente. Cada semente foi
classificada como viavel ou ndo viavel.

A figura 15 mostra que, pelo método dos graficos de linearizacdo, foi
possivel perceber que o tempo, até a perda da viabilidade de uma sub-amostra
dos dados experimentais, segue o modelo probabilistico Weibull. Os dados
utilizados para o ajuste foram: nimero de amostras (na)=60, tamanho da
amostra(n)=2000, probabilidade de inviabilidade(p)=0,20, tamanho da sub-
amostra (n;)=10 e probabilidade de inviabilidade inicial(pdi)=0,10 para a
cultivar M.Soy e probabilidade de inviabilidade inicial(pdi)=0,15 para a cultivar
Serra Negra.
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Na figura 15 pode-se observar que os dados reais também se ajustam
melhor a uma distribuigdo Weibull, ficando evidente que a cultivar M.Soy, com
probabilidade de inviabilidade inicial 0,10, possue melhor ajuste que a cultivar

Serra Negra com pdi = 0,15. }

4.4 Predicio Pontual e Intervalar para m’:melll'o futuro de sementes

nio vidveis utilizando dados reais

Abaixo, as tabelas contendo valores de 6, 7.4, X, predigio pontual
(f’ ) e predigdo intervalar [I_’ 34 ] , variando: numero de Eamosu'as(mi), tamanho

da amostra(n), probabilidade de inviabilidade inicial(pdi), probabilidade de
inviabilidade(p) e tamanho da sub-amostra(n;). |

Em que x é o mimero de sub-amostra falhas em [0, t.] semanas ¢
Y é o nimero de sub-amostras que falharfio em [t.t,] semanas.Considerando
neste caso do experimento real, [0,t.]=[0,4] ¢ [t-t.]=[4,10], isto é, as 6 semanas

seguintes(l més e meio).

TABELA 5. Valores das predigdes pontual (¥) e intervalar [¥; ] das cultivares
M.Soy e Serra Negra para na = 60, n = 2000, pdi=0.10ep=020e
na = 60, n=2000, pdi = 0.15 e p = 0.20 respectivamente.

x B i § ¥ [n7]
m=10 M.Soy 16 055 3361 013 8 [413]

n; =10 Serra Negra 21 0.56 18 0.16 10 [515]
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4.5 Determinacio da Probabilidade de Cobertura do Intervalo de
Predic#io Bilateral.

Na Tabela 6, sdo apresentados os valores das probabilidades de
cobertura condicionais do intervalo de predig3o, [Z 34 ] » para o niimero de sub-

amostras falhas no intervalo de tempo futuro [4,16] semanas, para um nivel de

confianca nominal de 95%.

TABELA 6. Valores das probabilidades de cobertura dos dados simulados para
na= 120, n=1000, pdi=0,10ep=0,15

Nimero de sub-amostras [1.'3 ?]

Simulacdo  Falhas se [0,4] semanas PC[IP(95%) | x]

1 101 [16,19] 0.9888

79 [33,40] 0.9646
3 75 [32,41] 0.9237
4 80 [31,38] 0.9435
5 83 [28,36] 0.9803
6 76 [30,40] 0.9653
7 93 [24,27] 0.9692
8 83 [31,36] 0.9277
9 81 30,37} 0.9456
10 75 [20,32] 0.9510
11 82 [32,37] 0.9285
12 84 [30,35] 0.9254
13 80 [31,38] 0.9446
14 82 [31,37] 0.9539
15 75 [32,41] 0.9483
16 78 [34,40] 0.9163
17 93 [2327] 0.9895
18 84 [27,34] 0.9467
19 98 [18,22] 0.9805
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Numero de sub-amostras -
[1:7]

Simulacdo falhas se [0,4] semanas PC[IP(95%) | x]

20 80 [29,35] 0.9554
21 75 [32,41] 0.9237
22 74 [29,38] 0.9622
23 75 [20,32] 0.9510
24 84 [27,34] 0.9467
25 77 (33,39] 0.9263
26 81 [30,37] 0.9456
27 75 [22,32] 0.9610
28 76 [30,40] 0.9653
29 81 [28,36] 0.9823
30 78 [33,40] 0.9636
31 84 [27,34] 0.9467
32 100 [15,19] 0.9828
33 76 [32,39] 0.9193
34 93 [23,27] 0.9895
35 80 [29,36] 0.9456
36 101 [16,19] 0.9888
37 80 [29,35] 0.9554
38 83 [33,38] 0.9266
39 90 [21,25] 0.9792
40 81 [26,34] 0.9823

Com os resultados das probabilidades de cobertura condicionais,

apresentados na Tabela 6, a probabilidade de cobertura nao condicional sera:

E{PCIP(95%)]| x} = 0.9548

Observou-se que a probabilidade de cobertura nzo condicional € muito
proxima do valor nominal, isto €, o intervalo de predi¢do [lf ¥ ] para a

quantidade aleatéria Y = niimero de sub-amostras falhas no intervalo de tempo

[t-t.], demonstra ser confidvel.
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5 CONCLUSOES

E possivel conhecer a distribuigio dos tempos de vida quando se
trabalha com ensaios destrutivos (caso das sementes)

O delineamento amostral, envolvendo sub-amostras falhas
apresentou-se como uma alternativa vidvel quando ndo € possivel
realizar a medigdo da varidvel em estudo, nas préprias unidades
amostrais.

