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RESUMO

MIRANDA, Marconi Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco de 2012.
Técnicas ndo-paramétricas e paramétricas usadas na anélise de sobrevivéncia
de Chrysoperla externa (Neuroptera: Chrysopidae). Orientador: Sebastido Martins
Filho. Coorientadores: Fabyano Fonseca e Silva e Madelaine Venzon.

Em analise de sobrevivéncia, a variavel resposta ¢ o tempo de ocorréncia de
um evento de interesse, denominado tempo de falha. Outra caracteristica da analise
de sobrevivéncia € incorporar ao estudo dados amostrais incompletos, que por algum
motivo a ocorréncia do evento ndo foi verificada, dados estes definidos como
censurados. O objetivo deste trabalho foi comparar o uso das técnicas paramétricas e
ndo-paramétricas para estimar o tempo de sobrevivéncia de C. externa (Neuroptera:
Chrysopidae), inseto predador que se alimenta de outros insetos e acaros, sob efeito
de trés produtos comerciais a base de nim: Neempro (10 g de azadirachtina L™),
Organic neem (3,3 g de Azadirachtina L") e Natuneem (1,5 g de azadiractina L.
Com esse objetivo foram estimadas as fun¢des de sobrevivéncia para as diferentes
concentragdes de cada produto, por meio do método ndo-paramétrico de Kaplan-
Meier, ¢ comparadas pelo teste logrank e por meio das técnicas paramétricas,
utilizando os modelos exponencial, de Weibull e log-normal. Foi realizado ainda, um
estudo com a finalidade de selecionar o modelo mais parcimonioso, utilizando para
isto o teste da razdo de verossimilhanca (TRV) e o critério de informacgdo de Akaike
(AIC). As estimativas do modelo paramétrico selecionado foram usadas para
determinar as funcdes de sobrevivéncia nas concentragdes dos trés produtos, com o
objetivo de comparar com o estimador ndo-paramétrico de Kaplan-Meier. Definido o
melhor modelo foi calculado o tempo mediano de sobrevivéncia do C. externa nas
concentracoes testadas dos produtos. Levando em consideracdo as condigdes
descritas neste experimento, pode-se concluir que as concentracdes dos produtos a
base de nim possuem influencia na sobrevivéncia de C. externa. Quanto maior foi a
concentragdo dos produtos utilizados, menor foi o tempo de sobrevivéncia e entre os
produtos avaliados o Neempro foi o que apresentou ser o menos letal ao predador

natural.



ABSTRACT

MIRANDA, Marconi Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March, 2012.
Non-Parametric and Parametric Techniques used in the survival analysis of
Chrysoperla externa (Neuroptera: Chrysopidae). Advisor: Sebastido Martins
Filho. Co-advisors: Fabyano Fonseca and Silva and Madelaine Venzon.

In survival analysis, the response variable is the time of occurrence of an
event of interest, denominated failure time. Another characteristic of the survival
analysis is to incorporate to the study incomplete sample data, in which for a
determined reason the occurrence of the event was not verified, being these data
defined as censured. The objective of this paper was to compare the use of the
parametric and non-parametric techniques to estimate the survival time of C. externa
(Neuroptera: Chrysopidae), predator insect which feed on other insects as well as
mite, under the effect of three commercial products nim-based: Neempro (10 g of
azadirachtina L), Organic neem (3,3 g of Azadirachtina L") and Natuneem (1,5 gof
azadirachtina L™). With this objective the survival functions for the different
concentrations of each product, through the non-parametric method of Kaplan-Meier
were estimated and compared by the logrank test and by parametric techniques,
using the Weibull and log-normal exponential tests. Besides that, a study in order to
select the most parsimonious model was done, using for that the likelihood ratio test
(LRT) as well as the Akaike information criterion (AIC). The estimates of the
selected parametric model were used to determine the survival functions in the
concentrations of the three products, with the purpose of comparing with the non-
parametric estimator Kaplan-Meier. Once the best model was defined the median
survival time of C. externa was calculated in the tested concentrations of the
products. Taking into consideration the conditions described in this experiment, one
can conclude that the concentrations of the nim-based products have influence in the
survival of C. externa. The higher the concentration of the used products, the lower
was the survival time and among the evaluated products, Neempro was the one

which presented the least lethal to the natural predator.

xi



1. INTRODUCAO

Diversos compostos de origem vegetal tém sido considerados uma alternativa
aos agroquimicos usados no controle de pragas. Uma das espécies mais estudadas
nas ultimas décadas ¢ Azadirachta indica A. Juss, conhecida como nim, que
apresenta um grupo de limondides com ac¢do inseticida denominado azadiractinas
(KLEEBERG, 2004).

Produtos a base de nim sdo inseticidas botanicos que podem ser usados em
diversas culturas em substituicdo aos inseticidas convencionais. Além da baixa
toxicidade ao homem, os produtos a base de nim apresentam uma degradacao rapida,
diminuindo a presenga de residuos téxicos nos alimentos e no ambiente
(SCHUMUTTERER; SINGH, 2002; MARTINEZ, 2002; ISMAN, 2006). Apesar
dessas vantagens alguns inimigos naturais (predadores e parasitoides) podem ser
afetados negativamente pelo nim, sendo que o efeito dependera das concentragdes e
formulagdes utilizadas (VENZON et al. 2010).

Desta forma, a compatibilizacdo do uso dos produtos a base de nim e dos
predadores naturais, como os Crisopideos, no manejo de pragas surge como uma
estratégia viavel no contexto de agricultura sustentdvel, necessitando, porém, do
desenvolvimento de pesquisas para estudar tal associagdo. Uma maneira de se
estudar esta compatibilizagdo ¢ avaliar o tempo de sobrevivéncia destes insetos
predadores apds serem expostos ao produto, e este estudo pode ser realizado
empregando a técnica estatistica da andlise de sobrevivéncia.

Nas Ciéncias Agrarias, a analise de sobrevivéncia tem grande nimero de
aplicagdes, por exemplo, no estudo de germinagdo de sementes, no estudo do
controle de plantas daninhas, no tempo de vida de insetos apos a aplicacdo de
determinado tratamento, em Fitopatologia na andlise do tempo até aparecer os
primeiros sintomas de uma doenca, etc (SCHERM; OJIAMBO, 2004).

A andlise de sobrevivéncia ¢ um conjunto de técnicas e modelos estatisticos
usados na analise de experimentos, cuja varidvel resposta ¢ o tempo até a ocorréncia
do evento de interesse (CARVALHO et al., 2005; KLEIN E MOESCHBERGER,
1997; LEE, 1992). Esse tempo ¢ denominado tempo de falha (FREITAS E
COLOSIMO, 1997). A principal caracteristica de dados de sobrevivéncia ¢ a

presenca de censura, que € a observagdo parcial da resposta. Isto se refere as

1



situagdes, em que por algum motivo o acompanhamento do estudo foi interrompido.
Essa informacdo apesar de incompleta ¢ 0til e importante para a andlise (AALEN,
1987). O que diferencia a analise de sobrevivéncia das outras técnicas estatisticas ¢
justamente a presenca de censura (COLOSIMO E GIOLO, 2006).

Na andlise de sobrevivéncia pode-se estimar valores por meio de técnicas
ndo-paramétricas e paramétricas. Uma técnica ndo-paramétrica bastante utilizada é o
estimador de Kaplan-Meier (Kaplan-Meier, 1958) que possibilita estimar a funcao de
sobrevivéncia e construir graficos em forma de escada, com a finalidade de facilitar a
visualizagdo destas fungdes. O teste logrank, é um teste de hipotese, também nao-
paramétrico, que pode ser aplicado para verificar a igualdade entre as curvas de
sobrevivéncia (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Os modelos paramétricos ou probabilisticos também sdo muito difundidos em
analise de sobrevivéncia para estimar a fun¢do de sobrevivéncia e sdo muito usados
por pesquisadores em problemas praticos (BOLFARINE et al., 1991). Os mais
aplicados sdo os modelos exponencial, de Weibull e log-normal. O ajuste destes
modelos permite ainda realizar o teste da razdo de verossimilhanga (TRV), o critério
de informacao de Akaike (AIC), com a finalidade de proceder a selecdo de modelos,
e também estimar o tempo mediano de sobrevivéncia.

Foram utilizados dados reais do tempo de sobrevivéncia do C. externa, inseto
predador que se alimenta de outros insetos e &acaros, no estdgio de larva, em
condi¢cdes de laboratdrio, apds exposi¢do a diferentes concentragdes dos produtos a
base de mim: Neempro (10 g de azadirachtina L), Organic neem (3,3 g de
Azadirachtina L") e Natuneem (1,5 g de azadiractina L™"). O objetivo foi comparar o
uso das técnicas ndo-paramétricas e paramétricas do tempo de sobrevivéncia do
predador, para isto foram estimados: i) curvas de sobrevivéncia por meio do
estimador de Kaplan-Meier e comparadas pelo teste logrank; ii) fungdes de
sobrevivéncia para o modelo mais parcimonioso entre o exponencial, de Weibull e
log-normal e comparadas com a técnica ndo-paramétricas de Kaplan-Meier; iii) o

tempo mediano de vida do predador em cada concentragao dos produtos.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Andlise de sobrevivéncia

A anélise de sobrevivéncia ¢ um conjunto de técnicas e modelos estatisticos
usados na andlise de experimentos, cuja varidvel resposta € o tempo até a ocorréncia
de um evento de interesse. Esse periodo também ¢ definido como tempo de falha,
sendo o termo falha a ocorréncia do evento em questdo. Uma caracteristica
importante dos dados de sobrevivéncia ¢ a presenca de censuras, que € a observagao
parcial da resposta, as quais sdo consideradas observagdes incompletas e se
caracterizam como dados de individuos em que a ocorréncia do evento ndo foi
verificada.

O que diferencia a analise de sobrevivéncia de outras analises ¢ a presenga de
censura. Isso porque, na maioria das vezes, se esta interessado em observar o tempo
até a falha de algum evento. Quando a falha ndo acontece, dize-se que a observagao
foi censurada, e ¢ preciso inserir tal informagdo na analise (COLOSIMO; GIOLO,
2006).

Na analise de sobrevivéncia, os pardmetros mais usados sdo a probabilidade
de sobrevivéncia no curso de cada um dos intervalos considerados e a probabilidade
de sobrevida acumulada, isto €, a probabilidade de sobreviver do tempo zero até o
tempo final considerado (TEIXEIRA et al.,, 2002). Esta ultima equivale a
probabilidade de sobreviver em todos os intervalos anteriores ao momento
considerado e, usualmente, ¢ denominada funcdo de sobrevivéncia S(t).

A fungdo de sobrevivéncia pode ser estimada, considerando-se modelos
paramétricos, que em seu processo de estimagdo, apresentam uma distribuicdo de
probabilidades sobre o tempo de sobrevivéncia, e técnicas ndo-paramétricas, quando
o processo de estimacdo ¢ realizado sem que se faca nenhuma suposicao sobre a
distribuicdo de probabilidades do tempo de sobrevivéncia, ou seja, ndo ¢ imposto
nenhum modelo tedrico para as falhas e, ou, censuras observadas. A escolha de uma
das abordagens ndo significa a exclusdo da outra, por exemplo, as técnicas ndo-
paramétricas podem indicar evidéncias de que um modelo paramétrico ndo esta
adequado. Por isso, o uso das duas abordagens ¢ essencial para garantir resultados

fidedignos.



2.2. Funcéo de sobrevivéncia estimada pelo método nao-paramétrico de Kaplan-
Meier

O estimador ndo-paramétrico de Kaplan-Meier, ¢ o mais conhecido e
utilizado para estimar a fun¢do de sobrevivéncia, proposto por Kaplan e Meier
(1958), também ¢é conhecido como estimador limite-produto.

Na auséncia de censura ele € definido como:

n° de observacgdes que ndo falharam até o tempo t
n° total de observac6es no estudo

S(t)=

S(t) ¢ uma funcdo escada com os degraus nos tempos observados de falha, de

tamanho 1/n, em que n ¢ o tamanho da amostra. Se existirem empates em um certo
tempo t, o tamanho do degrau fica multiplicado pelo numero de empates
(COLOSIMO; GIOLO, 2006).
Na presenca de censura o estimador de Kaplan-Meier é definido de forma
geral como:
v dj
so- 1113
Em que:
t; <t <... <t os k tempos distintos e ordenados do tempo de falha;
dj ¢ o nimero de falhasem t;,j=1,2,3, .., k; e,
n; o numero de individuos sob risco em t;, ou seja, os individuos que ndo

falharam e nao foram censurados ate o instante imediatamente anterior a t;.

A partir das estimativas das fungdes de sobrevivéncia a construgdao de
gréficos facilita a visualizacdo das mesmas e permite responder a possiveis perguntas

de interesse (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

2.3. Teste logrank para comparacéo das curvas de sobrevivéncia

O teste logrank (MANTEL, 1966) ¢ o mais usado em analise de

sobrevivéncia e ¢ particularmente apropriado quando a razdo das fungdes de risco
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dos grupos a serem comparados ¢ aproximadamente constante, ou seja, as
populacdes apresentam a propriedade de riscos proporcionais (SILVEIRA;
CORRENTE, 2004). A estatistica desse teste ¢ a diferen¢a entre o nimero observado
de falhas em cada grupo ¢ uma quantidade que, para muitos propositos, pode ser
pensada como o correspondente nimero esperado de falhas sob a hipotese nula.
Considerando, inicialmente, o teste de igualdade de duas funcdes de
sobrevivéncia Si(t) e Sy(t). Sejam t; < t, < ... < tx os tempos de falha distintos da
amostra, formada pela combinacdo das duas amostras individuais. Suponha que no
tempo tj acontegam d; falhas e que n; individuos estejam sob risco em um tempo
imediatamente inferior a tj na amostra combinada e, respectivamente, dj; € nj na
amostra i; i = 1,2 e j =1, .., k. Em cada tempo de falha tj, os dados podem ser
dispostos em forma de uma tabela de contingéncia 2 x 2 com dj falhas e njj - dj

sobreviventes na coluna i. (Tabela 1).

