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RESUMO

ARAUIJO, Maria Nilsa Martins de, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa, setembro
de 2008. Andlise de sobrevivéncia do tomateiro a Phytophthora infestans.
Orientador: Sebastido Martins Filho. Co-Orientadores: Fabyano Fonseca e Silva e
Paulo Roberto Cecon.

A requeima causada por Phytophthora infestans caracteriza-se por ser uma
doenca agressiva e de grande impacto destrutivo, podendo limitar ou até mesmo impedir
o cultivo econdmico do tomateiro sob condigdes de alta umidade e baixas temperaturas.
Diante dos problemas que a requeima pode provocar as lavouras de tomate, este
trabalho teve por objetivos: 1) ajustar modelos para descrever o progresso da doenga e
formar grupos de acessos de tomateiro com curvas semelhantes; 2) estimar dados
referentes ao numero de dias até atingir 5% de severidade da doenca, por meio de
regressao inversa; 3) ajustar curvas de sobrevivéncia por meio do estimador de Kaplan-
Meier para grupos de acessos e compard-las mediante o uso do teste Logrank; 4) ajustar
curvas de sobrevivéncia por meio de modelos probabilisticos e compara-las com a
técnica nao-paramétrica de Kaplan-Meier. Utilizando dados reais sobre a requeima do
tomateiro, foi possivel ajustar o modelo exponencial (Y =y, exp (rX)) para descrever o
progresso da doenca. As médias das estimativas dos pardmetros foram submetidas a
analise de agrupamento pelo método Centréide, o que gerou 10 grupos de acessos,
sendo o tempo até a incidéncia de 5% da doenca calculado via regressao inversa. Foram
utilizadas técnicas nao-paramétricas para estimar a funcdo de sobrevivéncia por meio
do estimador de Kaplan-Meier e para comparar as curvas de sobrevivéncia pelo teste

Logrank. Foi também ajustada a fungdo de sobrevivéncia, empregando-se os modelos
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probabilisticos Exponencial, Weibull e Log-normal, os quais foram comparados por
meio do Teste da Razdo da Verossimilhanga (TRV), considerando-se o modelo Gama
generalizado por ser caso geral para esses modelos. A metodologia utilizada permitiu
ajustar o modelo Exponencial para descrever o progresso da requeima do tomateiro e
agrupar os acessos estudados em 10 grupos. O acesso BGH-6 sofreu um progresso de
doenca menor que os demais, caracterizando-se, assim, sua maior resisténcia a
enfermidade. A regressdo inversa possibilitou estimar o tempo até a ocorréncia de 5%
da severidade da requeima do tomateiro. Pela técnica ndo-paramétrica de Kaplan-Meier,
foi possivel estimar as curvas de sobrevivéncia dos acessos de tomateiro pertencentes
aos grupos 1, 2, 4, 6 e 8. Utilizando o teste Logrank, pode-se concluir que a maioria das
comparagdes duas a duas foi significativa (p<0,05), exceto nas comparagdes dos grupos
2x4, 4x8 e 6x8. O uso dos modelos probabilisticos Exponencial, Weibull e Log-normal
possibilitou a estimagao das curvas de sobrevivéncia nos grupos 2, 4, 6 ¢ 8, exceto no
grupo 4, em que o modelo Weibull ndao foi adequado. Comparando os modelos
probabilisticos com a técnica ndo-paramétrica, as curvas dos modelos probabilisticos
dos grupos 2 e 4 apresentaram ajustes satisfatorios com relagcdo a curva estimada por

Kaplan-Meier.

X



ABSTRACT

ARAUJO, Maria Nilsa Martins de, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, September,
2008. Analysis of the survival of the tomato plant Phytophthora infestans.
Adviser: Sebastido Martins Filho. Co-Advisers: Fabyano Fonseca e Silva and Paulo
Roberto Cecon.

Reburning caused by Phytophthora infestansis 1is characterized as an
aggressive disease of great destructive impact, capable of limiting or even hindering the
economic cultivation of the tomato plant under conditions of high humidity and low
temperatures. In view of the problems reburning can cause to tomato plant crops, this
work aimed to: 1) fit models to describe the progress of the disease and form groups of
tomato accesses with similar curves; 2) estimate data referring to the number of days to
reach 5% severity of the disease, by means of inverse regression; 3) fit survival curves
by means of the Kaplan-Meier estimator for the access groups and compare them by
means of the Logrank test;4)fit survival curves by means of probabilistic models and
compare these curves with Kaplan Meir’s non-parametric technique. Using tomato
reburning real data, it was possible to fit the exponential model (Y = yy exp (rX)) to
describe the disease’s progress. The means of the parameter estimates were submitted to
grouping analysis using the centroid method, generating 10 access groups. Time up to
5% of the disease was calculated via inverse regression. Non-parametric techniques
were used to estimate survival function by means of the Kaplan-Meier’s estimator to
compare the survival curves by the Logrank test .The survival function was also fit
using the probabilistic models, exponential Weibull and Log-normal, respectively,

which were compared by means of the verisimilitude ratio test (VRT), considering the



generalized Gamma model, as a general case for these models. The methodology
applied allowed fitting the exponential model to describe tomato plant reburning
progress and to regroup the accesses studied in the 10 groups. The access BGH-6
obtained a smaller disease progress than the others, thus characterizing its higher
resistance to the disease; An inverse regression allowed time estimation up to the
occurrence of 5% of the severity of the tomato plant reburning. The Kaplan-Meier s
non-parametric technique allowed estimating the survival curves of the tomato plant
accesses belonging to the groups 1, 2, 4, 6 and 8. Utilizing the Logrank test, it could be
concluded that most two-by-two comparisons were significant (p<0.05), except in the
comparisons of groups 2x4, 4x8 and 6x8. The use of the probabilistic models,
exponential Weibull and Log-normal allowed estimating the survival curves of groups
2, 4, 6 and 8, except for group 4, to which the Weibull model was not adequate.
Comparing the probabilistic models with the non-parametric technique, the curves of
the probabilistic models of groups 2 and 4 presented satisfactory results, compared to

the curve estimated by Kaplan-Meier.
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1. INTRODUCAO

O tomateiro (Lycopersicon esculentum Mill.) industrial ¢ considerado uma das
culturas de grande importancia para as Regides Centro-Oeste ¢ Sudeste, devido a sua
utilizagdo na industria de extrato de polpa (CAMARGO FILHO; MAZZEI, 1997
SILVA; GIORDANO, 2000). Entretanto, inimeros fatores vém limitando a producao de
tomate industrial no Brasil, sendo as doencas um dos mais importantes, por reduzirem a
produtividade e a qualidade dos frutos. Entre as doencas que atacam o tomateiro
industrial, a requeima causada por Phytophthora infestans (Mont.) De Bary ¢ a mais
destrutiva e pode comprometer todo o campo de produgdo em poucos dias
(STEVENSON, 1983; LOPES; SANTOS, 1994). Os sintomas da requeima ocorrem nas
folhas, hastes, nos frutos e peciolos do tomateiro, com aspecto semelhante ao da queima
(KUROZAWA; PAVAN, 1997).

A andlise de sobrevivéncia ¢ usada quando a variavel resposta corresponde ao
periodo de tempo até a ocorréncia de algum 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, as
quais sdo consideradas observac¢des incompletas e se caracterizam como dados de
individuos em que a ocorréncia do evento nao foi verificada.

A censura ¢ o fator que diferencia a analise de sobrevivéncia de outras técnicas
de analise de dados. Entre os métodos estatisticos considerados em andlise de
sobrevivéncia, um dos mais utilizados é a estimacdo de curvas de sobrevivéncia, as
quais relacionam a probabilidade de o evento de interesse ocorrer em fungao dos valores

assumidos pela variavel em questdo, ou seja, os tempos observados. Apds essa



estimacgao, também ¢ de grande interesse a comparagdo entre as curvas provenientes de
diferentes tratamentos.

Nas Ciéncias Agrarias, a analise de sobrevivéncia tem grande nimero de
aplicagdes, por exemplo, no estudo de germinacao de sementes ou no estudo do controle
de plantas daninhas; no tempo de vida de insetos apds a aplicacdo de determinado
tratamento; principalmente em Fitopatologia, para analisar o tempo até aparecer os
primeiros sintomas de uma doenca, na germinagdo de esporos de um fungo; e na
ocorréncia do desfolhamento causado por uma doenca foliar (SCHERM; OJIAMBO,
2004).

Ainda, na area da Fitopatologia, tal procedimento estatistico também pode ser
utilizado, a fim de identificar tratamentos (diferentes cultivares, diferentes sistemas de
manejo etc.) que fornecem maior sobrevivéncia em relagdo a doencas que ocorrem em
uma cultura de interesse. Porém, devido a aspectos praticos de coleta de dados, muitas
vezes a varidvel tempo até a doenga atingir determinado nivel de incidéncia (varidvel de
interesse), ¢ de dificil mensuragdo. Essa dificuldade ocorre porque, ao se realizar uma
avaliacdo, a doenca j& pode ter ultrapassado o nivel de incidéncia fixado pelo
pesquisador ou, ainda, ndo chegou a atingi-lo.

Uma forma pratica e eficiente de obter esses dados ¢ ajustar modelos de
regressao que descrevem a incidéncia (severidade da doencga) em funcdo do tempo, os
quais sdo denominados modelos de progresso de doengas e comumente utilizados em
Fitopatologia. Depois desse, ¢ possivel adotar um nivel de interesse, e por regressao
inversa (fixar valor da variavel dependente e obter o valor esperado para a variavel
independente), obter o tempo até a ocorréncia do nivel desejado.

Mediante um conjunto de dados com observagdes referentes ao tempo até a
ocorréncia de determinado nivel de incidéncia, e os respectivos tratamentos e
repeticoes, € possivel estimar curvas de sobrevivéncia para cada tratamento e, também,
comparé-las, a fim de identificar aquelas que apresentam maior probabilidade de
sobrevivéncia.

Utilizando dados reais sobre a requeima do tomateiro causada por
Phytophthora infestans, (Mont.) De Bary, o objetivo deste trabalho foi: 1) ajustar
modelos de regressdo para descrever o progresso da doenca e formar grupos de acessos
de tomateiro para identificar aqueles com maior sobrevivéncia; 2) estimar dados
referentes ao tempo até atingir 5% de severidade da doenga, por meio de regressao

inversa; 3) ajustar curvas de sobrevivéncia por meio do estimador de Kaplan-Meier,



para grupos de acessos, € compara-las mediante o uso do teste Logrank; 4) ajustar
curvas de sobrevivéncia por meio de modelos probabilisticos e compara-las com a

técnica ndo-paramétrica, de Kaplan-Meier.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Anélise de sobrevivéncia

A Analise de Sobrevivéncia ¢ um conjunto de técnicas e modelos estatisticos
usados na andlise de experimentos, cuja variavel resposta ¢ o tempo até a ocorréncia de
um evento de interesse. Os individuos sob estudo podem ser animais, seres humanos,
plantas, equipamentos etc. No entanto, o evento de interesse pode ser: morte, remissao
de uma doencga, reagdo de um medicamento, quebra de um equipamento eletronico,
queima de uma lampada etc. A principal caracteristica dos dados de sobrevivéncia ¢é a
presenca de censuras, que ¢ a observagdo parcial da resposta. Essa informagdo, apesar
de incompleta, ¢ Uitil e importante para a analise (AALEN, 1987).

Em engenharia, sdo comuns os estudos em que produtos ou componentes sao
colocados sob teste para se estimar em caracteristicas relacionadas aos seus tempos de
vida, como o tempo médio ou a probabilidade de certo produto durar mais do que cinco
anos. Os engenheiros denominam essa drea de Confiabilidade, mas as técnicas sdo as
mesmas da Andlise de Sobrevivéncia (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Exemplos nessa
area podem ser encontrados em Freitas e Colosimo (1997).

A andlise de sobrevivéncia € o ramo da estatistica que trata da analise de dados
provenientes de varidveis que assumem valores positivos (CHALITA et al., 2006). O
que diferencia a analise de sobrevivéncia de outras analises ¢ a presenca de censura, que
torna a observacdao incompleta. Isso porque, na maioria das vezes, se esta interessado
em observar o tempo até a falha de algum evento. Quando a falha nao acontece, dize-se

que a observacdo foi censurada, e € preciso inserir tal informacdo na analise. Segundo



Klein (1997), diante desse tipo de dados, o interesse esta em usar técnicas estatisticas
que permitam a inser¢do dessas observagdes. Esse mesmo autor mencionou que uma
das mais importantes dessas técnicas ¢ a estima¢do da fungdo de sobrevivéncia, que €
dada pela probabilidade de que um item falhe até determinado tempo t.

