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APRESENTACAO

Este material aborda uma aplicacdo da técnica estatistica denominada ”Anadlise de
Sobrevivéncia” no estudo da podridao parda em péssegos. Apesar de bem conhecida e
muito aplicada na area da medicina humana, esta técnica ainda tem poucas aplicagoes
em estudos agronomicos.

No estudo de doencas de plantas, uma situagao comum é aquela em que se avalia a
ocorréncia da doenga e o tempo para sua ocorréncia em uma populacao de individuos.
Entretanto, o tempo de observagao raramente tem distribuicao normal e os dados podem
ser censurados, ou seja, o estudo pode terminar antes que todos os individuos avaliados
sofram o evento de interesse, observando-se parcialmente a resposta.

Frequentemente, dados desta natureza sao submetidos a andlise estatistica conven-
cional com exclusao de observagoes censuradas e transformacao de dados. A anélise de
sobrevivéncia é aplicada em situagoes em que o tempo até a ocorréncia de um evento é o
objeto de interesse. Dados dessa natureza sao rotineiramente coletados em epidemiologia
de doencas de plantas, embora aplicacoes da técnica sejam pouco comuns.

Neste contexto, o objetivo deste boletim é descrever as principais técnicas em analise
de sobrevivéncia e sua implementacao em ambiente R, com aplicacao num estudo sobre
sintomas de podridao parda em péssegos causada por Monilinia fructicola.

Espera-se que este material auxilie pesquisadores nas diversas areas, utilizando uma
técnica adequada a natureza dos dados de tempo-ocorréncia, além de disponiblizar codigos
em ambiente R para facilitar a andlise e discussao que colabore na interpretacao dos

resultados.
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Introducao

A anélise da ocorréncia de um evento e do tempo para sua ocorréncia em uma
populacao de individuos é um problema estatistico comum. Neste contexto, um evento é
definido como uma mudanca qualitativa do individuo observado, que ocorre em um ponto
particular no tempo (SCHERM & OJIAMBO, 2004). Na area médica, frequentemente
o evento de interesse é o tempo até a cura ou morte do individuo, medido a partir de
um particular tratamento ou do inicio da doenga (McGILCHRIST & AISBETT, 1991,
GOEL et al., 2010). Para situac¢oes como estas foi desenvolvida uma técnica de anélise
estatistica denominada andlise de sobrevivéncia, aplicada quando o tempo até a ocorréncia
de um evento (varidvel dependente) for o objeto de interesse (CARVALHO et al., 2011).
Técnicas de analise estatistica convencionais nao sao apropriadas para este tipo de dados,
pois o tempo de observacao raramente tem distribuicao normal e os dados podem ser
censurados, ou seja, o estudo pode terminar antes que todos os individuos avaliados sofram
o evento de interesse (censura a direita), observando-se parcialmente a resposta (BEWICK
et al., 2004). Geralmente, dados desta natureza sao submetidos a andlise estatistica
convencional, o que limita a capacidade de inferéncia. Descartar observacgoes censuradas
reduz o poder dos testes estatisticos devido a perda de graus de liberdade e introduz viés
nas fungoes de sobrevivéncia (COLOSIMO & GIOLO, 2006), além de superestimar o risco,
pois o tempo até a ocorréncia do evento ¢ desconhecido (CARVALHO et al., 2011). Neste
sentido, a analise de sobrevivéncia utiliza o método da verossimilhanca para estimacao de
parametros e efetivamente extrair informagoes relevantes e estimativas confidveis mesmo
em situagoes com censura (COLOSIMO & GIOLO, 2006). Apesar de o termo ter origem
em estudos na area da satude, a metodologia de andlise de sobrevivéncia é aplicada em
muitas areas do conhecimento, como em demografia (OLIVEIRA et al., 2006), economia
(OLIVEIRA & RIOS-NETO, 2007), entomologia (KRUGER et al., 2008), agronomia
(COUTO et al., 2009), educagao (LIMA JUNIOR et al., 2012), fitopatologia (NESI et al.,
2013; NESI et al., 2015), tecnologia de sementes (NESI et al., 2016), entre outros.

No estudo de doencas de plantas, apesar de dados sobre ocorréncia e tempo
serem rotineiramente coletados em laboratérios ou campos experimentais, a analise de
sobrevivéncia é ainda pouco comum. Aplicacoes desta técnica em doencas de plantas po-

dem ser observadas em Dallot et al. (2004), que identificaram fatores de risco na infeccao



de pessegueiros por Plum pox virus no tempo. Como resultado, afetaram a persistén-
cia da doenga. Ojiambo e Scherm (2005) empregaram a técnica no estudo do tempo
para abscisao de folhas de mirtilo em funcao da severidade da mancha foliar causada
por Septoria albopunctata, considerando conjuntamente a idade e a localizacao da folha
na copa. Copes e Thomson (2008) utilizaram essa andlise para determinar o periodo de
incubacao da ferrugem causada por Colletotrichum gloesporioides em ramos de camélia.
O periodo latente de Mycosphaerella pinodes em ervilhas foi estimado utilizando anélise
de sobrevivencia, considerando-se como variaveis explicativas a agressividade do isolado,
a duracao do molhamento foliar, a concentracao do indculo, a idade da planta e a sus-
ceptibilidade do hospedeiro no trabalho de Setti et al. (2010). Nos trabalhos expostos,
a utilizacao de analise de sobrevivéncia para dados em doencas de plantas nao abordam
situagoes comuns como a possibilidade de acomodar a variacao entre safras numa analise
conjunta ou a existéncia de agrupamentos naturais como frutos de uma mesma arvore,
o que pode influenciar o tempo para ocorréncia do evento (GORFINE et al., 2006) e
invalidar a suposigao de independéncia dos tempos entre os individuos (COLOSIMO &
GIOLO, 2006).

Em pessegueiros, a podridao parda, causada por Monilinia fructicola, é uma
doenca mundialmente importante, pois em frutos maduros e aparentemente sadios a
doenca pode aparecer alguns dias depois devido a infeccao latente. Conforme abordado,
técnicas de andlise estatistica convencional nao sao apropriadas para dados de tempo para
expressar sintomas, pois pode ocorrer censura, ou seja, o tempo de observagao termina
antes de que todos os frutos apresentem o sintoma da podridao. Além disso, tempo de
sobrevivéncia frequentemente nao segue distribugao normal.

O objetivo deste trabalho foi descrever as principais técnicas em andlise de so-
brevivencia e sua implementacao em ambiente R, com aplicagao num estudo para avaliar
o efeito de diferentes momentos de protecao fisica de frutos, em pessegueiro, sobre os
sintomas de podridao parda causada por Monilinia fructicola.