A predicéio intervalar do niimero de sub-amostras falhas no intervalo
de tempo [t.t,] mostrou-se confidvel, conforme demonstra a andlise
da probabilidade de cobertura.

No estudo via simulagfo, encontrou-se que a Distribuicdo Weibull
pode ser uma boa alternativa para ajusta-la a varidvel tempo até a
perda da viabilidade das sementes do lote.

No estudo com dados reais, ao comparar os valores das estimativas
pontual e intervalar do mimero de sub-amostras de sementes falhas,
estas se mostraram aceitaveis.

A predigéo do nimero futuro de sub-amostras de sementes falhas
permitird a redug@io dos riscos de utilizagio de lotes com baixa
qualidade fisiol6gica.
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Anexo A
Tabela 1A

Tabela 2A

ANEXOS

i Pégina
Dados do niimero de sementes vidveis da gultivar M.Soy,
obtidos durante 10 semanas no Laboratério de Analise de
Sementes da UFLA, segundo o procedimento de sub-

amostragem proposto na se¢o(3.1) 58

Dados do ntimero de sementes vidveis da cultivar Serra Ne_
gra, obtidos durante 10 semanas no Laboratério de Analise
de Sementes da UFLA, segundo o procedimento de sub-

amostragem proposto na segdo(3.1) 59
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Tabela 1A Dados do niimero de sementes vidveis da cultivar M.Soy,
obtidos durante 10 semanas no Laboratério de Analise de
Sementes da UFLA, segundo o procedimento de sub-
amostragem proposto na seg¢do (3.1)

Amostra/ Semana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Amostra 1 9 8 9 9 8 8 8 8 9 8
Amostra 2 9 9 8 9 9 9 8 7 8 10
Amostra 3 8 9 10 8 9 7 7 7 10 8
Amostra 4 10 8 7 8 10 9 10 9 8 9
Amostra 5 8 9 9 8 9 6 10 8 9 9
Amostra 6 9 10 9 9 9 10 7 8 10 10
Amostra 7 9 10 8 8 8 10 7 9 9 7
Amostra 8 9 9 8 9 8 10 9 6 9 6
Amostra 9 8 8 6 10 9 9 9 9 7 9
Amostra 10 10 9 10 10 7 g 9 6 9 9
Amostra 11 10 9 9 10 6 7 10 10 8 10
Amostra 12 9 8 9 8 7 10 10 9 9 10
Amostra 13 9 10 9 9 9 7 9 9 9 8
Amostra 14 10 10 10 9 9 9 6 10 9 8
Amostra 15 8 10 9 8 7 9 10 8 10 9
Amostra 16 8 9 8 8 10 10 6 7 10 8
Amostra 17 8 6 9 9 7 8 9 9 10 9
Amostra 18 10 9 9 9 9 6 8 9 10 9
Amostra 19 10 8 10 9 8 8 8 7 9 8
Amostra 20 9 9 9 10 7 8 7 7 9 8
Amostra 21 10 9 9 5 9 9 10 8 8 10
Amostra 22 9 8 10 10 9 9 7 9 8 9
Amostra 23 10 7 10 9 7 10 10 9 8 10
Amostra 24 8 9 7 9 9 10 8 10 10 10
Amostra 25 10 10 10 8 7 9 7 9 10 10
Amostra 26 i 9 10 8 10 10 8§ 10 10 9
Amostra 27 6 9 9 9 10 10 8 9 9 9
Amostra 28 9 9 8 7 9 9 10 9 8 8
Amostra 29 10 7 8 9 9 9 10 10 10 8
Amostra 30 9 9 6 9 8 8 9 10 10 10
Amostra 31 7 8 9 10 9 8 9 9 7 7
Amostra 32 10 9 9 10 9 6 10 9 7 9
Amostra 33 10 8 6 10 10 10 10 7 10 9
Amostra 34 9 9 10 7 9 10 10 9 10 8
Amostra 35 5 10 10 9 10 10 9 8 8 9
Amostra 36 9 9 8 8 10 9 9 7 8 10
Amostra 37 10 9 9 7 9 9 8 9 10 10
Amostra 38 9 9 9 10 9 8 8 10 9 10
Amostra 39 10 8 9 9 7 9 8 10 9 10
Amostra 40 9 8 8 9 6 8 9 9 10 7
Amostra 41 10 7 10 9 9 g9 10 8 10 9
Amostra 42 9 8 10 6 9 10 10 8 10 8
Amostra 43 10 8 6 7 8 9 9 9 7 9