Na analise de sobrevivéncia, os parametros 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 fung¢do de sobrevivéncia S(t). Outra func¢dao importante em analise de
sobrevivéncia ¢ a funcao de taxa de falha ou de risco A(t) que descreve a forma em que
a taxa instantanea de falha muda com o tempo.

As fungdes de taxa de falha podem ser crescente, constante ou decrescente
(Figura 1). A funcdo crescente indica que a taxa de falha de um individuo aumenta com
o transcorrer do tempo. Esse comportamento indica um efeito gradual de
envelhecimento. A fun¢do constante indica que a taxa de falha ndo se altera com o
passar do tempo. A fun¢do decrescente evidencia que a taxa de falha diminui & medida

que o tempo passa.
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Figura 1 - Representagdo grafica de trés fungdes de taxa de falhas.



A estimativa da probabilidade de sobrevida ¢, com certeza, mais valida e mais
precisa no periodo inicial do seguimento, no qual estdo disponiveis informagdes sobre a
maioria dos pacientes. Nos periodos posteriores, as informagdes podem ficar limitadas
devido as perdas de seguimento ¢ ao pequeno nimero de eventos (FLETCHER et al.,
1996).

Somente nas décadas de 1950 e de 1960 apareceram as primeiras propostas de
estimadores das probabilidades de sobrevida, S(t), que incorporavam a censura, ou seja,
modelos para observagdes incompletas. Os métodos de estimagdo da funcdo de
sobrevivéncia sdo o atuarial (CHIANG, 1968), quando os dados estdo em intervalos, € o
de Kaplan-Meier (KAPLAN; MEIER, 1958), quando os dados sdo o tempo exato de
sobrevivéncia.

O método atuarial e o método de Kaplan-Meier, assumiram, inicialmente, que
as observacdes censuradas tém a mesma probabilidade de sofrerem o evento que
aquelas que permanecem em observacdo. A distingdo essencial entre eles € que este
ultimo elimina a necessidade de assumir que as censuras das observacdes ocorram
uniformemente durante esse intervalo. Assume-se apenas que as observagdes
censuradas teriam a mesma experiéncia futura do que aquelas que continuam sendo
observadas (KAHN; SEMPOS, 1989). O método de Kaplan-Meier pode ser utilizado
para qualquer tamanho de amostra em estudo, mas ¢ especialmente util naqueles estudos
com um nimero pequeno de observagdes, enquanto o método atuarial ¢ mais apropriado
para grandes amostras (LEE, 1992).

Ap6s a estimagdo das curvas de sobrevivéncia, fundamentadas na
probabilidade citada anteriormente (S(t)), caso os dados sejam provenientes de varios
tratamentos o interesse sera comparar esses tratamentos para saber quais deles fornecem
maior probabilidade de sobrevivéncia. Para isso, existem varios métodos, sendo os ndo-
paramétricos mais utilizados por ndo necessitarem de pressuposicoes (ALLISON,
1995). Entre esses, destacam-se o Logrank (MANTEL, 1966) e o Wilcoxon (GEHAN,
1965).

O teste Logrank considera uma seqiiéncia de tabelas de contingéncia baseadas
no namero de individuos em risco (SILVEIRA; CORRENTE, 2004). J4 o teste de
Wilcoxon considera uma estatistica ponderada pelo niumero de individuos em risco em
cada tempo, o que favorece os individuos no inicio do estudo, j4 que o nimero de
individuos decresce com o passar do tempo. Esses mesmos autores também propuseram

o teste de Friedman, o qual, segundo eles, apresenta mais diferenca significativa entre os



tratamentos aplicados aos dados, enquanto os testes Logrank e Wilcoxon nao
apresentaram tal significancia, sendo, entdo, mais rigorosos. Porém, esses dois testes
apresentam bons resultados em relagdo a seu poder, e nada se tem na literatura a
respeito do poder do teste de Friedman, o qual ainda necessita de estudos de simulacdo

para verificar a sua real aplicabilidade a dados de sobrevivéncia.

2.2. Fitopatologia e curvas de progresso de doencas

Fitopatologia ¢ uma palavra de origem grega (Phyton = planta, Pathos =
doenca e Logos = estudo) e indica a ciéncia que estuda as doengas das plantas,
abrangendo todos os seus aspectos, desde a diagnose, sintomatologia, etiologia,
epidemiologia, até o seu controle. O desenvolvimento da Fitopatologia como ciéncia
data de periodo relativamente curto. Entretanto, o relato de doengas em plantas ¢
bastante antigo e, desde que o homem passou a fixar-se e desenvolver a agricultura
como forma de obter alimentos para sua sobrevivéncia, passou também a enfrentar
problemas relacionados a perdas completas de plantagdes por questdes de doengas e
pragas. Na Biblia sd3o encontradas algumas das referéncias mais antigas com relagdo a
doencas de plantas, a exemplo da ferrugem dos cereais e doencas em videiras e olivais.
Esses fendmenos eram normalmente atribuidos a causas misticas e, ou, castigos divinos.

Atualmente, o crescente e continuo aumento na populacdo mundial fez crescer
a preocupagdo com a quantidade e qualidade dos alimentos produzidos. Uma projecao
levar a imaginar que, no futuro, ndo havera alimentos suficientes para alimentar a
populagdo terrestre. Dessa forma, torna-se necessario buscar instrumentos que permitam
aumento na produgdo de alimentos. Entretanto, o desenvolvimento da agricultura esta
diretamente relacionada com algumas questdes basicas, como a influéncia de solos,
clima, pragas e doengas, além, ¢ claro, do desenvolvimento de avangos tecnoldgicos.

Inserida nesse contexto, a Fitopatologia apresenta-se como ferramenta crucial
para subsidiar o desenvolvimento da produgdo agricola, buscando solucionar os
problemas relacionados com o aparecimento de doengas que reduzem a quantidade e
qualidade dos alimentos produzidos.

Dentro da area de Fitopatologia, o progresso de doengas representa a
integracao dos efeitos do hospedeiro, patégeno e ambiente durante a epidemia e pode
oferecer subsidios para analisar, comparar e entender a dinamica das doencas de plantas

(CAMPBELL; MADDEN, 1990). A representacdo de uma epidemia pode ser feita por



meio da curva de progresso da doenca, expressa na plotagem da proporcao de doenga
versus tempo. Dessa forma, pode-se determinar a época de inicio da epidemia, a
quantidade de in6culo inicial (Yo), a taxa de progresso da doenga (r), a area abaixo da
curva de progresso, a quantidade maxima (Ymax) da doenga e a duragdo da epidemia
(BERGAMIN FILHO, 1995).

O ajuste de modelos de progresso de doencas geralmente ¢ analisado mediante
a andlise de regressdo ndo-linear, considerando-se, modelos empiricos com grande
aplicacao pratica (LUTHIANI et al.,, 2006). Entre esses se destacam o Logistico,
Monomolecular, Gompertz ¢ Exponencial (CAMPBELL; MADDEN, 1990). Para a
escolha do melhor modelo geralmente levam em consideragdo o coeficiente de
determinagdo ajustado da anélise de regressio (R’,), o valor do quadrado médio dos
desvios e o grafico dos residuos (LUTHIANI et al., 2006).

Uma forma interessante de obter informagdes a respeito do tempo até a
ocorréncia de determinado grau de infeccao por uma doenga em uma cultura ¢ por meio
de valores estimados por regressdo inversa, considerando-se a curva de progresso da
doenca. Assim, ajusta-se um modelo de regressdo para descrever a severidade em
funcdo do tempo; por exemplo, pode-se usar um modelo bem simples como o
exponencial:

Y = Yo exp(rx)
em que:
y = grau de severidade da doengca;
Vo = quantidade inicial de doenga; e

r = taxa de progresso desta doenca.

Procedimento analogo foi utilizado por Pires e Colosimo (2005), os quais
obtiveram o tempo até criangas atingirem determinados pesos, por meio de modelos
ndo-lineares de curvas de crescimento, de forma que, posteriormente, tais tempos foram
considerados como variaveis dependentes em estudos de andlise de sobrevivéncia.

Para simplificar o entendimento dessa metodologia, ¢ possivel considerar o
exemplo a seguir. Supondo que o modelo estimado seja dado por y = 3 exp(0,025x) para
obter o nimero de dias, ou seja, um valor para x, até a ocorréncia de determinado grau
de severidade, por exemplo 10%, pode-se aplicar a regressao inversa da seguinte forma:
10 = 3exp (0,025x), resultando em In(10/3) = 0,025x%, o que produz um x = 48,15 dias.

Dessa forma, essa varidvel x pode ser entendida como uma variavel que representa o



tempo até a doenca atingir 10% de incidéncia, portanto passivel de ser analisada
mediante técnicas de andlise de sobrevivéncia.

Os experimentos conduzidos na area de Fitopatologia, com o intuito de estudar
curvas de progresso de doencas, geralmente apresentam ¢ tratamentos e » repeticdes, de
forma que as tr unidades experimentais sdo avaliadas no decorrer do tempo
(CAMPBELL; MADDEN, 1990). Para utilizar a regressdo inversa apresentada
anteriormente, deve-se, entdo, ajustar o modelo que descreve o progresso da doenga em
fun¢do do tempo, para cada unidade experimental, o que resulta em ¢ valores de tempos
até a ocorréncia de certo grau de doenga. Assim, mediante um conjunto de dados, com
tratamentos e repetigdes, 1sso permite usar técnicas de analise de sobrevivéncia para
comparar os diferentes tratamentos em relacdo as suas eficiéncias no controle de
doencgas de plantas. Tais eficiéncias sdo avaliadas por meio da comparacdo das curvas

de sobrevivéncia desses tratamentos.

2.3. Fitopatologia e técnicas de analise de sobrevivéncia

Dados sobre o tempo até a ocorréncia de eventos sdo coletados
rotineiramente, tanto no campo quando em laboratorios, na area de epidemiologia
de doengas das plantas. Os exemplos incluem o tempo de aparecimento dos primeiros
sintomas em uma populacdo de plantas; o tempo de germinagdo em uma populagdo de
esporos fungicos ¢ o tempo de desfolha em uma populagdo contaminada por
determinados patogenos. Apesar da ocorréncia comum desses dados em patologia
vegetal, a andlise de sobrevivéncia raramente ¢ usada (SCHERM; OJIAMBO, 2004).

Ha varias questdes que podem ser levantadas por pesquisadores da area de
Fitopatologia em relagdo aos dados de sobrevivéncia (SCHERM; OJIAMBO, 2004).
Em primeiro lugar, pode ser de interesse estimar a distribuicdo do tempo de
sobrevivéncia para um grupo de individuos, ou seja, estimar a curva de sobrevivéncia
desse grupo. Um segundo objetivo pode estar na comparagdo dessas curvas entre
diferentes grupos, os quais caracterizam os tratamentos de interesse para o
fitopatologista. Por ultimo, também pode ser de interesse quantificar os efeitos de uma
ou mais varidveis independentes (co-varidveis) sobre a sobrevivéncia, a exemplo da
temperatura e umidade, entre outras.

Pereira et al. (2005), estudando o comportamento alimentar de cigarrinhas

vetoras de Xylella fastidiosa, agente causal da clorose variegada dos citros, avaliaram a



influéncia das condi¢des hidricas do solo e da temperatura ambiente na sobrevivéncia
do vetor, e para tanto usaram os testes Logrank e Wilcoxon para comparar as curvas de
sobrevivéncia referentes a cada ambiente considerado.

Em um trabalho inovador, Paula (2007) avaliou a ac¢do de fungos
entopatogénicos, geralmente utilizados no controle bioldgico de insetos, sobre curvas de
sobrevivéncia de mosquitos da dengue. Para tanto, esse autor utilizou o estimador de
Kaplan-Meier para obter as curvas, e utilizou o teste Logrank para compara-las. Neste
estudo, primeiramente foram analisadas as repeticdes de cada tratamento, com o
objetivo de verificar se as curvas de sobrevivéncia entre as repeticdes nao eram
estatisticamente diferentes. Nao ocorrendo diferencas significativas entre repetigcdes, as
trés repeticoes de cada experimento foram agrupadas (“pooled”), dando-se inicio a
analise das curvas de sobrevivéncia entre os tratamentos. Esses procedimentos foram
implementados no software GraphPad Prism 3.0 (MOTULSKY, 1995).

A analise estatistica de dados em Fitopatologia requer o desenvolvimento e, ou,
adaptacdo de metodologias para o estudo de varidveis relacionadas com a técnica de
Andlise de Sobrevivéncia e também de padrdes espaciais de doengas (BRANNEN et al.,
2003). Além disso, considerando o volume de dados e o fato de que levantamentos para
o acompanhamento de doengas sdo feitos regularmente ao longo do tempo, sdo
necessarios procedimentos de andlise e geracdo de resultados e relatorios de forma
automatica, ou seja, mediante a utilizagdo de softwares especificos. O software
estatistico SAS® (Statistical Analysis System) dispde de todos os métodos estatisticos
geralmente utilizados em Analise de Sobrevivéncia, e, ainda, apresenta grande

interatividade com usudrios que ndo sdo especificamente da area estatistica (ALLISON,

1995).