Neste estudo, o tempo para expressar os sintomas em frutos, que é a variavel
dependente, ¢é interpretado como um tempo de sobrevivéncia, e o conjunto de dados
contém observagoes censuradas, pois no final do estudo ainda ha frutos sem sintomas de

podridao parda.
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1 Analise de sobrevivéncia

O modelo de sobrevivéncia, como qualquer modelo de regressao, é composto por
uma variavel resposta, covariaveis explicativas, a funcao de ligacao e a estrutura de erro
(CARVALHO et al., 2011). A varidvel resposta pode ser expressa de trés formas in-
terconversiveis: probabilidade de sobrevivéncia, taxa de incidéncia e taxa de incidéncia
acumulada. A probabilidade de sobrevivéncia é definida como a probabilidade de nao
ocorrer o evento de interesse dentro do intervalo de tempo [to,t]. Por definigao, essa
probabilidade é 1 no inicio da observacao (em ty). Normalmente, costuma-se utilizar uma
transformacao em escala tal que a probabilidade de sobrevivéncia seja interpretada como
frequéncia de sobreviventes no tempo t em relagao ao total de individuos sob estudo, ao
invés de uma probabilidade. A taxa de incidéncia é definida como a taxa instantanea de
ocorréncia do evento de interesse no tempo ¢, condicionada a sua nao ocorréncia anterior
a t. A incidéncia acumulada difere do conceito de risco, embora sejam aproximadamente

iguais quando a incidéncia é baixa.

1.1 Funcoes de sobrevivéncia e de risco

A funcéo de sobrevivéncia S(t) descreve a probabilidade de um individuo sobre-
viver por mais de um determinado tempo ¢, ou seja, a probabilidade de que, decorrido um
tempo ¢, o individuo nao apresente o evento. Isto ¢ definido como S(t) = Pr(T > t), em
que T é o tempo até a ocorréncia de um evento. De maneira semelhante, a distribuigao
acumulada do tempo de vida F'(t) é a probabilidade de que o individuo expresse o evento
antes do tempo t. A partir dessa definigao, S(t) é simplesmente o complemento da fungao

de distribuicao acumulada:

S(t)=P(T>t)=1—-Pr(T <t)=1- F(t).

A func@o A(t) expressa o risco instantaneo de um individuo expressar o evento no

tempo t, condicional a permanecer sem o evento até o tempo t:
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A funcao de risco é também chamada de funcao ou taxa de incidéncia, forca de
infeccao, taxa de falha, forca de mortalidade ou forca de mortalidade condicional. Apesar
de se utilizar o nome risco, A(t) é uma taxa e ndo uma probabilidade. Sua unidade

L e pode assumir qualquer valor real maior que zero, nao estando restrita ao

é tempo~
intervalo [0, 1]. A funcao de risco pode ser relacionada com a fungao de sobrevivéncia de

varias formas, entre elas

A = £

em que f(t) é a fungao densidade de probabilidade interpretada como a probabilidade de
um individuo sofrer um evento em um intervalo instantaneo de tempo (COLOSIMO &
GIOLO, 2006; CARVALHO et al., 2011).

De maneira geral, a andlise de sobrevivéncia visa obter estimadores das funcoes
usadas para especificar o tempo de vida, testando a dependéncia dessas fungoes com

covaridveis.

1.2 Técnica nao paramétrica

A principal técnica nao paramétrica em anélise de sobrevivéncia é o estimador de
Kaplan-Meier, proposto por Kaplan e Meier (1958), que traz uma solugao para a estimagao
de S(t) quando ha individuos censurados. Neste método, a fun¢do de sobrevivéncia é
recalculada apods cada fruto observado expressar sintomas. Ele utiliza os conceitos de
independencia de eventos e de probabilidade condicional para desdobrar a condigao de
sobreviver até o tempo ¢ em uma sequéncia de elementos independentes que caracterizam
a sobrevivéncia em cada intervalo de tempo anterior a ¢, cuja probabilidade é condicional
aos individuos que estdo em risco no periodo (AKBAR et al., 2009; GOEL et al., 2010;
CARVALHO et al., 2011). Assume-se que as ocorréncias dos eventos sdo independentes
entre os individuos. Consequentemente, a funcao de sobrevivéncia ¢é estimada pelo produto

das probabilidades de permanecer sem o evento até o tempo t. A funcao de sobrevivéncia
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S(t) é estimada empiricamente por

= d;

St) =111 --),

i=1 i

em que d; é o numero de individuos que sofreram o evento em um dado tempo t;(i =
1,...,k) e n; é o nimero de individuos sob risco no tempo t;, ou seja, os individuos
que nao sofreram o evento e nao foram removidos do estudo (censurados) até o instante
imediatamente anterior a t;.

O gréfico de S(t) em func¢ao do tempo (t) é chamado curva de sobrevivéncia.
O método de Kaplan-Meier estima esta curva a partir dos tempos de sobrevivéncia sem
que seja necessario pressupor uma distribuicao de probabilidades mesmo quando ha cen-
sura no conjunto de observagoes (AKBAR et al., 2009). Por convencao, os gréficos de
Kaplan-Meier sao representados com degraus para indicar os instantes do tempo em que
ocorrem eventos terminais (sintomas) e sinais (4) para indicar observagoes censuradas
(CARVALHO et al., 2011). A abordagem nao paramétrica da andlise de sobrevivéncia,
utilizando o estimador de Kaplan-Meier, permite realizar testes de significancia estatistica
para comparar tratamentos (AKBAR et al., 2009; GOEL et al., 2010). Neste contexto, o
teste log-rank (LR) é o mais usado, mas deve ser aplicado apenas para comparar grupos
definidos por varidveis categéricas (AKBAR et al., 2009) e quando a razao das fungoes de
risco dos tratamentos a serem comparados é aproximadamente constante, caracteristica
denominada de riscos proporcionais (COLOSIMO & GIOLO, 2006). Com o teste log-
rank, testa-se a hipdtese nula de que nao ha diferenca entre as curvas de sobrevivencia
de cada estrato. O teste log-rank (LR) compara a distribui¢ao da ocorréncia dos eventos
observados em cada estrato com a distribuicao que seria esperada se a incidéncia fosse

igual em todos os estratos. A estatistica do teste é calculada por

em que O e E sao, respectivamente, o total de eventos observados e esperados em cada
estrato, em que os esperados sao obtidos supondo que a hipdtese nula é verdadeira (CAR-
VALHO et al., 2011). Para comparagao de apenas dois tratamentos, o valor da estatistica
log-rank tem distribuicao de x* com um grau de liberdade (AKBAR et al., 2009). O teste

log-rank pode ser estendido para mais de dois tratamentos, embora em varias situagoes
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seja necessario estudar, simultaneamente, a relagao entre o tempo de vida e diversas var-
iaveis explicativas, além de categorizar variaveis continuas para aplicacao do teste. Para
contornar estes inconvenientes e tornar a analise mais explicativa, utilizam-se os modelos

de regressao paramétricos ou semiparamétricos.

