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RESUMO

GOUVEA, Graziela Dutra Rocha. Estimador Bootstrap nao-paramétrico
de curvas de sobrevivéncia para dados entomoldgicos com censura
intervalar. 2006. 61 p. Dissertacdo (Mestrado em Agronomia/Estatistica e
Expegimentaqéo Agropecuaria) - Universidade Federal de Lavras, Lavras,
MG.

Este trabalho teve como objetivo estimar e comparar curvas de
sobrevivéncia para dados entomoldgicos que envolvem censura intervalar. Isso
com o intuito de comparar dois tipos de alimentos artificiais (solucdo aquosa de
mel a 50% e solugdo aquosa de frutose a 50%) usados no suprimento da
necessidade alimentar de abelhas durante a entressafra (escassez de néctar e
pélen). Inicialmente, utilizou-se o algoritmo EM (Esperanca-Maximizacéo) para
se alcancar tal objetivo. Foi observado que ndo ha diferenca dos saltos (steps)
no Estimador Nao-Paramétrico de Maxima Verossimilhanca (ENPMV), quando
se aplica esse algoritmo ou quando se determinam tais estimativas por meio de
contagens. Para melhorar as estimativas obtidas por contagem, aplicou-se o
método Bootstrap (N&o-Paramétrico) para estimar os saltos e, posteriormente,
construir as curvas de sobrevivéncia. Concluiu-se, entdo, que, para dados
entomoldgicos, o método Bootstrap fornece boas estimativas, além de
possibilitar a construgdo de intervalos de confianca que permitem comparar as
curvas de sobrevivéncia sem a necessidade de se estabelecer um método
especifico de comparacdo para esse tipo de dados. Foram utilizados dados reais
referentes a longevidade de abelhas da espécie Apis mellifera que foram
coletadas no Apiério Experimental da Universidade Federal de Lavras (UFLA).
Concluiu-se, também, que o alimento que proporcionou maior longevidade aos

insetos foi solugdo aquosa de mel a 50%.

! Comité orientador: Prof. Dr. Mério Javier Ferrua Vivanco — UFLA (Orientador), Prof.
Dr. Fortunato Silva de Menezes — UFLA (Co-orientador).



ABSTRACT

GOUVEA, Graziela Dutra Rocha. Non-parametric Bootstrap Estimator of
survival curves for interval censored entomological data. 2006. 61 p.
Dissertation ~ (Master in  Agronomy/Statistics and  Agricultural
Experimentation) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG. 2

The goal of this work was estimate and compare survival curves for interval
censored entomological data. More specifically, compare the survival curves of
bees fed with two artificial solutions: 50% aqua honey solution and 50% aqua
fructose solution. No differences was found between the non-parametric
maximum likelihood estimate obtained by the EM algorithm and the estimated
obtained by the counting method. In order to improve the estimates of the
previous result, the bootstrap method was applied. This method provides good
estimates and confidence intervals which allow the comparison between the
survival curves. The experiment was conducted in the Insect Biology Laboratory
of the Entomology Department of the Universidade Federal de Lavras-Lavras,
MG, Brazil , at 28+2°C, UR 70+£10 % and 12-hour photophase. The final
conclusion was that longer expected time life is obtained when Apis mellifera

bees are fed with honey aqua solution.

2 Guidance Committee: Dr. Mario Javier Ferrua Vivanco — UFLA (Supervisor),
Dr. Fortunato Silva de Menezes — UFLA (Co-Supervisor).



1 INTRODUCAO

1.1 Aspectos gerais

A Analise de Sobrevivéncia é uma das areas da Estatistica que mais tem
crescido nos Ultimos tempos, principalmente pela sua importancia em estudos
clinicos. A principal caracteristica dos dados de sobrevivéncia é a presenca de
censura (observacdo parcial da resposta), que pode se apresentar em trés tipos: a
direita, a esquerda e intervalar.

A censura intervalar, que seré tratada neste estudo, € caracterizada pelo
fato de ndo ser conhecido o tempo exato de ocorréncia de um evento, sabendo-se
somente que esse ocorreu num determinado intervalo de tempo. Sendo assim,
como poderiam ser estimadas as curvas de sobrevivéncia com esse tipo de dado?

Vaérios autores resolveram o questionamento acima, considerando os
tempos de observacdo aleatorios, 0 que, na pratica, geralmente ndo ocorre, uma
vez que, na maioria dos casos, o proprio pesquisador fixa os tempos de
observacao, de maneira que isso possa facilitar o seu trabalho.

Em varias areas do conhecimento, é possivel encontrar dados com
censura intervalar. Uma &rea em que é bem comum esse tipo de censura é a
Entomologia (parte da Zoologia que estuda os insetos).

O trato com os insetos, muitas vezes, pode ser bastante dificil. Muitos
deles tém um tempo de vida curto, podendo chegar a poucas horas; outros vivem
dias, e, para determinar o tempo até a sua morte, devem-se realizar experimentos
com visitas periddicas para se estimar o momento em que isso ocorre, ja que ndo
é possivel acompanhé-lo continuamente no decorrer de sua existéncia.

O método utilizado pelos profissionais e estudioso da area de
Entomologia tem sido criticado por muitos pesquisadores pelo fato de que, ao se

realizar o experimento, na maioria das vezes, o tempo de vida do inseto é



considerado como sendo a extremidade a direita do intervalo de observacdo, o
que pode causar perda de informac6es e levar a inferéncias invalidas.

O enfoque deste trabalho ndo estd baseado em dados fornecidos pelas
extremidades dos intervalos, mas pelas probabilidades (saltos) de que os insetos
morram em um determinado intervalo de tempo. Assim, procura-se construir
curvas de sobrevivéncia a partir desses saltos.

A abordagem aqui apresentada considera dados reais do tempo de vida
de abelhas da espécie Apis mellifera, insetos sociais que vivem em colénias e
produzem mel, prépolis e cera, a qual é composta de alcoois, acidos graxos,
ésteres, hidrocarbonetos e vitamina A, muito utilizados pelo homem na indUstria
quimica, alimenticia, farmacéutica e na fabricacdo de produtos artesanais.

Segundo Brighenti (2003), o Brasil possui grande potencial apicola,
especialmente em funcdo de sua extensa area territorial e também pela
diversidade de plantas nectariferas e poliniferas. O potencial brasileiro de
produtos apicolas esta avaliado em 360 milhfes de ddlares anuais, podendo
chegar, em curto prazo, a um bilhdo, sendo, portanto, de grande importancia
para a economia do pais.

Existem varios métodos computacionais para estimar curvas de
sobrevivéncia na presenca de censura intervalar. Entre eles, serd estudado o
algoritmo EM (Esperanca-Maximizacdo) e sera proposto o Método Bootstrap,
como alternativa, para tratar, exclusivamente, dados entomoldgicos.

O algoritmo EM é um método iterativo usado para localizar o valor de
um parametro que maximiza a funcdo de verossimilhanca, sendo que cada
iteracdo € constituida por dois passos, chamados E-step e M-step.
Primeiramente, é calculada a esperanca da variavel aleatéria completa em
relacéo a distribuicdo condicionada a variavel aleatdria observada. Em seguida,
ocorre a maximizagdo da funcdo obtida no E-step em relagdo a um parametro

desconhecido.



O Método Bootstrap consiste em uma técnica de reamostragem que
permite aproximar a distribuicdo de uma funcdo das observagdes a partir da
distribuicdo empirica dos dados. Por meio desse método, podem ser estimados
as medidas de posicdo, de dispersdo e os intervalos de confianga, com o intuito

de fazer inferéncia sobre os parametros em questéo.

1.2 Objetivos

Baseando-se nas probabilidades (saltos) de que os eventos ocorram em
um determinado intervalo de tempo, os objetivos deste trabalho séo:
(1) estimar as curvas de sobrevivéncia da longevidade de insetos, utilizando
dados censurados intervalarmente;
(2) comparar dois tipos de alimentos artificiais que possam suprir a alimentacéao
de abelhas durante a entressafra (escassez de néctar e pélen), em substituicdo a
uma apicultura migratoria;
(3) estudar a possibilidade de adaptacdo dos algoritmos utilizados no tratamento
de censura intervalar com intervalos aleat6rios, para o caso em que o0s intervalos

sdo fixos.



2 REFERENCIAL TEORICO

Modelos de analise de sobrevivéncia tém por objetivo estudar dados de
experimentos em que, geralmente, a variavel resposta é o tempo até a ocorréncia
de um evento de interesse. A principal caracteristica dos dados de sobrevivéncia
é a presenca de censura (observacao parcial da resposta).