2.4. Importancia do estudo da requeima do tomateiro

A familia Solanaceae ¢ de grande importancia para a agricultura, destacando-se
o tomate Lycopersicon esculentum (Mill) por sua versatilidade comercial. Contudo, os
agricultores encontram muitas dificuldades devido a suscetibilidade da cultura a
diversas doengas e pragas. Isso ocorre porque o tomate, produto de sucessivas selecdes
para que se chegasse a sua forma atual, teve sua variabilidade genética restringida

(LABORY et al, 1999).
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A requeima, causada por Phytophthora infestans, causa grandes perdas nos
campos de cultivo, principalmente quando as condi¢des ambientais sdo predisponentes,
ou seja, alta umidade e baixa temperatura. A doenga caracteriza-se por ser agressiva e
de grande impacto destrutivo, podendo limitar ou, até mesmo, impedir o cultivo
econdmico do tomateiro sob condigdes favoraveis (LOPES; SANTOS, 1994; DEHNE;
OERKE, 1998).

O patogeno apresenta rapida disseminagdo e colonizacdo, podendo destruir a
cultura em poucos dias, caso ndo sejam tomadas medidas de controle adequadas
(TOFOLI et al., 2003). A requeima pode ocorrer em qualquer fase do desenvolvimento
da cultura, afetando severamente folhas, hastes, frutos e peciolos que, em geral,
apresentam aspecto semelhante a queima ou injaria por geadas (JONES et al., 1993;
BLANCARD, 1996; KUROZAWA; PAVAN, 1997).

No Brasil, a requeima tornou-se importante para a cultura do tomateiro a partir
dos anos 50, por ocasido da primeira grande expansdo da cultura, exigindo a aplicag¢ao
sistemdtica de fungicidas para o seu controle. Inicialmente, o controle foi realizado com
base em fungicidas inespecificos, como a calda Bordalesa, compostos cupricos e
ditiocarbamatos, que visavam ao controle conjunto do complexo requeima e pinta-preta
(BOFF, 1988).

O uso de fungicidas ¢ a principal medida de controle da doenca, elevando,
assim, os custos de produgdo. Dessa forma, torna-se necessario o conhecimento das
possiveis fontes de resisténcia do tomate (SUINAGA et al., 2003), as quais podem ser
encontradas em cultivares antigas, bem como nas espécies silvestres pertencentes ao
mesmo género que se encontram registrados nos Bancos de Germoplasma (repositorio
onde se armazena a variabilidade genética de uma ou de varias espécies).

Esses bancos sdo importantes ferramentas para o melhoramento, pois sdo
fontes essenciais de recursos génicos (RIBEIRO et al., (2007). Geralmente, consiste de
base fisica, em que o germoplasma ¢ conservado, como centros ou instituicdes publicas
e privadas que conservam as colegdes sob a forma de sementes, explantes ou plantas a
campo. Existem varias formas de conservagdo de germoplasma vegetal. Porém, a
conservagao de germoplasma de tomateiros € quase que exclusivamente realizado a
campo, com poucas duplicatas de acessos de algumas espécies na forma de sementes

ortodoxas e, ou, cultura de meristema in vitro.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Descricéo dos dados

O experimento foi conduzido no inverno de 2005, no Campo Experimental do
Departamento de Fitotecnia da Universidade Federal de Vigcosa (UFV). Foram
utilizados acessos de tomateiros do BGH-UFV (Banco de Germoplasma de Hortalicas
da UFV).

Sementes dos acessos foram semeadas em bandejas de 128 células, contendo
substrato comercial ¢ mantidas em casa de vegetagdo, sendo transplantadas para o
campo aos 30 dias da semeadura. O delineamento experimental eleito foi o de blocos ao
acaso, com trés repeti¢des e trés plantas por parcela. Foram cultivados 42 acessos do
BGH, sendo realizados todos os tratos culturais recomendados para a cultura.

Para o preparo do inoculo foram feitas coletas de foliolos infectados, em
lavouras de tomate de cidades localizadas na Zona da Mata mineira, visto que fora
detectado, entre os diversos isolados encontrados na regido, grande variabilidade quanto
a viruléncia (RIBEIRO et al., 2007). Os foliolos doentes foram colocados em bandejas
previamente desinfetadas com alcool 70% e forradas com papel-toalha umedecido com
agua destilada, de modo a formar uma cdmara umida. As bandejas foram cobertas com
saco plastico e mantidas a 18 °C. Apods 24 h, as lesdes dos foliolos foram cortadas e
colocadas em um béquer contendo agua destilada, agitados para uniformizar a
suspensdo de esporangios e levados a geladeira por 1 h. Para cada isolado, ajustou-se a
concentracdo, com o hemacitdmetro, para 1x10° esporangios/mL. Ao final, o indculo

obtido foi resultado da mistura de esporangios.
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A inoculagdo foi realizada 60 dias apds o transplantio, e avaliou-se a
severidade da doenca a cada trés dias, durante 18 dias. Ao final do experimento,
obtiveram-se dados de sete avaliagdes temporais de cada acesso, estrutura essa que
permitiu ajustar curvas de progressos de doenca individualmente para cada repeticao

dentro de cada acesso.

3.2. Ajuste de curvas de progresso da doenca e agrupamento dos acessos

O modelo exponencial Y =y, exp (rX) (CAMPBELL; MADEN, 1990) foi
ajustado para descrever o comportamento da severidade (Y) em funcao do tempo (X),
sendo y, a quantidade inicial de doenga e r a taxa de progresso. Esse ajuste foi realizado
para cada repeticdo de cada acesso, mediante o PROC MODEL (SAS, 1996), o que
possibilitou a obtengdo de um arquivo com as estimativas geradas para y, e r. Tal ajuste
foi efetuado pelo método dos minimos quadrados para modelos de regressao nao-linear,
utilizando o processo iterativo de Gauss-Newton. Depois desses ajustes, verificaram a
convergéncia e os valores do coeficiente de correlagdo corrigido, os quais permitiram
eliminar curvas anormais.

Realizou-se uma andlise de varidncia multivariada utilizando o PROC GLM
(SAS, 1996) com a op¢do MANOVA, com o intuito de avaliar a influéncia dos acessos
do BGH sobre essas estimativas de yp e r por meio do critério de Roy (KHATTREE;
NAIK, 2000). Sendo constatada essa influéncia, extrairam-se as médias ajustadas por
quadrados minimos (LSMEANS), as quais foram submetidas a analise de agrupamento
no PROC CLUSTER (SAS, 1996) pelo método Centrdide. Nesta ultima andlise,
obtiveram-se os valores dos desvios-padrdo da raiz do quadrado médio (RMSSTD) em
relacdo ao nimero de grupos (Figura 2), que disponibilizou a identificagdo do nimero
otimo de grupos em relagdo a méxima curvatura.

Para identificar o ponto de méxima curvatura e, conseqiientemente, 0 numero
otimo de grupos (Xo), ajustou-se um modelo de regressdo segmentada polinomial de
segunda ordem (REZENDE et al., 2007). Para esse ponto, foi estimado um intervalo de
confianca, do qual se utilizou o limite inferior como estimativa 6tima do nimero de

grupos.
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Xo é o nimero dtimo de grupos

l

o

RMSSTD

Numero de grupos
Figura 2 - Representacdo grafica do comportamento do RMSSTD em fung¢do do niimero

6timo de grupos em relacdo a maxima curvatura.

Este modelo também ¢ denominado Modelo Quadratico de Response Plato
(MQRP), o qual assume que antes do ponto X0, tem-se uma parabola e depois uma reta

constante. Assim, a descricdo do modelo ¢ a seguinte:

v B+ BX +pX +e, X, <X,
" |P+e, X, > X,

em que: fy, B € B2 sdo os parametros da pardbola ajustada antes de X0, e P ¢ o plato.
3.3. Tempo até a severidade de 5% da doenca (regresséo inversa)
Neste trabalho, a severidade de 5% foi escolhida de acordo com Duarte et al.

(2007). O tempo até a severidade de 5% (Xso,) da doenca foi computado via regressao

inversa (Figura 3).

: Y = y,exp %)
>
z Inf 3/ )
X — ¥
=y i
b N P — r
_——ﬂ"fl

X_-:u,-, Tempo, em dias

L’ Tempo ate atmgir 5% de severidade

Figura 3 - Representagdo grafica do processo de obtencdo dos dados de sobrevivéncia
por meio de regressao inversa.

14



Os valores de Xs¢, (varidvel dependente na analise de sobrevivéncia) foram
calculados, considerando-se cada acesso e repeticdo dentro de cada um dos grupos
formados. Para introduzir as censuras aos dados, uma vez que estes ndo as
apresentavam naturalmente, confeccionou-se um intervalo de confianga de 95% para a
média da variavel resposta (tempo até atingir 5% de severidade). Dessa forma, valores
dessa varidvel que se apresentavam acima do limite superior do intervalo de confianca

foram considerados como observacgdes censuradas.

3.4. Estimacédo de parametros na analise de sobrevivéncia

A fungdo de sobrevivéncia pode ser estimada, considerando-se modelos
paramétricos e técnicas ndo-paramétricas. 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.

3.4.1. Técnicas ndo-paramétricas utilizadas na analise de sobrevivéncia

Em andlise de sobrevivéncia, métodos ndo-paramétricos sao usados quando o
processo de estimacdo ¢ realizado sem que se faca nenhuma suposicdo sobre a
distribuicdo de probabilidade do tempo de sobrevivéncia, ou seja, ndo € imposto
nenhum modelo teodrico para as falhas e, ou, censuras observadas. Entre esses métodos
sdo apresentados um correspondente a estimacdo de curvas de sobrevivéncia, o
estimador de Kaplan-Meier e um relacionado com a comparagdo entre essas curvas, o

teste Logrank.

3.4.1.1. Estimador de Kaplan-Meier

O estimador de Kaplan-Meier para a fungdo de sobrevivénciae ¢ o mais
utilizado em estudos clinicos e vem ganhando cada vez mais espaco em estudos de
confiabilidade e de processos biologicos (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Esse estimador
foi proposto por Kaplan e Meier (1958) para estimar a funcdo de sobrevivéncia, sendo
também chamado de estimador limite-produto. Ele ¢ uma adaptagdo da fungdo de

sobrevivéncia empirica que, na auséncia de censuras, ¢ definida como:
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n°® de observagdes que ndo falharam até o tempo t

S(t) = (1)

n° total de observagoes no estudo

§(t) ¢ uma funcao escada com degraus nos tempos observados de falha de tamanho 1/,

em que n ¢ o tamanho da amostra. Se existirem empates em certo tempo ¢, o tamanho do
degrau fica multiplicado pelo nimero de empates.

O estimador de Kaplan-Meier, na sua construcao, considera tantos intervalos
de tempo quantos forem o numero de falhas distintas. Os limites dos intervalos de
tempo sdo os tempos de falha da amostra. Assim, para qualquer ¢, S(t) pode ser escrito
em termos de probabilidades condicionais. Suponha que existam n elementos no estudo
e k(< n) falhas distintas nos tempos ¢ < #, < ... < # Considerando S (?) uma fungao

discreta com probabilidade maior que zero somente nos tempos de falha t,J= 1,...k
tem-se que:

S(tj):(l_ql)(l'CIz)"'(l_qj)° (2)
em que g; ¢ a probabilidade de um individuo morrer no intervalo [t‘/._l, tj) , sabendo

que ele ndo morreu até #;_; e considerando #) = 0. Ou seja, pode-se escrever g; como:

q, =P(TE[tj71, tj)‘z tj—l ) (3)

Dessa forma, a expressao geral de S(t) ¢ escrita em termos de probabilidades
condicionais. O estimador de Kaplan-Meier se reduz, entdo, a estimar g; que, adaptado
da expressao (1), ¢ dado por:

n° de falhas em t; d

A

= =—L vparaj=1,..,k 4
97 de observagdes sob riscoemt, |, 7, pareJ @

A expressao geral do estimador de Kaplan-Meier pode ser apresentada depois
dessas consideragdes preliminares.