1.3 Modelo semiparamétrico de sobrevivéncia

A regressao paramétrica exige que se suponha uma distribuicao estatistica para
o tempo de sobrevivéncia. Esta suposicao, caso nao seja adequada, pode fazer com que
as estimativas dos parametros sejam incorretas. Entretanto, muitas vezes o interesse
do estudo nao ¢ estimar os parametros da distribuicao do tempo de sobrevivéncia, mas
estimar o efeito de covaridveis. Foi partindo dessas questoes que COX (1972) propds um
modelo denominado modelo semiparamétrico de riscos proporcionais, que passou a ser o
mais utilizado na andlise de dados de sobrevivéncia (CARVALHO et al., 2011).

O modelo de Cox de riscos proporcionais é definido em McGILCHRIST e AIS-
BETT (1991) pelo produto dos componentes nao paramétrico \o(t) e paramétrico g(x'6)

A(t) = Xo(t)g(z"0),

em que A(t) descreve o risco do individuo apresentar o evento de interesse no tempo t,
Ao(t) é o risco basal no tempo t e g(z ") é o efeito multiplicativo das varidveis explicativas
combinadas na func¢do. O componente nao paramétrico \o(t) nao é especificado e é uma
funcao nao-negativa do tempo, usualmente chamado funcao de risco de base ou basal,
pois A(t) = Ao(t) na auséncia de covariaveis (z = 0). O componente paramétrico é

frequentemente expresso na forma
g(z"0) = exp(x70) = exp (0121 + ... + 0,1,),

em que x é o vetor de variaveis explicativas e 6 é o vetor de parametros a ser estimado
(FOX & WEISBERG, 2011).
Em algumas situagdes nao se pode assumir que o risco basal \y(t) seja 0 mesmo

para todos os individuos do estudo, como nos casos em que ocorre algum tipo de estratifi-
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cagao. Nesse caso, a varidvel que os separaria em diferentes grupos, com A, (t) # Aop(t) #
Aoc(t) define estes diferentes estratos.

O modelo de Cox ¢ dito de riscos proporcionais porque as razoes entre as taxas de
risco dos individuos sao assumidas constantes no tempo de acompanhamento do estudo
(CARVALHO et al., 2011). Assim, a razao entre o risco de ocorréncia do evento para dois

individuos k e [, com covaridveis z; = (Tp1, T2, .-, Thp) € T = (T11, T12, ..., Typ) €

Ai(toy)  exp(a]0)
N(txy)  exp(z] )’

—~

ou seja, ¢ constante no tempo.

O modelo de regressao de Cox é caracterizado pelos coeficientes 6’s, que medem
os efeitos das covariaveis sobre a funcao de risco. Estas quantidades devem ser estimadas
a partir das observagoes amostrais para que o modelo fique determinado.

O procedimento de regressao usado para ajustar o modelo de Cox consiste em
maximizar a fungao de verossimilhanca parcial L(f) para o vetor de parametros (6),

n [ eap(zT0) 17
L(e):HlZeiz(a(;J)w] |

i=1
em que J; é uma varidvel aleatdria que indica a ocorréncia (0 = 1) ou censura (6 = 0) do
evento (COLOSIMO & GIOLO, 2006; CARVALHO et al., 2011).

Eventualmente, os individuos sob estudo podem apresentar grande heterogenei-
dade ou diferentes fragilidades nao atribuiveis a qualquer caracteristica medida. Este
problema pode ser tratado com a introducao de um efeito aleatério para cada individuo, o
que torna as estimativas dos efeitos das covaridveis mais consistentes (COLOSIMO & GI-
OLO, 2006; CARVALHO et al., 2011). Partindo do modelo de Cox cléssico, a inclusao de
efeitos aleatérios é feita a partir de uma varidvel aleatéria desconhecida (Z), que reflete a
heterogeneidade ou fragilidade do individuo ou grupo (McGILCHRIST e AISBETT, 1991,
SARGENT, 1998) atuando multiplicativamente sobre o risco de base. Assim, para um
individuo com covariaveis representadas pelo vetor x e efeito aleatério Z = z, o modelo

de riscos proporcionais passa a ser

A(t) = zh()g(z" B).

Assume-se que os valores das fragilidades sao uma amostra independente da va-
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riavel aleatéria Z com distribuicao de probabilidade conhecida de média 1 e variancia des-
conhecida (KOSOROK et al., 2004; GORFINE et al., 2006). Para estimar a variancia do
efeito aleatério é necessario escolher uma distribuicao estatistica para a variavel aleatéria

Z.

1.4 Selecao de modelos e diagndstico de ajuste

Quando se estima um modelo de fragilidade, duas op¢oes sao usuais. A primeira
¢ assumir a distribuicdo gama para a fragilidade, e estima-se a variancia da fragilidade
utilizando-se a verossimilhanga perfilhada (EM). Como alternativa, assume-se fragilidade
com distribui¢ao log-normal, em que o método padrao de estimacao da variancia é o da
maxima verossimilhanca restrita aproximada (REML). Nos dois casos, a minimizagao do
critério AIC pode ser utilizado como algoritmo de maximizacao (CARVALHO et al., 2011).
Nao ha método que permita identificar se a distribuicao gama é melhor que a normal para
ajustar o efeito aleatério, ou se uma particular abordagem para estimacao da variancia
da fragilidade é melhor que outra. O que se espera é que as diferentes abordagens sejam
razoavelmente consistentes, apontando as mesmas unidades com risco diferenciado.

Para comparar diferentes modelos de regressao de Cox, utiliza-se o teste de Wald e
teste da razao de verossimilhancas. O teste da razao de verossimilhancas compara modelos
aninhados, avaliando se a inclusao de uma ou mais covariaveis no modelo aumenta de modo
significativo a verossimilhanca de um modelo em relacao ao modelo mais parcimonioso.

Apods a selecao do modelo, ainda restam algumas questoes, como: o modelo se
ajusta bem aos dados? Qual o poder explicativo do modelo?