Existem trés tipos de censura: censura a direita, censura & esquerda e
censura intervalar; e trés mecanismos de censura: censura tipo I, censura tipo Il e
censura aleatdria.

Dados com censura intervalar aparecem quando o tempo de falha T néo
pode ser observado, mas pode ser determinado um intervalo no qual o tempo de
falha esta contido (Huang & Wellner, 1996). Muitos estudos envolvendo esse
tipo de censura podem ser encontrados na literatura.

O primeiro trabalho em estimacdo ndo-paramétrica da funcdo de
distribuicdo acumulada (FDA), ou, equivalentemente, funcdo de sobrevivéncia,
na presenca de censura intervalar, foi atribuido a Peto (1973). Nesse trabalho, foi
descrito o Algoritmo de Newton-Raphson para o Estimador Nao-Paramétrico de
Maxima Verossimilhanca (ENPMV) da funcdo de distribuicdo acumulada.
Turnbull (1976) derivou 0 mesmo estimador que Peto (idem), usando um
algoritmo iterativo de autoconsisténcia: o algoritmo EM (Esperanca-
Maximizacao).

Segundo Ng (2002), o método proposto por Peto (ibidem) tende a
concentrar massas de probabilidade nas extremidades dos intervalos. Entdo, ele
prop6s uma modificacdo que supera esse problema. Giolo (2004) descreveu e
ilustrou o procedimento iterativo proposto por Turnbull (1976) para estimar a
funcéo de sobrevivéncia que foi, por ela, implementado no software R. A autora
usou, para ilustrar o método e o uso do R, um estudo apresentado por Klein &

Moeschberger (1997), que foi realizado para comparar a eficiéncia do



tratamento, utilizando somente radioterapia contra radioterapia combinada a
quimioterapia em mulheres com cancer de mama, em que o evento de interesse
era o tempo até o aparecimento de retracdo de peito.

Vérios autores estudaram o algoritmo EM, dentre eles Cox & Okes
(1984), Dempster et al. (1977) e Tanner (1996), os quais apresentaram alguns
exemplos em que o uso do EM é adequado, bem como as propriedades gerais
desse algoritmo.

Meng & Rubin (1991) estudaram a taxa de convergéncia do algoritmo
EM e Jamshidiam & Jennrich (1997) propuseram métodos para acelerar a
convergéncia do algoritmo baseados no método Quase-Newton. Jamshidiam &
Jennrich (2000), entéo, estudaram o erro-padrdo produzido pelo algoritmo EM e
0 compararam com outros métodos de estimagéo.

Lindsey & Ryan (1998) introduziram um método ndo-paramétrico para
testes de hipdteses que permite a comparagdo entre dois grupos com censura: a
direita, a esquerda ou intervalar.

Outros métodos para comparagdo entre grupos com censura foram
introduzidos na literatura, mas poucos séo usados por causa da falta de softwares
facilmente disponiveis. Devido a essa caréncia, uma abordagem comum €
assumir que o evento aconteceu no fim (ou inicio, ou ponto central) de cada
intervalo e, entdo, aplicarem-se métodos-padrdo. Porém, essa abordagem pode
levar a inferéncias invalidas que, em particular, tendem a menosprezar os erros-
padrdo dos estimadores dos parametros de interesse.

A comparacdo de funcBes de sobrevivéncia tem sido muito estudada por
varios autores. Pepe & Fleming (1989) introduziram um teste para dados que
envolvem censura a direita. Petroni & Wolfe (1994) consideram um teste similar
em que os tempos de sobrevivéncia podem ser tomados como um nimero finito
de valores. Fang et al. (2002) estenderam esses testes para o caso geral de dados

que envolviam o caso 1 de censura intervalar, derivaram a distribuicdo



assintética da estatistica do teste, apresentaram um procedimento Bootstrap e
também aplicaram o método proposto para dados com censura intervalar num
estudo de cancer de mama.

Gentleman & Vandal (2001) apresentaram métodos para encontrar o
ENPMV da funcéo de distribuigéo, usando uma abordagem de teoria gréfica que
simplifica os problemas envolvendo censura intervalar. Dentre os métodos de
estimagdo, foram apresentados o algoritmo EM e métodos de isotonizacao.
Hudgens (2005) também apresentou uma abordagem tedrica grafica para
descrever 0 ENPMV para a funcdo de distribuicdo acumulada para dados com
censura intervalar e dados truncados a esquerda. Assim, uma condicdo
necessaria e suficiente para a existéncia de um ENPMYV foi provada.

Huang & Wellner (1996) definiram o caso 1 e 0 caso 2 de censura
intervalar e também um esquema geral desse tipo de censura. Os autores
mostraram como calcular o ENPMV nos dois casos, bem como os modelos de
regressdo nos casos 1 e 2 de censura intervalar. Geskus & Groeneboom (1999)
revelaram a eficiéncia assintdtica do ENPMV para o caso 2 de censura
intervalar.

Jonbloed (1998) comparou os algoritmos EM e ICM (Algoritmo
Iterativo do Minorante Convexo) para o calculo do ENPMV e concluiu que o
algoritmo ICM converge mais rapidamente na presenca de censura intervalar
(caso 2) do que o EM. Assim, o autor propés uma modificacdo do algoritmo
ICM e provou que essa modificacdo é globalmente convergente.

Para calcular o ENPMV da fungdo de sobrevivéncia na presenca de
censura dupla e para o caso 2 de censura intervalar, Zhang & Jamshidiam (2004)
propuseram trés algoritmos: EM, ICM e GR (generalizagdo do algoritmo
Rosen). Os autores, entdo, definiram o Estimador Ndo-Paramétrico de Maxima
Verossimilhanca da funcdo de sobrevivéncia como uma funcdo step que tem

saltos apenas nos pontos de observacdo e maximizam o log-verossimilhanca,



levando a um Unico ENPMV para os dois tipos de censura por eles
considerados.

Pan (2000) sugeriu a suavizacdo da funcdo de sobrevivéncia em casos
envolvendo censura intervalar pelos métodos do nucleo e logspline, fazendo
uma comparagao entre esses métodos mediante simulagdes. A suavizacdo pelo
nlcleo é um método ndo-paramétrico de estimacdo de uma funcdo densidade de
probabilidade. As diferentes aplicacdes do ndcleo estimador podem ser
encontradas em Silverman (1986) e Simonoff (1996), dentre outros.

Rodarte (2005) estudou os intervalos de confianca para a funcdo de
distribuicdo na presenca de censura intervalar (caso 1). Assim, o autor descreve
quatro diferentes métodos para a estimacdo e construcdo desses intervalos: o
ENPMV que usa um algoritmo para o célculo de regressdes isotbnicas, uma
variacdo do ENPMV suavizado via nucleo estimadores, 0 método Bootstrap e o
método de imputacgdo. O autor concluiu que o melhor método para a construcao
dos intervalos de confianca foi o Bootstrap.

O Método Bootstrap, inicialmente proposto por Efron (1979), consiste
em uma técnica de reamostragem que permite aproximar a distribuicdo de uma
funcdo das observacOes a partir da distribuicdo empirica dos dados baseado em
uma amostra de tamanho finito. Os conceitos basicos e muitas aplicacGes
praticas do Método Bootstrap podem ser encontrados em Efron & Tibshirani
(1993) e Manly (1994).

Muitos autores usaram o procedimento Bootstrap em dados com censura
intervalar. Moreira (2001) utilizou 0 método na escolha entre 0s modelos de Cox
e Logistico para dados de sobrevivéncia com censura intervalar, concluindo que,
para a analise dos dados do experimento com linho (planta da qual se extrai o

6leo de linhaga), 0 modelo que melhor se ajustou aos dados foi o Logistico.



Jiang & Zhou (2003) propuseram um estudo de custos médicos para o
tratamento de pacientes de uma clinica de cardiologia e determinaram o0s
intervalos de confianga para esses custos utilizando o mesmo método.

Ren (2003) exemplificou o caso 2 de censura intervalar num estudo com
pacientes HIV positivos, também utilizando o procedimento Bootstrap para
encontrar o Estimador N&do-Paramétrico de Maxima Verossimilhanca para esses
dados.

2.1 Estimador N&o-Paramétrico de Maxima Verossimilhanca (ENPMV)

Segundo Groeneboom & Jongbloed (2000), a funcéo de distribuicdo que

maximiza a verossimilhanca para todas as distribuicdes que tém como suporte o

conjunto finito de pontos {xl,xz,...,xn}de uma dada amostra é justamente a

funcdo de distribuicdo empirica. Nesse sentido, a funcdo de distribuicdo
empirica é o Estimador N&o-Paramétrico de Maxima Verossimilhanca da
Funcdo de Distribuicdo Acumulada.