Considere:
t1< t.. <= os k tempos distintos e ordenados de falha;

d;= onumero de falhasem¢, j=1,..., k e
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n,=o numero de individuos sob risco em ¢, ou seja, os individuos que ndo falharam e

ndo foram censurados até o instante imediatamente anterior a .
O estimador de Kaplan-Meier ¢, entdo, definido como:

S(t)=T1 (MJ =11 [ - dj] (%)

j<t\ 1 jiti<t nj

Uma justificativa simples para a expressao (5) do estirnador de Kaplan-Meier
vem da decomposi¢do de S(t) em termos dos g;’s apresentada em (2). O estirnador de
Kaplan-Meier ¢ obtido a partir de (5) se os g;’s forem estimados por di/n;, que foi
expresso em palavras em (4). No artigo original, Kaplan e Meier (1958) justificaram a
expressao (5), mostrando que ela ¢ o estimador de méxima verossimilhanga de S(t). Os
principais passos dessa prova sdo indicados a seguir. Suponha, como feito

anteriormente, que d; observagbes falham no tempo #, para j = 1, .., k, e m;

observagdes sdo censuradas no intervalo [, t; +;), nos tempos j, ..., tj,;. A probabilidade
de falha no tempo # ¢, entdo,
S(4) = S +),

com S (tj +): lim S(tj +At),j = 1,...,k. No entanto, a contribui¢do para a

At—0+

fungdo de verossimilhanga de um tempo de sobrevivéncia censurado em 7, para (=1,
comy & P(T > t, )= S(t,+)

A fungao de verossimilhanca pode, entdo, ser escrita como:

L) =] [1[8) -0 " T]8(t,+) ©)

Pode-se mostrar que S(?), que maximiza L(S(.)), é exatamente a expressao (5).
Esta defini¢do do estimador de méxima verossimilhanga ¢ uma generalizacdo do
conceito usual utilizado em modelos paramétricos, em que se tem tantos parametros
quanto falhas distintas. Entretanto, o resultado de problemas como este, em que muitos
parametros estdo envolvidos, deve ser tratado com cuidado. Detalhes dessa prova sao
encontrados em Kalbfleisch e Prentice (1980), os quais relataram, ainda, que, devido a
essa propriedade, o estimador Kaplan-Meier pode ser considerado ndo-viciado para
amostras grandes e de facil convergéncia assintotica para um processo gaussiano

(distribui¢ao normal).
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Para que se possam construir intervalos de confianga e testar hipoteses para
S(t), € necessario, no entanto, avaliar a precisdo do estimador de Kaplan-Meier. Esse
estimador, assim como outros, estd sujeito a variagdes que devem ser descritas em
termos de estimagdes intervalares. A expressdo para a varidncia assintotica desse
estimador ¢ dada por:
dj

VEOISOF 3, e (7

Esta expressdo (7) pode ser obtida a partir de propriedades do estimador de
maxima verossimilhanca. Como S(?), para ¢ fixo tem distribuicdo assintotica Normal:

segue que um intervalo aproximado de 100(1-a1)% de confianca para S(z) é dado por:
§(t)iza P Ear(s‘(t)), em que o/2 denota o porcentil da distribuicdo Normal padrao.

Entretanto, para valores extremos de #, esse intervalo de confianga pode apresentar
limite inferior negativo ou limite superior maior do que 1. Nesses casos, o problema ¢

resolvido utilizando-se uma transformagao para S(9), como
fJ(t) = log [-log(é(t))], sugerida por Kalbfleish e Prentice (1980), que tem variancia

assintotica estimada por:

o4 oy 4
jtj<t nj(nj'dj) _ jitj<t nj(nj-dj)

n-d \[ [logS(n]
Z(h]] B

jtj<t

V(U(@) =

(8)

Assim, um intervalo aproximado de 100(1-a1)% de confianga para S(?) é dado

por:

, que assume valores no intervalo [0,1].

[é(tﬂexp{ﬂ“”m}

3.4.1.2. Teste Logrank para comparacao de curvas de sobrevivéncia

O teste Logrank (MANTEL, 1966) ¢ o mais usado em andlise de sobrevivéncia
e ¢ particularmente apropriado quando a razdo das fung¢des de risco dos grupos a serem

comparados ¢ aproximadamente constante. Isto €, as populacdes tém a propriedade de
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riscos proporcionais. A estatistica desse teste ¢ a diferencga entre o niumero observado de
falhas em cada grupo e uma quantidade que, para muitos propoésitos, pode ser pensada
como o correspondente nimero esperado de falhas sob a hipétese nula. A expressio do
teste Logrank é obtida de forma similar a do conhecido teste de Mantel-Haenszel
(1959), para combinar tabelas de contingéncia. O teste Logrank tem, também, a mesma
expressao do teste escore para o modelo de regressdo de Cox.

Considere, inicialmente, o teste de igualdade de duas funcdes de sobrevivéncia
Si(t) e Sy(t). Sejam t; < t, < ... <t os tempos de falha distintos da amostra formada
pela combinagdo das duas amostras individuais. Suponha que no tempo ¢ acontegam d;
falhas e que n; individuos estejam sob risco em um tempo imediatamente inferior a ; na
amostra combinada e, respectivamente, d;; e njna amostrai; i =1,2ej =1, ..., k. Em
cada tempo de falha #, os dados podem ser dispostos em forma de uma tabela de

contingéncia 2 x 2 com dj; falhas e nj; - dj; sobreviventes na coluna i. (Tabela 1).

Tabela 1 - Tabela de contingéncia gerada no tempo ¢, para dois grupos individuais

Grupo 1 Grupo2 Total
Falha d1 j d2 J dj
Nio falha n;. d1j ;. de j. dj
Total n Jj n, j nj

Condicional a experiéncia de falha e censura at¢ o tempo ¢ (fixando as
marginais de coluna) e ao niimero de falhas no tempo # (fixando as marginais de linha),

a distribuigdo de d,; é, entdo, uma hipergeométrica:

r 1 ’ _ —1 . . ~
A média de dy; € w,, = n,,d;n,", 0 que equivale dizer que, se ndo houver

diferenga entre as duas populacdes no tempo #, o numero total de falhas (d;) pode ser
dividido entre as duas amostras de acordo com a razdo entre o nimero de individuos sob
risco em cada amostra € o niimero total sob risco. A variancia de d» obtida a partir da

distribui¢do hipergeométrica é:
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(V;), =nz(nj - nz) dj (n - dni® (nj - 1)

Entdo, a estatistica d - wy tem média zero e variancia (V));. Se as k tabelas de
contingéncia forem independentes, um teste aproximado para a igualdade das duas

funcdes de sobrevivéncia pode ser baseado na estatistica:

[k gy |

k
ijl(Vj)z

T= ©)

que, sob a hipotese nula Hy: S;(2) = S(t) para todo ¢ no periodo de acompanhamento,
tem uma distribui¢ao 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§,(¢),...,S (#) ndo ¢ complicada. Considere a mesma notagdo anterior,
com indice 1 variando, agora, entre 1 e r. Dessa forma, os dados podem ser arranjados
em forma de uma tabela de contingéncia 2 x r com d, falhas e n; —d, sobreviventes
na coluna i, ou seja, a Tabela 1 passaria a ter r colunas em vez de simplesmente duas.

Condicional a experiéncia de falha e censura até o tempo ¢;, a distribui¢do

conjuntade d, ,...,d . € entdo, uma hipergeométrica multivariada, isto €,

[
i=1 dij

o

A média de d;j ¢ wij = n;din;-', a variancia de d;; e a co-variancia de d;; e dj; sdo,

2j9°

respectivamente, (Vj)i = ni(n;-ni) di(n - di) n* (- )" e (Vi) = -nini di(nj-di)ni” (nj - 1)

Entdo, a estatistica v’ = (dzj— Wy e o e d. —w ) tem média zero e matriz de variancia-

Ij 1j

i=2,...,r, na diagonal principal e os

co-varidncia Vj de dimensdo r — 1, com (V);,
elementos (V,);,I=2,...,r fora da diagonal principal. Pode-se, entéo, formar a estatistica

v, somando sobre todos os tempos distintos de falha, isto ¢:
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V:Z \s
J
com v um vetor de dimensao (r - 1) x 1, cujos elementos sdo as diferencas entre os totais
observados e esperados de falha.

Considerando novamente a suposicao de que as k tabelas de contingéncia sao

independentes, a variancia da estatistica vsera 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 distribui¢do qui-quadrado com r — 1 graus de

liberdade para amostras grandes. Os graus de liberdade sdo r — 1 e ndo r, pois o0s

elementos de v somam zero.
3.4.2. Modelos probabilisticos utilizados na anélise de sobrevivéncia

Apesar de existirem técnicas ndo paramétricas para estimar parametros em
analise de sobrevivéncia, hd também a op¢do de se ajustarem os dados utilizando
modelos paramétricos. Esses modelos sdo chamados modelos paramétricos de
probabilidade para o tempo de falha (COLOSIMO, 1995). Na literatura existem varios
autores que fazem uma apresentagdo exaustiva desses modelos e que podem ser usados
pelo pesquisador, entre eles podemos citar Johnson e Kotz (1970), Lawless (1982),
Marubini e Valsecchi (1995).

Embora exista uma série de modelos probabilisticos em andlise de
sobrevivéncia, alguns desses ocupam posicdo de destaque por sua comprovada
adequacgdo a varias situacdes praticas, sendo usados com bastante freqiiéncia. Os
principais modelos sdo: Exponencial, Weibull e Log-normal. Os modelos paramétricos
tém sido utilizados por pesquisadores em problemas praticos com bastante sucesso,

mesmo com a presenca de fatores de risco (BOLFARINE et al., 1991).
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3.4.2.1. Modelo exponencial

A distribui¢do exponencial de um paradmetro, por ter uma estrutura simples, ¢
muito utilizada. Se T tem distribuicdo exponencial com parametro o > 0, a fun¢do

densidade de probabilidade, f{z), ¢ dada por:
1Y ()
flie)=|—= ‘exp| — 1.
Loy Lo

em que ¢ > (), em que o parametro o > 0 ¢ o tempo médio de o produto ndo falhar e tem

a mesma unidade do tempo de falha 7 (se ¢ ¢ medido em dias, o também serd). A fun¢do

de sobrevivéncia referente a esta distribui¢do, S(?), ¢ representada pela seguinte
expressao:

(-1}

S(t)=exp —|.tz0.

\

A funcdo de risco, /(?), € constante, sendo esta a principal caracteristica dessa
distribuicao (COLOSIMO, 1995). Isso significa que tanto uma unidade velha quanto
uma nova, que ainda ndo falharam, tm o mesmo risco de fazé-lo em um intervalo
futuro. Essa propriedade ¢ chamada de falta de memoria da distribuigdo exponencial. A

referida fun¢do € representada por:

hit)= i. t=0.
o

A forma tipica dessas trés fungdes varia com os valores de o .( Figura 3)

) (=) Ll
= 1 = L]
O o =
D"'_ D'\- N"' .................................
= = o o
= ] [ =] e
i."\?l'L o =
- = -
= = C- el
D"'_ e ayET D"'_ R T D"'-
@ 1 2z 3 & 5 8 @ 1 2z 3 & 5 & o 1 2 3 4 5 &
tempos termpos tempos

Figura 3 - Forma tipica das fun¢des de densidade de probabilidade f{(t), de sobrevivéncia
S(t) e de taxa de falha h(t) da distribui¢do exponencial de o = 1,0 (—), 0,7
(--)e 0,5 ().
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3.4.2.2. Modelo Weibull

A distribui¢ao de Weibull (1939) representa uma generalizacao da distribuigao
exponencial e, de acordo com Lawless (1982), ¢ bastante utilizada no ajuste de dados de
confiabilidade nas diversas areas do conhecimento, entre elas Medicina ¢ Engenharia.
Na engenharia, a distribuigdo Weibull ¢ a principal fun¢do de confiabilidade, sendo
utilizada para modelar a distribuicdo da vida util e taxa de risco em produtos industriais
(XIE, 2002; KIM, 2003; MUDHOLKAR, 1993; LAI 1993). E adequada para produtos
formados de varias partes, cuja falha ocorre quando a primeira parte falhar. Se T tem
distribuicdo de Weibull com pardmetros a > 0 e y > 0, a fungdo densidade de

probabilidade, f(t), ¢ dada por:

~ r ':\
(t)=— 1" expy — | —| ¢, t=0
-z s ()}, o

Os parametros de forma y e o de escala a sdo positivos. O parametro o tem a
mesma unidade de 7, ¢ y ndo tem unidade. Se y = 1, tem-se a distribuicdo exponencial,
sendo, assim, a distribuicdo exponencial ¢ um caso particular da distribuicdo de
Weibull.

A fungdo de sobrevivéncia, S(), ¢ dada por:

" i)’
Sit) = oxp{ . (—) }
Ie

A fungdo risco, A(t), € definida como: A(r) = L}/ t -1 , em que:
a

Estritamente crescente para y > 1;
h(t) < Estritamente decrescente para y < 1; ¢

constante para y =1 (exponencial).

A sua popularidade deve-se ao fato de poder apresentar-se sob vdrias formas,
todas com uma propriedade basica que ¢ a sua funcdo risco mondtona, ou seja, ela €
crescente, decrescente ou constante. Collet (1994) afirmou que o modelo Weibull ¢ tao
importante para a andlise de confiabilidade quanto a distribuicdo normal dos modelos
lineares.