Tabela 1 - Tabela de contingéncia gerada no tempo t; para dois grupos individuais
comparados pelo teste logrank

Grupo 1 Grupo2 Total
Falha d1 j d2j dj
Nao falha Ny - d]j Nyj - d2j nj- dj
Total nlj an n;

Condicional a experiéncia de falha e censura até o tempo tj (fixando as
marginais de coluna) e ao niimero de falhas no tempo tj (fixando as marginais de
linha), a distribuigao de dy; ¢, entdo, uma hipergeométrica:

[nlj} [nzq
dyj )y
Enj 1
dj J

A média de dy é wy = nydin”', 0 que equivale dizer que, se ndo houver

diferenga entre as duas populagdes no tempo tj, o niimero total de falhas (d;) pode ser

dividido entre as duas amostras de acordo com a razdo entre o numero de individuos



sob risco em cada amostra e o nimero total sob risco. A varidncia de d obtida a
partir da distribui¢do hipergeométrica é:

(Vi)2 = noj(n; — ngy)di(n — )y *(nj — 1 )"!

Entdo, a estatistica dyj - Wyj tem média zero e variancia (Vj)2. Se as K tabelas
de contingéncia forem independentes, um teste aproximado para a igualdade das

duas fungdes de sobrevivéncia pode ser baseado na estatistica:

k 2
[Ej—l(dzj —"’2J-)}

k
St (V.
‘-jZI( J)Z

T =

que, sob a hipotese nula Hy: Si(t) = Sy(t) para todo t no periodo de acompanhamento,

tem uma distribui¢cdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade para grandes amostras.

A generalizagdo do teste logrank para a igualdade de r >2 fungdes de

sobrevivéncia S,(t),...,S,(t) ndo ¢ complicada. Dispondo os dados em forma de uma
tabela de contingéncia 2 x r com d; falhas e n; —d; sobreviventes na coluna i, ¢
condicional a experiéncia de falha e censura até o tempo t;, a distribuigdo conjunta

de d, ..., drj ¢, entdo, uma hipergeométrica multivariada, isto &,

T nij
)

)

r 1 r -1 [N . ‘A .
A média de d;j ¢ w; =n;;djn;, a variancia de d;; e a covariancia de d;; com

2jo

djj sdo, respectivamente,
(V)i = nii(nj-ny) di(ny - dj) > (nj - 1)”! e (V)i = -nijnii dj(nj-dj)n;” (nj - 1)

Entdo, a estatistica v’ = (dzj—wzj,... d —er) tem média zero e matriz de

Jrj

variancia e covaridncia V; de dimensdo r — 1, com (Vj) i=2,...,r , na diagonal

principal e os elementos (V),,I=2,...,r fora da diagonal principal. Pode-se, entdo,
formar a estatistica v, somando sobre todos os tempos distintos de falha, isto é:

V=YV,

j



com v um vetor de dimensao (r - 1) x 1, cujos elementos sdo as diferengas entre os
totais observados e esperados de falha.
Considerando a suposicdo de que as k tabelas de contingéncia sao

independentes, a variancia da estatistica v serda V=V, +...+V, . Um teste

aproximado para a igualdade das r fungdes de sobrevivéncia pode ser baseado na
seguinte estatistica:

T=vV'v
que, sob H, (igualdades das curvas), tem distribuicdo qui-quadrado com r — 1 graus

de liberdade para amostras grandes. Os graus de liberdade sdo r — 1 e ndo r, pois os

elementos de v somam zero.

2.4. Modelos Probabilisticos

O uso de distribuigdes de probabilidades tém se mostrado bastante adequado
na andlise estatistica de dados de sobrevivéncia. Nas ciéncias agrarias essas
distribuigdes podem ser usadas para determinar o tempo de sobrevivéncias dos
predadores naturais de algum tipo de praga sob efeito dos inseticidas naturais no
combate as mesmas.

Essas distribuigdes sdao também denominadas modelos probabilisticos ou
paramétricos de probabilidades para o tempo de falha (COLOSIMO, 1995). Embora
exista uma série de modelos probabilisticos em andlise de sobrevivéncia, alguns
ocupam posi¢cdes de destaque por sua comprovada adequacdo a varias situagdes
praticas, sendo usados com bastante frequéncia (BOLFARINE et al., 1991). Entre
estes modelos pode-se destacar o exponencial, o de Weibull e o log-normal.

Outro modelo que merece destaque em andlise de sobrevivéncia ¢ o da
distribui¢do gama generalizada. Esta distribuicdo inclui como casos especiais, as
distribuicdes exponencial, de Weibull e log-normal, entre outras. Esta propriedade da
gama generalizada faz com que a mesma seja de grande utilidade, por exemplo, na
discriminacdo entre modelos probabilisticos alternativos (COLOSIMO; GIOLO,
2006).



2.4.1. Modelo exponencial

Apresenta um unico parametro o >0, que ¢ o tempo médio de vida e tem a
mesma unidade do tempo de falha t.
A funcao de densidade de probabilidade para a variavel aleatoria tempo de

falha T com distribui¢do exponencial ¢ dada por:

f(t)= éexp{— (%}}, t>0

A fungdo de sobrevivéncia referente a esta distribuigdo, S(t) é representada

-]

A taxa de falha A(t) também chamada fung¢do de risco, ¢ constante, sendo esta

pela seguinte expressao:

a principal caracteristica dessa distribuicdo (COLOSIMO, 1995). Isso significa que
tanto uma unidade velha quanto uma nova, que ainda ndo falharam, tém o mesmo
risco de fazé-lo em um intervalo futuro. Essa propriedade ¢ chamada de falta de

memoria da distribui¢ao exponencial. A referida fungao € representada por:

l(t):L; Va =20
a

A forma tipica dessas trés fun¢des, mostradas na Figura 1, varia com os

valores de a.

0.
SEE,

0.8

2.5

0.6
2.0

1.5

AMD

0.2
1.0

0.0

=1 "'-.._‘:-_-.—,
o= T
T T T T T T

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 &
Tempos Tempos Tempos

0.5

Figura 1- Forma tipica das fun¢des de densidade de probabilidade, de sobrevivéncia
e de taxa de falha da distribuigdo exponencial para a=1(-), 0,7(--) € 0,5(...).
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2.4.2. Modelo de Weibull

A distribuicao de Weibull foi proposta originalmente por Weibull (1939) e
sua ampla aplicabilidade também foi discutida por este mesmo autor (WEIBULL,
1949, 1951). A sua popularidade em aplicagdes praticas deve-se ao fato dela
apresentar uma grande variedade de formas, todas com uma propriedade basica: a
sua funcao taxa de falha é monotona, isto ¢, ela é crescente, decrescente ou
constante. Na engenharia ¢ utilizada para modelar a distribui¢cdo da vida util e taxa de
risco em produtos industriais (XIE, 2002; KIM, 2003; MUDHOLKAR, 1993; LAI,
2003).

Se T tem distribuicdo de Weibull com parametros o > 0 e y > 0, a funcdo

densidade de probabilidade, f(t), ¢ dada por:

y
f(t):Lyty_1 exp —(i] ; 120
(04 o
Os parametros de forma y e o de escala a sdo positivos. O parametro o tem a
mesma unidade de t, ¢ y ndo tem unidade. Se y = 1, tem-se a distribui¢do
exponencial, sendo, assim, a distribuicdo exponencial um caso particular da
distribuicao de Weibull.

A funcdo de sobrevivéncia ¢ dada por:

t V4
S(t)=exp - (—j
a
e sua taxa de falha A(t) é definida como:

Ay=Lt
04

Estritamente crescente se y > 1;
em que: A(t) — 4 Estritamente decrescente se y <1,
Constante se y =1.

A distribuigdo de Weibull ¢ bastante utilizada no ajuste de dados de
confiabilidade nas diversas areas do conhecimento, entre elas Medicina e
Engenharia. Collet (1994) afirma que o modelo de Weibull ¢ tdo importante para a

analise de confiabilidade quanto a distribui¢do normal dos modelos lineares.
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A Figura 2 apresenta algumas variagdes na forma da distribuigao de Weibull,
para funcdo de densidade, de sobrevivéncia e taxa de falha (risco), a medida que

variam 0s parametros y e .

0.006
L

1.0

0.8

0.004

M)

fit)
0.00 0.01 002 003 0.04 005 006 007
. . . . . . . |

0.002
0.4

0.2
1

0.000
L

T T T T 1 T T T T 1 r T T T
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800 Q 200 400 600 800
tempos tempos tempos

Figura 2 - Forma tipica das fungdes de densidade de probabilidade f(t), de
sobrevivéncia S(t) e de taxa de falha h(t) da distribui¢do de Weibull para alguns
valores dos parametros (y,a).

2.4.3. Modelo log-normal

A distribui¢do log-normal ¢ muito utilizada para caracterizar tempo de vida
de produtos e individuos, como por exemplo, descrever situagdes clinicas, como
tempo de vida de pacientes. Existem também diversas aplicagdes deste modelo em
testes do tempo de falha de produtos (NELSON, 1990). Uma discussao detalhada
sobre esse modelo pode ser encontrada em Crow e Shimizu (1988).

Se T tem distribuigdo log-normal com fun¢do densidade de probabilidade,

f(t), representada por:

2
10g(t)—ﬂ) >0

1 1
f(t)= ——exp<-— —(
N2nto 2 o
em que u ¢ a media do logaritmo do tempo de falha e o, ¢ o desvio-padrao.

As fungdes de sobrevivéncia e taxa de falha de uma variavel log-normal nao
apresenta uma forma analitica explicita e sdo, desse modo, representadas,
respectivamente, por:

_ [ —log(t) + p PO
S (t) cp( = ) (t) S(t)

em que ®@(-) ¢ a funcdo de distribuicdo acumulada de uma normal padrao.
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A Figura 3 apresenta a forma de algumas fungdes de densidade, de
sobrevivéncia e de taxa de falha da log-normal para alguns valores de u e o . Pode
ser observado que as fungdes de taxa de falha ndo sio mondtonas como as da
distribui¢do de Weibull. Elas crescem, atingem um valor maximo e depois

decrescem.

1.2

— Inerm(0, 0.5)
- - Inerm(0, 0.7)
g - Inerm(0, 1.5)
-~ Inerm(1, 0.7}
— - Inorm(1, 2.0}

1.0

i)
04 08
=

0.2

log(tampos) log(tampos) log(lampos)

Figura 3 - Forma tipica das funcdes de densidade de probabilidade f(t), de
sobrevivéncia S(t) e de taxa de falha h(t) da distribuicao log-normal para alguns
valores dos parametros (l1,0).

2.4.4. Modelo gama generalizado

A distribui¢do gama generalizada foi introduzida por Stacy (1962). Ela ¢
caracterizada por trés parametros, v, k e a, todos positivos. Sua fun¢ao de densidade
¢ dada por:

V4 k-1 ty
f(ty=—" =1L t>o0
O=Tiart P (aj

em que ['(k) ¢ a funcdo gama. Para essa distribuicdo, tém-se um parametro de escala,
a, e dois de formas v e k, o que a torna bastante flexivel.

Note-se a partir da fungdo de densidade da distribuicdo gama generalizada,
que:
1) paray=k=1,tem-se T ~Exp (a);
i1) parak =1, tem-se T ~ Weibull(y,a);

1il) paray=1,tem-se T ~ Gama (k; a); e
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iv) para k — oo, a distribuicdo log-normal é um caso limite da distribui¢do gama

generalizada.

2.5. Estimacao dos Parametros dos Modelos Probabilisticos

Os modelos probabilisticos apresentados sdo caracterizados por quantidades
geralmente desconhecidas, denominadas parametros, esses pardmetros variam de um
modelo para o outro € em cada caso representam uma caracteristica como forma,
escala média e desvio-padrao. O modelo Gama generalizado € caracterizado por trés
parametros, os modelos de Weibull, log-normal por dois parametros e o exponencial
por apenas um. Essas quantidades conferem uma forma geral aos modelos
probabilisticos. Entretanto, em cada estudo envolvendo tempos de falha, os
parametros devem ser estimados a partir das observagdes amostrais para que o
modelo fique determinado e, assim, seja possivel responder as perguntas de interesse.

Entre os métodos de estimag¢ao mais conhecidos na literatura, estd o método
dos minimos quadrados e o da maxima verossimilhanga. O primeiro, no entanto ndo
¢ apropriado para o estudo do tempo de vida, devido a sua incapacidade de
incorporar a censura no seu processo de estimagdo. O método da maxima
verossimilhanga se apresenta como uma opgao apropriada para este tipo de dados.
Ele incorpora as censuras, ¢ relativamente simples de ser entendido e possui
propriedades 6timas para grandes amostras.

Resumindo, pode-se dizer que nos modelos paramétricos a funcao de
sobrevivéncia depende de um vetor de pardmetros &, que pode ser estimado via
maxima verossimilhanga, ou seja, os estimadores de maxima verossimilhanga para
6 sao obtidos maximizando o logaritmo natural da fun¢do de verossimilhanga.

A fungdo de verossimilhanga para um parametro genérico & desta populacao

¢, entdo expressa por:
L@ =]]f ;0.
i=1

Nesta expressdo € pode estar representando um Unico parametro ou

um conjunto deles. No modelo log-normal, por exemplo, 8 = (i, G).
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2.6. Selecdo de Modelos

Escolher ou selecionar qual modelo “melhor” explica os dados amostrais ¢
fundamental. A estimacdo dos parametros pelo método da méaxima verossimilhanca
pode se dar de maneira totalmente equivocada se o modelo escolhido nao for
realmente o mais adequado na andlise de dados do tempo de vida. Por exemplo, se o
modelo de Weibull for usado inadequadamente para certo conjunto de dados os

parametros y e « podem ser estimados de forma ineficiente.