Zhang & Jamshidiam (2004) seguiram uma convengdo comum em
estimagdo ndo paramétrica, na qual se define o ENPMV da funcdo de
sobrevivéncia como uma funcdo step que tem saltos somente nos pontos de
observacgdo e maximiza o logaritmo da verossimilhanca. Nesse caso, 0 ENPMV

da funcdo de falha pode ser determinado via seus valores z,,z,,...,z;, que sdo

tempos distintos de observacdo extraidos de observacdes iz(Yl,...,Yn). 0

ENPMV pode ser encontrado pelos saltos p,=F(z)-F(z_,), para

i=12,.,se z,=0, sabendo-se que SZH p,=1.
i=1



2.2 Censura intervalar

Dados envolvendo censura intervalar ocorrem com muita frequiéncia,
principalmente em estudos clinicos e em estudos longitudinais, nos quais
individuos sdo acompanhados por um periodo de tempo pré-estabelecido ou
observados periodicamente em um ndmero fixo de tempos.

Na censura intervalar, o exato tempo T de falha ndo € observado. Sabe-
se apenas que o evento de interesse ocorreu entre um ponto de observacdo U e

um outro ponto V, ou seja, num intervalo (U,V], sendo que U <T<V.

Censura a direita e censura a esquerda sdo casos particulares de censura

intervalar, nos quais sdo assumidos os intervalos (V,o) e (0,U),

respectivamente.
Segundo Allison (1995), dados com censura intervalar podem,
facilmente, ser incorporados a funcdo de verossimilhanca. A contribuicdo de

dados envolvendo esse tipo de censura para a fungdo de verossimilhanga num
determinado intervalo (U,V] é S;(U)-S;(V), em que S;(.) é a funcéo de
sobrevivéncia para a observacao i.

Um caso especial de censura intervalar é o chamado current status data
(dados no estado atual) ou caso 1, no qual o individuo é observado apenas uma
vez para o estado de ocorréncia do evento de interesse num determinado tempo
de observacdo. Ja caso geral é conhecido como caso 2 de censura intervalar.

Wellner (1995) ofereceu uma revisao dos estudos para 0s casos 1 e 2 de
censura intervalar, na qual propfe uma aplicagdo desse Ultimo caso num
experimento de tempo de sobrevivéncia envolvendo pacientes com AIDS.

Tais casos de censura intervalar tém sido estudados por varios autores e

sdo definidos a seguir:



Caso 1. Seja (T,,U,),...,(T,,U,) uma amostra de variaveis aleatorias em

ERZ

em que T, (tempo de sobrevivéncia) e U; (tempo de observagdo) séo

varidveis aleatdrias ndo dependentes e ndo negativas com funcbes de

distribuicdo F e G, respectivamente, supondo-se somente as observacdes das
varidveis U, e & =1,, em que A={T,<U;}. O logaritmo da funcéo de

verossimilhanca para F é dado como segue:

I(F)=logL(F)=3{5logF (U,)+(1-5)log(1- F (U,)).

i=1

No caso 1 de censura intervalar, o individuo é observado apenas uma
vez no experimento e, entdo, é registrado (Ui,(Si), ou seja, 0 tempo de

observacdo e o indicador de censura, o qual mostra a ocorréncia ou ndo do

evento de interesse.

Caso 2. Seja (T,,U.V,),...(T,U,V,) uma amostra de variaveis
aleatorias em R*, em que T, é uma varidvel aleatéria ndo negativa com fungéo
de distribuicdo F, em que U, e V, sdo variaveis aleatorias ndo negativas e
independentes de T,, com fungéo de distribui¢éo conjunta H e tal que U, <V,
com probabilidade 1. Supondo-se somente a observacgdo das variaveis (Ul,Vl) ,

que sdo os tempos de observacéo, e o, =1{Tisui}, 17 =l{ , 0 logaritmo da

Ti (Ui Vi

funcdo de verossimilhanca, nesse caso, é 0 seguinte:

I(F)=logL(F)=>{8 logF (U;)+ 7 log(F (V,)- F (U,))

i=1
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+(1-8, - ) log (1~ F ()}

Dessa forma, para cada elemento da amostra, observam-se duas
varidveis, U eV, com U <V, que sdo instantes de observacdes, e duas
varidveis indicadoras & e y , que revelem em qual intervalo o valor da variavel
de interesse T estd contido, lembrando-se que a varidvel censurada T é o
instante de ocorréncia de um fendmeno de interesse, como uma infec¢éo por um

virus ou a morte de um inseto.

Se, por exemplo, &, =0e y», =1, a variavel de interesse T esta contida
no intervalo (U;,V;); se &, =1ey, =0, avaridvel T estd no intervalo (0,U,); e
se 5,=0ey =0, a varidvel T est4 contida no intervalo(V;,«); sendo que os

dois Gltimos casos representam situagdes particulares de censura intervalar, isto

é, censura a esquerda e censura a direita, respectivamente.
2.3 O algoritmo EM (Esperanca-Maximizacao)

O algoritmo EM é um método utilizado para computar estimativas de
maxima verossimilhanca e tende a ser numericamente estavel. Além disso, em
algumas aplicacdes, é de facil implementacdo. Esse método ¢é iterativo, sendo
que cada iteracdo consiste em dois passos denominados E-step (Esperanga) e M-
step (Maximizacao).

Supondo-se & um vetor de pardmetros e Q um espago paramétrico, tal

que #eQ e supondo, ainda, Z=(X,Y), com X denotando dados n&o

observados e Y , dados observados, Z sera denotado por um vetor de dados

completos. Geralmente, deseja-se estimar ¢ ao maximizar o logaritmo da

verossimilhanga dos dados incompletos, €(49| y) com respeito a 4, o que pode

11



ser muito dificil de se fazer diretamente. No entanto, ja que trabalhar com o log-

verossimilhanga dos dados completos £(¢9| z) é, em geral, mais facil do que
com /(@]y), toda a formulag&o do algoritmo envolve ¢(8]z).

Seja f (x,y,0) adistribuicdo dos dados completos. Entéo:

0(01y)=Inf(y|@)=In(]f(x,y]|O)x).

Pode-se verificar que:

In( f(x,y)j:m[f(x,y)f(y)]:mf(y)_

F(xIy) f(xy)
Logo,
|n(%):ln f(yl6)=In(]f(xy|@)dx).
Portanto,
2(01y)=In 1 (y.x16)~In T (x]y.0) . (23.)

Além disso, para um valor hipotético 6 e y fixo, tem-se:

XY

((oly)=e(01y) (x| y,0)dx= E( ) [2(01y)]. (2.3.2)

Assim, de (2.3.1), tem-se:
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0(0)y)= E{xw,o(o)] [Inf(y.x]0)]- E(xw,o(O)] [Inf(x]y,0)]

O objetivo, nesse caso, € maximizar o logaritmo da verossimilhanca dos

dados incompletos, ¢(&]y). No entanto, por simplicidade, ¢ melhor trabalhar
com ¢(@|z)=Inf(x,y|6).
Como os dados faltantes x s@o desconhecidos, é preciso elimina-los

antes de maximizar !é(9| y) , tomando-se seus valores esperados com respeito &

¢(x]y,8), como na equagéo (2.3.2).

E(Xlw(o)j[ln f(y.x10)]e

Denotando Q (9, «9(0))

A(00°)-5,, o [0 103150

tem-se £(0]y)=Q(6,0”)-H(0,0").
(2.3.3)

Para encontrar & que maximiza /(€|y), pode-se trabalhar com os dois
termos de(2.3.3). No entanto, como pode ser visto em Silva (2002), o algoritmo
EM trabalha apenas com o primeiro termo Q(H, H(O)), desconsiderando o
segundo.

O algoritmo EM consiste em se construir uma sequéncia {H(k)}, de

modo que Q(H(k”),@(k)) = maxQ(H, 9(")). Dempster et al. (1977) mostraram que

0<Qy

a sequéncia {9<k>} converge para 0 ponto critico de /(6| y) .

13



Ao se considerar Y como sendo os dados observados e X , os dados
faltantes, o parametro @ estimado pelo algoritmo EM é definido a partir dos

seguintes passos:

E-step: avaliacdo de Q(H,B(k)): E(xw o [Inf(x]y.0)];

k+1

M-step: avaliacdo de 60" o valor de 6 que maximiza Q(H, ﬁ(k)).

A utilizacdo do algoritmo EM para dados com censura intervalar caso 1
pode ser encontrada em Groeneboom & Jongbloed (2000), os quais detalharam o
algoritmo e provaram, mostrando cada passo do algoritimo, que 0 ENPMV da
funcdo de distribuicdo é realmente encontrado.