As formas das fungdes de densidade, de sobrevivéncia e de taxa de falha (risco)
de uma variavel T com distribuicdo de Weibull variam com alteragdes nos valores dos

parametros y e o (Figura 4).
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Figura 4 - Forma tipica das fung¢des de densidade de probabilidade f{(t), de sobrevivéncia
S(t) e de taxa de falha h(t) da distribuicdo de Weibull para alguns valores dos
parametros (y e o ).

3.4.2.3. Modelo Log-normal

A distribui¢do Log-normal ¢ muito usada para ajustar dados referentes a
confiabilidade, assim como a distribuigdo Weibull. Existem diversas aplicagdes deste
modelo em testes do tempo de falha de produtos (NELSON, 1990). Uma discussdo
detalhada sobre esse modelo pode ser encontrada em Crow e Shimizu (1988). Se T tem

distribuicdo Log-normal com fun¢do densidade de probabilidade, f(?), representada por:

. 1 1{log(t)—p :
flt)=——exp¢ — = oslt) — 1 >0
v 2Tta 2 a

em que p ¢ a média do logaritmo do tempo de falha e G, o desvio padrio.

As fungdes de sobrevivéncia e de taxa de falha de uma variavel Log-normal ndo
apresentam uma forma analitica explicita e s30, desse modo, expressas,
respectivamente, por

. —log(t) + p . 1)
S(t)y=a (7“[ il ) e Alf)= —J:[‘, J

a S(t)

em que @ ¢ a func¢do de distribuicdo acumulada de uma normal padrao.

Pode ser observado que as fungdes de taxa de falha ndo sdo mondtonas como as
da distribui¢do de Weibull. Elas crescem, atingem um valor maximo e depois decrescem

(Figura 5).
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Figura 5 - Forma tipica das funcdes de densidade de probabilidade f(t), de sobrevivéncia
S(t) e de taxa de falha h(t) da distribuicdo Log-normal de alguns valores dos
parametros (L € G).

Existem outras distribuicdes de probabilidade apropriadas para modelar o
tempo de falha de produtos, materiais e situacdes clinicas. Entre elas, podem ser citadas
as distribui¢des logistica, Log-logistica, gama, Log-gama, Rayleigh, normal inversa e
Gompertz. Diversos textos apresentam, ainda, a popular fungdo de taxa de falha do tipo
“banheira" que descreve o comportamento das taxas de falhas de certos produtos

industriais e, principalmente, do tempo de vida dos seres humanos (NELSON, 1990).

3.4.2.4. Modelo Gama generalizado

Outra distribuicdo que merece destaque em analise de sobrevivéncia ¢ a

O~

distribuicao Gama generalizada. Essa distribui¢do foi introduzida por Stacy (1962) e

O~

caracterizada por trés parametros, v, k € a, todos positivos. Sua fung¢ao de densidade

dada por:

fey i k-1 i K
0= O ee{ = ()} e
em que I' (k) ¢ a fungdo Gama, isto ¢, T' (k) =j0w x ¥ exp(-x)dx . Para essa distribuigdo,

tém-se um parametro de escala, o, e dois de formas y e k, o que a torna bastante

flexivel.
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Note-se a partir da funcdo de densidade da distribui¢do Gama generalizada,
que:
1)paray=k=1,tem-se T ~ Exp (a);
i1) para k =1, tem-se T ~ Weibull(y,a); e

iii) paray =1, tem-se T =~ Gama (k; o).

Pode-se, ainda, mostrar (LAWLESS, 1982) que a distribuicdo Log-normal
aparece como um caso-limite da distribuicdo Gama generalizada quando k — .

Do que foi exposto, tem-se que a distribuicdo Gama generalizada inclui como
casos especiais as distribui¢des: exponencial, Weibull, Gama e¢ Log-normal. Essa
propriedade da Gama generalizada faz que ela mesma seja de grande utilidade, por

exemplo na comparagdo entre modelos probabilisticos alternativos.

3.4.3. Estimacao de parametros dos modelos probabilisticos

Os modelos probabilisticos apresentados anteriormente sdo caracterizados por
quantidades geralmente desconhecidas, denominadas pardmetros. O modelo Gama
generalizado € caracterizado por trés pardmetros, os modelos de Weibull, Log-normal
por dois parametros € 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 observacdes amostrais para que
o modelo fique determinado e, assim, seja possivel responder as perguntas de interesse.

Existem alguns métodos de estimagdo conhecidos na literatura estatistica.
Talvez o mais conhecido seja 0 método de minimos quadrados. No entanto, esse método
¢ inapropriado para estudos de tempo de vida. A principal razao ¢ a sua incapacidade de
incorporar censuras no seu processo de estimagdo. O método de maxima
verossimilhanga surge como uma opg¢do apropriada para esse tipo de dados. Ele
incorpora as censuras, ¢ relativamente simples de ser entendido e possui propriedades
Otimas para grandes amostras. Resumindo, pode-se dizer que nos modelos paramétricos
a fungdo de sobrevivéncia depende de um vetor de pardmetros #, que pode ser
estimado via mdaxima verossimilhanga, ou seja, os estimadores de maxima
verossimilhanga para £ s3o obtidos maximizando o logaritmo natural da fungdo de

verossimilhanga.
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3.4.4. Escolha do modelo probabilistico

A escolha do modelo a ser utilizado ¢ um topico extremamente importante na
analise paramétrica de dados de tempo de vida. O método de maxima verossimilhanca
s0 pode ser aplicado depois de ter sido definido um modelo probabilistico adequado
para os dados. Por exemplo, somente apos ter definido que o modelo Log-normal se
ajusta bem aos dados ¢ que o método de maxima verossimilhanca pode ser usado para
estimar p e o. Entretanto, se 0 modelo Log-normal for usado inadequadamente para
certo conjunto de dados, toda a andlise estatistica fica comprometida e,
conseqiientemente, as respostas as perguntas de interesse ficam distorcidas. Dessa
forma, como definir o melhor modelo?

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 informacdo ndo estad disponivel. A solugdo para essas situagdes ¢
basicamente empirica. Sabe-se que as distribui¢des apresentadas anteriormente sao
tipicas para dados de tempos de vida. A proposta empirica consiste em ajustar os
modelos probabilisticos apresentados (Exponencial, Weibull etc.) e, com base na
comparagdo entre valores estimados e observados, decidir qual deles “melhor” explica
os dados amostrais. A forma mais simples e eficiente de selecionar o “melhor” modelo a
ser usado para um conjunto de dados ¢ através de técnicas graficas.

As técnicas graficas sdo extremamente Uteis na sele¢cdo de modelos. Entretanto,
as conclusoes a partir delas podem diferir para diferentes analistas, ou seja, existe nas
técnicas graficas um componente subjetivo na sua interpretacao.

Outra forma de discriminar modelos ¢ por meio de testes de hipoteses com
modelos encaixados. Nesse caso, a conclusdo ¢ direta e, portanto, ndo envolve qualquer
componente subjetivo na sua interpretacao.

Um teste bastante usual é o que utiliza a estatistica da razdo de
verossimilhancas (TRV) em modelos encaixados (COX; HINKLEY, 1974). As
hipoteses a serem testadas geralmente sao: Hy: O modelo de interesse ¢ adequado versus
Ha: O modelo ndo ¢ adequado. Para a realizacdo deste teste, deve ser identificado 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 obtencdo do

valor do logaritmo de sua fun¢do de verossimilhanca (In L( éG )); (2) modelo de
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interesse ¢ obtencdo do valor do logaritmo de sua funcdo de verossimilhanca (In
L(éM )). A partir desses valores, ¢ possivel calcular a estatistica da razdo de
verossimilhanga, isto €:

L(8y)
L(fg)

TRV = —2log = 2[log L(fg) — log L(B)]

que, sob Hyp, tem aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com graus de
liberdade igual a diferenga do numero de parametros (éG e éM) dos modelos

comparados.

No contexto de analise de sobrevivéncia, esse teste ¢ usualmente realizado
utilizando-se a distribuicdo Gama generalizada que apresentam os modelos:
exponencial, Weibull, Log-normal ¢ Gama, como modelos encaixados, uma vez que
todos eles, como vistos anteriormente, sdo casos especiais do modelo Gama

generalizado.
3.4.5. Métodos para comparacao dos parametros dos modelos probabilisticos

Em se tratando de testes de hipoteses referentes a igualdade dos parametros de
diferentes curvas de sobrevivéncia determinadas por modelos paramétricos, uma forma
simples e objetiva ¢ criar intervalos de confianga para cada parametro de cada curva que
representa os grupos comparados. Assim, a sobreposi¢cdo ou nio desses intervalos de
confianca (IC) trara novas informagdes sobre a diferenga ou ndo dos parametros dos
grupos sem que seja necessario executar quaisquer testes formais, uma vez que esses
geralmente exigem pressuposi¢oes (SOUZA, 1998). Porém, de qualquer forma,
Carvalho et al. (2005) relataram que, para se utilizar tal método, a distribuicdo dos
parametros ndo deve estar muito distante de uma normal e, ou, o tamanho de amostra
deve ser teoricamente grande.

Para que as diferencas sejam significativas, o limite inferior do IC para um
parametro de uma curva, representativa de um grupo de acesso, deve ser maior que o
limite superior do IC para esse mesmo parametro de outra curva referente a outro grupo,
ou seja, ndo deve haver sobreposi¢ao da amplitude desses intervalos. Dessa forma, se
uma curva de sobrevivéncia for estimada para cada grupo de interesse, e se 0 modelo
usado apresentar dois parametros, por exemplo, escala e forma, o fato de apenas um

desses parametros mostrar-se diferente entre duas curvas comparadas ja basta para
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afirmar que essas sdao estatisticamente diferentes ao nivel a de probabilidade

considerada na confec¢ao do IC.

3.5. Softwares utilizados para a analise de sobrevivéncia

Para a implementacdo dos métodos ndo-paramétricos de analise de
sobrevivéncia, caracterizados pelo estimador Kaplan-Meyer e pelo teste Logrank,
utilizou-se o software estatistico SAS (SAS, 1996), por meio do procedimento
LIFETEST. Devido a maior facilidade em relagdo a comparagdo de modelos, os
métodos paramétricos referentes ao ajuste dos modelos probabilisticos e a obtencao dos
intervalos de confianga a 95% dos seus pardmetros, utilizou-se o pacote SURVREG, do

software estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2008).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Ajuste de curvas de progresso da doenca e agrupamento dos acessos

O modelo exponencial Y = y, exp (rX) foi ajustado para descrever o
comportamento da severidade da requeima causada por Phytophthora infestans (Y) em
funcao do tempo (X). Na Tabela 2 sdo apresentados os valores estimados de yj e r desse
modelo para cada repeticdo de cada acesso de tomateiro.

Valores da severidade da doenga que foram superiores a 5% foram excluidos do
banco de dados por gerarem tempos negativos na regressao inversa. Nessa exclusdo, o acesso
de ntimero 13 foi perdido, pois suas trés repetigdes apresentaram valores acima de 5%. Assim,
as analises continuaram com apenas 41 acessos e com niimero de repeticoes diferentes.

Realizada a andlise de varidncia multivariada, verificou-se que havia influéncia
dos acessos sobre as estimativas do modelo utilizando o critério de Roy (Tabela 3).
Apos esta constatagdo, foram estimadas as médias de yp e r de cada acesso por
quadrados minimos para serem utilizadas na anélise de agrupamento.

Na andlise de agrupamento dos acessos, utilizou-se o método do Centroéide,
sendo obtidos os valores dos desvios-padrao da raiz do quadrado médio (RMSSTD) em
relagdo ao numero de grupos, gerou-se, assim, um grafico (Figura 6), que disponibilizou
a identificacdo do numero Otimo de grupos em relacdo a maxima curvatura. Esse
nimero foi obtido por meio do limite inferior do intervalo de confianga [10,23 : 22,13].

Com a obtengdo do numero 6timo, os 41 acessos foram agrupados em 10
grupos (Tabela 4), representando curvas de progressos estatisticamente diferentes, e

esses acessos correspondem aos diferentes tratamentos a serem considerados na analise
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de sobrevivéncia. Esse método foi empregado com o intuito de oferecer um critério
objetivo para a escolha do niimero de grupos e ndo simplesmente adotar critérios

subjetivos como o faz a maioria dos trabalhos nesta area.