A suposigao bésica para o modelo de Cox é a dos riscos proporcionais (CAR-~
VALHO et al., 2011), que pode ser avaliada pela visualizagdo grafica dos residuos de
Schoenfeld e pela significancia do coeficiente de correlagao linear simples entre os residuos
padronizados de Schoenfeld e o tempo para cada uma das covariaveis.

Os residuos de Schoenfeld sao a diferenca entre o valor da covaridvel z; para um
individuo para o qual se verificou o acontecimento de interesse num determinado instante
t;, e uma média ponderada dos valores para essa covariavel para todos os individuos em

risco em t;. Nos individuos cujo tempo de vida é censurado, estes residuos sao sempre
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nulos, indicados como valores omissos. Os residuos de Schoenfeld sao tteis para aferir
a premissa de riscos proporcionais subjacente ao modelo de Cox. Para além da anélise
grafica, é igualmente possivel averiguar a presenca de uma correlacao linear entre os
residuos e o tempo (p), através de um teste estatistico. Neste teste sdo consideradas as

seguintes hipoteses:
Hy:p=0wsH :p#0

Assim, admite-se a proporcionalidade dos riscos quando nao se rejeita a hipétese

nula de que a correlagao é igual a zero.

17



2 Aplicacao

2.1 Descricao do estudo

Em um pomar comercial da regiao metropolitana de Curitiba com pessegueiros
de uma mesma cultivar, dez frutos verdes por planta foram inoculados (24 plantas) com
suspensao de M. fructicola em cinco diferentes momentos: 17, 24, 49, 64, e 67 dias apds
a plena floracao.

Imediatamente apds a inoculacgao, os frutos foram envolvidos com sacos de papel
parafinado branco e assim permaneceram até o momento da colheita. Na colheita, o
saquinho foi retirado e os frutos permaneceram a 25°C com luminosidade continua durante
12 dias, procurando reproduzir um ambiente propicio a expressao dos sintomas de M.
fructicola. A varidvel resposta foi o tempo decorrido entre a retirada do involucro e a
expressao do sintoma em cada fruto. O trabalho foi executado com a mesma metodologia
nos anos 2008 e 2009. Os frutos que apresentavam sintomas da doenca no momento em
que o saquinho foi aberto foram descartados, pois nao se sabia o momento exato em
que ocorreu a expressao do sintoma. Os dados de incidéncia de podridao parda foram
registrados diariamente.

O objetivo da andlise de sobrevivéncia foi avaliar o efeito do momento da ino-
culacdo (nimero de dias apds a plena floragao), na sobrevivéncia e no risco de expressar
sintomas de podridao parda em pds-colheita. Considerou-se que o risco de base pode
variar entre as safras e avaliou-se a existéncia de um efeito comum compartilhado por

frutos de uma mesma arvore.

2.2 Analise dos dados

Inicialmente as andlises estatisticas foram conduzidas usando as estimativas de
Kaplan-Meier estratificadas por momento de inoculagao e ensacamento dos frutos para
funcoes de sobrevivéncia, descrevendo o tempo para expressar os sintomas de podridao
parda. Partindo do pressuposto da proporcionalidade, estimou-se o efeito dos momentos,

sem fazer a suposicao sobre a distribuicao do tempo de sobrevivéncia, utilizando-se o mo-
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delo semiparamétrico de Cox, com diferentes distribuicoes para a fragilidade e diferentes
métodos de estimacao.

Todas as andlises foram realizadas com o ambiente R (R CORE TEAM, 2017),
utilizando-se os procedimentos do pacote survival (THERNEAU, 2015).

Os comandos apresentados a seguir fazem a importacao do conjunto de dados e
sua apresentacao inicial. Para o conjunto de dados deste estudo, a variavel "tipo” refere-
se ao “status” do fruto no momento da observacao e indica ocorréncia (1) ou nao (0) do

evento de interesse, neste caso, o sintoma de podridao parda.

> # pacote para andlise de dados de sobrevivéncia

> require(survival)

> # importagdo dos dados

> dados=read.csv('ensacamentoBT.csv',header=T)

> # visualizagdo das primeiras seis linhas de dados (padr&o)

> head(dados)

id Ano Tratamento Arvore tempo tipo
1 1 17 1 7

17 11

17
17
17
17

1

0

11 0
11 0
11 0
0

[ R N N
o g s w N
S e
S e

11

A andlise de sobrevivéncia necessita que um tratamento seja considerado como
referéncia para as comparagoes. Isto pode ser feito por critérios como o préprio desenho
do estudo em que algum tratamento ja é naturalmente referéncia (padrao ou testemunha)
ou escolhido por critérios estatisticos como aquele com o maior nimero de observagoes.
Neste estudo considerou-se como referéncia o tratamento 17 daf, em que os frutos foram

inoculados e protegidos aos 17 dias apds a plena floragao.

> # definindo Tratamento, Ano e Arvore como fatores

> dados$Tratamento <- as.factor(dados$Tratamento)

> dados$Ano <- as.factor(dados$Ano)

> dados$Arvore <- as.factor(dados$Arvore)

> # definindo o tratamento 7 como "tratamento referéncia"

> dados$Tratamento <- relevel(dados$Tratamento, "17")

O tempo mediano para expressao de sintomas nao pode ser estimado em ne-
nhum tratamento ou safra, pois em todos os casos menos de 50% dos frutos apresentaram

sintomas.
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> # 'Surv' = comando para combinar, em um unico objeto, a informagdo referente ao
> #tempo de sobrevivéncia e do status

> # 'survfit' = comando para estimar a tabela e a curva de sobrevivéncia

> #estratificados por Tratamento

> # Ano = 1: safra 2008

> (s1=survfit(Surv(tempo, tipo)~ Tratamento,data=subset(dados, Ano=="1")))

Call: survfit(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data = subset(dados,

Ano == "1"))

n events median 0.95LCL 0.95UCL

Tratamento=17 122 3 NA NA NA
Tratamento=24 194 6 NA NA NA
Tratamento=49 199 10 NA NA NA
Tratamento=64 219 14 NA NA NA
Tratamento=67 129 18 NA NA NA

> # Ano = 2: safra 2009

> (s2=survfit (Surv(tempo, tipo)~ Tratamento,data=subset(dados, Ano=="2")))

Call: survfit(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data = subset(dados,

Ano == "2"))

n events median 0.95LCL 0.95UCL

Tratamento=17 62 1 NA NA NA
Tratamento=24 74 4 NA NA NA
Tratamento=49 232 20 NA NA NA
Tratamento=64 240 43 NA NA NA
Tratamento=67 225 64 NA NA NA

> # Soma do nimero de frutos nas duas safras

> (s=survfit(Surv(tempo, tipo)~ Tratamento,data=dados))

Call: survfit(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data = dados)

n events median 0.95LCL 0.95UCL

Tratamento=17 184 4 NA NA NA
Tratamento=24 268 10 NA NA NA
Tratamento=49 431 30 NA NA NA
Tratamento=64 459 57 NA NA NA
Tratamento=67 354 82 NA NA NA

As saidas do programa R com o numero total de frutos por tratamento e o niimero

de frutos com sintomas nas duas safras foram organizadas e apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1: Numero total de frutos e nimero de frutos que expressaram sintomas de
Monilinia fructicola em funcdo da safra e do nimero de dias apés o florescimento (daf)

em que os frutos foram inoculados e protegidos.