Algumas vezes, existem evidéncias provenientes de testes realizados no
passado de que certo modelo se ajusta bem aos dados. No entanto, em muitas
situagdes esse tipo de informagdo ndo estd disponivel, entdo duas técnicas sdo
utilizadas para decidir qual modelo “melhor” explica os dados amostrais: Métodos
graficos e/ou testes de hipoteses.

As técnicas graficas sdo extremamente uteis na selecdo de modelos.
Entretanto, as conclusdes a partir delas podem diferir para diferentes analistas, ou
seja, existe nas técnicas graficas um componente subjetivo na sua interpretagao.

A outra maneira de determinar o “melhor” modelo de forma nao subjetiva e
mais eficaz ¢ o teste de hipdtese, nesse caso, a conclusdo ¢ direta. As hipoteses a
serem testadas sdo: Hyp: O modelo de interesse ¢ adequado versus Ha: O modelo nao
¢ adequado.

Este teste ¢é realizado utilizando a estatistica da razdo de verossimilhangas
(TRV) em modelos encaixados (COX; HINKLEY, 1974). Identifica-se um modelo
generalizado tal que os modelos de interesse sdo casos particulares. O teste ¢

realizado a partir dos seguintes dois ajustes: (1) modelo generalizado e obtencao do
valor do logaritmo de sua funcdo de verossimilhanca <1n L(@G )), (2) modelo de
interesse e obtencdo do valor do logaritmo de sua funcdo de verossimilhanca
(ln L(é,\,, )) A partir desses valores, ¢ possivel calcular a estatistica da razao de

verossimilhanga, isto ¢:

_ L) | _ )e) — ),
TRV = -21n L0 Z[InL(é’G) 1n'—(9M)]
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que sob Hy, tem aproximadamente uma distribui¢ao de qui-quadrado, com numero de
graus de liberdade igual a diferenga do nimero de pardmetros dos modelos sendo
comparados.

No contexto de analise de sobrevivéncia, esse teste é usualmente realizado
utilizando-se a distribuicdo gama generalizada que apresentam os modelos
exponencial, de Weibull, log-normal e Gama, como modelos encaixados ou casos

especiais do modelo gama generalizado.

2.7. Critério de Informacéo de Akaike (AIC)

Ap6s a escolha do modelo que melhor explica os dados amostrais, por meio
de algum dos métodos graficos, ou pelo teste de hipdteses, pode-se comparar os
modelos entre si, para decidir qual entre eles ¢ o melhor modelo.

Uma estatistica frequentemente utilizada para tomar esta decisao ¢ o Critério
de Informagao de Akaike (NTZOUFRAS, 2009), conhecido como AIC. A estimativa

de AIC para um determinado modelo ¢ dada por:
AIC(m) = D(0 1, m) + 2diy.
tal que D(@ m, m) é a deviance e d, é o nimero de pardmetros do modelo.
A deviance pode ser escrita como:
D(ém, m) = -2log O m
em que 6, é a estimativa do pardmetro do modelo.
O AIC envolve maxima verossimilhanca e penaliza o nimero de pardmetros

do modelo (NTZOUFRAS, 2009). O melhor modelo serd aquele que apresentar o

menor valor de AIC.

2.8. Tempo Médio e Mediano dos Modelos Probabilisticos

Uma analise estatistica basica consiste em estudar os dados descritivamente
por meio das medidas de tendéncia central e de variabilidade. Contudo, a presenca de
censuras inviabiliza essa analise. Desta forma, a analise descritiva envolvendo dados

de tempo de vida consiste em estimar a funcdo de sobrevivéncia e, a partir dela,
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estimar as estatisticas de interesse como o tempo médio ou mediano, alguns percentis
e outras quantidades (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

O tempo médio de sobrevivéncia de um elemento da amostra, por exemplo,
para a distribuicao log-normal, ¢ definido da seguinte maneira:

E(T) = exp [+ (6%/2)]

em que p ¢ a media do logaritmo do tempo de falha e 6 € o desvio-padrao.

Da mesma forma, o tempo mediano de sobrevivéncia de um elemento ¢
calculado por meio dos percentis da distribuicao log-normal, obtido a partir da tabela
normal padrdo, usando-se a seguinte expressdo t, = exp(z,c + W), em que z, € 0

percentil da distribuicdo normal padrao, assim o estimador do tempo mediano ¢:

fo5 = exp(zgz0 + ).
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Descrigéo dos experimentos

Os experimentos foram realizados no laboratério de Entomologia da Empresa
de Pesquisa Agropecudria de Minas Gerais (EPAMIG), Unidade Regional Zona da
Mata (UREZM), no campus da Universidade Federal de Vicosa. Foram avaliados os
efeitos letais e subletais de trés produtos comerciais a base de nim: Neempro (10 g de
azadirachtina L), Organic neem (3,3 g de Azadirachtina L") e Natuneem (1,5 g de
azadiractina L) sobre o predador C. externa (Figura 4).

Os insetos predadores utilizados nos experimentos foram obtidos da criagao
mantida no laboratorio de entomologia da EPAMIG/UREZM a (25 + 2°C, 70 = 10%
UR e 14 horas de fotofase) e foi estabelecida com insetos oriundos do Laboratorio de
Entomologia da Universidade Federal de Lavras (Lavras - MG). Periodicamente, a
criacdo ¢ revigorada com a introducdo de insetos coletados em plantios de diversas
culturas na Fazenda Experimental do Vale do Piranga (Oratérios - MG).

Os individuos foram mantidos no laboratorio em gaiolas de PVC (15 x 15
cm) revestidas com papel toalha branco. As gaiolas foram fechadas nas extremidades
superiores com filme de PVC e as extremidades inferiores foram apoiadas em placa

de Petri forrada com papel toalha branco.

Figura 4 - Larva e adulto de Chrysoperla externa (Neuroptera: Chrysopidae)
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A alimentagdo consistiu de dieta de levedo de cerveja e de mel (1:1)
pincelada em tira de Parafilm® presa na parte superior da gaiola. A dieta foi
substituida a cada dois dias. Também foi fornecido 4gua em um frasco de 10 mL
contendo um chumago de algodao.

Para obtenc¢do das larvas, foram retirados ovos de C. externa da criagdao dos
adultos e utilizadas larvas recém-emergidas nos experimentos. Para manutengdo da
criacdo, as larvas foram alimentadas com varias espécies de pulgdes e com ovos de
Anagasta kuehniella (Lepidoptera: Pyralidae) a cada trés dias (Venzon et al. 2006).

Na realizagdo dos experimentos, as arenas foram constituidas de discos de
folhas de pimenteira, com 3,0 cm didmetro (Figura 5), colocados dentro de placas
de Petri (3,5 cm didmetro), sobre uma camada de 10% de solucdo de carragenina.
Os discos foram pulverizados na torre de Potter (Potter, 1952) (Figura 6), com
diferentes concentragcdes dos trés produtos comerciais a base de nim. Apos a
secagem dos discos, foi transferida para cada disco uma larva recém-emergida de
C. externa. As larvas foram mantidas nos discos por seis dias, até o inicio da
deterioragdo dos discos foliares. Depois disso, foram transferidas para tubos de
vidro (2,5x8,5 cm) e mantidas até a emergéncia dos adultos. Durante todo o periodo

larval, estas foram alimentadas com ovos de A. kuehniella (Venzon et. al., 2008).

Figura 5 - Discos de folhas de pimenteira utilizados no experimento no qual foi
avaliado o tempo de sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentragoes
(mg (i.a.) L") de produtos a base de nim.
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Figura 6 - Torre de Potter na qual os discos de folhas de pimenteira foram
pulverizados, com diferentes concentragdes de Neempro, Organic neem e Natuneem.

Para o produto Neempro, foram testadas as seguintes concentragdes
(expressas em mg de azadiractina (i.a.) L) em diferentes numeros de individuos: 10
individuos para as concentragdes 0,0 mg (i.a.) L™ (concentragdo controle), 9,99 mg
(a)L'; 19,96 mg (i.a.) L'; 29,91 mg (i.a.); 8 individuos para as concentragdes
39,84 mg (i.a.) L' 49,75 mg (i.a.) L'l; 59,64 mg (i.a.) L'l; 69,51 mg (i.a.) L' 79,37
mg (i.a.) L e 7 individuos para a concentragio 89,20 mg (i.a.) L™.

A metodologia utilizada para o produto Organic neem foi a mesma descrita
para o Neempro e foram testados 10 individuos para as concentragdes 0,0 mg (i.a.)
L' 3,30 mg (ia)L"; 6,59 0,0 mg (i.a.) L"'; 9,87 mg (i.a.) L ; e oito individuos para
as concentragdes 13,15 mg (i.a.) L'; 16,42 mg (i.a.) L™'; 19,68 mg (i.a.) L'; 22,94
mg (i.a.) L'; 26,19 mg (i.a) L™
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Para o produto Natuneem, como nos produtos acima, foram testados 10
individuos nas concentragdes: 0,0 mg (i.a.) L' ( concentracdo controle); 3,74 mg
(.a)L'; 746 mg (ia.)L'; 10,43 mg (i.a.)L"; 18,52 mg (i.a.) L; 22,17 mg (i.a.)
L"'; 25,80 mg (i.a.) L'l; 29,41 mg (i.a.) L'; 9 individuos na concentragio 33,01 mg

(i.a.) L e oito individuos na concentragio 14,85 mg (i.a.) L™

3.2. Analise de sobrevivéncia

Os dados de sobrevivéncia do predador C. externa coletados no laboratorio
por meio dos experimentos descritos anteriormente, foram tabelados individualmente
para cada produto utilizado. Esta tabela constituiu de quatro colunas, a primeira
representando cada individuo, a segunda cada uma das concentragdes, a terceira
censura ou falha, sendo a censura representada por zero e a falha representa por um e
a quarta coluna representando o tempo no qual os individuos ficaram sob-risco. Os
dados foram coletados durante 20 dias, apds este tempo os insetos que ainda estavam
vivos foram considerados como censura.

As analises estatisticas foram realizadas com o auxilio do programa R (R

Development Core Team, 2011).

3.2.1. Técnicas nao-paramétricas utilizadas na anélise de sobrevivéncia

Em andlise de sobrevivéncia, métodos nao-paramétricos sao usados quando o
processo de estimacdo ¢ realizado sem que se faga nenhuma suposi¢do sobre a
distribuicao de probabilidade do tempo de sobrevivéncia, ou seja, ndo ¢ imposto
nenhum modelo tedrico para as falhas e/ou censuras observadas. Entre esses, neste
trabalho, foi utilizado um métodos para a estimagdo de curvas de sobrevivéncia, o
estimador de Kaplan-Meier e um relacionado com a comparacdo entre essas curvas,
o teste logrank.

O estimador de Kaplan-Meier para a fung¢do de sobrevivéncia ¢ o mais
utilizado em estudos clinicos, e vem ganhando cada vez mais espaco em estudos de

confiabilidade e de processos bioldgicos (Colosimo e Giolo, 2006; Marubini e

Valsechi, 1995).
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A expressao geral deste estimador foi justificada por Kaplan e Meier (1958),

mostrando que ela ¢ o estimador de maxima verossimilhanga de S(t), e definida

n  di d:
S t = M = _7'] R
")

como.

em que:

t<t=t;< t,... <ty sdo os k tempos distintos e ordenados de falha;
d; é o niimero de falhasemt;, j=1,..,k; e
n; ¢ o numero de individuos sob risco em t;, ou seja, os individuos que ndo falharam e

ndo foram censurados até o instante imediatamente anterior a t;.

A partir das estimativas das fungdes de sobrevivéncia de C. externa, foram
construidos graficos com as curvas de sobrevivéncia tendo a finalidade de responder
a possiveis perguntas de interesse, como o tempo médio e mediano de sobrevivéncia.

Determinada as fungdes de sobrevivéncia, foi aplicado o teste logrank
(MANTEL, 1966) para comparar as curvas de sobrevivéncia entre as concentragdes
utilizadas de cada produto. Nas comparacdes multiplas das curvas foi utilizada a
corre¢do de Bonferroni a/c, sendo a o nivel de significancia adotado € ¢ o nimero
total de comparagdes. A correcdo de Bonferroni foi usada com o objetivo de diminuir
o erro tipo I devido ao grande niimero de comparagdes entre as concentragdes.

A estatistica desse teste ¢ a diferenca entre o numero observado de falhas
em cada grupo e uma quantidade que, para muitos propdsitos, pode ser pensada

como o correspondente nimero esperado de falhas sob a hipotese nula.

3.2.2. Modelos parametricos utilizados na andlise de sobrevivéncia

Apesar de existirem técnicas ndo paramétricas para estimar pardmetros em
analise de sobrevivéncia, ha também a opc¢do de se ajustarem os dados utilizando
modelos paramétricos (Colosimo, 1995).

Utilizando técnicas paramétricas, foram estimados os modelos Exponencial,

de Weibull e log-normal. As estimativas dos parametros destes modelos foram
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utilizadas para determinar as fungdes de sobrevivéncia, com o objetivo de comparar
com o estimador ndo-paramétrico de Kaplan-Meier.

Foram estimados ainda, os logaritmos naturais das fungdes de
verossimilhanga destes modelos e do modelo de referéncia Gama Generalizado. A
finalidade foi selecionar qual modelo era o mais parcimonioso, utilizando para isto o
teste da razdo de verossimilhanca (TRV).

Uma vez que mais de um modelo se mostrou parcimonioso, foi utilizado o
Critério de Informagao de Akaike (AIC), com o objetivo de definir entre eles, qual
era o melhor.