Tabela 2 - Modelo exponencial Y =y, exp (rX) ajustado para cada repeticdo dos 42
acessos, afim descrever o comportamento da severidade (Y) em fungdo do
tempo (X) na requeima do tomateiro

Acesso Rep Yo r Acesso Rep Yo r Acesso Rep Yo r

1 1 23424 0,1843 15 1 43570 0,1729 29 I 0,5806 0,2490
20,7922 0,2413 15 6,0125 0,1254 29 21,8313 0,1810
33,1414 0,1693 15 4,0101 0,1556 29 30,7386 0,2414
10,4806 0,2656 16 4,9843 0,1623 30 11,5835 0,1779
22,7851 0,1717 16 4,1067 0,1579 30 20,7153 0,2271
33,5370 0,1587 16 11,9009 0,1245 30 34,0332 0,1373
12,4472 0,1826 17 1,2078 0,1838 31 12,8913 0,1497
2 49028 0,1345 17 1,3866 0,1746 31 21,8604 0,1919
32,5814 0,1943 17 4,0144 0,1828 31 3 49802 0,1573
11,7374 0,1993 18 3,7340 0,1340 32 I 3,5986 0,1482
23,4530 0,1935 18 1,0684 0,2260 32 22,5279 10,2053
3 28063 0,1833 18 1,1990 0,2150 32 3 10,8265 0,1156
15,4483 10,1455 19 2,7700 0,1714 33 1 52862 0,1535
22,1563 0,1939 19 4,1027 0,1743 33 21,7403 0,1803
3  3,8578 0,1497 19 2,6030 0,1747 33 32,6197 0,1623
1 03033 0,2319 20 1,1169 0,2256 34 11,9658 0,1945
26,6656 0,1260 20 4,1284 0,1563 34 24,4890 0,1574
30,949 0,2116 20 2,1025 0,1710 34 32,2095 0,1791
12,5253 0,1675 21 4,7347 0,1325 35 17,0537 0,1493
27,6295 10,1507 21 0,3813 0,2928 35 21,3175 0,2039
3 13148 0,2358 21 2,4211 0,1627 35 33,2694 0,1830
1 09012 0,1457 22 1,4136 0,2244 36 1 6,1416 0,1564
21,5057 0,1702 22 2,2044 0,2058 36 23,6838 0,1857
31,0077 0,2136 22 5,6703 0,1610 36 3 59606 0,1624
10,4954 0,2648 23 3,1388 0,1660 37 11,3116 0,1948
21,3572 0,2082 23 3,0462 0,1835 37 21,6851 0,1727
34,5071 0,1492 23 5,3808 0,1564 37 31,5514 0,2245
1 1
2 2
3 3
1 1
2 2
3 3
1 1
2 2
3 3
1 1
2 2
3 3
1 1
2 2
3

O OO0V AIITAAAAANUNUNUDE DD WWWNNDDN——

DN — W RN WK — WM — WK M WK — WK — WKN — WHKN — WK — WN — WN — WK — Wik

10 1,3928 0,1905 24 3,7287 0,1502 38 2,3824 10,2059
10 4,3055 0,1330 24 5,6535 0,1673 38 1,4348 0,1993
10 1,0471 0,2111 24 3,5555 0,1518 38 6,7702 0,1551
11 1,3214 0,2157 25 2,9364 0,1580 39 0,3917 0,2797
11 5,9358 0,1567 25 0,6548 0,2421 39 1,7549 0,2008
11 0,5519 0,2374 25 0,1592 0,3349 39 1,6987 0,2007
12 1,5038 0,1918 26 1,2820 0,2134 40 5,3253 0,1349
12 1,4189 0,2316 26 6,7796 0,1393 40 2,6882 0,1635
12 11,3479 0,1309 26 2,3712 0,1604 40 4,3144 0,1493
13 6,3375 0,1535 27 7,7668 0,1325 41 1,1228 0,2158
13 21,6176 0,0962 27 4,6494 0,1654 41 2,3682 0,1705
13 6,7114 0,1341 27 5,3687 0,1482 41 1,5940 0,2051
14 6,5885 0,1440 28 0,3430 0,2963 42 11,2703 0,1312
14 1,3169 0,2065 28 4,6970 0,1208 42 2,6237 0,1714

14 3 64665 0,1526 28 7,3096 0,1509 42

98]

4,6991 0,1720

Vo: quantidade inicial de doenga e r: taxa de progresso da doenga.
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Tabela 3 - Critério de Roy no teste da analise multivariada e aproximacao F para a
hipotese de nao haver efeito dos acessos sobre as estimativas do modelo

Valor F GL Pr>F
1,22278936 1,74 40 0,0268
0g -
0,637-0,08X; +0,003%7, X, 14,23
07 ¢ - _
Tol0,013 & »14,23
ng -

R'=091  ICrsy p/ & [10,23:22,13]

RMSSTD

02 + Observado —— estimado
0,1 4 ‘e
.”Q’Q”.“ -
D T T T T T T T T T T -

1T 4 7 10 13 16 18 22 25 28 31 34 37 40

Numero de grupos

Figura 6 - Comportamento dos valores dos desvios-padrdo da raiz do quadrado médio
(RMSSTD), disponibilizando o numero o6timo de grupos em relacdo a
maxima curvatura.

Tabela 4 - Acessos de tomateiro reunidos em 10 grupos pelo método do centroide

Grupo Freqiiéncia Acessos(repetigoes)
I 15 3(3), 19(3), 23(2), 31(3), 32(2), 40(2)
I 11 4(3),20(3), 21(3), 28(2)
11 5 5(2), 34(3)

1(3), 2(3), 7(2), 9(3), 10(3), 17(3), 18(3), 22(2),

v 33 26(2), 303), 33(2). 35(2), 38(2)
\ 3 16(2), 27(1)

VI 15 8(3), 11(2), 14(1), 25(3), 29(3), 39(3)
VI 5 24(2), 36(1), 42(2)
VIIT 8 12(2), 37(3), 4103)

IX 2 152)

X 2 6(2)

Na Figura 7 sdo apresentadas as curvas de progresso da doenca para os valores

médios de yo e r dos acessos de tomateiro reunidos em 10 grupos. O acesso BGH-6,
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pertencente ao grupo 10, obteve um progresso de doenca menor que os demais,
caracterizando-se, assim, sua maior resisténcia a doenca. Também ¢ relevante ressaltar
que tal caracteristica ¢ tdo marcante que esse acesso foi alocado individualmente em
grupo. De forma contraria, observou-se que nos acessos pertencentes ao grupo 5 (BGH-
16 ¢ BGH-27) a doenga teve progresso, uma vez que as curvas geradas sdo mais

acentuadas, permitindo assim, mediante essa andlise, caracterizar sua maior

suscetibilidade.
90 4 ....... Grupo 1: Y=3,2460*exp(0,1695*X)
80 - Grupo 2: Y=2,5660*exp(0,1950*X)

Grupo 3:Y=2,8722*exp(0,1750*X)
70 A Grupo 4: Y=2,0697*exp(0,1928*X)
Grupo 5: Y=4,6615*exp(0,1623*X)
60 - Grupo 6: Y=1,1567*exp( 0,2176*X)
50 - Grupo 7: Y=3,6103*exp(0,1699*X)
Grupo 8: Y=1,5983*exp(0,2017*X)
40 4 ... Grupo 9: Y=4,1799*exp(0,1643*X) .
30 - Grupo 10: Y=0,6208*exp(0,2218*X) T .

20 A
10
0]

Severidade (%)

01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18

Dias ap6s ainoculacao

Figura 7 - Curvas de progresso da requeima do tomateiro em 41 acessos reunidos em 10
grupos.

4.2. Tempo até a incidéncia de 5% da doenca (regressao inversa)

Via regressdo inversa, os valores de tempo para atingir severidade de 5% foram
calculados (Tabela 5). Aos tempos estimados foram incorporadas as censuras, uma vez
que esses ndo as apresentavam naturalmente. Para tanto, calculou-se um intervalo de
confianga de 95% [4,1143 : 5,2445] para a média dos tempos (4,6794) com erro padrao
de 2,8333. Na Tabela 6 sdo apresentados os tempos (dias) até a ocorréncia de 5% da
doenga, mostrando as falhas e censuras dos dados utilizados na analise de

sobrevivéncia.
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Tabela 5 - Valores estimados de yy e r que foram empregados para calcular o tempo até
a severidade de 5% da doenga, utilizando a regressdo inversa

Acesso Repeticdo  y0 r Tempo  Acesso Repeticdo  vy0 r Tempo
1 1 2,3424 0,1843 4,1136 21 3 2,4211 0,1627 4,4571
1 2 0,7922 0,2413 17,6344 22 1 1,4136 0,2244 35,6297
1 3 3,1414 0,1693 12,7448 22 2 2,2044 0,2058 3,9801
2 1 0,4806 0,2656 8&,8199 23 1 3,1388 0,1660 2,8055
2 2 2,7851 0,1717 3,4071 23 2 3,0462 0,1835 2,7010
2 3 3,5370 0,1587 2,1819 24 1 3,7287 0,1502 1,9536
3 1 2,4472 0,1826 3,9122 24 3 3,5555 0,1518 2,2457
3 2 4,9028 0,1345 0,1459 25 1 2,9364 0,1580 3,3680
3 3 2,5814 0,1943 3,4021 25 2 0,6548 0,2421 8&,3961
4 1 1,7374 0,1993 5,3029 25 3 0,1592 0,3349 10,2913
4 2 3,4530 0,1935 19132 26 1 1,2820 0,2134 6,3788
4 3 2,8063 0,1833 3,1509 26 3 2,3712 0,1604 4,6502
5 2 2,1563 0,1939 4,3384 27 2 4,6494 0,1654 0,4396
5 3 3,8578 0,1497 1,7326 28 1 0,3430 0,2963 9,0424
6 1 0,3033 0,2319 12,0826 28 2 4,6970 0,1208 0,5176
6 3 0,9496 0,2116 7,8518 29 1 0,5806 0,2490 8,6490
7 1 2,5253 0,1675 4,0782 29 2 1,8313 0,1810 35,5480
7 3 1,3148 0,2358 5,6656 29 3 0,7386 0,2414 7,9219
8 1 0,9012 0,1457 11,7602 30 1 1,5835 0,1779 6,4638
8 2 1,5057 0,1702 7,0499 30 2 0,7153 0,2271 8,5622
8 3 1,0077 0,2136 7,4994 30 3 4,0332 0,1373 1,5650
9 1 0,4954 0,2648 8,7297 31 1 2,8913 0,1497 3,6602
9 2 1,3572 0,2082 6,2630 31 2 1,8604 0,1919 5,1520
9 3 4,5071 0,1492 0,6956 31 3 4,9802 0,1573 0,0252
10 1 1,3929 0,1905 6,7101 32 1 3,5986 0,1482 2,2193
10 2 4,3055 0,1330 1,1248 32 2 2,5279 0,2053 3,3224
10 3 1,0471 0,2111 7,4045 33 2 1,7403 0,1803 5,8553
11 1 1,3214 0,2157 6,1695 33 3 2,6197 0,1623 3,9819
11 3 0,5519 0,2374 9,2845 34 1 1,9658 0,1945 4,8003
12 1 1,5038 0,1918 6,2630 34 2 4,4890 0,1574 0,6847
12 2 1,4189 0,2316 5,4380 34 3 2,2095 0,1791 4,5601
14 2 1,3169 0,2065 6,4613 35 2 1,3175 0,2039 6,5395
15 1 4,3570 0,1729 0,7960 35 3 3,2694 0,1830 2,3221
15 3 4,0101 0,1556 1,4178 36 2 3,6838 0,1857 1,6450
16 1 4,9843 0,1623 0,0194 37 1 1,3116 0,1948 6,8712
16 2 4,1067 0,1579 1,2464 37 2 1,6851 0,1727 6,2977
17 1 1,2078 0,1838 7,7297 37 3 1,5514 0,2245 5,2141
17 2 1,3866 0,1746 7,3443 38 1 2,3824 0,2059 3,5998
17 3 4,0144 0,1828 1,2008 38 2 1,4348 0,1993 6,2654
18 1 3,7340 0,1340 2,1785 39 1 0,3917 0,2797 9,1058
18 2 1,0684 0,2260 6,8298 39 2 1,7549 0,2008 5,2138
18 3 1,1990 0,2150 6,6403 39 3 1,6987 0,2007 5,3782
19 1 2,7700 0,1714 3,4466 40 2 2,6882 0,1635 3,7949
19 2 4,1027 0,1743 1,1349 40 3 4,3144 0,1493 0,9880
19 3 2,6030 0,1747 3,7374 41 1 1,1228 0,2158 6,9208
20 1 1,1169 0,2256 6,6455 41 2 2,3682 0,1705 4,3841
20 2 4,1284 0,1563 11,2255 41 3 1,5940 0,2051 5,5747
20 3 2,1025 0,1710 5,0664 42 2 2,6237 0,1714 3,7619
21 1 4,7347 0,1325 0,4116 42 3 4,6991 0,1720 0,3608
21 2 0,3813 0,2928 &,7911
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Tabela 6 - Agrupamento dos acessos de tomateiro com o tempo (dias) até a ocorréncia
de 5% da doenga, mostrando as falhas (1) e censuras (0) (FC) dos dados
utilizados na anélise de sobrevivéncia