Wellner & Zhan (1997) apresentaram um breve estudo sobre o uso do
algoritmo EM para caso 2 de censura intervalar.

Considerando-se F e D uma funcdo de distribuicdo, na qual D é um

conjunto de funcdes de distribuicdes discretas, que é constante nos pontos W,

j=12,..,s, a funcdo FeD pode ser identificada pelo vetor

p=(Py Py o) €M que p; =F(W;)-F(W,,) sdo saltos de F em W,

s+1

para j=12,..,5e Y p;,=1.
i=1

Sendo p® uma estimativa inicial de F e sendo p™ a estimativa

corrente de F ap6s m passos do algoritmo, a verossimilhanca dos dados

completos seré:

n S+1
0(p Xy, X, )= Iong (X;1p) =Zlog p; #{Xi = W(j)} .
i=1 =1

No E-step do algoritmo EM, calcula-se a esperanca condicional dos
dados completos por meio da expressdo
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Q(pl P(m))=jzj(log p,)

P oy | X =W, 1Y,

1 F

maximizada pelo M-step do algoritmo EM na qual PF<m> denota a distribuicdo

de probabilidade condicional de X dado Y quando X [ Fm

Cabe ressaltar que, até entdo, todos os métodos desenvolvidos pelos
diversos autores mencionados anteriormente correspondem a casos em que a
escolha dos intervalos de observacdo é aleatdria e ndo fixada pelo pesquisador,
como é o caso dos dados entomolégicos.

Uma alternativa de solucdo para o problema no qual os intervalos séo
fixados a priori, como no caso dos dados de Entomologia, sera apresentada na

se¢do 3.2.

2.4 O Método Bootstrap

O Bootstrap é um método que pode ser implementado tanto de forma
ndo-paramétrica quanto de forma paramétrica.

No caso ndo-paramétrico, a amostragem é feita com reposicdo da
amostra original. Nesse caso, supde-se que as observacdes sdo obtidas da funcéo
de distribuicdo empirica, Ié , que designa uma massa de probabilidade igual a
% para cada ponto amostral. J& no caso paramétrico, a amostragem é feita a
partir da distribuicdo ajustada as observagdes amostrais.

Considerando-se Y,,Y,,...,Y, uma amostra aleatoria de tamanho n com
funcéo de distribuicdo acumulada desconhecida, que depende de um parametro
6 ; e, considerando-se y =(y1, Y- Yy ) 05 valores observados, pode-se estimar

a funcdo F pela fungdo de distribuicdo empirica, com base na amostra de

tamanho n, que é dada por:
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Assim, F fornece uma probabilidade % para cada observacdo
amostral.

Suponha-se que se queira estimar o parametro ¢, no qual &=t(F)

baseado em Y, em que um estimador de & seja &:S(Y). Como existe a

necessidade de melhorar a precisdo desse estimador, retiram-se amostras com

reposi¢do, Yy, ,...,Y,, utilizando-se a fungdo de distribuicdo empirica estimada
F . Tais amostras sdo denominadas amostras Bootstrap. Dessa maneira, para a
amostra Bootstrap y" = (y1 y:) , calcula-se 6" = s(y*) .

Ao se obter um grande numero de replicagdes Bootstrap de vy,,...,V,,

A
consegue-se a distribuicio empirica de @", podendo-se calcular as medidas de
posicdo, dispersdo, intervalos de confianca, dentre outras, de modo que se possa
melhorar a preciséo do estimador obtido inicialmente.

Quando se tém informac6es suficientes sobre a funcdo de distribuicdo

F, o estimador Bootstrap @ de @ pode ser alcancado da mesma maneira,

apenas levando-se em consideracdo a distribuicéo que se ajusta aos dados.
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3 MATERIAS E METODOS

3.1 Materiais

Inicialmente, foram coletadas abelhas da espécie Apis mellifera dos
favos do ninho em colméias do Apiario Experimental da Universidade Federal
de Lavras-UFLA e transportadas em gaiolas teladas para o laboratério. Em
seguida, elas foram anestesiadas com dioxido de carbono, durante 120 segundos,
para que se pudessem separa-las com maior facilidade para a realizacdo do
experimento.

A seguir, individualizaram-se dez insetos de cada tratamento, em gaiola
de PVC de 15 cm de altura x10 cm de didmetro com a parte superior fechada
com fil6 e a inferior, com organza. Essa gaiola, mantida em sala climatizada a
28+2°C, UR 7010 % e fotofase de 12 h, continha um recipiente de vidro
com capacidade para 20 ml de cada um dos tratamentos.

Os recipientes possuiam tampa perfurada, por onde foi inserido um
chumacgo de algoddo umedecido na solucdo para a alimentacdo das abelhas.
Além disso, foi oferecido as abelhas um chumaco de algoddo embebido em agua
destilada, contendo:

a) alimento 1: solucdo aquosa de mel a 50%;

b) alimento 2: solugdo aquosa de frutose a 50%.

Foram realizadas dez repeti¢des para cada tipo de alimento e os tempos
de observagfes eram fixos e ndo aleatdrios, sendo avaliada a mortalidade dos
insetos durante 22 tempos a cada 12 h, ou seja, 22 intervalos de tempo.

Durante esse periodo, foi observado e registrado o intervalo no qual
ocorreu o evento; nesse caso, a morte do inseto (vide Anexo A).

Para o estudo de simulacéo foram geradas amostras de uma Distribuicdo

Weibull para o tempo T até a ocorréncia do evento, com as mesmas médias e
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variancias encontradas nos dados reais, a partir dos quais foram observados
apenas os intervalos em que 0s eventos ocorreram.

Os dados experimentais apresentaram, para o tempo de sobrevivéncia, as
seguintes médias e variancias:

a) alimento 1: X =144 h e o7 =3312 h?;

b) alimento 2: X =99 h e &7 =2088 h”.

Os parametros presentes na Distribuicdo Weibull foram estimados por

meio das seguintes relagdes:

E[X]=a™r(1+b™) (3.1.1)
Var[X]=a?"[T(1+207)-r*(1+b7) ], (3.12)

nas quais a e b sdo parametros de forma e de escala, respectivamente.

Para cada tipo de alimento oferecido as abelhas, foram geradas, no
software R® (R, 2005), amostras de tamanho 1000, provenientes das seguintes
distribuicoes:

a) alimento 1: T (] Weibull (2,69;161,93) ;

b) alimento 2: T [] Weibull (2,29;111,75).

As funcdes de sobrevivéncia foram estimadas utilizando-se as rotinas

em linguagem C, que podem ser encontradas no Anexo B.
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3.2 Métodos

Para determinar o ENPMV da funcdo de sobrevivéncia, inicialmente
tentou-se utilizar o algoritmo EM proposto por Zhang e Jamshidiam (2004). Tal

método € descrito a seguir.
Dado que o tempo real, T , até a morte de uma abelha néo é observado,

é possivel saber que T estd contido no intervalo(L,U). Para n abelhas, os
intervalos(L,U)podem ser representados por n observacdes independentes
Y=(Y.Y,,....Y,).

Para F, funcdo de distribuicdo de T, e T(T,T,,....T,

n

), uma amostra
aleatéria de T , a probabilidade de que o individuo i falhe no intervalo (L;,U;)
sera:

P(Y,|F)=P(L <T,<U;)=P(T<U;)-P(T<L)=F(U)-F(L).
Generalizando para o vetor Y, tem-se:

P(YIF)=P(L <T,<U,)xP(L, <T, <U,)x...xP(L, <T,<U,)

(
=[F(U,)-F(L)]x[F(U,)-F(L)]x..x[F(U,)-F(L,)]
=M[FU)-F(L)].

i=1

A funcdo F é desconhecida e, como F ¢é funcdo de parametros, é,
portanto, também um parametro. Assim, é possivel construir a seguinte fungdo

de verossimilhanca:

n

L(FIY)=]]IFU)-FL)I

i=1
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com a funcéo suporte:
n
L(F|Y)=> log[FU,)-F(L)].
i=1
Sejam z,,z,,...,z, 0s "s" limites superiores distintos dos intervalos

) 1 z;eK, )
pertencentes a Y , e seja K, =(L;,U;) e &; = , para i=12,..,n e
0z,¢K,
i=12,...,s, é possivel expressar o parametro F em termos dos saltos (steps)
P =F-F

i sendo que cada salto é realizado em cada valor Z;. Ou seja, com

os "s"valores de z;, tém-se "s" saltos, como ilustrado na Figura 1.