Tratamento Safra 2008 Safra 2009 Soma
(daf) Total Com sintomas Total Com sintomas Total Com sintomas
17 122 3 62 1 184 4
24 194 6 74 4 268 10
49 199 10 232 20 431 30
64 219 14 240 43 459 57
67 129 18 225 64 354 82

Observa-se que o niumero total de frutos por tratamentos varia também entre
safras, pois ocorre abortamento de frutos, o que pode ser natural ou causado pelo ato de

ensacéd-los ainda em estagio muito fragil.

2.2.1 Curvas de Kaplan-Meier

Estimaram-se as curvas de sobrevida pelo método de Kaplan-Meier para verificar,
visualmente, o risco de expressao dos sintomas em funcao do tempo, além do pressuposto
de proporcionalidade do risco entre tratamentos. As curvas para cada tratamento foram
construidas por ano e agrupando-se os anos como pode ser observado nos comandos a
seguir. Os objetos s1, s2 e s sao resultados da funcao survfit, apresentados anterior-

mente.

> par(mfrow = c(2, 2))# divide a janela grdfica em duas linhas e duas coluna

> # ANO 1

> plot(s1, conf.int=F, 1ty=1:7, col=c("red", '"green4", "blue", "tomatol", "purple4"),
+ xlab="dias", ylab="S(t)", ylim=c(0.6, 1), main="2008", lwd=2)

> # ANO 2

> plot(s2,conf.int=F, 1lty=1:7, col=c("red", "green4", "blue", "tomatol", "purple4"),
+ xlab="dias", ylab="S(t)", ylim=c(0.6, 1), main="2009", lwd=2)

> # 2 anos

> plot(s,conf.int=F, 1ty=1:7, col=c("red", "green4", "blue", "tomatol", "purple4"),
+ xlab="dias", ylab="S(t)", ylim=c(0.6, 1),main="2008 e 2009", lwd=2)

> plot(0, pch=NA_integer_, main="", axes=F, col.lab="white")

> legend("center", bty="n", seg.len=2,

+ col=c("red", '"green4", "blue", "tomatol", "purple4"),
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+ I1ty=1:7, cex=1.5, lwd=2, legend=c('17 daf','24 daf"',
+ '49 daf','64 daf','67 daf'),
+ merge=TRUE, trace=FALSE)

As curvas de sobrevivéncia estimadas por Kaplan-Meier sao apresentadas por
safra e conjuntamente na Figura 1. Nas duas safras, a probabilidade de os frutos per-
manecerem sem sintomas de podridao parda reduz com o tempo em todos os tratamentos,
mas o comportamento é diferente entre os anos. A distin¢ao no efeito de tratamentos nao é
clara na safra de 2008, em que a probabilidade de observar fruto sadio se mantém acima de
80%. Ja na safra 2009 e conjuntamente, esta probabilidade cai para alguns tratamentos.

O método de Kaplan-Meier gera uma fungao escada que salta em cada tempo
onde ocorreu um evento (fruto com sintoma). O tamanho desse salto depende do nimero
de eventos observados nesse tempo ou seja, do nimero de frutos com sintomas em cada
momento de avaliacao. Essa funcao é uma escada porque o risco se mantém constante até

a ocorrencia do préximo evento.
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Figura 1: Estimativas das curvas de Kaplan-Meier para as fungoes de sobrevivéncia descre-
vendo o tempo para expressar os sintomas de M. fructicola em frutos de péssego inoculados

e protegidos em diferentes momentos apds a floracao (safras 2008, 2009 e conjuntamente)

Em todas as curvas o pressuposto de proporcionalidade de riscos ao longo do
tempo parece razoavel, com a probabilidade de se observar fruto sadio diminuindo em
fungao do tempo em todas as classes de diametros de ensacamento (Figura 1). Os trata-
mentos em que os frutos foram inoculados e ensacados mais tarde apds a plena floragao
destacam-se pela menor probabilidade de se observar fruto sadio nos dois anos e com o0s

anos agrupados.
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2.2.2 Teste log-rank

Para comparar as curvas formalmente, utilizou-se o teste log-rank, que compara
os valores observados e esperados de cada tratamento sob a hipdtese de que o risco é o
mesmo em todos os tratamentos. Isto equivale a testar se o tempo para incidéncia de
podridao é semelhante em cada tratamento.

Os valores da estatistica log-rank foram significativos (p < 0,05) em todas as
safras e conjuntamente (Tabela 2), indicando diferengas na func¢ao de sobrevivéncia entre
tratamentos. Embora a técnica nao paramétrica de Kaplan-Meier e o teste log-rank nao
facam quase nenhuma restricao sobre a distribuicao de probabilidades do tempo até a
expressao dos sintomas), os métodos sao limitados pois nao permitem testar o efeito de
diferentes covaridaveis ao mesmo tempo (COLOSIMO & GIOLO, 2006; CARVALHO et

al., 2011), o que neste estudo compde o efeito dos tratamentos.