Grupo Acesso Repeticdo Tempo  FC Grupo Acesso Repeticdo Tempo  FC

1 3 1 3,9122 1 4 18 3 6,6403 0
1 3 2 0,1459 1 4 22 1 5,6297 0
1 3 3 3,4021 1 4 22 2 3,9801 1
1 19 1 3,4466 1 4 26 1 6,3788 0
1 19 2 1,1349 1 4 26 3 4,6502 1
1 19 3 3,7374 1 4 30 1 6,4638 0
1 23 1 2,8055 1 4 30 2 8,5622 0
1 23 2 2,701 1 4 30 3 1,565 1
1 31 1 3,6602 1 4 33 2 5,8553 0
1 31 2 5,152 1 4 33 3 3,9819 1
1 31 3 0,0252 1 4 35 2 6,5395 0
1 32 1 2,2193 1 4 35 3 2,3221 1
1 32 2 3,3224 1 4 38 1 3,5998 1
1 40 2 3,7949 1 4 38 2 6,2654 0
1 40 3 0,988 1 5 16 1 0,0194 1
2 4 1 5,3029 0 5 16 2 1,2464 1
2 4 2 1,9132 1 5 27 2 0,4396 1
2 4 3 3,1509 1 6 8 1 11,7602 0
2 20 1 6,6455 0 6 8 2 7,0499 0
2 20 2 1,2255 1 6 8 3 7,4994 0
2 20 3 5,0664 1 6 11 1 6,1695 0
2 21 1 0,4116 1 6 11 3 9,2845 0
2 21 2 8,7911 0 6 14 2 6,4613 0
2 21 3 4,4571 1 6 25 1 3,368 1
2 28 1 9,0424 0 6 25 2 8,3961 0
2 28 2 0,5176 1 6 25 3 10,2913 0
3 5 2 4,3384 1 6 29 1 8,649 0
3 5 3 1,7326 1 6 29 2 5,548 0
3 34 1 4,8003 1 6 29 3 7,9219 0
3 34 2 0,6847 1 6 39 1 9,1058 0
3 34 3 4,5601 1 6 39 2 5,2138 0
4 1 1 4,1136 1 6 39 3 5,3782 0
4 1 2 7,6344 0 7 24 1 1,9536 1
4 1 3 2,7448 1 7 24 3 2,2457 1
4 2 1 8,8199 0 7 36 2 1,6450 1
4 2 2 3,4071 1 7 42 2 3,7619 1
4 2 3 2,1819 1 7 42 3 0,3608 1
4 7 1 4,0782 1 8 12 1 6,263 0
4 7 3 5,6656 0 8 12 2 5,438 0
4 9 1 8,7297 0 8 37 1 6,8712 0
4 9 2 6,263 0 8 37 2 6,2977 0
4 9 3 0,6956 1 8 37 3 5,2141 0
4 10 1 6,7101 0 8 41 1 6,9208 0
4 10 2 1,1248 1 8 41 2 4,3841 1
4 10 3 7,4045 0 8 41 3 5,5747 0
4 17 1 7,7297 0 9 15 1 0,796 1
4 17 2 7,3443 0 9 15 3 1,4178 1
4 17 3 1,2008 1 10 6 1 12,0826 0
4 18 1 2,1785 1 10 6 3 7,8518 0
4 18 2 6,8298 0
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4.3. Analise de sobrevivéncia

Para o estudo da andlise de sobrevivéncia, os grupos 3, 5, 7, 9 e 10
apresentaram baixos nimeros de observagdes, dados respectivamente por 5, 3, 5,2 ¢ 2
(Tabela 6). Assim, seguindo recomendacdes de Allison (1995), esses valores foram
desconsiderados na andlise, pois, segundo esse autor, o baixo numero de observacdes
constitui um dos mais sérios fatores para a ineficiéncia de técnicas de andlise de
sobrevivéncia, principalmente em relagdo a aplicacdo de métodos probabilisticos, que

exigem, em sua maioria, pressuposi¢des assintoticas.

4.3.1. Estimador de Kaplan-Meier e Teste Logrank

As estimativas da fung¢do de sobrevivéncia, utilizando a técnica nao-
paramétrica de Kaplan-Meier, estdo apresentadas na Tabela 7. Pode ser observado na
Tabela 6 que, nos grupos 6 e 8, a maioria dos tempos foi de censura, ocorrendo apenas
uma falha em cada um desses grupos. Em razdo desse fato que na Tabela 7 foram
estimadas apenas uma fung¢ao de sobrevivéncia para os grupos 6 ¢ 8.

Os acessos dos grupos 6 ¢ 8 foram os que apresentaram maior sobrevivéncia,
enquanto os do grupo 1, menor (Figura 8). Para se ter uma idéia da diferenca entre
esses grupos, basta verificar a probabilidade de severidade ser menor que 5%, por
exemplo, num tempo de quatro dias. No grupo 1, essa probabilidade ¢ menor que
0,0667, no grupo 2 ¢ 0,54, no grupo 4 ¢ 0,63 e no grupo 6 ¢ 0,93, enquanto no grupo 8,
1,0.

Essas diferencas podem, ainda, ser observadas pelo teste Logrank (Tabela 8).
Por este teste, pode-se concluir que a maioria das comparagdes duas a duas ¢
significativa (p<0,05), exceto, mas comparagdes dos grupos 2x4, 4x8 e 6x8, que ndo

apresentaram diferengas interessantes.
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Tabela 7 - Estimativas obtidas por Kaplan-Meier nos os grupos de acessos de tomateiro
em que foram avaliados os tempos até 5% de severidade da requeima

Tempo n S(t) Erro-Padrio S(t) IC 95% S(t)
Grupo-1
0,0252 15 0,9333 0,0644 (0,8153 : 1,0000)
0,1459 14 0,8667 0,0878 (0,7106 : 1,0000)
0,9880 13 0,8000 0,1033 (0,6212 : 1,0000)
1,1349 12 0,7333 0,1142 (0,5405 : 0,9950)
2,2193 11 0,6667 0,1217 (0,4661 : 0,9530)
2,7010 10 0,6000 0,1265 (0,3969 : 0,9070)
2,8055 9 0,5333 0,1288 (0,3322: 0,8560)
3,3224 8 0,4667 0,1288 (0,2717 : 0,8020)
3,4021 7 0,4000 0,1265 (0,2152 : 0,7430)
3,4466 6 0,3333 0,1217 (0,1630 : 0,6820)
3,6602 5 0,2667 0,1142 (0,1152: 0,6170)
3,7374 4 0,2000 0,1033 (0,0727 : 0,5500)
3,7949 3 0,1333 0,0878 (0,0367 : 0,4840)
3,9122 2 0,0667 0,0644 (0,0100 : 0,4430)
5,1520 1 0 -- --
Grupo-2
0,4120 11 0,9091 0,0867 (0,7540 : 1,0000)
0,5180 10 0,8182 0,1163 (0,6190 : 1,0000)
1,2260 9 0,7273 0,1343 (0,5060 : 1,0000)
1,9130 8 0,6364 0,1450 (0,4070 : 0,9950)
3,1510 7 0,5455 0,1501 (0,3180 : 0,9360)
4,4570 6 0,4545 0,1501 (0,2380 : 0,8680)
5,0660 5 0,3636 0,1450 (0,1660 : 0,7950)
Grupo-4
0,6960 33 0,9697 0,0298 (0,9130 : 1,0000)
1,1250 32 0,9394 0,0415 (0,8610 : 1,0000)
1,2010 31 0,9091 0,0500 (0,8160 : 1,0000)
1,5650 30 0,8788 0,0568 (0,7740 : 0,9980)
2,1790 29 0,8485 0,0624 (0,7350 : 0,9800)
2,1820 28 0,8182 0,0671 (0,6970 : 0,9610)
2,3220 27 0,7879 0,0712 (0,6600 : 0,9400)
2,7450 26 0,7576 0,0746 (0,6250 : 0,9190)
3,4070 25 0,7273 0,0775 (0,5900 : 0,8960)
3,6000 24 0,6970 0,0800 (0,5570 : 0,8730)
3,9800 23 0,6667 0,0821 (0,5240 : 0,8490)
3,9820 22 0,6364 0,0837 (0,4920 : 0,8240)
4,0780 21 0,6061 0,0851 (0,4600 : 0,7980)
4,1140 20 0,5758 0,0860 (0,4300 : 0,7720)
4,6500 19 0,5455 0,0867 (0,3990 : 0,7450)
Grupo-6
3,3680 15 0,9333 0,0644 (0,8153 : 1,0000)
Grupo-8
4,3840 8 0,8750 0,1170 (0,6730 : 1,0000)

n: numero de individuos sob risco e S(t) : fungdo de sobrevivéncia.
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Observando-se a Figura 8 e a Tabela 8, era esperado nao haver diferencas
significativas entre os grupos 2x4 e 6x8, pois as curvas estdo bem proximas. Entretanto,
ndo era esperado que a comparagcdo com 4x8 fosse ndo-significativa, uma vez que as
curvas estdo um pouco distantes. Uma possivel explicacdo para este fato pode ser dada
pela inconsisténcia do teste Logrank na presenca de nimeros de observagdes (n=8)
relativamente baixos e desiguais, ou seja, tratamentos com diferentes nimeros de
repeticdes. Diante da constatacdo de problemas desta categoria, Silveira e Corrente
(2004) propuseram a utilizagdo do teste ndo-paramétrico de Friedmam como alternativa

ao Longrank.

1.0

0.6

S(t) estimada

04

Grupo-1
Grupo-2

0.2

Grupo-4
Grupo-6
Grupo-8

T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12

Tempo (dias)

Figura 8 - Curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método ndo-paramétrico de Kaplan-
Meier para os tempos até 5% de severidade da requeima do tomateiro.

Tabela 8 - Valores de probabilidade (p-valor) referentes ao teste Logrank, considerando-
se a hipotese de curvas de sobrevivéncia estimadas serem iguais

Comparac¢do p-valor Comparagdo p-valor Comparac¢do p-valor
1x2 0,0391 2Xx4 0,2470 4x6 0,0122
1x4 < 0,001 2x6 0,0013 4x8 0,0941
I1x6 < 0,001 2x38 0,0293 6x38 0,6700
1x8 <0,001

38



Fazendo uma comparagdo somente entre os grupos 1, 2, 4, 6 ¢ 8, que foram
comuns no estudo pelas técnicas de Kaplan-Meier e de ajuste de curvas de progresso da
doenga, pode-se verificar que os grupos 6, 8 e 4 foram os que obtiveram maior fun¢do
de sobrevivéncia (Figura 8) e também os que sofreram menor progresso de doenca
(Figura 7). O grupo 2, por Kaplan-Meier, teve maior sobrevivéncia que o grupo 1, teste
Logrank significativo (Tabela 8). Entretanto, pela técnica de ajuste de curvas de
progresso da doenga parece ndo ter havido diferengas entre as curvas desses grupos até
aproximadamente 10 dias apds a inoculacdo, mas depois desse tempo o grupo 1
apresentou menor progresso de doenca que o grupo 2.

De forma geral, a discussdo do paragrafo anterior revela certo antagonismo
entre as técnicas de andlise de sobrevivéncia e estudos de curvas de progresso de
doenga. Entretanto, esse antagonismo pode ser interpretado como fator importante em
pesquisas na area de Fitopatologia, o qual estd relacionado com o interesse do
pesquisador no periodo de avaliagio da doenca. E possivel entender que, estando o
pesquisador interessado em avaliar todo o desenvolvimento da doenca, mesmo em
intervalos de tempo em que a enfermidade ja expressou toda sua acdo danosa contra a
cultura, estudos de curvas de progresso mostram-se uteis, principalmente, para
caracterizar estagios de maior ou menor infec¢do. Porém, se o interesse for estudar o
efeito da doenca até periodos de tempos considerados criticos, ou seja, acima dos quais
o controle se torna invidvel ou até mesmo impraticavel, estudos de andlise de
sobrevivéncia sao necessarios, uma vez que permite classificar individuos (variedades,

genotipos etc.) mais resistentes em relagdo a esse periodo critico.