0,8

-0 -
IS

0,64 p

T T T T T T T T T 1 Tempo (T)
0 12 24 36 48 60

FIGURA 1 - llustragdo da funcdo de distribuicdo acumulada em termos dos

saltos Pj's
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Assim, o logaritmo da funcéo de verossimilhanca, em termos de saltos,

pode ser escrito como:

=

(PIY)= llog(jilpjaijj, (3.2.1)

em que o termo Zn;log(zsj Pj(Sij) serve como um indicador dos saltos P;'s que
i=1 j=1

serdo utilizados na maximizacgdo da funcéo de verossimilhanca.
O algoritmo EM (Esperanca-Maximizacdo), descrito a seguir, foi

proposto por Zhang & Jamshidiam (2004) para determinar os saltos P;'s que

maximizam a expresséo (3.2.1):

% | j=12..8, (32.2)
o Z“Plé‘ll
=

0
P, =

> |_'_U

em que I5j € a estimativa EM, P;é o salto na j-ésima observagdo, o€ o
indicador de censura intervalar e n é o tamanho da amostra.

Cabe esclarecer que o algoritmo (3.2.2), tomado na sua forma original,
(Zhang & Jamshidiam, 2004) apresenta valores de j que variam de 1 até s+1,

isso devido ao fato de que se deve satisfazer a condicdo > P, =1. Ou seja, se

S
com™s" saltos ndo se atinge 0 maximo 1, cria-se mais um salto P, , =1-> P,.
j=1

Contudo, para os dados experimentais referentes ao tempo de vida de abelhas,
usados neste trabalho, essa condicdo sempre é satisfeita com "s" valores de P,
entdo j sempre variarade 1 até "s".

Para esse tipo de dados, nos quais se observam tempos em intervalos
fixos e ndo aleatdrios, € mostrado a seguir que nao ha diferenga nos ENPMYV dos

steps quando se aplica o algoritmo (3.2.2) ou quando se determinam tais
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estimativas mediante contagens. Para os dados experimentais relativos ao tempo
de vida das abelhas da espécie Apis mellifera (vide Anexo A), tomando-se

apenas a primeira repeticdo do alimento mel, as estimativas dos P;'s via

contagem foram:
1 P 2 1 3 1 1 1

= =~ P=— P=— P=— P=—P=—.
100 10°°* 100 Y 100 ° 100°° 100 " 10

Esses valores podem ser visualizados na Figura 2, que fornece um

esquema do tempo até a morte de abelhas alimentadas com mel (12 repeticdo),

sendo que os pontos (.) representam o momento da ocorréncia do evento.

Exemplificando: na Figura 2, pode-se observar que uma abelha morreu

no intervalo [48, 60] horas. Como eram 10 abelhas, a probabilidade de morte

. 1
nesse intervalo era P, =—.
10

Abelhas
[Alimento Mel)

—

012 24 36 48 60 72 81 95 108 120 132 144 156 168 180 192 204 216 228 240 252 264 Temps

(e horas)

FIGURA 2 - Esquematizacdo dos tempos até a morte das 10 abelhas

Na Figura 3, foram tomados z,,z,,...,z,.como 0s limites superiores dos

intervalos nos quais ocorreram eventos (morte de abelhas); os valores &; sao
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iguais a 1, quando z;eK; e K;=(L;,U;), para i=1,2,...,n e j=12,...5s.
A partir da Figura 3, € possivel determinar os valores de J

(i=1,2,...,10 e j=1,2,...,7). Tais valores serdo apresentados na Tabela 1, mais

adiante.
K
Ks it
Ei K2 K4 Ks X Ko Ko
012 24 35 43 60 72 84 ©5 108 120 137 144 156 168 180 192 204 216 228 240 292 264Tempo
i tra T T T {em haras)

7l 7 oA # Fid i 7

FIGURA 3 - Esquematizacdo dos valores z;'snos seus respectivos intervalos

para obtencdo dos valores

Assim, a funcdo suporte determinada segundo a equacgéo (3.2.1) sera:

((P|Y)=log(R)+log(P,)+log(P,)+log(P;)+log(F;)
+log(P,)+log(P,)+log(PR,)+log(P,)+log(P,)

=logP, +2logP, +logP, +3log P, +log P, + log P, + log P,.
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Tabela 1: Valores de o referentes a primeira repeticdo do alimento mel

o, =1 9, =0 61;=0 8, =0 ;=0 86 =0 815 =0
521 :0 622 :l 523 :0 524 :O 525 = 526 :O 527 :0

0
6,=0 6y, =1 853 =0 8y, =0 035 =0 35 =0 05 =0
0 0

541 :0 542 :0 543 :1 544 é‘45 = 546 :O é‘47 :0
551 :0 552 :0 553 :0 554 =1 555 :0 556 =O 557 :0
561 :0 562 :0 563 :0 564 = 565 :O 566 :0 567 :0
571 :0 é‘72 :0 573 :0 574 = 575 :0 576 =O 577 =

05, =0 g, =0 0 =0 Oy, =0 O =1 Ogs =0 0, =0
09, =0 0y, =0 Oy =0 Oy, =0 05 =0 O =1 Og7 =
610, =0 010, =0 103 =0 010,=0 105 =0 0106 =0 O =1

Com os ¢,

determinados segundo o algoritmo EM (expressao 3.2.2), serdo:

, 5, 5, 5, S, 5,
P =2 |p [ 2 |p | ZLp 4 i lp 4 %0 |p y
10 Pl PZ PZ P3 P4
o.. 0, O.: O.. O
+(ﬂj PJ +(l} PJ +(ﬁj PJ +(ij PJ +(ﬂj Pli|
P, P, P, P, P,
TR N TR TR N TR TR TR I TR TR N ECTR
w[le) 1 )R P n )R )P

Portanto:

os valores P, que maximizam a funcdo suporte,
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corl(1Y] 1 2 Rm[(2)] 2 & m[(1)] 1 2 R[(3)] 1
R=—llsllmm ==z l=m B==l 5 =m R=mll 5 | =0
10/{ R )| 10 10/{ R, )| 10 10/{ R, J| 10 10/{ R, )| 10
0 0 ]
pSZE LN pezi LN p7:E EN
10[\ R, )| 10 10[\ P, J| 10 10/ P, )| 10

0s quais sdo iguais aos valores dos saltos P; obtidos por contagem, ou seja, para

se obter os ENPMV da curva de sobrevivéncia, com os dados reais relativos ao

experimento com as abelhas, € suficiente estimar os saltos P; via contagem.

Deve-se observar que todo esse procedimento foi realizado com apenas

1 repeticéo do alimento mel. Contudo, estimar os saltos P,'s via contagem com

apenas uma repeticdo ndo seria confiavel. Como em pesquisas com esse tipo de
dados sdo realizadas, geralmente, com 10 repeticbes para cada alimento,
utilizaram-se as 10 repeticdes para se fazerem as contagens (1 contagem para
cada repeticéo).

Assim, com as 10 repeticBes, obtiveram-se 10 ENPMV via contagem

para cada salto P,. As 10 ENPMV foram consideradas como uma amostra a

partir da qual se aplicou o Método Bootstrap para melhorar as estimativas de

cada P;.

Para a realizacdo do procedimento Bootstrap, foram avaliadas as dez
repeticdes de cada alimento. As amostras iniciais, para os alimentos mel e
frutose, podem ser encontradas nos Anexos C e D, respectivamente, e referem-se
as probabilidades de ocorréncia de eventos em cada intervalo. Os intervalos
foram numerados de 1 a 22, obtendo-se, assim, 22 conjuntos de dados contendo

10 valores cada.
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Para cada conjunto que possuia pelo menos um valor diferente de zero
foram retiradas 1000 amostras com reposicdo para se estimarem as curvas de
sobrevivéncia por meio de saltos.

A seguir, foi estimada a média de cada uma dessas 1000 amostras, que

foi denotada por ij- Com os ij, foi determinada a média Bootstrap dada

1000
2Py
b=1

1000

pela expressao: p; =

Foi determinado, também, o desvio padrao sp: =
i

em seguida, o intervalo de confianca Bootstrap com nivel de 95%. Tal intervalo

é dado por:

{pi‘spj'z%’ pﬁspj'z%}'

Com os saltos (Bootstrap) P;, foi possivel construir as curvas de

sobrevivéncia para cada tipo de alimento (mel e frutose) e seus respectivos

intervalos de confianga.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Simulacao via algoritmo EM (ou via contagem)

Na Figura 4, a seguir, esta representada, em vermelho, uma curva de
sobrevivéncia construida a partir de uma simulagdo feita com 1000 dados
originados de uma Distribuicdo Weibull, com pardmetros de forma e escala
iguais a 2,69 e 161,93, respectivamente.