> # 'survdiff' = comando para calcular o teste log-rank
> # Ano = 1: safra 2008

> survdiff (Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, rho=0, data=subset(dados, Ano=="1"))

Call:
survdiff (formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data = subset(dados,

Ano == "1"), rho = 0)

N Observed Expected (0-E)"2/E (0-E)"2/V

Tratamento=17 122 3 7.34 2.563 3.021
Tratamento=24 194 6 11.59 2.698 3.525
Tratamento=49 199 10 11.79 0.273 0.358
Tratamento=64 219 14 12.85 0.103 0.140
Tratamento=67 129 18 7.43 15.041 17.769

Chisq= 20.9 on 4 degrees of freedom, p= 0.000336

> # Ano = 2: safra 2009

> survdiff (Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, rho=0, data=subset(dados, Ano=="2"))

Call:
survdiff (formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data = subset(dados,

Ano == "2"), rho = 0)

N Observed Expected (0-E)~2/E (0-E)~2/V

Tratamento=17 62 1 10.5 8.605 9.592
Tratamento=24 74 4 12.1 5.382 6.076
Tratamento=49 232 20 38.2 8.637 12.461
Tratamento=64 240 43 38.1 0.642 0.925
Tratamento=67 225 64 33.2 28.506 39.071

Chisg= 53.1 on 4 degrees of freedom, p= 8.05e-11

> # Soma do nimero de frutos nas duas safras

> survdiff (Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, rho=0, data=dados)
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Call:

survdiff (formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data = dados,

rho = 0)
N Observed Expected (0-E)"2/E (0-E)"2/V
Tratamento=17 184 4 20.7 13.46 15.43
Tratamento=24 268 10 29.7 13.03 15.81
Tratamento=49 431 30 47.4 6.37 8.74
Tratamento=64 459 57 49.3 1.19 1.66
Tratamento=67 354 82 36.0 58.93 74.59

Chisq= 94.6 on 4 degrees of freedom, p= 0O

Os resultados da aplicacao da funcao survdiff sao apresentados na Tabela 2
apenas para as safras consideradas conjuntamente (soma dos frutos). Nos argumentos da

funcao survdiff, a expressao rho=0 indica a realizagao do teste log-rank.

Tabela 2: Numero de frutos total (N), nimeros observados e esperados de frutos com

sintomas de Monilinia fructicola em cada momento apés o florescimento (Chisq= 94, 6 gl,

p=0)

Tratamento N Observado Esperado (O-E)"2/E (0O-E)"2/V

17 daf 184 4 20,7 13,5 15,4
24 daf 268 10 29,7 13,0 15,8
49 daf 431 30 47,4 6,4 8,7
64 daf 459 57 49,3 1,2 1,7
67 daf 354 82 36,0 58,9 74,6

Nesta situagao, como o teste de qui-quadrado foi significativo (p = 0), rejeita-se a
hipdtese da nulidade, concluindo que pelo menos um tratamento difere significativamente
dos outros em algum momento do tempo. Assim, hé efeito significativo do momento em

que os frutos sao inoculados na expressao de sintomas de podridao parda.
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2.3 Modelo semiparamétrico

Como o comportamento entre os tratamentos foi semelhante nos dois anos, os
dados foram agrupados e as andlises semiparamétricas realizadas com os anos agrupados.
Considerou-se "ano” como fator de estratificacao, o que equivale afirmar que o risco de
base nao é o mesmo para os dois anos, o que se justifica pelo aumento do inéculo inicial
da doenca no segundo ano.

Utilizou-se o modelo de riscos proporcionais de Cox para avaliar o efeito do mo-
mento da inoculacdo e protegao (daf). As arvores utilizadas no estudo apresentam vari-
abilidade entre si e, pela falta de covaridveis que a expliquem, sera considerado que as
arvores apresentam diferentes fragilidades. Desta forma, sera introduzida uma variavel
que representa um efeito aleatério para cada arvore, o que torna as estimativas dos efeitos

de tratamentos mais consistentes.

e Modelo 1

Inicialmente ajustou-se um modelo que considera apenas o efeito do momento da

inoculacao e protecao:

> # o comando coxph() ajusta os pardmetros do modelo de regressdo de Cox
> ml <- coxph(Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data=dados)

> summary (m1)

Call:

coxph(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento, data = dados)

n= 1696, number of events= 183

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>|zl)
Tratamento24 0.5564 1.7444 0.5916 0.940 0.346976
Tratamento49 1.1906 3.2889 0.5323 2.237 0.025309 *
Tratamento64 1.7966 6.0290 0.5173 3.473 0.000514 *x*x
Tratamento67 2.4852 12.0041 0.5121 4.853 1.21e-06 **x
Signif. codes: 0 ‘xx*’ 0.001 ‘#*’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ¢’ 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

Tratamento24 1.744 0.57327 0.5471 5.562
Tratamento49 3.289 0.30405 1.1587 9.336
Tratamento64 6.029 0.16587 2.1875 16.616

Tratamento67 12.004 0.08331 4.4000 32.749

Concordance= 0.694 (se = 0.021 )

Rsquare= 0.052  (max possible= 0.797 )

Likelihood ratio test= 90.95 on 4 df, p=0

Wald test = 76.26 on 4 df, p=1.11e-15
Score (logrank) test = 95 on 4 df, p=0
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e Modelo 2

Este modelo considera o efeito do momento da inoculagao e protecao e a estratifi-
cagao por ano:

> # o comando coxph() ajusta os pardmetros do modelo de regressdo de Cox
> m2 <- coxph(Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano), data=dados)

> summary (m2)

Call:
coxph(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano),

data = dados)
n= 1696, number of events= 183

coef exp(coef) se(coef) z Pr(>lzl)
Tratamento24 0.6173 1.8539 0.5918 1.043 0.29689
Tratamento49 1.0323 2.8076 0.5332 1.936 0.05286 .
Tratamento64 1.6572 5.2446 0.5180 3.199 0.00138 *x*
Tratamento67 2.2720 9.6985 0.5137 4.423 9.75e-06 *x**

Signif. codes: 0 ‘*x*’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*> 0.05 ‘.” 0.1 ¢ ’> 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

Tratamento24 1.854 0.5394 0.5813 5.913
Tratamento49 2.808 0.3562 0.9873 7.984
Tratamento64 5.245 0.1907 1.9001 14.476
Tratamento67 9.699 0.1031 3.5435 26.544

Concordance= 0.672 (se = 0.029 )

Rsquare= 0.041 (max possible= 0.763 )

Likelihood ratio test= 71.61 on 4 df, p=1.033e-14
Wald test =62 on 4 df, p=1.1le-12
Score (logrank) test = 72.96 on 4 df, p=5.329e-15

e Modelo 3

O modelo agora acomoda o efeito do momento da inoculacao e da protecao, estrati-
ficado por ano, e considera cada arvore como efeito de fragilidade. Como default da
funcao, assumiu-se a distribuicao Gama para a fragilidade e estima-se a variancia

da fragilidade utilizando-se a verossimilhanga perfilhada (EM):

> m3 <- coxph(Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) + frailty(Arvore), data=dados)

> summary (m3)

Call:
coxph(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) +
frailty(Arvore), data = dados)

n= 1696, number of events= 183

coef se(coef) se2 Chisq DF p
Tratamento24 0.619 0.5922 0.5919 1.09 1.00 3.0e-01
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Tratamento49 1.018 0.5339 0.5335 3.63 1.00 5.7e-02
Tratamento64 1.649 0.5186 0.5182 10.11 1.00 1.5e-03
Tratamento67 2.262 0.5145 0.5140 19.32 1.00 1.1e-05
frailty(Arvore) 13.10 8.69 1.4e-01