4.3.2. Modelos probabilisticos

As estimativas dos parametros dos modelos probabilisticos Exponencial,
Weibull e Log-normal estdo apresentados, respectivamente, nas Tabelas 9, 10 e 11
juntamente com os erros-padrao e Intervalos de Confianca (IC). Pode ser notado nessas
tabelas, que os IC dos grupos 6 ¢ 8 para as distribui¢cdes Exponencial e Weibull tiveram
maior amplitude, fato este que pode ser explicado pelo grande niimero de observagdes

censuradas, que propiciaram apenas um tempo de falha para cada um desses grupos.
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Tabela 9 - Parametros do modelo exponencial estimados para o estudo dos tempos até
5% de severidade da requeima do tomateiro

Grupo Parametro (o) Erro-Padrao IC 95%
1 2,6965 0,6962 1,6256 : 4,4728
2 6,6463 2,5121 3,1685: 13,9413
4 11,1527 2,8796 6,7236 : 18,4994
6 112,0968 112,0967 15,7904 : 795,782
8 46,9636 46,9636 6,6155:333,3979

Tabela 10 - Parametros do modelo Weibull estimados para o estudo dos tempos até 5%
de severidade da requeima do tomateiro

Parametro

Erro-

Parametro

Erro

0 o
Gru () Padrao 1C95% (y) Padrio IC95%
1 2,8775 0,5418 1,9895 : 4,1617 1,4087 0,3321 0,8875:2,2360
2 6,8585 3,0486  2,8699 : 16,3905 0,8669 0,2866 0,4535:1,6572
4 10,2888  2,6913  6,1618 : 17,1800 1,1410 0,2675 0,7207 : 1,8064
6 75,5641 174,816 0,8111:7039,691 1,1741 1,1180 0,1816:7,5897
8 12,0303 8,605 2,961 : 48,8786 2,9744 2,7893 0,4734 : 18,6907

Tabela 11 - Parametros do modelo Log-normal estimados para o estudo dos tempos até
5% de severidade da requeima do tomateiro

Parametro

Erro

Parametro

Erro

Grupo (W) Padrio 1C95% (5) Padriio 1C95%
1 0,5298 0365  -0,1855:1,2451 14135 02581  0,9883:2,0216
2 1,4112 04935  0,4438:23785 14871 04328  0,8406 : 2,6309
4 2,0042 02744  14664:2,5420 12133 02529  0,8064: 1,8256
6 45772 25682  -0,4565:9,6108  1,7025 15218  0,2953:9,8167
8 24729 07397 1,0231:3,9226  0,5878 05151  0,1055:3,2748

Para comparar os modelos estimados, foi realizado o teste da razdo de

verossimilhangca (TRV), comparando-se os modelos de interesse com o modelo Gama

generalizado. Na Tabela 12 estdo apresentados os resultados desse teste, na qual pode

ser observado que, na maioria dos grupos, os modelos de interesse foram adequados,

exceto no grupo 1; e o modelo Weibull, no grupo 4. Dessa forma, nas andlises seguintes

ndo foram apresentadas as estimativas para o grupo 1 e também para o modelo Weibull,

no grupo 4.
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Tabela 12 - Logaritmo natural da fung¢do L(0) e resultado do Teste da Razdo de
Verossimilhanca (TRV) dos modelos: exponencial, Weibull e Log-normal
comparados com o modelo Gama generalizado

Modelo -In (L(6)) TRV Valor P Modelo -In (L(6)) TRV Valor P
Grupo 1 Grupo 2

Gama 25,03 - . Gama 18,70 - -

generalizado generalizado

Exponencial 29,88 9,70  0,0078 Exponencial 20,26 3,12 0,2101

Weibull 28,95 7,84  0,0051 Weibull 20,16 2,92 0,0875

Log-normal 34,42 18,78 0,0001 Log-normal 19,66 1,92 0,1659
Grupo 4 Grupo 6

Gama 48,59 - - Gama 5,72 - -

generalizado generalizado

Exponencial 51,18 5,18 0,0750 Exponencial 5,72 0,00 1,0000

Weibull 51,02 4,86  0,0275 Weibull 5,71 0,02  0,8875

Log-normal 49,66 2,14 0,1435 Log-normal 5,61 0,22 0,6390
Grupo 8

Gama 4,41 - .

generalizado ’

Exponencial 4,85 0,88 0,6440

Weibull 4,39 0,04 0,8415

Log-normal 4,28 0,26 0,6101

Na Tabela 13 sdo apresentadas as fungdes de sobrevivéncias estimadas por
esses modelos. Com a finalidade de comparacdo, também nessa tabela é apresentada a
func¢do de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier (Tabela 7).

Ainda na Tabela 13 pode ser notado, com relagdo aos grupos 2, 6 € 8, que as
estimativas dos modelos probabilisticos em geral sdo maiores que as estimativas de
Kaplan-Meier, principalmente nos tempos iniciais, em que o numero de observagdes
censuradas ¢ grande. No grupo 4, as estimativas do modelo exponencial, nos tempos
iniciais, apresentaram-se inferiores as de Kaplan-Meier e Log-normal.

Na Tabela 14 sdo apresentados os tempos medianos até a ocorréncia de 5% da
severidade da doenga nas plantas de tomateiro. Pode ser notado, nessa tabela, que o
estimador de Kaplan-Meier e os modelos Exponencial, Weibull e Log-normal fornecem,
para os grupos 1 e 2, o numero de dias como estimativa do tempo mediano de
severidade da doencga das plantas, ou seja, esses sdo os tempos em que 50% das plantas
permanecem com a severidade da doenga abaixo de 5%. Nos grupos 4, 6 ¢ 8 ndo houve
uma estimativa adequada, pois as plantas com os maiores tempos observados foram
censuradas. Os modelos probabilisticos forneceram estimativas superiores a estimativa

de Kaplan-Meir.
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Tabela 13 - Estimativa da funcdo de sobrevivéncia nos tempos até 5% de severidade da
requeima em tomateiro usando-se o estimador de Kaplan-Meier e os
modelos exponencial, Weibull e Log-normal

Kaplan- . Log- Kaplan- Log-
Tempo Meier Expon. Weibull normal Tempo Meier Expon. normal
Grupo 2 Grupo 4

0,4116  0,9091  0,9399 0,9164 0,9389 0,6956 09697 09395 0,9745
0,5176  0,8182  0,9251  0,8990  0,9180 1,1248 09394  0,9041 0,9400
1,2255  0,7273  0,8316  0,7987  0,7917 1,2008  0,9091  0,8979 0,9333
1,9132  0,6364  0,7499  0,7185  0,6959 1,5650  0,8788  0,8691 0,9002
3,1509 0,5455  0,6225  0,6008  0,5703 2,1785  0,8485  0,8226 0,8438
4,4571 04545 0,5114 0,5025  0,4777 2,1819 0,8182  0,8223  0,8435
5,0664 0,3636 0,4666  0,4634  0,4435 2,3221  0,7879  0,8120 0,8308
5,3029  0,3636  0,4503  0,4493  0,4314 2,7448  0,7576  0,7818  0,7938
6,6455 0,3636  0,3679  0,3779  0,3727 3,4071  0,7273  0,7368 0,7394
87911 0,3636  0,2664  0,2893  0,3040 3,5998  0,6970  0,7241  0,7245
9,0424 0,3636  0,2565  0,2806  0,2975 3,9801  0,6667  0,6999 0,6962
Grupo 6 3,9819  0,6364 0,6997 0,6960
3,3680  0,9333  0,9704 09744  0,9759 4,0782  0,6061  0,6937 0,6891
5,2138  0,9333  0,9546 09576  0,9572 4,1136  0,5758  0,6915 0,6866
5,3782  0,9333  0,9532  0,9561  0,9555 4,6502  0,5455 0,6590 0,6499
5,5480  0,9333  0,9517 09545  0,9537 5,6297  0,5455  0,6036  0,5900
6,1695 0,9333  0,9464 09486 00,9474 5,6656  0,5455  0,6017 0,5880
6,4613  0,9333  0,9440 09458  0,9444 5,8553  0,5455 0,5915 0,5774
7,0499  0,9333  0,9390 09401 0,9384 6,2630  0,5455  0,5703  0,5556
7,4994  0,9333  0,9353  0,9358  0,9338 6,2654  0,5455 0,5702 0,5554
7,9219  0,9333  0,9318 09317  0,9296 6,3788  0,5455 0,5644 0,5496
8,3961 09333 09278 0,9270  0,9249 6,4638  0,5455 0,5601 0,5453
8,6490 0,9333  0,9257 0,9245 0,9224 6,5395  0,5455  0,5563  0,5415
9,1058 0,9333  0,9220 09200 0,9179 6,6403  0,5455 0,5513  0,5365
9,2845 0,9333 0,9205 09182 0,9161 6,7101  0,5455 0,5479 0,5330
10,2913  0,9333  0,9123  0,9082  0,9064 6,8298  0,5455  0,5421 0,5272
11,7602 0,9333  0,9004 0,8935  0,8927 7,3443  0,5455 0,5176 0,5034
Grupo 8 7,4045  0,5455 0,5148 0,5007
4,3841 0,8750  0,9109 0,9516  0,9547 7,6344  0,5455  0,5043  0,4906
5,2141  0,8750  0,8949 09202 0,9189 7,7297  0,5455  0,5000 0,4866
5,4380 0,8750  0,8907 09101  0,9076 8,5622  0,5455 0,4641 0,4530
5,5747  0,8750  0,8881  0,9035  0,9004 8,7297  0,5455 0,4571 0,4467
6,2630  0,8750  0,8752  0,8663  0,8612 8,8199  0,5455 0,4535 0,4434
6,2977 0,8750 0,8745  0,8643  0,8591
6,8712  0,8750  0,8639  0,8278  0,8233
6,9208 0,8750 0,8630 0,8244  0,8201
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Tabela 14 - Tempo mediano até a ocorréncia de 5% da severidade da requeima em
plantas de tomateiro

Grupo Kaplan-Meier Exponencial Weibull Log-normal
1 3,1 na" na na
2 3.8 4,6 4,5 4.2
4 * * na *
6 *k %k %k *
8 % %k k %k

1/ na: modelo ndo adequado e *: estimativa ndo adequada.

Na Figura 9 sdo apresentadas as curvas de sobrevivéncias estimadas pelos
modelos Exponencial, Weibull e Log-normal versus a curva de sobrevivéncia estimada
por Kaplan-Meier. Pode ser observado, nos grupos 2 ¢ 4, que os modelos paramétricos
apresentaram ajustes satisfatorios. Entretanto, a ocorréncia de apenas uma falha nos
grupos 6 e 8 fizeram que a curva estimada por Kaplan-Meier apresentasse apenas um

degrau, tornando essa comparac¢ao dificil de ser verficada.

4.3.3. Comparacao dos parametros dos modelos probabilisticos

Nas Figuras 10, 11, 12, 13 e 14 sao apresentados os intervalos de confianga
(IC) de 95% para os parametros dos modelos probabilisticos. Na Figura 10 pode ser
observado que o limite inferior do IC para o modelo exponencial do grupo 6 foi maior
que o limite superior do grupo 2, ou seja, ndo houve sobreposi¢dao do IC. Isso indica
que houve diferenga significativa no nivel de 5% de probabilidade entre os parametros
desse modelo nesses grupos. Nas demais comparagdes houve sobreposi¢do dos IC,
indicando que ndo ocorreram diferengas significativas entre os parametros do mesmo

modelo.
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Figura 9 - Curvas de sobrevivéncia nos os tempos até 5% de severidade da requeima em
tomateiro, estimadas pelos modelos Exponencial, Weibull e Log-normal
versus a curva de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier.
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Figura 10 - Intervalo de confianca (95%) para o parametro oo do modelo Exponencial.
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5. CONCLUSOES

Diante dos problemas que a requeima causada por Phytophthora infestans pode
provocar as lavouras de tomate, neste trabalho foram ajustados modelos para descrever
o progresso da doenca, bem como foram empregadas algumas técnicas de analise de

sobrevivéncia no tempo até 5% de severidade da doenga nas plantas.

Utilizando um conjunto de dados reais sobre essa doenca, este estudo permitiu

concluir que:

e Foi possivel ajustar o modelo exponencial para descrever o progresso da
requeima do tomateiro e agrupar os acessos estudados em 10 grupos. O
acesso BGH-6 obteve um progresso de doenga menor que os demais,

caracterizando-se, assim, sua maior resisténcia a doenga.

e A regressdo inversa possibilitou estimar o tempo até a ocorréncia de 5% da

severidade da requeima do tomateiro.

e Pela técnica nao-paramétrica, de Kaplan-Meier, foi possivel estimar as
curvas de sobrevivéncia dos acessos de tomateiro pertencentes aos grupos
1, 2, 4, 6 e 8. Utilizando o teste Logrank, pode-se concluir que a maioria
das comparacdes duas a duas foi significativa (p<0,05) exceto nas

comparagdes dos grupos 2x4, 4x8 ¢ 6x8.
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O uso dos modelos probabilisticos Exponencial, Weibull ¢ Log-normal
possibilitou a estimagao das curvas de sobrevivéncia dos grupos 2, 4, 6 ¢ 8,
exceto o grupo 4, no qual o modelo Weibull ndo foi adequado.
Comparando os modelos probabilisticos com a técnica ndo-paramétrica, as
curvas desses modelos nos grupos 2 e 4 apresentaram ajustes satisfatorios

em relagdo a curva estimada por Kaplan-Meier.
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