Da mesma forma, na Figura 5, a seguir, esta representada uma curva de
sobrevivéncia construida a partir de uma simulacdo feita com 1000 dados
originados de uma Distribuicdo Weibull, com parametros de forma e escala
iguais a 2,29 e 111,75, respectivamente.

Os tracos em preto, nessas figuras, correspondem as curvas de
sobrevivéncia estimada via algoritmo EM (ou, equivalentemente, via contagem),
como foi explicado na se¢éo 3.2.

Os parametros de forma e escala foram tomados de modo que se
obtivessem dados de uma distribuicdo Weibull que se aproximassem dos dados
experimentais utilizados neste trabalho. Para tanto, foram tomadas as médias e

variancias dos dados reais referentes aos alimentos mel e frutose e, por meio das
relagbes (3.1.1) e (3.1.2), foram estimados os pardmetros utilizados.

Pode-se observar que as curvas de sobrevivéncia estimadas se
sobrepdem as curvas simuladas. Assim, verifica-se que as curvas de
sobrevivéncia podem ser construidas a partir de saltos (probabilidades)

estimados via contagens.
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FIGURA 4 — Curva de sobrevivéncia, em vermelho, simulada a partir de uma
Distribuicdo Weibull com parametros 2,69 (forma) e 161,93 (escala) e, em preto,
estimada via algoritmo EM (ou, equivalentemente, via contagem)
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FIGURA 5 - Curva de sobrevivéncia, em vermelho, simulada a partir de uma
Distribuicdo Weibull com parametros 2,29 (forma) e 111,75 (escala) e, em preto,
estimada via algoritmo EM (ou, equivalentemente, via contagem)
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4.2 Estimativa Bootstrap das curvas de sobrevivéncia

Os resultados obtidos a partir do Método Bootstrap (detalhado na secéo
3.2) estdo representados nas Figuras 6 e 7.

Na Figura 6, estdo representadas as curvas de sobrevivéncia estimadas
dos alimentos mel (solugdo aquosa a 50%) e frutose (solugdo aquosa a 50%).
Pode-se observar, nessa figura, que a curva de sobrevivéncia do alimento mel
(em preto) fica acima da curva de sobrevivéncia do alimento frutose (em
vermelho), o que significa que as abelhas alimentadas com mel tém
probabilidade maior de sobreviver a um determinado tempo "t" que as abelhas

alimentadas com frutose. Isso sera verificado, a seguir, na secao 4.3.
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Figura 6 — Estimativa Bootstrap das curvas de sobrevivéncia para os alimentos
mel (preto) e frutose (vermelho)
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4.3 Comparacao de curvas de sobrevivéncia Bootstrap

Na Figura 7, sdo apresentados os intervalos de confianca Bootstrap para
as curvas de sobrevivéncia estimadas que foram apresentadas na Figura 6, como
foi detalhado na se¢éo 3.2.

Pode-se observar, na Figura 7, que os intervalos de confianca dos
alimentos ndo se cruzam, indicando, assim, haver diferenca significativa entre as

duas curvas de sobrevivéncia.
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FIGURA 7 - Intervalo de confianca Bootstrap a 95% para as curvas de
sobrevivéncia estimadas dos alimentos mel e frutose

Como foi verificada diferenca significativa entre as duas curvas de
sobrevivéncia, a curva do alimento mel (em preto) pode ser escolhida como
aquela que prolonga mais o tempo de vida das abelhas, uma vez que esté situada

acima da curva do alimento frutose (em vermelho).
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5 CONCLUSOES

Para o tipo de dados usados neste trabalho (dados entomoldgicos),
verificou-se que ndo ha diferenga no Estimador Néo-Paramétrico de Maxima
Verossimilhanca (ENPMV) dos saltos, quando se aplica o algoritmo EM
(Esperanca-Maximizacgdo) ou quando se determinam tais estimativas por meio
de contagens.

Embora existam varios métodos para tratar censura intervalar, pode-se
concluir que, exclusivamente para o caso dos dados entomoldgicos tratados
neste trabalho, o Método Bootstrap é uma boa alternativa para se estimarem
curvas de sobrevivéncia.

Ao se compararem os dois tipos de alimentos artificiais (solugdo aquosa
de mel a 50% e solucdo aquosa de frutose a 50%), verificou-se que o alimento
mais indicado para suprir a alimentacdo das abelhas da espécie Apis mellifera
durante a entressafra (escassez de néctar e poélen), em substituicdo a uma
apicultura migratéria, foi a solucdo aquosa de mel. Considerando-se apenas a
longevidade dos insetos, pode-se afirmar, em termos probabilisticos, que esse
alimento oferece um maior tempo de vida para as abelhas.

Enfim, a facil construcdo de intervalos de confianca a partir do Método
Bootstrap permite comparar curvas de sobrevivéncia para dados que envolvam
censura intervalar sem a necessidade de se criar um método especifico de

comparacao.
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6 TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento deste estudo, sua metodologia e resultados indicam a
possibilidade de investimento em trabalhos futuros, conforme se recomenda a
sequir:

1) tratar dados que envolvem censura intervalar, como os que foram utilizados
neste trabalho, incluindo, também, censura a direita;

2) desenvolver um software para analisar dados com censura intervalar: os
entomologistas forneceriam os dados e o software construiria as curvas de
sobrevivéncia a serem comparadas;

3) analisar o comportamento do Método Bootstrap para amostras de tamanhos

menores que 10 (Deve-se lembrar que, neste trabalho, as amostras sdo baseadas

nos valores Pj 's, ou seja, trabalhando-se com n =10 individuos, ter-se-iam 10

P.'s; com n=5individuos, ter-se-iam5 P,'s).
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ANEXO A

TABELA 1 A - Dados reais referentes ao tempo de vida de abelhas da espécie
Apis mellifera coletados no Apiario Experimental da Universidade Federal de
Lavras (UFLA)

N° de abelhas mortas

Tempo observado (horas) Repeticdo Mel Frutose
12 1 0 0
12 2 0 0
12 3 0 0
12 4 0 0
12 5 0 0
12 6 0 0
12 7 0 0
12 8 0 0
12 9 0 0
12 10 0 0
24 1 0 0
24 2 0 0
24 3 0 0
24 4 0 0
24 5 0 0
24 6 0 0
24 7 0 0
24 8 0 0
24 9 0 0
24 10 0 0
36 1 0 1
36 2 0 0
36 3 0 0
36 4 0 0
36 5 0 0
36 6 0 0
36 7 0 0
36 8 0 0
36 9 0 0
36 10 0 0
48 1 0 0
48 2 1 0
48 3 0 0
48 4 0 0
48 5 0 0
48 6 0 0
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Tabela 1A - Continuagéo

N° de abelhas mortas

Tempo observado (horas) Repeticdo Mel Frutose
48 7 0 0
48 8 0 0
48 9 0 0
48 10 0 0
60 1 1 1
60 2 0 0
60 3 0 1
60 4 0 2
60 5 0 2
60 6 1 0
60 7 1 1
60 8 0 1
60 9 0 0
60 10 1 1
72 1 0 2
72 2 0 2
72 3 1 1
72 4 0 2
72 5 0 0
72 6 0 0
72 7 0 1
72 8 0 0
72 9 0 0
72 10 0 1
84 1 0 2
84 2 0 1
84 3 1 1
84 4 0 2
84 5 1 1
84 6 0 5
84 7 0 7
84 8 0 2
84 9 2 3
84 10 0 3
96 1 0 0
96 2 1 1
96 3 1 0
96 4 0 0
96 5 0 0
96 6 0 0
96 7 0 0
96 8 2 0
96 9 0 0
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Tabela 1A - Continuagéo

N° de abelhas mortas

Tempo observado (horas) Repeticdo Mel Frutose
96 10 1 0
108 1 2 1
108 2 2 1
108 3 0 1
108 4 2 0
108 5 2 1
108 6 0 0
108 7 1 1
108 8 1 5
108 9 1 0
108 10 1 0
120 1 1 1
120 2 0 1
120 3 3 0
120 4 0 0
120 5 0 0
120 6 2 1
120 7 0 0
120 8 0 0
120 9 0 1
120 10 0 2
132 1 3 1
132 2 2 0
132 3 0 0
132 4 2 1
132 5 3 3
132 6 3 1
132 7 0 0
132 8 2 0
132 9 1 0
132 10 1 0
144 1 0 0
144 2 0 1
144 3 1 1
144 4 0 0
144 5 2 0
144 6 1 1
144 7 0 0
144 8 1 0
144 9 2 1
144 10 1 0
156 1 1 0
156 2 0 1
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Tabela 1A - Continuagéo