Definido o melhor modelo, foi calculado entdo o tempo mediano de

sobrevivéncia do C. externa para cada produto utilizado no experimento.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Funcéao de Sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier

Utilizando-se de técnicas nao-paramétricas, por meio do estimador de
Kaplan-Meier, foram estimadas para cada uma das concentragdes dos produtos
Neempro, Organic neem e Natuneem, as estimativas de sobrevivéncia para o
predador C. externa. Nas Tabelas 2, 3 e 4, estdo apresentadas essas estimativas e
também o numero de individuos sob-risco (n), nimeros de individuos que falharam
(dj) com os seus respectivos tempo de falha, tempo contado em dias, o erro padrio e
o intervalo de confianga a 5% de probabilidade para as fungdes de sobrevivéncia.

Pode ser verificado na Tabela 2, referente ao produto Neempro, que no
controle, pulverizado com 4gua (0,0 mg (i.a.) L' de Azadirachtina), 10 individuos
estavam sob risco, sendo que a Unica falha (morte) se da no 13° dia, provavelmente
por causas naturais, portanto espera-se que 90% dos individuos sobreviva além desse
periodo, ressaltando que o tempo total do experimento (tempo sob risco) ¢ de 20
dias. O mesmo pode ser observado na Tabela 3 para o produto Organic neem, no
entanto, para a mesma concentragdo do Natuneem (Tabela 4), ndo houve nenhuma
falha.

Na concentra¢do 9,99 mg (i.a.) L' do Neempro, também 10 individuos foram
colocados sob risco, sendo que a primeira falha ocorreu no 5° dia de observagao,
portanto espera-se que 90% dos individuos sobrevivam a esse periodo, no 14° dia
ocorreu mais uma falha, ou seja, 80% dos individuos sobreviveram a esse intervalo
de tempo. Ocorreram também falhas no 16° dia e outra morte no 17° dia do
experimento. Portanto, os resultados apresentados nos mostram que 60% dos
individuos sobreviveram a pelo menos 17 dias sob efeito de 9,99 mg (i.a.) L da
concentragdo do produto Neempro.

A mesma andlise pode ser feita para as demais concentragdes de cada um dos
trés produtos (Tabelas 2, 3 e 4). Entretanto, vale ressaltar que para a concentragdo
maxima testada, 89,20 mg (i.a.) L' do Neempro, 26,19 mg (i.a.) L' do Organic
neem e 33,01 mg (i.a.) L' do Natuneem, todos os individuos sob risco, falharam,
comprovando a nocividade destes produtos, em altas concentracdes, sobre C.

externa.
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Tabela 2 - Estimativas de Kaplan-Meier para o tempo de sobrevivéncia de C. externa
exposto a diferentes concentragdes (mg (i.a.) L") de Neempro

Tempo n d; S(t) Erro-Padrao S(t) IC 95% S(t)
) , Concentracao 0,0
310 L 0,900 0,095 (0,732 : 1,000)
..................................... Concentracao 9,99
5 10 1 0,900 0,095 (0,732 : 1,000)
14 9 1 0,800 0,127 (0,587 : 1,000)
16 8 1 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
17 7 I 0,600 0,155 (0,362 : 0,995)
..................................... Concentracao 19,96
7 10 1 0,900 0,095 (0,732 : 1,000)
8 9 1 0,800 0,127 (0,587 : 1,000)
14 8 1 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
15 7 2 0,500 0,158 (0,269 : 0,930)
Concentracdo 29,91
4 10 2 0,800 0,126 (0,587 : 1,000)
9 8 1 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
15 7 2 0,500 0,158 (0,269 : 0,929)
16 5 ] 0,400 0,155 (0,187 : 0,855)
) , Concentracao 39,84
11 8 1 0,875 0,117 (0,673 : 1,000)
12 7 4 0,375 0,171 (0,153 :0,917)
16 3 1 0,250 0,153 (0,075 : 0,830)
) , Concentracao 49,75
11 8 1 0,875 0,117 (0,673 : 1,000)
12 7 3 0,500 0,177 (0,250 : 1,000)
le 4 1 0,375 0,171 (0,153 :0,917)
B Concentracao 59,64
11 8 1 0,875 0,117 (0,673 : 1,000)
12 7 3 0,500 0,177 (0,250 : 1,000)
16 4 1 0,375 0,171 (0,153 : 0,917)
Concentracdo 69,51
11 8 1 0,875 0,117 (0,673 : 1,000)
12 7 3 0,500 0,177 (0,250 : 1,000)
14 4 1 0,375 0,171 (0,153 :0,917)
15 3 1 0,250 0,153 (0,075 : 0,830)
Concentracao 79,37
8 8 0,875 0,117 (0,673 : 1,000)
10 7 0,625 0,171 (0,365 : 1,000)
12 5 0,250 0,153 (0,075 : 0,830)
17 2 0,125 0,117 (0,020 : 0,782)
_ Concentracéao 89,20
8 7 0,286 0,171 (0,088 : 0,922)
10 2 0,000 - -

n: niimero de individuos sob risco; S('[): fun¢do de sobrevivéncia e d;: nimero de falhas no tempo j .

23



Tabela 3 - Estimativas de Kaplan-Meier para o tempo de sobrevivéncia de C. externa
exposto a diferentes concentragdes (mg (i.a.) L") de Organic neem

Tempo n dj S(t)  Erro-PadraoS(t)  1C 95% S(t)
Concentracéo 0,0
7 10 1 0,9000 0,095 (0,732; 1,000)
Concentracao 3,30
5 10 1 0,900 0,095 (0,732 : 1,000)
16 9 1 0,800 0,127 (0,587 : 1,000)
17 8 1 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
Concentracao 6,59
7 10 1 0,900 0,095 (0,732 : 1,000)
9 9 1 0,800 0,127 (0,587 : 1,000)
14 8 1 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
15 7 2 0,500 0,158 (0,269 : 0,930)
Concentracao 9,87
4 10 2 0,800 0,126 (0,587 : 1,000)
9 8 1 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
15 7 2 0,500 0,158 (0,269 : 0,929)
16 5 1 0,400 0,155 (0,187 : 0,855)
Concentracao 13,15
11 8 1 0,875 0,117 (0,673 : 1,000)
12 7 2 0,625 0,171 (0,365 : 1,000)
13 5 1 0,500 0,177 (0,250 : 1,000)
19 4 1 0,375 0,171 (0,153:0,917)
Concentracao 16,42
10 8 1 0,875 0,117 (0,673 : 1,000)
12 7 3 0,625 0,177 (0,250 : 1,000)
14 4 1 0,375 0,171 (0,153:0,917)
17 3 1 0,250 0,153 (0,075:0,830)
Concentracao 19,68
4 8 0,625 0,171 (0,365 : 1,000)
10 5 1 0,500 0,177 (0,250 : 1,000)
12 4 2 0,250 0,153 (0,075 :0,830)
Concentracao 22,94
10 8 2 0,750 0,153 (0,502 : 1,000)
11 6 1 0,625 0,171 (0,365 : 1,000)
12 5 3 0,250 0,153 (0,075 : 0,830)
16 2 1 0,125 0,177 (0,020 : 0,782)
Concentracéao 26,19
7 8 4 0,500 0,177 (0,250 : 1,000)
8 4 1 0,375 0,171 (0,153:0,917)
9 3 2 0,125 0,117 (0,020 : 0,782)
13 1 1 0,000 - -

n: niimero de individuos sob risco e S(t): fun¢do de sobrevivéncia; d;: nimero de falhas no tempo j .
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Tabela 4 - Estimativas de Kaplan-Meier para o tempo de sobrevivéncia de C. externa
exposto a diferentes concentragdes (mg (i.a.) L) de Natuneem

Tempo n dj S(t)  Erro-PadraoS(t) 1C95% S(t)
Concentracdo 0,0
20 10 0 1,000 - -
Concentracdo 3,74
17 10 2 0,300 0,126 (0,587 : 1,000)
Concentracao 7,46
4 10 1 0,900 0,0949 (0,732 : 1,000)
14 9 1 0,800 0,1265 (0,587 : 1,000)
Concentracédo 10,43
15 10 2 0,800 0,126 (0,587 : 1,000)
16 8 2 0,600 0,126 (0,362 :0,995)
Concentracao 14,85
10 8 1 0,860 0,117 (0,673 : 1,000)
12 7 2 0,630 0,171 (0,365 : 1,000)
13 5 1 0,500 0,177 (0,250 : 1,000)
Concentracao 18,52
5 10 2 0,800 0,126 (0,587 : 1,000)
10 8 1 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
11 7 2 0,500 0,158 (0,269 : 0,930)
Concentracéo 22,17
6 10 1 0,900 0,095 (0,732 : 1,000)
8 9 2 0,700 0,145 (0,467 : 1,000)
9 7 1 0,600 0,155 (0,362 : 0,995)
10 6 1 0,500 0,158 (0,269 : 0,929)
12 5 1 0,400 0,155 (0,187 : 0,855)
14 4 1 0,300 0,145 (0,116 : 0,773)
Concentracao 25,80
3 10 1 0,900 0,095 (0,732 : 1,000)
4 9 3 0,600 0,155 (0,362 : 0,995)
6 6 1 0,500 0,158 (0,269 : 0,929)
10 5 1 0,400 0,155 (0,187 : 0,855)
12 4 2 0,200 0,127 (0,058 : 0,691)
Concentragdo 29,41
4 10 2 0,800 0,1265 (0,589 : 1,000)
7 8 1 0,700 0,1449 (0,467 : 1,000)
8 7 1 0,600 0,1549 (0,269 : 0,929)
9 6 1 0,500 0,1581 (0,269 : 0,929)
12 5 3 0,200 0,1265 (0,579 : 0,691)
16 2 1 0,100 0,0949 (0,016 : 0,642)
Concentracédo 33,01
4 9 1 0,890 0,1050 (0,706 : 1,000)
6 8 1 0,790 0,1390 (0,549 : 1,000)
9 7 4 0,330 0,1570 (0,132 :0,840)
11 3 1 0,220 0,1390 (0,066 : 0,754)
12 2 1 0,110 0,1050 (0,018 : 0,705)
13 1 1 0,000 - -

n: niimero de individuos sob risco; S(t): fun¢do de sobrevivéncia; d;: nimero de falhas no tempo j .
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Para uma melhor visualizagcdo das estimativas do tempo de sobrevivéncia do
C. externa, foram construidas curvas de sobrevivéncia estimadas a partir do método
ndo-paramétrico de Kaplan-Meier (Figuras 7, 8, 9). Por meio dessas curvas pode-se
confirmar que os produtos Neempro, Organic neem e o Natuneem, tornam mais
letais a medida que se aumenta a concentragdo dos mesmos. O Neempro na
concentragio 89,20 mg (i.a.) L' provocou a falha de todos os individuos até o
décimo dia, enquanto o Organic neem e o Natuneem nas concentragdes
26,19 mg(i.a)L"' e 33,01 mg(i.a.)L ", respectivamente, provocaram a falha de todos
os individuos até o décimo terceiro dia. Nas demais concentragdes pode-se verificar a

presenga de censura.
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Figura 7 - Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier para o
tempo de sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentragdes
(mg(i.a.)L") de Neempro.
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Pode ser verificado na Tabela 2 e também na Figura 7 ao tracarmos uma reta
horizontal, paralela ao eixo do tempo, somente sobreviveram 50% ou mais dos
individuos até aos 20 dias, quando se utilizou Neempro nas concentragdes 0,0 mg
(i.a.) L (controle com 4agua), 9,99 mg (i.a.) L' e 19,96 mg (i.a.) L' . Em todas as
demais concentracdes a sobrevivéncia de 50% dos individuos ocorreu em tempo
menor. As curvas apresentadas na Figura 7 deixam claro também que quanto maior a
concentragdo do Neempro, menor ¢ o tempo de sobrevivéncia do C. externa.

As curvas de sobrevivéncia do C. externa exposto as concentragdes do
Organic neem estdo apresentadas na Figura 8. Pode ser verificado, ao tragarmos uma
reta horizontal paralela ao eixo do tempo, somente sobreviveram 50% ou mais dos
individuos até aos 20 dias, quando se utilizou Organic neem nas concentragdes 0,0
mg(i.a)L"' (controle com agua), 3,30 mg(i.a)L"', 6,59 mg(i.a)L"'. Em todas as
demais concentragdes a sobrevivéncia de 50% dos individuos ocorreu em tempo
menor. As curvas apresentadas ratificam também que quanto maior a concentragao

do Organic neem, menor ¢ o tempo de sobrevivéncia do C. externa.

=
— [} I
L) 1
L)
i
L)
L)
o0 ;
= oo
L]
L]
L]
L]
L]
o ¥ o = o= o= =
= o 7
w
E
o
I
o=
[
-=-- Zonc. =000
= = Conc. =330
== Zonc. =G59
""" Conc. =987
o~ Conc. = 13,15
- | - Conc. = 16 42
== Conc. =19 B8
Conc. = 22584
— Conc. = 26,19
= _| + Indica censura
[
I I I I

0 5 10 15 20

Tempo (dias)

Figura 8 - Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan- Meier para o
tempo de sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentragdes (mg (i.a.)
L") de Organic neem.
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A mesma analise pode ser feita para a sobrevivéncia do predador exposto as
concentragdes do Natuneem (Figura 9). Somente sobreviveram 50% dos individuos
ou mais até aos 20 dias, quando se utilizou Natuneem nas concentragdes 0,0 mg (i.a.)
L (controle com 4gua), 3,74 mg(i.a.)L", 7,46 mg(i.a.)L", 10,43 mg(i.a.)L", 14,85
mg(i.a.)L”, 18,52 mg(i.a.)L". Em todas as demais concentracdes a sobrevivéncia de
50% dos individuos ocorreu em tempo menor. Do mesmo modo ocorrido nos outros
dois produtos, neste também pode ser verificado que quanto maior a concentragao do

Natuneem, menor € o tempo de sobrevivéncia do C. externa.
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Figura 9 - Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan- Meier para o
tempo de sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentragdes (mg(i.a.)
L") de Natuneem.
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4.2. Teste logrank para Comparacao entre as concentragoes

Comparacdes multiplas entre as curvas de sobrevivéncia de C. externa,
exposto a diferentes concentragdes de Neempro, Organic neem ¢ Natuneem, foram
realizadas pelo teste logrank e estdo apresentadas nas Tabelas 5, 6 e 7. A hipotese de
igualdade entre as curvas foi testada ao nivel de significancia a/c de probabilidade,
em que o/c ¢ a corregdo de Bonferroni, sendo 0=5% o nivel de significancia adotado
e ¢ o numero total de comparagdes entre as concentragdes de cada produto.