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

Tratamento24 1.857 0.5385 0.5818 5.929
Tratamento49 2.766 0.3615 0.9716 7.877
Tratamento64 5.202 0.1922 1.8827 14.374
Tratamento67 9.598 0.1042 3.5011 26.310

Iterations: 8 outer, 29 Newton-Raphson
Variance of random effect= 0.07800985 I-likelihood = -1182.8
Degrees of freedom for terms= 4.0 8.7
Concordance= 0.703 (se = 0.03 )
Likelihood ratio test= 93.99 on 12.68 df, p=1.71le-14

Para a escolha entre os trés modelos utilizou-se a probabilidade de concordancia
(concordande). Concordancia significa que, ao selecionar aleatoriamente duas ob-
servagoes, a que possuir menor tempo de sobrevivéncia é também aquela que possui
maior risco estimado pelo modelo de Cox. Assim, o modelo 3 com concordancia
0,703 (Tabela 3) tem um resultado discriminatério muito bom, de acordo com a
classificagao proposta por Carvalho et al. (2011). A inclusao do efeito de &rvore,

leva a melhoria significativa no modelo.

Modelo 4

A partir do modelo 3, em que se assumiu distribuicao Gama, agora estimou-se a
variancia da fragilidade utilizando-se a minimizacao do critério de informacao de

Akaike (AIC) como algoritmo de maximizagao:

> m4 <- coxph(Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) + frailty(Arvore, method="aic"), data=dados)

> summary (m4)

Call:
coxph(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) +

frailty(Arvore, method = "aic"), data = dados)

n= 1696, number of events= 183

coef  se(coef) se2 Chisq DF  p
Tratamento24 0.6191 0.5923 0.5920 1.09 1.00 3.0e-01
Tratamento49 1.0165 0.5339 0.5335 3.62 1.00 5.7e-02
Tratamento64 1.6485 0.5186 0.5183 10.10 1.00 1.5e-03
Tratamento67 2.2607 0.5146 0.5141 19.30 1.00 1.1e-05
frailty(Arvore, method = 13.94 9.28 1.4e-01

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
Tratamento24 1.857 0.5384 0.5818 5.929
Tratamento49 2.764 0.3619 0.9705 7.869
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Tratamento64 5.199 0.1923 1.8814 14.367
Tratamento67 9.590 0.1043 3.4980 26.292

Iterations: 9 outer, 29 Newton-Raphson
Variance of random effect= 0.08667691  I-likelihood = -1182.9
Degrees of freedom for terms= 4.0 9.3

Concordance= 0.703 (se = 0.03 )
Likelihood ratio test= 95.15 on 13.27 df, p=1.898e-14

Modelo 5

Como alternativa, assumiu-se fragilidade com distribui¢ao lognormal (Gauss), em
que o método padrao de estimacao da variancia é o da maxima verossimilhanca

restrita aproximada (REML):

> m5 <- coxph(Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) + frailty(Arvore, dist="gauss"), data=dados)

> summary (m5)

Call:
coxph(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) +

frailty(Arvore, dist = "gauss"), data = dados)

n= 1696, number of events= 183

coef  se(coef) se2 Chisq DF p
Tratamento24 0.6189 0.5922  0.5919 1.09 1.00 3.0e-01
Tratamento49 1.0172 0.5338 0.5335 3.63 1.00 5.7e-02
Tratamento64 1.6486 0.5185 0.5182 10.11 1.00 1.5e-03
Tratamento67 2.2606 0.5145 0.5140 19.31 1.00 1.1e-05
frailty(Arvore, dist = "g 12.78 8.33 1.4e-01

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

Tratamento24 1.857 0.5385 0.5817 5.928
Tratamento49 2.766 0.3616 0.9714 7.874
Tratamento64 5.200 0.1923 1.8819 14.366
Tratamento67 9.589 0.1043 3.4984 26.284

Iterations: 8 outer, 24 Newton-Raphson
Variance of random effect= 0.0738499
Degrees of freedom for terms= 4.0 8.3
Concordance= 0.703 (se = 0.03 )
Likelihood ratio test= 92.97 on 12.32 df, p=1.843e-14

Modelo 6

A partir do modelo 5, em que se assumiu distribuicao lognormal, agora estimou-se
a variancia da fragilidade utilizando-se a minimizacao do critério de informacao de

Akaike (AIC) como algoritmo de maximizagao:

> m6 <- coxph(Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) + frailty(Arvore, dist="gauss", method="aic"), data=dados)

> summary (m6)
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Call:
coxph(formula = Surv(tempo, tipo) ~ Tratamento + strata(Ano) +

frailty(Arvore, dist = "gauss", method = "aic"), data = dados)

n= 1696, number of events= 183

coef se(coef) se2 Chisq DF p
Tratamento24 0.619 0.5922 0.5920 1.09 1.00 3.0e-01
Tratamento49 1.016 0.5339 0.5335 3.62 1.00 5.7e-02
Tratamento64 1.648 0.5186 0.5182 10.10 1.00 1.5e-03
Tratamento67 2.259 0.5145 0.5140 19.28 1.00 1.1e-05
frailty(Arvore, dist = "g 13.93 9.09 1.3e-01

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

Tratamento24 1.857 0.5385 0.5817 5.928
Tratamento49 2.761 0.3621 0.9698 7.863
Tratamento64 5.195 0.1925 1.8801 14.355
Tratamento67 9.578 0.1044 3.4938 26.257

Iterations: 9 outer, 28 Newton-Raphson
Variance of random effect= 0.08503443
Degrees of freedom for terms= 4.0 9.1
Concordance= 0.703 (se = 0.03 )
Likelihood ratio test= 94.48 on 13.08 df, p=2.098e-14

As medidas de ajuste entre os modelos 3, 4, 5 e 6 diferem pouco entre as dis-
tribuicoes e métodos de estimagao da variancia (Tabela 3), o que também se espera dos
parametros estimados em cada modelo. A hipdtese nula de que os efeitos aleatérios sao
iguais a zero foi rejeitada nas quatro configuracoes de distribuicao para fragilidade e

método de estimacao.
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Tabela 3: Medidas de ajuste dos modelos com diferentes distribuicoes para fragilidade e

métodos para estimar a variancia. O teste de Wald para a fragilidade e o teste da razao de

verossimilhancas sao seguidos pelos graus de liberdade entre parénteses e sao significativos

a 1% (p<0,01)

Medidas Cox Gama Lognormal
Cléssico EM AIC REML AIC
(m1) (m3) () (m5) (1m6)
WT 76,26 (4) - - - -
VEA - 0,0780 0,0867 0,0738 0,0850
Il - -1182,8 -1182,9 - -
RV 90,95 (4) 93,99 (12,68) 95,15 (13,27) 92,97 (12,32) 94,98 (13,08)
Conc. 0,694 (4) 0,703 0,703 0,703 0,703

WT = Wald test; VEA = Variancia do Efeito Aleatério; I-1 = I-lilelihood; RV = Razao de

Verossimilhanga; Conc.= Concordancia

A Figura 2 apresenta de forma grafica a distribuicao do risco para cada arvore.