N° de abelhas mortas

Tempo observado (horas) Repeticdo Mel Frutose
156 3 0 3
156 4 2 0
156 5 1 0
156 6 1 1
156 7 2 0
156 8 2 1
156 9 3 2
156 10 0 2
168 1 0 0
168 2 1 2
168 3 0 1
168 4 0 0
168 5 0 2
168 6 0 0
168 7 3 0
168 8 0 0
168 9 0 1
168 10 0 1
180 1 0 1
180 2 0 0
180 3 1 0
180 4 2 0
180 5 0 0
180 6 0 0
180 7 0 0
180 8 0 0
180 9 1 1
180 10 1 0
192 1 0 0
192 2 1 0
192 3 2 0
192 4 0 1
192 5 0 0
192 6 1 1
192 7 0 0
192 8 0 0
192 9 0 0
192 10 2 0
204 1 1 0
204 2 0 0
204 3 0 0
204 4 0 1
204 5 0 0
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Tabela 1A - Continuagéo

N° de abelhas mortas

Tempo observado (horas) Repeticdo Mel Frutose
204 6 0 0
204 7 0 0
204 8 0 0
204 9 0 1
204 10 0 0
216 1 0 0
216 2 0 0
216 3 0 0
216 4 0 0
216 5 1 0
216 6 0 0
216 7 1 0
216 8 0 1
216 9 0 0
216 10 0 0
228 1 1 0
228 2 0 0
228 3 0 0
228 4 1 1
228 5 0 0
228 6 0 0
228 7 0 0
228 8 1 0
228 9 0 0
228 10 0 0
240 1 0 0
240 2 0 0
240 3 0 0
240 4 1 0
240 5 0 0
240 6 0 0
240 7 0 0
240 8 1 0
240 9 0 0
240 10 2 0
252 1 0 0
252 2 0 0
252 3 0 1
252 4 0 0
252 5 0 0
252 6 0 0
252 7 2 0
252 8 0 0
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Tabela 1A - Continuagéo

N° de abelhas mortas

Tempo observado (horas) Repeticdo Mel Frutose
252 9 0 0
252 10 0 0
264 1 0 0
264 2 0 0
264 3 0 0
264 4 0 0
264 5 0 0
264 6 0 0
264 7 0 0
264 8 0 0
264 9 0 0
264 10 0 0
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ANEXO B

Rotina em linguagem “C” para se obter as estimativas Bootstrap

das fungdes de sobrevivéncia

#include <stdio.h>
#include <math.h>
#include <string.h>

#include "RAN2.C"
#include "RAN3.C"

I* DefinicBes de algumas variaveis --------------- */

#define pi 3.141592653588
#define sqr(x) ((x)*(x))
#define cub(x) ((X)*(X)*(x))

#define N_BOOTSTRAP 1000 /* no. dados gerados no Bootstrap */
#define N_AMOS 100 /* no. de amostras */

#define LIM_T 264 /* limite tempo falha */

#define T_INTER 12 /* tamanho do intervalo */

#define N_INTER (LIM_T/T_INTER) /* no. de intervalos */
#define N1 10

#define N_DADOS_REAL 10 /* no. dados reais */

#define N_PASSOS_MAX 100 /* no. de passos iteragédo */
#define N_start_aq 50 /* no. de aquecimento */

#define NPOW N /* N**N */

* */
[*==========defini¢d0o das variaveis do programa =============%*/
long int idum;
inti,j,j_aux,kki;
intis,il,kl;
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intis_aux;
inti_prog;

int N_dados_dif;
int id1,id2,id3,id4,id5,id6,id7;
int isl,is2,is3,is4,isb,is6,is7;

long int Nt, ADELE;
inti_ag;
intj_loc;
int sement_aleat;
long intal _ran, al_aux_ran;
float aux_ran;
float data_ Weib[N_AMOS+1];
int count_block[N_INTER+1];
int count_block_real[N_INTER+1];
int censor_data[3+1][N_INTER+1];
float data_real[3+1][N_DADOS REAL+1];
int new_block[N_INTER+1];
int new_block_real[N_INTER+1];
int facum[N_INTER+1];
int dellJ[N_AMOS+1][N_INTER+2];
int dellJ_real[N_DADOS_REAL+1][N_INTER+2];
int INTER_GER,INTER_REAL_GER;
float Fac_Norm[N_INTER+1][N_PASSOS_MAX+1];
float Fac_Norm_real[N_INTER+1][N_PASSOS_MAX+1];
float pJ[N_INTER+2][N_PASSOS_MAX+1];
float er_pJ[N_INTER+2][N_PASSOS_MAX+1];
float pJ_real[N_INTER+2][N_PASSOS_MAX+1];
float er_pJ_real[N_INTER+2][N_PASSOS MAX+1];
float pJ_real_boot_base[N_INTER+2][N_PASSOS_MAX+2];
float
vec_bootstrap [N_BOOTSTRAP+2][N_DADOS_REAL+2][N_INTER+2];
float Pm_local_bootstrap[N_BOOTSTRAP+2][N_INTER+2];
float Pm_global_bootstrap[N_INTER+2];
float Pm_final_bootstrap[N_INTER+2];
float Fac_final_bootstrap[N_INTER+2];
float sigma_pM[N_INTER+2];
float sigma_pM_novo[N_INTER+2];
float Int_Confianca[N_INTER+2];
float IC_novo[N_INTER+2];
float Tz;
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int janela_print;
float aux_p_alternat;

float aux_denpJ,aux_numpJ,aux_pJ;

float aux_denpJ_real,aux_numpJ_real,aux_pJ_real;
float sum_pJ,sum_pJi;

float sum_pJ_real,sum_pJ1_real;

float sum_Pm_global_bootstrap;

int tdestat VERT tdestat HORIZ;
int N1_subamo_max;

int N_del AMOS;

int Naleat PASSOS;

int N_passos_iter;

float p, p_teste, p_selec_det;
float P_alternat,pnovo_alternat;

inta, b;

char file_data[100];

char file_data_inX[100];
char file_data_inY[100];
char file_data_sai[100];
char file_data_sai2[100];
char file_data_sai3[100];
char file_data_sai4[100];
char file_data_sai5[100];
FILE *arquivo;

FILE *arquivo_ent;
FILE *arquivo_ent_inX;
FILE *arquivo_ent_inY;
FILE *arquivo_sai;
FILE *arquivo_sai2;
FILE *arquivo_sai3;
FILE *arquivo_sai4;
FILE *arquivo_saib;
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main ()

/* Leitura de arquivo de dados da Weibull simulada */

printf(* Entre com no. pontos VERTICAL : ');
scanf("%d", &tdestat VERT);

printf(" Entre com no. pontos HORIZONTAL : ");
scanf("%d", &tdestat_HORIZ);

printf(" Arquivo de Weibull (datan.dat): ");gets(file_data);
gets(file_data);

printf(" Arquivo  de  ENTRADA pJ_real_repeticoes ~(datan.dat):
");gets(file_data_sai4);

printf(" Arquivo de ENTRADA Dados_falhas_ REAIS (datan.dat):
");gets(file_data_sai2);

printf("  Arg Fac_Weibull_EXP (datan.dat) via BOOTSTRAP:
");gets(file_data_sai3);

printf(" Entre com a janela de impressao : Valor inteiro =");
scanf("%d",&janela_print);

printf(" Entre com a semente do no. aleatorio : Valor inteiro = ");
scanf(%d",&sement_aleat);

[ Definigdo de arquivos de entrada e saida ** s/
/* arquivo_sai2=fopen(file_data_sai2,"a+"); */

[* Arquivo de saida */

/******************************************************/
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o o

3
7

[*#itH#HH1L 6 dados da Weibull simulada ###H# */

arquivo_ent=fopen(file_data,"r+");
I* Arquivo de entrada dados Weibull */

is=0;
for (i=1;i<=2*tdestat HORIZ;i++){
for (j=1;j<=tdestat_VERT/2;j++){
is=is+1,
fscanf(arquivo_ent,"%f" &data_Weib[is]);
printf("'%s %d %s %d %s %d %s %f\n",
"i=",
="
"is =",
" data_Weib =",data_Weib[is]);
}
}

fclose(arquivo_ent);

[*###1 & dados de pJ_real_repeticbes DADOS EXPERIMENTAIS##H */

arquivo_sai4=fopen(file_data_sai4,"r+");
/* Arquivo de entrada dados experimentais de repetigcdes */

is=0;

for (i=1;i<=N_INTER;i++){

for (j=1;j<=N_DADOS_REAL;j++){
is=is+1,
fscanf(arquivo_ent,"%f",&pJ_real_boot_base[i][j]);
printf("'%s %d %s %d %s %d %s %f\in",