Podem ser constatadas para o produto Neempro (Tabela 5), diferencas
significativas entre as concentracoes 0,0 x 79,37; 0,0 x 89,20; 9,99 x 89,20; 39,84 x
89,20; 49,75 x 89,20; 59,64 x 89,20 ¢ 69,51 x 89,20 atestando assim haver diferenca

significativa no tempo de vida do C. externa.

Tabela 5 — Teste logrank para comparagao das curvas de sobrevivéncia de C. externa
exposto a diferentes concentragdes (mg (i.a.) L") de Neempro

Comparagdo Zz Valor p Comparagdo Zz Valor p Comparagdo Zz Valor p
0x9,99 2,1 0,1470 9,99 x 79,37 5,1 0,0239 39,84 x 49,75 0,2 0,6330
0x 19,96 3.4 0,0637 9,99 x 89,20 11,5 0,0007 39,84 x 59,64 0,2 0,6330
0x29,91 5,1 0,0235 19,96 x 29,91 0,2 0,6950 39,84 x 69,51 0,0 0,9840
0x 39,84 8,4 0,0038 19,96 x 39,84 0,9 0,3360 39,84 x 79,37 0,8 0,3590
0x 49,75 5,7 0,0168 19,96 x 49,75 0,2 0,6520 39,84x89,20 15,5 <0,0001
0x 59,64 5,7 0,0168 19,96 x 59,64 0,2 0,6520 49,75 x 59,64 0,0 1,0000
0x 69,51 8,1 0,0044 19,96 x 69,51 1,1 0,2840 49,75 x 69,51 0,3 0,6110
0x 79,37 12,3 0,0005 19,96 x 79,37 2,8 0,0960 49,75x 79,37 1,7 0,1900
0x 89,20 18,3 <0,0001 19,96 x 89,20 8,4 0,0038 49,75x 89,20 15,5 <0,0001
9,99 x 19,96 0,3 0,5870 29,91 x 39,84 0,2 0,6460 59,64 x 69,51 0,3 0,6110
9,99 x 29,91 1,1 0,3020 29,91 x 49,75 0,0 0,9800 59,64 x 79,37 1,7 0,1900
9,99 x 39,84 2,7 0,1010 29,91 x 59,64 0,0 0,9800 59,64x 89,20 15,5 <0,0001
9,99 x 49,75 1,1 0,2850 29,91 x 69,51 0,4 0,5170 69,51 x 79,37 0,9 0,3550
9,99 x 59,64 1,1 0,2850 29,91 x 79,37 1,2 0,2700 69,51x89,20 15,5 <0,0001
9,99 x 69,51 2,9 0,8610 29,91 x 89,20 5,7 0,0173 79,37 x 89,20 79 0,0050

Valores em negrito indicam significancia a/c = 0,0011 de probabilidade nas comparagdes das concentragdes, em que o/c
¢ a corregdo de Bonferroni, sendo 0=5% o nivel de significancia adotado e ¢ é o niimero total de comparagdes.
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Para o produto Organic neem (Tabela 6) as diferencas significativas
ocorreram entre as concentragdes 0,0 x 26,19; 3,30 x 26,19; 6,59 x 26,19; 13,15x
26,19; 16,42 x 26,19 e para o produto Natuneem (Tabela 7) entre as
concentracoes 0,0 x 22,17; 0,0 x 25,80; 0,0 x 29,41; 0,0 x 33,01; 3,74 x 29,41; 3,74 x
33,01; 7,46 x 33,01 ¢ 10,43 x 33,01.

De modo geral, a significancia ocorreu entre as concentragdes menores €
maiores de todos os produtos, ou seja, as curvas de sobrevivéncia sdo realmente
diferentes, comprovando que quanto maior a concentragdo do produto,
consequentemente maior ¢ o nimero de falhas e menor o tempo de vida do inseto.

Segundo Amaral (2011), adultos da abelha Apis mellifera, alimentada com
dieta acrescida de Organic neem ndo apresentaram diferencas no tempo de
sobrevivéncia em relacdo a operdrias tratadas com dieta misturada apenas ao etanol.
No entanto, quando foram oferecidas as larvas de A. mellifera dieta contendo duas
concentracdes de outro produto a base de nim (Azamax 12 GI"' de azadirachtina), as
larvas nao sobreviveram por mais de 4 dias.

Neste trabalho, no entanto, observou-se que as concentragdes dos produtos a
base de nim tiveram influencia direta na sobrevivéncia do C. externa, e, portanto,
como os produtos a base de nim ainda necessitam de informagdes técnicas sobre
concentragdes a serem utilizadas, devem ser recomendadas concentragdes mais
baixas dos produtos no controle de pragas, para que os mesmos ndo venham a afetar
o tempo de vida de predadores como o C. externa. Sobre os métodos nao-
paramétricos, podemos concluir que estes foram futeis para diferenciar as

concentragdes sobre o tempo de sobrevivéncia de C. externa.
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Tabela 6 — Teste logrank para comparagdo das curvas de sobrevivéncia de C. externa
exposto a diferentes concentragdes (mg (i.a.) L") de Organic neem

Comparagdo ¥ 2 valorp Comparacao ;(2 Valor p Comparagao Zz Valor p
0x3,30 1,1 0,2910 3,30 x 19,68 4,9 0,0266 9,87 x22,94 1,2 0,2660
0x6,59 3,2 0,0718 3,30x2294 7,1 0,0078 9,87x26,19 7,1 0,0077
0x9,87 4,9 0,0268 3,30 x26,19 13,4 0,0003 13,15x 16,42 0,3 0,5880
0x13,15 4,6 0,0314 6,59x9,87 0,2 0,6790 13,15x 19,68 1,3 10,2480
0x 16,42 6,7 10,0095 6,59 x 13,15 0,2 0,6180 13,15x22,94 22 10,1380
0x 19,68 7,6 0,0060 6,59x16,42 1,0 0,3190 13,15x 26,19 10,4 0,0013
0x22,94 9,3 10,0228 6,59x19,68 24 0,1250 16,42x 19,68 0,6 0,4310
0x26,19 14,9 0,0001 6,59x2294 2,7 0,1010 16,42x2294 1,0 0,3100
3,30x 6,59 1,0 0,3180 6,59 x26,19 12,4 0,0004 16,42 x 26,19 10,5 0,0012
3,30x 9,87 2,3 0,1330 9,87x 13,15 0,0 0,9950 19,68 x22,94 0,0 0,8840
3,30 x 13,15 1,8 0,1740 987x16,42 0,2 0,6210 19,68 x 26,19 1,4 10,2290

3,30x 16,42 3,8 0,0524 9,87x19,68 1,0 0,3210 22,94x26,19 7,2 0,0074

Valores em negrito indicam significancia a/c = 0,0014 de probabilidade nas comparagdes das concentragdes, em
que a/c € a corregdo de Bonferroni, sendo a=5% o nivel de significancia adotado e ¢ ¢ o niimero total de
comparagdes.

Tabela 7 — Teste logrank para comparagao das curvas de sobrevivéncia de C. externa
exposto a diferentes concentracdes (mg (i.a.) L") de Natuneem

Comparacao ;(2 Valor p Comparacao ;(2 Valor p Comparagao ;(2 Valor p

0x3,74 2,1 0,1460 3,74x 29,41 14,3 0,0002 14,85x 18,52 0,1  0,7000
0x7,46 2,1 0,1460 3,74x 33,01 21,0 <0,0001 14,85x22,17 1,4 0,2380
0x10,43 4,7 0,0293 746x1043 0,5 04710 14,85x25,80 3,5 10,0613
0x 14,85 6,2 0,0125 746x 14,85 1,7 0,1910 14,85x29.41 4,4 0,0362
0x 18,52 6,4 0,0117 746x 1852 1,8 10,1760 14,85x 33,01 8,9 0,0028
0x22,17 10,6 0,0011 746x22,17 4,8 0,0281 18,52x 22,17 0,6 0,4450
0x 25,80 13,2 0,0003 746x2580 7,9 10,0051 18,52 x25,80 2,2 10,1380
0x29,41 16,5 <0,0001 746x29,41 9,8 0,0018 18,52x29,41 2,3 0,1260
0x 33,01 21,0 <0,0001 7,46 x33,01 14,5 0,0001 18,52 x 33,01 4,8 0,0287
3,74 x 7,46 0,0 0,8890 10,43x 14,85 0,8 0,3740 22,17x25,80 0,8 0,3680
3,74x 10,43 1,3 0,2460 10,43 x 18,52 0,8 0,3620 22,17x29,41 0,8 0,3700
3,74x 1485 2,6 0,1090 10,43 x 22,17 4,3 0,0387 22,17x33,01 2,6 0,1080
3,74x 18,52 2,7 10,1010 10,43 x 25,80 7,2 0,0072 25,80x29,41 0,0 0,9020
3,74 22,17 7,0 0,0083 10,43x29,41 9,8 10,0018 25,80x 33,01 03 0,6170
3,74 x 25,80 10 0,0016 10,43 x 33,01 21,0 <0,0001 29,41x33,01 0,8 0,3730

Valores em negrito indicam significancia a/c = 0,0011 de probabilidade nas comparagdes das concentragdes, em
que o/c € a corre¢do de Bonferroni, sendo a=5% o nivel de significancia adotado e ¢ ¢ o niimero total de
comparagoes.

31



4.3. Modelos Probabilisticos

Os modelos usando as distribui¢des de probabilidade exponencial, de Weibull
e log-normal foram estimados e as estimativas de seus parametros foram utilizadas
para determinar a funcdo de sobrevivéncia para C. externa, sob o efeito dos produtos
Neempro, Organic neem e Natuneem. Foi estimado também o logaritmo natural da
funcdo de verossimilhanga (In(L(#))) de cada modelo para realizar a selecdo dos
mesmos.

Para verificar a adequabilidade destes modelos estimados foi realizado o teste
da razdo de verossimilhang¢a (TRV), comparando-se os modelos de interesse com o
modelo de referéncia gama generalizado. Os resultados destes testes para os trés
produtos testados estdo apresentados, respectivamente, nas Tabelas 8, 9 e 10. Pode
ser notado, na maioria das concentragdes, que os modelos de interesse foram
adequados, exceto o modelo exponencial (p<0,05) em algumas concentracdes.

Uma vez que mais de um modelo se mostrou adequado, foi utilizado o AIC,
Critério de Informagao de Akaike, (Tabelas 8, 9 e 10), com o objetivo de selecionar
entre estes 0 mais parcimonioso. Observou-se, de forma geral, que o modelo log-
normal foi o que apresentou o menor AIC, principalmente para as concentragdes
mais elevadas, e sendo assim optou-se por este modelo para estimar as fungdes de

sobrevivéncia do C. externa sob o efeito dos produtos a base de nim.
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Tabela 8 — Logaritmo natural da fungdo de verossimilhanca In(L(#)), teste da razao
de verossimilhanca (TRV), valor p para o TRV e critério de Akaike (AIC) para o
tempo de sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentracdes (mg (i.a.)
L") de Neempro

Modelo In(L(8)) TRVY Valor p AlIC?
Concentracdo 0,0
Gama Generalizado -5,88
Exponencial -6,26 0,74 0,6907 14,52
Weibull -5,96 0,16 0,6892 15,92
Log-normal -5,86 0,04 0,8415 15,72
Concentracédo 9,99
Gama Generalizado -18.05
Exponencial -19,05 2,00 0,3679 40,10
Weibull -18.06 0,02 0,8875 40,12
Log-normal -18.16 0,22 0,6390 40,32
Concentracao 19,96
Gama Generalizado -20,68
Exponencial -22,30 3,24 0,1979 46,60
Weibull -21.01 0,66 0,4166 46,02
Log-normal -20.61 0,14 0,7083 45,22
Concentracao 29,91
Gama Generalizado -24,29
Exponencial -25,03 1,48 0,4771 52,06
Weibull -24.42 0,26 0,6101 52,84
Log-normal -24.27 0,04 0,8415 52,54
Concentracédo 39,84
Gama Generalizado -18,75
Exponencial -23,72 9,94 0,0069 49,44
Weibull -19.92 2,34 0,1261 43,84
Log-normal -18.58 0,34 0,5598 41,16
Concentracédo 49,75
Gama Generalizado -17,68
Exponencial -21,01 6,66 0,0358 44,02
Weibull -18.47 1,58 0,2088 40,94
Log-normal -17.55 0,26 0,6101 39,10
Concentracéao 59,64
Gama Generalizado -17,68
Exponencial -21,01 6,66 0,0358 44,02
Weibull -18.47 1,58 0,2088 40,94
Log-normal -17.55 0,26 0,6101 39,10
Concentracdo 69,51
Gama Generalizado -18,58
Exponencial -23,77 10,38 0,0056 49,54
Weibull -19.76 2,36 0,1245 43,52
Log-normal -18.40 0,36 0,5485 40,80
Concentracao 79,37
Gama Generalizado -20,16
Exponencial -25,68 11,04 0,0040 53,36
Weibull -21.27 2,22 0,1362 46,54
Log-normal -20.01 0,30 0,5839 44,02
Concentracéo 89,20
Gama Generalizado -8,95
Exponencial -22,04 26,18 0,0001 46,08
Weibull 991 1,92 0,1659 23,82
Log-normal -8,87 0,16 0,6892 21,74