“...continuagdo...”
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Amostra/ Semana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Amostra 44 9 10 9 8 8 10 7 7 7 9
Amostra 45 9 10 9 9 9 10 10 9 6 7
Amostra 46 9 9 10 9 9 9 9 9 7 9
Amostra 47 9 10 9 g 9 9 7 6 6 10
Amostra 48 M0 8 9 9 10 9 9 10 8 8
Amostra 49 10 9 10 10 10 g8 9 10 9 10
Amostra 50 10 9 9 10 8 10 10 10 8 9
Amostra 51 9 9 10 0 9 10 9 6 7 10
Amostra 52 g8 8 10 9 9 9 9 10 8 10
Amostra 53 10 10 8 9 10 9 9 8 9 8
Amostra 54 10 10 8 8 10 10 10 8 9 9
Amostra 55 9 8 8 10 8 9 10 8 7 7
Amostra 56 9 10 10 10 8 9 10 10 10 7
Amostra 57 9 10 9 10 10 10 9 10 g 7
Amostra 58 9 8 9 8 9 8 9 9 8 8
Amostra §9 g 9 9 8 9 8 8 9 8 9
Amostra 60 10 9 8 8 9 8 8§ 7 8 9

Tabela2A  Dados do mimero de sementes viaveis da cultivar Serra Ne_
gra, obtidos durante 10 semanas no Laboratério de Analise
de Sementes da UFLA, segundo o procedimento de sub-

amostragem proposto na se¢lio(3.1) 1

Amostra/Semana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Amostra 1 8 10 9 6 10 9 10 8 8 10
Amostra 2 8 8 8 9 9 8 9 8 9 6
Amostra 3 g8 7 7 8 8 8 9 9 9 8
Amostra 4 7 9 8 8 10 9 8 10 10 9
Amostra 5 8 5 7 9 9 10 8 10 8 10
Amostra 6 8 9 6 7 7 8 9 9 8 8
Amostra7 8 10 9 10 7 8 7 9 9 9
Amostra 8 8 8 8 10 8 5 10 8 10 8
Amostra 9 9 10 8 8 8 10 7 7 8 9
Amostra 10 10 9 8 9 6 7 10 10 10 9
Amostra 11 8 8 9 7 6 10 10 8 9 9
Amostra 12 10 8 9 9 10 10 9 10 8 10
Amostra 13 . 7 9 7 8 7 8 7 9 8 9
Amostra 14 10 9 9 8 10 9% 9 9 8 7
Amostra 15 8 10 8 9 9 o 8 8 7 8
Amostra 16 8 10 8 9 7 6 8 9 10 8
Amostra 17 8 9 8 8 9 8 10 9 10 9
Amostra 18 10 9 9 9 8 7 6 10 6 10
Amostra 19 9 8 6 6 8 8 10 10 9 10
Amostra 20 10 10 9 10 10 10 9 8 9 7
Amostra 21 9 8 8 7 8 10 9 7 6 8
Amostra 22 8 9 10 9 8 7 8 8 9 9
“...continuagdo...”
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Amostra/ Semana

Amostra 23

CONOVONROOMNOMNDOOOMNDOVOONANRODOOOHDOVNOONDOMNDMNMN
-— - - o - - - -
- - - - -~ - -— -~
VAN O OV HIAINONROINONDOONOOINONOVONODONNMNDODOON®
- - - - - -~
O ROCHNORNNPONNOONDNOONDRNDNNNOOONDINOOINIOO
- - - - - -« - -
CONPVOINRNOVVDNOONDNPNNOONRNDNDODNRNDONRVDORROINIOD
-~ - - - -
POOMNONNDNVOOCONAINNVDOAIRNONDYODINODNVDONDINONDOIOD
- - - - - - -
DOAPAOQDWHNONRNNROVIPNOVONNOINNOONNVDOMMNPIOONDINO
- - - - - - -
DRNOVOMONOONOCOOAINDOVDDNNODDONRNROODINONHOIODIN®
- ~ - - -
CONOVRNOOIAIXRVOONODVNONONOVOMNNNONVWOVOVOOND DN QDLW
-— - - - - - - -

VOVRARONOVOOXNNDONVNOONRODONORANOWLDVDOOORNVDANDOD
- - - - - - -

Amostra 24
Amostra 25
Amostra 26
Amostra 27
Amostra 28
Amostra 29
Amostra 30
Amostra 31
Amostra 32
Amostra 33
Amostra 34
Amostra 35
Amostra 36
Amostra 37
Amostra 38
Amostra 39
Amostra 40
Amostra 41

Amostra 42
Amostra 43
Amostra 44
Amostra 45
Amostra 46
Amostra 47
Amostra 48
Amostra 49
Amostra 50
Amostra 51

Amostra 52
Amostra 53
Amostra 54
Amostra 55
Amostra 56
Amostra 57
Amostra 58
Amostra 59
Amostra 60
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