As arvores foram ordenadas pela estimativa pontual da fragilidade, nao havendo alteragao

na ordem das fragilidades entre os modelos. Os comandos em R para construcao da Figura

2 sao apresentados a seguir:

> par(mfrow = ¢(2, 2))

> source("Rfun.r")

> plot.frail(dados$Arvore, m3, xlab="Arvore", main="(a)")
> plot.frail(dados$Arvore, m4, xlab="Arvore", main="(b)")
> plot.frail(dados$Arvore, m5, xlab="Arvore", main="(c)")

> plot.frail(dados$Arvore, m6, xlab="Arvore", main="(d)")
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Figura 2: Estimativas pontuais de fragilidade e respectivos intervalos com 95% de confi-
anca, utilizando diferentes distribuigoes para o efeito de fragilidade (Gama e Lognormal) e
algoritimos de estimagao (EM, AIC e REML): (a) Gama-EM; (b) Gama-AIC; (c¢) Gauss-
REML; (d) Gauss-AIC

A variacao encontrada na estimativa da variancia dos efeitos aleatérios entre
os modelos é pequena e pode ser desconsiderada. Além disso, as arvores podem ser
consideradas equivalentes em relacao ao risco de expressao de sintomas dos seus frutos.
Em funcao disso, os modelos podem ser considerados equivalentes na estimativa do efeito

da protecao no controle da incidéncia de M. fructicola.
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2.4 Verificagao dos residuos do modelo

Na Tabela 4 apresenta-se o teste para a correlagao linear entre o tempo de sobre-
vivéencia e o residuo. Observa-se que nao se rejeita a hipétese nula de risco proporcional

entre os tratamentos. Assim, nao ha tendéncia linear decrescente ao longo do tempo.

> # 'cox.zph' retorna os residuos de Schoenfeld padronizados
> # rHO é a hipétese nula de risco proporcional

> (residuo.sch <- cox.zph(m4))

rho chisq P
Tratamento24 -0.1060 2.066 0.151
Tratamento49 -0.0512 0.476 0.490
Tratamento64 -0.0401 0.291 0.590
Tratamento67 -0.0530 0.507 0.477
GLOBAL NA 3.272 0.513

Tabela 4: Resultados do teste da correlacao linear dos residuos dos tratamentos com o
tempo de sobrevivéncia; rhg € o coeficiente de correlagao; chisq, o valor da estatistica

qui-quadrado; e p corresponde ao p-valor da estatistica qui-quadrado

Tratamento rho chisq p-valor

24 daf  -0,1060 2,066 0,1151
49 daf  -0,0512 0,476 0,490
64 daf  -0,0401 0,291 0,590
67 daf  -0,0530 0,507 0,477
Global - 3272 0513

Observa-se que em todos os tratamentos nao ha tendéncia sistematica no grafico
de residuos (Figura 3), confirmando que o risco relativo dos tratamentos é constante

durante o tempo de observacao.
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Figura 3: Residuos de Schoenfeld para o modelo de riscos proporcionais de Cox ajustado
aos dados de incidéncia de M. fructicola em péssego em funcao do momento em que os

frutos foram inoculados e protegidos (tratamentos).

Como as pressuposicoes foram atendidas, as inferéncias a partir do modelo semi-

paramétrico de Cox sao vélidas e apresentadas na Tabela 4.
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Tabela 5: Estimativas do risco relativo de expressao de sintomas para cada tratamento
em cada distribuigao para a fragilidade e método para estimar a variancia (* indica efeito

significativo e ns efeito nao significativo

Tratamento Gama lognormal
(EM) 1cos%r; Ls) (AIC) (REML) (AIC)
24 daf 1,857 ns (0582592 1,857 s 1,857 ns 1,857 ns
49 daf 2,766 ns (o972 7877 2,764 ns 2,766 ns 2,761 ns
64 daf 5,202 * (1883, 149799 5,199 ¥ 5200 * 5195 *
67 daf 9,598 * 501263100 9,500  * 9,589 * 9578 *

As alteracoes nos efeitos fixos entre os modelos com diferentes distribuicoes e
métodos para estimar as fragilidades nao sao importantes. Além disso, observa-se que
as diferentes possibilidades sao consistentes, apontando como significativas as diferencas
entre todos os tratamentos em relagao ao momento 17 daf.

Frutos inoculados e ensacados apds 49 daf aumentam significativamente o risco
de apresentar sintomas, variando de 5,2 aos 64 daf até 9,6 vezes a chance de ocorréncia

aos 67 daf.
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3 Consideracoes finais

A apresentagao das técnicas mais usuais em andlise de sobrevivéncia aliada a
aplicagao neste problema real permitiu ilustrar uma primeira abordagem para dados de
tempo-ocorréncia. No exemplo apresentado, a analise conjunta com efeito basal variando
entre safras, a verificacdo de um fator de agrupamento (arvores) como efeito aleatério além
do pressuposto de riscos proporcionais para o modelo de Cox, sao procedimentos padroes
em problemas convencionais que permitem analise respeitando a natureza da variavel,
além de qualificar as andlises em problemas convencionais.

As técnicas apresentadas tém extensoes ou diferentes abordagens para problemas
mais complexos. A ocorréncia do evento antes da observagao no individuo (dados com
censura a esquerda) ou a ocorréncia em um intervalo de tempo (censura intervalar) ne-
cessitam de abordagens diferentes das apresentadas. Além disso, quando o pressuposto
de riscos proporcionais no modelo de Cox nao é atendido, pode-se utilizar modelos cujas
covariaveis sao tempo-dependentes, denominados de modelos de tempo de vida acelerado.
Em casos de covariaveis continuas a relagao entre covariavel e os riscos associados podem
ser estimados respeitando a forma funcional da covaridvel com fungoes nao paramétricas,

como regressao linear local (lowess) e as fungoes spline.
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