" TRV=-2[log( B}, ) - log( 5 )]; * AIC(m) =D( ] me M) + 2d,.
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Tabela 9 - Logaritmo natural da fun¢do de verossimilhanga In(L(8)), teste da razao
de verossimilhanca (TRV), valor p para o TRV e critério de Akaike (AIC) para o
tempo de sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentracdes (mg (i.a.)
L") de Organic neem

Modelo In(L(A)) TRV Valor p AlIC?
Concentracgéo 0,0

Gama Generalizado -6,16

Exponencial -6,23 0,14 0,9324

Weibull -6,23 0,14 0,7083

Log-normal -6,13 0,06 0,8065
Concentracéo 3,30

Gama Generalizado -14,74

Exponencial -15,25 1,02 0,6005 32,50

Weibull -14,76 0,04 0,8415 33,52

Log-normal -14,81 0,14 0,7083 33,62
Concentraggo659

Gama Generalizado -20,56

Exponencial -22,33 3,54 0,1703 46,66

Weibull -20,90 0,68 0,4096 45,80

Log-normal -20,50 0,12 0,7290 45,00
Concentracdo987

Gama Generalizado -24,29

Exponencial -25,03 1,48 0,4771 52,06

Weibull -24.42 0,26 0,6101 52,84

Log-normal 24,27 0,04 08415 5254
Concentracéo 13,15

Gama Generalizado -17,81

Exponencial -21,17 3,36 0,1864

Weibull -18,41 1,20 0,2733

Log-normal -17,71 0,20 0,6547
Concentracao 16,42

Gama Generalizado -19,04

Exponencial -23,82 9,56 0,0084 49,64

Weibull -19,98 1,88 0,1703 43,96

Log-normal -18,91 0,26 0,6101 39,82
Concentragdo 1968

Gama Generalizado -21,04

Exponencial -21,98 1,88 0,3906 45,96

Weibull -21,62 1,16 0,2815 47,24

Log-normal 20,90 0,28 05967 4580
Concentracéo 22,94

Gama Generalizado -19,11

Exponencial -25,82 13,42 0,0012

Weibull -20,64 3,06 0,0802

Log-normal -18,90 0,42 0,5169
Concentracéo 26,19

Gama Generalizado -15,61

Exponencial -25,00 18,78 0,0001 52,00

Weibull -17,17 3,12 0,0773 38,34

Log-normal -15,43 0,36 0,5485 34,86

" TRV=-2[log( 6}, ) - log( G5 )];

Y AIC(m) = D( 6, m) + 2d,.
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Tabela 10 - Logaritmo natural da fun¢ao de verossimilhanca In(L( 8)), teste da razao
de verossimilhanca (TRV), valor p para o TRV e critério de Akaike (AIC) para o
tempo de sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentra¢des (mg (i.a.)

L") de Natuneem

Modelo In(L(8)) TRVY Valor p AlIC?
Concentraggoo0o
Gama Generalizado -
Exponencial - - - -
Weibull - - - -
Log-normal - - - -
Concentracéo 3,74
Gama Generalizado -8,76
Exponencial -11,15 4,78 0,0916 25,50
Weibull -8,97 0,42 0,5169 21,94
Log-normal -8,73 0,06 0,8065 21,46
Concentracéo 7,46
Gama Generalizado -10,89
Exponencial -10,98 0,18 0,9139 23,96
Weibull -10,97 0,16 0,6892 25,94
Log-normal -10,86 0,06 0,8065 25,72
Concentracéo 10,43
Gama Generalizado -15,38
Exponencial -19,27 7,78 0,0204 40,54
Weibull -15,93 1,10 0, 2943 35,86
Log-normal -15,31 0,14 0,7083
Concentracéo 14,85
Gama Generalizado -15,90
Exponencial -17,83 3,86 0,1451
Weibull -16,48 1,16 0,2815
Log-normal -15,80 0,20 0,6547
Concentracédo 18,52
Gama Generalizado -20,99
Exponencial -21,73 1,48 0,4771 45,46
Weibull -21,49 1,00 0,3173 46,98
Log-normal -20,86 0,26 0,6101 45,72
Concentracdo 22,17
Gama Generalizado -24,73
Exponencial -27,29 5,12 0,0773 56,58
Weibull -25,73 2,00 0,1573 55,46
Log-normal -24,52 0,42 0,5169 23,04
Concentracgo280
Gama Generalizado -26,48
Exponencial -27,80 2,64 0,2671
Weibull -27,41 1,86 0,1726
Log-normal -26,26 0,44 0,5071
Concentracéo 29,41
Gama Generalizado -27,97
Exponencial -31,02 6,10 0,0474
Weibull -28,38 0,82 0,3652
Log-normal -27,94 0,06 0,8065
Concentracédo 33,01
Gama Generalizado -20,98
Exponencial -28,89 15,82 0,0004 59,78
Weibull -21,34 0,72 0,3961 46,68
Log-normal -22,58 3,20 0,0736 49,16

Y TRV=2[log( O, ) - log( g )]: ¥ AIC(m)=D( ,, m) +2d,,
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As fungdes de sobrevivéncia (Tabela 11) estimadas pelo modelo log-normal,
para as concentragdes dos produtos, estdo apresentadas em conjunto com as
estimativas de Kaplan-Meier com a finalidade de comparagdo. Pode ser observado
que as estimativas do modelo paramétrico (log-normal), em geral, sdo muito
proximas as do ndo-paramétrico (Kaplan-Meier).

Os tempos medianos (Tabela 12) para a sobrevivéncia do C. externa sob
efeito do Neempro, Organic neem e Natuneem foram calculados utilizando o modelo
log-normal.

Fazendo comparacdes dos trés produtos, entre concentracdes proximas, por
exemplo, 19,96 mg(i.a.) L' do Neempro, 19,68 mg(i.a.) L' do Organic neem e 18,52
mg(i.a.) L' do Natuneem, observou-se que o tempo mediano de sobrevivéncia do C.
externa foram respectivamente 19,30; 9,92 e 18,03 dias, comprovando o efeito
menos letal do Neempro ¢ o mais nocivo do Organic neem. O mesmo pode ser
notado para as concentracdes 29,91 mg(i.a.) L' do Neempro, 26,19 mg(i.a.) L do
Organic neem e 29,41 mg(i.a.) L' do Natuneem.

E importante, porém levar em consideracio que a alta concentragio de
azadiractina no Neempro (10 g de azadirachtina L), em relagio ao Organic neem
(3,3 g de Azadirachtina L") e Natuneem (1,5 g de azadiractina L), nfio nos permite
afirmar com exatiddo que o Neempro ¢ realmente o mais seletivo ao predador C.
externa. E possivel que as concentragdes desse produto necessarias para o controle
de pragas ndo sejam seletivas ao predador. Nao existem informagdes disponiveis
sobre a composicdo quimica desses produtos comerciais, ndo sendo possivel,
portanto afirmar que sé azadiractina € a principal substincia responsavel pela

eficacia do respectivo produto.
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Tabela 11 - Fungdes de sobrevivéncia para C. externa, estimadas por Kaplan-Meier e
pelo modelo log-normal, ap6s a exposi¢cdo a produtos a base de nim

Neempro Organic neen Natuneem
Kaplan- Log- Kaplan-  Log- Kaplan-  Log-
Tempos Ml;ier norrial Tempos MlZier norrial Tempos MlZier norrial
Conc. 0,0 Conc.0,0 Conc. 0,0
13 0,9000 0,9640 7 0,9000 0,9640 20 1,0000 -
20 0,9000 0,8961 20 0,9000 0,8961 Conc. 3,74
Conc. 9,99 Conc. 3,30 17 0,8000 0,9299
5 0,9000 0,9772 5 0,9000 0,9738 20 0,8000 0,7873
14 0,8000 0,7654 16 0,8000 0,7786 Conc. 7,46
16 0,7000 0,7117 17 0,7000 0,7590 4 0,9000 0,9646
17 0,6000 0,6856 20 0,7000 0,7062 14 0,8000 0,8517
20 0,6000 0,6111 Conc. 6,59 20 0,8000 0,7957
Conc. 19,96 7 0,9000 0,9485 Conc. 10,43
7 0,9000 0,9398 9 0,8000 0,8899 15 0,8000 0,8816
8 0,8000 09113 14 0,7000 0,6967 16 0,6000 0,8287
14 0,7000 0,6885 15 0,5000 0,6569 20 0,6000 0,5559
15 0,5000 0,6502 20 0,5000 0,4764 Conc. 14,85
20 0,5000 0,4782 Conc. 9,87 10 0,8750 0,8879
Conc. 29,91 4 0,8000 0,9365 12 0,6250 0,8032
4 0,8000 0,9365 9 0,7000 0,7371 13 0,5000 0,7562
9 0,7000 0,7371 15 0,5000 0,5292 20 0,5000 0,4357
15 0,5000 0,5292 16 0,4000 0,5009 Conc. 18,52
16 0,4000 0,5000 20 0,4000 0,4040 5 0,8000 0,9105
20 0,4000 0,4041 Conc. 13,15 10 0,7000 0,73163
Conc. 39,84 11 0,8750 0,8718 11 0,5000 0,6977
11 0,8750 0,8241 12 0,6250 0,8160 20 0,5000 0,4568
12 0,3750 0,7388 13 0,5000  0,7554 Conc. 22,17
16 0,2500 0,3720 19 0,3750 0,3761 6 0,9000 0,9105
20 0,2500 0,1419 20 0,3750 0,3257 8 0,7000 0,7985
Conc. 49,75 Conc. 16,42 9 0,6000 0,7351
11 0,8750 0,8517 10 0,8750 0,8943 10 0,5000 0,6709
12 0,5000 0,7917 12 0,5000 0,7470 12 0,4000 0,5481
16 0,3750 0,5186 14 0,3750 0,5701 14 0,3000 0,4399
20 0,3750 0,2922 17 0,2500 0,3280 20 0,3000 0,2175
Conc. 59,64 20 0,2500 0,1683 Conc. 25,80
11 0,8750 0,8703 Conc. 19,68 3 0,9000 0,8935
12 0,500 0,8058 4 0,6250 0,8616 4 0,6000 0,8130
16 0,3750 0,4946 10 0,5000 0,4962 6 0,5000 0,6538
20 0,3750 0,2441 12 0,2500 0,4098 10 0,4000 0,4088
Conc. 69,51 20 0,2500 0,2005 12 0,2000 0,3248
11 0,8750 0,8420 Conc. 22,94 20 0,2000 0,1390
12 0,5000 0,7586 10 0,7500 0,8264 Conc. 29,41
14 0,3750 0,5641 11 0,6250 0,7136 4 0,8000 0,9386
15 0,2500 0,4670 12 0,2500 0,5874 7 0,7000 0,7057
20 0,2500 0,1381 16 0,1250 0,1804 8 0,6000 0,6185
Conc. 79,37 20 0,1250 0,0364 9 0,5000 0,5360
8 0,8750 0,9179 Conc. 26,19 12 0,2000 0,3354
10 0,6250 0,7501 7 0,5000 0,7790 16 0,1000 0,1735
12 0,2500 0,5357 8 0,3750 0,5458 20 0,1000 0,0901
17 0,1250 0,152 9 0,1250 0,3211 Conc. 33,01
20 0,1250 0,0605 13 0,0000 0,0115 4 0,8889 0,9876
Conc. 89,20 6 0,7778 0,8559
8 0,2857 0,7365 9 0,3333 0,4537
10 0,0000 0,0569 11 0,2222 0,2421
12 0,1111 0,1705
13 0,0000 0,1180
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Tabela 12 - Tempo mediano (tAO,S) em dias, estimado pelo modelo log-normal, para a

sobrevivéncia de C. externa exposto a diferentes concentragdes (mg(i.a.)L™") de
Neempro, Organic neem ¢ Natuneem

Produtos Concentragdes

0,0 9,99 1996 29,91 39,84 49,75 59,64 6951 79,37 89,20
53,47 25,12 19,30 16,03 14,52 16,28 16,28 14,66 12,33 8,53

Neempro

Concentragdes
Organic 0,0 330 659 987 13,15 16,46 19,68 2294 26,19 -
neem - 219,66 34,25 19,28 16,03 16,87 14,80 9,92 12,69 8,19 -

Concentragdes
0,0 3,74 7,46 1043 14,85 1852 22,17 2580 2941 33,01
- 2421 77,58 20,79 1843 18,03 12,85 829 947 8,65

Natuneem
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5. CONCLUSOES

Levando em consideracdo as condi¢des descritas neste experimento pode-se
concluir que:

= A técnica ndo-paramétrica de Kaplan-Meier e as técnicas paramétricas,
exponencial, de Weibull e log-normal apresentaram resultados bem proximos
mostrando-se eficientes para estimar o tempo de sobrevivéncia do C. externa;

* As concentragcdes dos produtos a base de nim possuem influéncia na
sobrevivéncia do predador C. externa;

* (Quanto maior a concentragdo dos produtos a base de nim, menor € o tempo de

sobrevivéncia de C. externa;
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Cadigos de programacao no software R

HHHT R R T R R R R R T R T R R R T
Estimativas de Kaplan-Meier para o tempo de sobrevivéncia de C. externa, das
curvas de sobrevivéncia e do teste logrank para compara¢do das curvas de
sobrevivéncia para as concentragdes do produto Neempro.

BT R T R R T R R R R R R R T

require(RODBC) # pacote para carregar dados direto do excel
dados<-odbcConnectExcel("nim123.x1s")
prodl<-sqlFetch(dados,"Plan1")

str(prodl)

attach(prodl)

# Estimativas de Kaplan-Meier

require(survival) #pacote utilizado para a analise de sobrevivéncia
ekm<- survfit(Surv(tempo,cens)~dose)
summary(ekm)

plot(ekm,col=c(1,2,3,4,5,6,14,8,9,10),lty=c(2,2,6,9,1,10,9,7,1,2),Iwd=c(1,2,2,1,1,1.5,3,2,1),
xlab="Tempo (dias)", ylab="S(t) estimada")

legend(0.1,0.4,col=c(1,2,3,4,5,6,14,8,9,10),Ity=c(2,2,6,9,1,10,9,7,1,2),Iwd=c(1,2,2,1,1,1.5,3,2,1,1),
¢("Conc. = 0,0", "Conc. = 9,99"."Conc. = 19,96","Conc. = 29,91","Conc. = 39,84", "Conc. =
49,75","Conc. = 59,64","Conc. = 69,51","Conc. = 79,37","Conc. = 89,20" ),bty="n", cex=0.8)
legend(0.9,0.045, pch=3, "Indica censura",bty="n", cex=0.8)

# Teste logrank

survdiff(Surv(tempo,cens) ~ dose, rho=0) # Teste geral para todas as curvas, o rho=0 indica que esta
# sendo feito o teste logrank

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[11:20]), c(cens[1:10],cens[11:20])) ~ c(dose[1:10], dose[11:20]),
rho=0) #0 vs 0,1

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[21:30]), c(cens[1:10],cens[21:30])) ~ c(dose[1:10],dose[21:30]),
rho=0) # 0 vs 0,2

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[31:40]), c(cens[1:10],cens[31:40])) ~ c(dose[1:10],dose[31:40]),
rho=0) #0vs 0,3

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[41:48]), c(cens[1:10],cens[41:48])) ~ c(dose[1:10],dose[41:48]),
rho=0) # 0 vs 0,4

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[49:56]), c(cens[1:10],cens[49:56])) ~ c(dose[1:10],dose[49:56]),
rho=0) # 0 vs 0,5

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[57:64]), c(cens[1:10],cens[57:64])) ~ c(dose[1:10],dose[57:64]),
rho=0) # 0 vs 0,6

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[65:72]), c(cens[1:10],cens[65:72])) ~ c(dose[1:10],dose[65:72]),
rho=0) # 0 vs 0,7

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[73:80]), c(cens[1:10],cens[73:80])) ~ c(dose[1:10],dose[73:80]),
rho=0) # 0 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[1:10],tempo[81:87]), c(cens[1:10],cens[81:87])) ~ c(dose[1:10],dose[81:87]),
rho=0) # 0 vs 0,9
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survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[21:30]),c(cens[11:20],cens[21:30]))~c(dose[11:20],dose[21:30]),
rho=0) #0,1 vs 0,2

survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[31:40]), c(cens[11:20],cens[31:40]))~c(dose[11:20],dose[31:40])
,tho=0) #0,1 vs 0,3

survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[41:48]),c(cens[11:20],cens[41:48]))~c(dose[11:20],dose[41:48]),
rho=0) #0,1 vs 0,4

survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[49:56]),c(cens[11:20],cens[49:56]))~c(dose[11:20],dose[49:56]),
rho=0) #0,1 vs 0,5

survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[57:64]),c(cens[11:20],cens[57:64]))~c(dose[11:20],dose[57:64]),
rho=0) #0,1 vs 0,6

survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[65:72]),c(cens[11:20],cens[65:72]))~c(dose[11:20],dose[65:72]),
rho=0) # 0,1 vs 0,7

survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[73:80]),c(cens[11:20],cens[73:80]))~c(dose[11:20],dose[73:80]),
rho=0) #0,1 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[11:20],tempo[81:87]),c(cens[11:20],cens[81:87]))~c(dose[11:20],dose[81:87]),
rho=0) #0,1 vs 0,9

survdiff(Surv(c(tempo[21:30],tempo[31:40]),c(cens[21:30],cens[31:40]))~c(dose[21:30],dose[31:40]),
rho=0) #0,2 vs 0,3

survdiff(Surv(c(tempo[21:30],tempo[41:48]),c(cens[21:30],cens[41:48]))~c(dose[21:30],dose[41:48]),
rho=0) #0,2 vs 0,4

survdiff(Surv(c(tempo[21:30],tempo[49:56]),c(cens[21:30],cens[49:56]))~c(dose[21:30],dose[49:56]),
rho=0) # 0,2 vs 0,5

survdiff(Surv(c(tempo[21:30],tempo[57:64]),c(cens[21:30],cens[57:64]))~c(dose[21:30],dose[57:64]),
rho=0) #0,2 vs 0,6

survdiff(Surv(c(tempo[21:30],tempo[65:72]),c(cens[21:30],cens[65:72]))~c(dose[21:30],dose[65:72]),
rho=0) #0,2 vs 0,7

survdiff(Surv(c(tempo[21:30],tempo[73:80]),c(cens[21:30],cens[73:80]))~c(dose[21:30],dose[73:80]),
rho=0) #0,2 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[21:30],tempo[81:87]),c(cens[21:30],cens[81:87]))~c(dose[21:30],dose[81:87]),
rho=0) #0,2 vs 0,9

survdiff(Surv(c(tempo[31:40],tempo[41:48]),c(cens[31:40],cens[41:48]))~c(dose[31:40],dose[41:48]),
rho=0) # 0,3 vs 0,4

survdiff(Surv(c(tempo[31:40],tempo[49:56]),c(cens[31:40],cens[49:56]))~c(dose[31:40],dose[49:56]),
rho=0) #0,3 vs 0,5

survdiff(Surv(c(tempo[31:40],tempo[57:64]),c(cens[31:40],cens[57:64]))~c(dose[31:40],dose[57:64]),
rho=0) #0,3 vs 0,6

survdiff(Surv(c(tempo[31:40],tempo[65:72]),c(cens[31:40],cens[65:72]))~c(dose[31:40],dose[65:72]),
rho=0) #0,3 vs 0,7

survdiff(Surv(c(tempo[31:40],tempo[73:80]),c(cens[31:40],cens[73:80]))~c(dose[31:40],dose[73:80]),
rho=0) # 0,3 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[31:40],tempo[81:87]),c(cens[31:40],cens[81:87]))~c(dose[31:40],dose[81:87]),
rho=0) # 0,3 vs 0,9

survdiff(Surv(c(tempo[41:48],tempo[49:56]),c(cens[41:48],cens[49:56]))~c(dose[41:48],dose[49:56]),
rho=0) # 0,4 vs 0,5
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survdiff(Surv(c(tempo[41:48],tempo[57:64]),c(cens[41:48],cens[57:64]))~c(dose[41:48],dose[57:64]),
rho=0) # 0,4 vs 0,6

survdiff(Surv(c(tempo[41:48],tempo[65:72]),c(cens[41:48],cens[65:72]))~c(dose[41:48],dose[65:72]),
rho=0) #0,4 vs 0,7

survdiff(Surv(c(tempo[41:48],tempo[73:80]),c(cens[41:48],cens[73:80]))~c(dose[41:48],dose[73:80]),
rho=0) # 0,4 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[41:48],tempo[81:87]),c(cens[41:48],cens[81:87]))~c(dose[41:48],dose[81:87]),
rho=0) #0,4 vs 0,9

survdiff(Surv(c(tempo[49:56],tempo[57:64]),c(cens[49:56],cens[57:64]))~c(dose[49:56],dose[57:64]),
rho=0) # 0,5 vs 0,6

survdiff(Surv(c(tempo[49:56],tempo[65:72]),c(cens[49:56],cens[65:72]))~c(dose[49:56],dose[65:72]),
rho=0) #0,5vs 0,7

survdiff(Surv(c(tempo[49:56],tempo[73:80]),c(cens[49:56],cens[ 73:80]))~c(dose[49:56],dose[ 73:80]),
rho=0) #0,5 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[49:56],tempo[81:87]),c(cens[49:56],cens[81:87]))~c(dose[49:56],dose[81:87]),
rho=0) #0,5vs 0,9

survdiff(Surv(c(tempo[57:64],tempo[65:72]),c(cens[57:64],cens[65:72]))~c(dose[57:64],dose[65:72]),
rho=0) # 0,6 vs 0,7

survdiff(Surv(c(tempo[57:64],tempo[73:80]),c(cens[57:64],cens[73:80]))~c(dose[57:64],dose[73:80]),
rho=0) # 0,6 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[57:64],tempo[81:87]),c(cens[57:64],cens[81:87]))~c(dose[57:64],dose[81:87]),
rho=0) # 0,6 vs 0,9

survdiff(Surv(c(tempo[65:72],tempo[73:80]), (cens[65:72],cens[73:80]))~c(dose[65:72],dose[73:80]),
rho=0) #0,7 vs 0,8

survdiff(Surv(c(tempo[65:72],tempo[81:87]),c(cens[65:72],cens[81:87]))~c(dose[65:72],dose[81:87]),
rho=0) #0,7 vs 0,9

survdiff(Surv(c(tempo[73:80],tempo[81:87]),c(cens[73:80],cens[81:87]))~c(dose[73:80],dose[81:87]),
rho=0) # 0,8 vs 0,9
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R R T R R T R R R R T R R
Estimativas dos parametros dos modelos Exponencial, Weibull, log-normal e gama

generalizado, para as concentragdes do produto Neempro.
HHHT R R T R R R R T R T R R T

require(RODBC) # pacote para carregar dados direto do excel
dados<-odbcConnectExcel("nim123.x1s")
prodl<-sqlFetch(dados,"Plan1")

str(prod1)

attach(prodl)

require(survival)

# DISTRIBUICAO EXPONENCIAL

ajustDO<-survreg(Surv(tempo[1:10],cens[1:10])~1,dist="exponential)
ajustDO

alphaD0<-exp(ajustD0$coefficients[1])

alphaD0

ajustDO0. 1<-survreg(Surv(tempo[11:20],cens[11:20])~1,dist="exponential")
ajustDO.1

alphaD0.1<-exp(ajustD0.1$coefficients[1])

alphaDO0.1

ajustD0.2<-survreg(Surv(tempo[21:30],cens[21:30])~1,dist="exponential")
ajustD0.2

alphaD0.2<-exp(ajustD0.2$coefficients[1])

alphaDO0.2

ajustD0.3<-survreg(Surv(tempo[31:40],cens[31:40])~1,dist="exponential")
ajustD0.3

alphaD0.3<-exp(ajustD0.3$coefficients[1])

alphaD0.3

ajustDO0.4<-survreg(Surv(tempo[41:48],cens[41:48])~1,dist="exponential’)
ajustD0.4

alphaD0.4<-exp(ajustD0.4$coefficients[1])

alphaDO0.4

ajustD0.5<-survreg(Surv(tempo[49:56],cens[49:56])~1,dist="exponential")
ajustDO0.5

alphaD0.5<-exp(ajustD0.5$coefficients[1])

alphaD0.5

ajustD0.6<-survreg(Surv(tempo[57:64],cens[57:64])~1,dist="exponential")
ajustD0.6

alphaD0.6<-exp(ajustD0.6$coefficients[1])

alphaD0.6

ajustD0.7<-survreg(Surv(tempo[65:72],cens[65:72])~1,dist="exponential")
ajustD0.7

alphaD0.7<-exp(ajustD0.7$coefficients[1])

alphaD0.7

ajustD0.8<-survreg(Surv(tempo[73:80],cens[73:80])~1,dist="exponential")
ajustD0.8

alphaD0.8<-exp(ajustD0.8$coefficients[1])

alphaDO0.8
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ajustD0.9<-survreg(Surv(tempo[81:87],cens[81:87])~1,dist="exponential")
ajustD0.9

alphaD0.9<-exp(ajustD0.9$coefficients[1])

alphaD0.9

# COMANDOS PARA CALCULAR O LOG DA VEROSSIMILHANCA UTILIZADA NO TRV

ajustDOSloglik[2]

ajustD0.1$loglik[2
ajustD0.2$loglik[2
ajustDO0.3S$loglik[2
ajustD0.4S$loglik[2
ajustDO0.5$loglik[2
ajustD0.6$loglik[2
ajustD0.7$loglik[2
ajustD0.8$loglik[2
ajustD0.9$loglik[2]

[P e s i i i

# DISTRIBUICAO DE WEIBULL

ajustDO<-survreg(Surv(tempo[1:10],cens[1:10])~1,dist="weibull')
ajustDO

alphaD0<-exp(ajustDO$coefficients[1])
gamaDO0<-1/ajustD0S$scale

cbind(gamaD0, alphaD0)

ajustDO0. 1<-survreg(Surv(tempo[11:20],cens[11:20])~1,dist="weibull")
ajustDO.1

alphaD0.1<-exp(ajustD0.1$coefficients[1])
gamaD0.1<-1/ajustD0.1$scale

cbind(gamaDO0.1, alphaDO0.1)

ajustD0.2<-survreg(Surv(tempo[21:30],cens[21:30])~1,dist="weibull')
ajustD0.2

alphaD0.2<-exp(ajustD0.2$coefficients[1])
gamaD0.2<-1/ajustD0.2$scale

cbind(gamaDO0.2, alphaD0.2)

ajustD0.3<-survreg(Surv(tempo[31:40],cens[31:40])~1,dist="weibull')
ajustDO0.3

alphaD0.3<-exp(ajustD0.3$coefficients[1])
gamaDO0.3<-1/ajustD0.3$scale

cbind(gamaD0.3, alphaDO0.3)

ajustD0.4<-survreg(Surv(tempo[41:48],cens[41:48])~1,dist="weibull')
ajustD0.4

alphaD0.4<-exp(ajustD0.4$coefficients[1])
gamaD0.4<-1/ajustD0.4$scale

cbind(gamaD0.4, alphaD0.4)

ajustD0.5<-survreg(Surv(tempo[49:56],cens[49:56])~1,dist="weibull')
ajustD0.5

alphaD0.5<-exp(ajustD0.5$coefficients[1])
gamaD0.5<-1/ajustD0.5$scale

cbind(gamaDO0.5, alphaD0.5)
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ajustD0.6<-survreg(Surv(tempo[57:64],cens[57:64])~1,dist="weibull')
ajustDO0.6

alphaD0.6<-exp(ajustD0.6$coefficients[1])
gamaD0.6<-1/ajustD0.6$scale

cbind(gamaDO0.6, alphaD0.6)

ajustD0.7<-survreg(Surv(tempo[65:72],cens[65:72])~1,dist="weibull")
ajustDO0.7

alphaD0.7<-exp(ajustD0.7$coefficients[1])
gamaD0.7<-1/ajustD0.7$scale

cbind(gamaD0.7, alphaD0.7)

ajustD0.8<-survreg(Surv(tempo[73:80],cens[73:80])~1,dist="weibull')
ajustD0.8

alphaD0.8<-exp(ajustD0.8$coefficients[1])
gamaD0.8<-1/ajustD0.8$scale

cbind(gamaDO0.8, alphaD0.8)

ajustD0.9<-survreg(Surv(tempo[81:87],cens[81:87])~1,dist="weibull')
ajustD0.9

alphaD0.9<-exp(ajustD0.9$coefficients[1])
gamaD0.9<-1/ajustD0.9$scale

cbind(gamaDO0.9, alphaD0.9)

# COMANDOS PARA CALCULAR O LOG DA VEROSSIMILHANCA UTILIZADA NO TRV

ajustDOSloglik[2]
ajustDO0.1S$loglik[2]
ajustDO0.2$loglik[2]
ajustDO0.3$loglik[2]
ajustD0.4$loglik[2
ajustDO0.5%loglik[2
ajustDO0.6S$loglik[2
ajustDO0.7S$loglik[2
ajustDO0.8S$loglik[2
ajustD0.9%loglik[2

e el e e e

# DISTRIBUICAO LOG-NORMAL

ajustDO<-survreg(Surv(tempo[1:10],cens[1:10])~1,dist="lognorm")
ajustDO

miDO0<-ajustD0$coefficients[1]

sigmaD0<-ajustD0$scale

cbind(miDO0, sigmaD0)

ajustDO0.1<-survreg(Surv(tempo[11:20],cens[11:20])~1,dist="lognorm'")
ajustDO.1

miDO0.1<-ajustD0.1$coefficients[1]

sigmaD0.1<-ajustD0.1$scale

cbind(miDO.1, sigmaDO0.1)

ajustD0.2<-survreg(Surv(tempo[21:30],cens[21:30])~1,dist="lognorm")
ajustD0.2

miD0.2<-ajustD0.2$coefficients[ 1]

sigmaD0.2<-ajustD0.2$scale

cbind(miD0.2, sigmaD0.2)
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ajustD0.3<-survreg(Surv(tempo[31:40],cens[31:40])~1,dist="lognorm")
ajustD0.3

miDO0.3<-ajustD0.3$coefficients[ 1]

sigmaD0.3<-ajustD0.3$scale

cbind(miDO0.3, sigmaD0.3)

ajustD0.4<-survreg(Surv(tempo[41:48],cens[41:48])~1,dist="lognorm")
ajustD0.4

miD0.4<-ajustD0.4$coefficients[1]

sigmaDO0.4<-ajustD0.4$scale

cbind(miD0.4, sigmaD0.4)

ajustD0.5<-survreg(Surv(tempo[49:56],cens[49:56])~1,dist="lognorm')
ajustDO0.5

miDO0.5<-ajustD0.5$coefficients[ 1]

sigmaD0.5<-ajustD0.58scale

cbind(miDO0.5, sigmaDO0.5)

ajustD0.6<-survreg(Surv(tempo[57:64],cens[57:64])~1,dist="lognorm")
ajustDO0.6

miD0.6<-ajustD0.6$coefficients[1]

sigmaD0.6<-ajustD0.6$scale

cbind(miD0.6, sigmaD0.6)

ajustDO0.7<-survreg(Surv(tempo[65:72],cens[65:72])~1,dist="lognorm')
ajustDO0.7

miDO0.7<-ajustD0.7$coefficients[ 1]

sigmaD0.7<-ajustD0.7$scale

cbind(miDO0.7, sigmaD0.7)

ajustD0.8<-survreg(Surv(tempo[73:80],cens[73:80])~1,dist="lognorm'")
ajustDO0.8

miD0.8<-ajustD0.8$coefficients[1]

sigmaD0.8<-ajustD0.8$scale

cbind(miD0.8, sigmaDO0.8)

ajustD0.9<-survreg(Surv(tempo[81:87],cens[81:87])~1,dist="lognorm'")
ajustD0.9

miD0.9<-ajustD0.9$coefficients[ 1]

sigmaD0.9<-ajustD0.98scale

cbind(miD0.9, sigmaD0.9)

# COMANDOS PARA CALCULAR O LOG DA VEROSSIMILHANCA UTILIZADA NO TRV

ajustDOSloglik[2]

ajustD0.18loglik[2
ajustD0.2$loglik[2
ajustDO0.3S$loglik[2
ajustD0.4S$loglik[2
ajustD0.5%1oglik[2
ajustD0.6$loglik[2
ajustD0.7$loglik[2]
ajustDO0.8S$loglik[2]
ajustD0.9$loglik[2]

e e e e e
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# DISTRIBUICAO GAMA GENERALIZADA

require(gnlm) # E necessario ter instalado também o pacote rmutil.
# Deve-se procurar o —Log likelihood no meio das varias informagdes

y0<-cbind(tempo[1:10],cens[1:10])

ajustD0<-gnlr3(y0,dist="gamma" ,mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustDO

y0.1<-cbind(tempo[11:20],cens[11:20])
ajustD0.1<-gnlr3(y0.,dist="gamma" ,mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustDO.1

y0.2<-cbind(tempo[21:30],cens[21:30])
ajustD0.2<-gnlr3(y0.2,dist="gamma",mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustD0.2

y0.3<-cbind(tempo[31:40],cens[31:40])
ajustD0.3<-gnlr3(y0.3,dist="gamma",mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustDO0.3

y0.4<-cbind(tempo[41:48],cens[41:48])
ajustD0.4<-gnlr3(y0,4,dist="gamma" ,mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustD0.4

y0.5<-cbind(tempo[49:56],cens[49:56])
ajustD0.5<-gnlr3(y0.5,dist="gamma",mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustD0.5

y0.6<-cbind(tempo[57:64],cens[57:64])
ajustD0.6<-gnlr3(y0.6,dist="gamma",mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustDO0.6

y0.7<-cbind(tempo[65:72],cens[65:72])
ajustD0.7<-gnlr3(y0.7,dist="gamma" ,mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustDO0.7

y0.8<-cbind(tempo[73:80],cens[73:80])
ajustD0.8<-gnlr3(y0.8,dist="gamma",mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustD0.8

y0.9<-cbind(tempo[81:87],cens[81:87])

ajustD0.9<-gnlr3(y0.9,dist="gamma" ,mu=~b0,pshape=1,pmu=1,pfamily=-2)
ajustD0.9
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HHHHHHH R R R R
Estimativas das fun¢des de sobrevivéncia para os modelos Exponencial, Weibull e

log-normal, para as concentra¢des do produto Neempro.
spdinlpdiep i pdiniidipbdin i e i i b el n i n g i

ekmDO<-survfit(Surv(tempo[1:10],cens[1:10])~dose[1:10])
timeD0<-ekmDO0S$time

stD0<-ekmDO0S$surv

steD0<- exp(-timeD0/193)

stwDO0<- exp(-(timeD0/50.52381)"2.412585)

stinDO<- pnorm((-log(timeD0)+ 3.979043)/0.7804918)
cbind(timeDO0,stD0,steD0,stwDO0,stlnDO0)

ekmDO0.1<-survfit(Surv(tempo[11:20],cens[11:20])~dose[11:20])
timeDO0.1<-ekmDO.1$time

stD0.1<-ekmDO0.1$surv

steD0.1<- exp(-timeD0.1/43)

stwDO0.1<- exp(-(timeD0.1/27.44332)"2.130505)

stinDO0.1<- pnorm((-log(timeD0.1)+ 3.223751)/0.8078678)
cbind(timeDO.1,stD0.1,steD0.1,stwDO0.1,stlnD0.1)

ekmDO0.2<-survfit(Surv(tempo[21:30],cens[21:30])~dose[21:30])
timeD0.2<-ekmD0.2$time

stD0.2<-ekmD0.2$surv

steD0.2<- exp(-timeD0.2/31.8)

stwD0.2<- exp(-(timeD0.2/23.14893)"2.114575)

stinD0.2<- pnorm((-log(timeD0.2)+ 2.959953)/0.6528033)
cbind(timeDO0.2,stD0.2,steD0.2,stwD0.2,stInD0.2)

ekmD0.3<-survfit(Surv(tempo[31:40],cens[31:40])~dose[31:40])
timeD0.3<-ekmD0.3$time

stD0.3<-ekmD0.3$surv

steD0.3<- exp(-timeD0.3/23.84)

stwD0.3<- exp(-(timeD0.3/20.93358)"1.552694)

stinD0.3<- pnorm((-log(timeD0.3)+ 2.774700)/0.9100404)
cbind(timeD0.3,stD0.3,steD0.3,stwD0.3,stinD0.3)

ekmDO0.4<-survfit(Surv(tempo[41:48],cens[41:48])~dose[41:48])
timeDO0.4<-ekmD0.4$time

stD0.4<-ekmD0.4$surv

steD0.4<- exp(-timeD0.4/19.17)

stwD0.4<- exp(-(timeD0.4/16.77504)"3.264729)

stinD0.4<- pnorm((-log(timeD0.4)+ 2.675849)/0.2985345)
cbind(timeD0.4,stD0.4,steD0.4,stwD0.4,stInD0.4)

ekmDO0.5<-survfit(Surv(tempo[49:56],cens[49:56])~dose[49:56])
timeD0.5<-ekmD0.5$time

stD0.5<-ekmD0.5$surv

steD0.5<- exp(-timeD0.5/24.6)

stwDO0.5<- exp(-(timeD0.5/19.09580)"2.927148)

stinD0.5<- pnorm((-log(timeD0.5)+ 2.790142)/0.3758147)
cbind(timeDO0.5,stD0.5,steD0.5,stwD0.5,stInD0.5)

ekmDO0.6<-survfit(Surv(tempo[57:64],cens[57:64])~dose[57:64])
timeD0.6<-ekmD0.6$time

stD0.6<-ekmD0.6$surv

steD0.6<- exp(-timeD0.6/24.6)

stwDO0.6<- exp(-(timeD0.6/19.09580)"2.927148)

stinD0.6<- pnorm((-log(timeD0.6)+ 2.768153)/0.3283404)
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cbind(timeD0.6,stD0.6,steD0.6,stwD0.6,stInD0.6)
ekmDO0.7<-survfit(Surv(tempo[65:72],cens[65:72])~dose[65:72])
timeDO0.7<-ekmD0.7$time

stD0.7<-ekmD0.7$surv

steD0.7<- exp(-timeD0.7/19.33)

stwD0.7<- exp(-(timeD0.7/16.82384)"3.403183)

stinD0.7<- pnorm((-log(timeD0.7)+ 2.685127)/0.2853033)
cbind(timeDO0.7,stD0.7,steD0.7,stwD0.7,stlnD0.7)

ekmDO0.8<-survfit(Surv(tempo[73:80],cens[73:80])~dose[73:80])
timeDO0.8<-ekmD0.8$time

stD0.8<-ekmD0.8$surv

steD0.8<- exp(-timeD0.8/14.43)

stwD0.8<- exp(-(timeD0.8/14.37247)"3.108562)

stinD0.8<- pnorm((-log(timeD0.8)+ 2.512828)/0.3115142)
cbind(timeDO0.8,stD0.8,steD0.8,stwD0.8,stInD0.8)

ekmD0.9<-survfit(Surv(tempo[81:87],cens[81:87])~dose[81:87])
timeD0.9<-ekmD0.9$time

stD0.9<-ekmD0.9$surv

steD0.9<- exp(-timeD0.9/8.57)

stwD0.9<- exp(-(timeD0.9/9.003558)"9.370202)

stinD0.9<- pnorm((-log(timeD0.9)+ 2.143197)/0.1008060)
cbind(timeD0.9,stD0.9,steD0.9,stwD0.9,stInD0.9)
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HEHHHHHHE R
Estimativas do tempo mediano (tmd=zsoc+p) para o modelo log-normal, para as

concentragdes do produto Neempro.
sipdinlpdiepiippdiniidinbdinep i edin i ip i i e n i n i

tmd0<- exp(0* 0.7804918 + 3.979043)
tmd0

tmd0.1<-exp(0*0.8078678+3.223751)
tmd0.1

tmd0.2<-exp(0* 0.6528033 + 2.959953)
tmdO0.2

tmd0.3<-exp(0* 0.9100404 + 2.774700)
tmd0.3

tmd0.4<-exp(0* 0.2985345 + 2.675849)
tmd0.4

tmd0.5<-exp(0* 0.3758147 +2.790142)
tmd0.5

tmd0.6<-exp(0* 0.3758147 +2.790142)
tmd0.6

tmd0.7<-exp(0* 0.2853033 + 2.685127)
tmd0.7

tmd0.8<-exp(0* 0.3115142+ 2.512828)
tmd0.8

tmd0.9<-exp(0* 0.1008060 +2.143197)
tmd0.9
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