"i_inter =",

" j_repeticao =" ],

"is=",is,

" pJ_real_repeticoes = ",pJ_real_boot_base[i][j]);

¥
}

fclose(arquivo_sai4);
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I* #it#H# L& dados experimentais de tempos de falha #t##HH */
arquivo_sai2=fopen(file_data_sai2,"r+");
/* Arquivo de entrada dados reais */

is=0;

for (j=1;j<=N_DADOS_REAL;j++){
is=is+1;
fscanf(arquivo_sai2,"%d %f %f",
&isl,&data_real[1][is],&data_real[2][is]);

data_real[1][is] = data_real[1][is] + 0.5;
data_real[2][is] = data_real[2][is] - 0.5;

printf("%s %d %s %f %s %f\n",
"i="s,

" data_real[1] = ",data_real[1][is],
" data_real[2] = ",data_real[2][is]);

fclose(arquivo_sai2);

I* HHHHHAHHHAA Zera algumas variaveis #HHHHHHHHHHE *|

for (k1=0;k1<=3;k1++){
for (i1=0;i1<=(N_INTER);i1++){
censor_data[k1][i1] = O;
count_block][il] = 0;
new_block]il] = 0;
}

for (k1=0;k1<=(N_DADOS_REAL+1);k1++){
count_block_real[k1] = 0;
new_block_real[k1] = 0;

}

for (k1=1;k1<=(N_INTER+1):k1++)
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for (i1=1;il<=(N_PASSOS_MAX+1);i1++){
pJ[k1-1][i1-1] = 0.0;
Fac_Norm[k1-1][i1-1] = 0.0;
}

for (k1=1;k1<=(N_INTER+1);k1++)

for (i1=1;i1<=(N_PASSOS_MAX+1);i1++){
pJ_real[k1-1][i1-1] = 0.0;
Fac_Norm_real[k1-1][i1-1] = 0.0;
¥

[* #it#H# Aloca os intervalos de teste Weibull em intervalos de ###### */
[* #i#HH tamanho T _INTER=LIM_T/N_INTER #####HH##HHH =/

for (i1=1;i1<=(N_INTER);il++){
if (il==1){
censor_data[1][i1] = 0;
censor_data[2][il] = T_INTER;

}
else {
censor_data[1][i1] = censor_data[1][i1-1] +
T_INTER;
censor_data[2][i1] = censor_data[1][i1] +
T_INTER;
}

printf("%s %d %s %d %s %d\n",
"il="i1,
" c_left =" censor_data[1][i1],
" c_right = ",censor_data[2][i1]);
}
* #iH#HHE Conta 0 no. de pontos Weibull #H#HHH#HHEHE >/
[* it dentro de cada intervalo de tamanho T_INTER ###H#H */

for (k1=1;k1<=(N_INTER);k1++){

is=0;

for (il = 1; il<=N_AMOS; i1l++){
is=is+1;

if ( (data_Weib[is] > censor_data[1][k1]) &
(data_Weib[is] <= censor_data[2][k1]) ){

count_block[k1] = count_block[k1] + 1;
}
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if (count_block[k1] '=0) {
new_block[k1] = count_block[k1] ;
}
printf("%s %d %s %d %s %d\n",
"kl="k1,
" Cblock = ",count_block[k1],
" Nblock = ",new_block[k1]);

} /* fecha for(k1=1;k1<=N_INTER;k1++) */
[* #i#H#HE Conta 0 no. de pontos reais dentro de cada intervalo #### */

for (k1=1;k1<=(N_INTER);k1++){
is=0;
for (i1 = 1; il<=N_DADOS_REAL; il++){
is=is+1,
if ( (data_real[1][is] > censor_data[1][k1]) &
(data_real[2][is] <= censor_data[2][k1]) ){
count_block_real[k1] = count_block_real[k1] + 1;

}

}
if (count_block_real[k1] !=0) {
new_block_real[k1] = count_block_real[k1] ;
}

printf("%s %d %s %d %s %d\n",
"kl="k1,
" Cblock_R =",count_block_real[k1],
" Nblock_R =",new_block_real[k1]);

}

* #iHHEHHA# Define os valores de pJ na iteragdo O #H#HH */

sum_pJ =0;
is=0;
for(k1=1;k1<=N_INTER;k1++) {
if (count_block[k1] '=0) {
[*is=is+1;*/
pJ[k1][0] = new_block[k1]/(1.0*N_AMOS);
sum_pJ = sum_pJ + pJ[k1][0];
}

else {
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pJ[k1][0] = 0.0;

¥
printf(*'%s %d %s %f %s %f\n",
"k1l="K1,

" pJ =",pJ[k1][0],
"sum_pJ =",sum_pJ);

}
pJ[N_INTER+1][0] = 1.0 - sum_pJ;
sum_pJ = sum_pJ + pJ[N_INTER+1][0];

printf("%s %d %s %f %s %f\n",
"k1=",(N_INTER+1),

" pd =",pJ[N_INTER+1][O],
"sum_pJ =",sum_pJ);

[* it Define os valores de pJ_REAL na iteracdo O ###H#HE */

sum_pJ_real = 0;
is=0;
for(k1=1;k1<=N_INTER;k1++) {
if (count_block_real[k1] '=0) {
pJ_real[k1][0]
new_block_real[k1]/(1.0*N_DADOS_REAL);
sum_pJ_real = sum_pJ_real + pJ_real[k1][0];

}
else {
pJ_real[k1][0] = 0.0;

printf("%s %d %s %f %s %f\n",
"kl="K1,

" pJ_real =",pJ_real[k1][0],
"sum_pJ_real =",sum_pJ_real);

¥

pJ_real[N_INTER+1][0] = 1.0 - sum_pJ_real;
sum_pJ_real = sum_pJ real + pJ_real[N_INTER+1][O];
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printf(*%s %d %s %f %s %f\n",
"k1=",(N_INTER+1),

" pJ_real =",pJ_real[N_INTER+1][0],
"sum_pJ_real =",sum_pJ_real);

[* s Define vetor base para Bootstrap ####H#H#H */

sum_pJ_real = 0;
is=0;
N_dados_dif = 0;

for(k1=1;k1<=N_INTER;k1++) {
for (j=1;j<=N_DADQOS_REAL;j++) {
is=is+1;
vec_bootstrap[O0][j1[k1] = pJ_real_boot_base[Kk1][j];
printf("%s %d %s %d %s %f %s %f\n",
" k1 _inter =" k1,
" j_repeticoes = ",is,
" pJ_real_boot_base = ",pJ_real_boot_base[k1][]],
" vec_bhoot_star = ",vec_bootstrap[O][j][k1]);
}

I* #HH#HHHH# Vetor Bootstrap sequintes #HHtHHHHHHHHEHHHHH */
I* HHHHHAHHAE Semente no. aleatOrio HHtHHHHHHHHHHHHE */

al aux_ran = sement_aleat;
al ran=al _aux ran;

[* HittHHHHEH Inicia zero em vetores #tHHHHHHHHHHHHHE */

for (i=1;i<=N_BOOTSTRAP+L1;i++)
for (j=0;j<=N_INTER+2;j++) {
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Pm_local_bootstrap[i][j] = 0.0;
Pm_global_bootstrap[j] = 0.0;
sigma_pMT[j] = 0.0;
sigma_pM_novolj] = 0.0;
Int_Confiancalj] = 0.0;
IC_novo[j] = 0.0;
Pm_final_bootstrap[j] = 0.0;
Fac_final_bootstrap[j] = 0.0;

¥

I* HittHHHHEHHAA Gera vetores Bootstrap #HH#HHHHHHEHHE */
for (is1=1;is1<=N_INTER;is1++) {
for (k1=1;k1<=N_BOOTSTRAP;k1++) {
Pm_local_bootstrap[k1][is1] = 0.0;
for (j=1;j<=N_DADOS_REAL;j++) {
aux_ran =ran3(&al_aux_ran);
il = (int) (N_DADOS_REAL * aux_ran + 1);
/* il = inteiro aleatorio no intervalo [1,N_DADOS_REAL] = [1,10] */
vec_bootstrap[k1][j][is1] = pJ_real_boot_base[is1][i1];
* printf("%s %d %s %d %s %d %s %d %s %f\n",
" Inter = ",is1,
" #bootstrap = ",k1,
" j_repet="j,
" #aleat =",il,
" vec_bootstrap = ",vec_bootstrap[k1][j][is1]); */

Pm_local_bootstrap[k1][is1] = Pm_local_bootstrap[k1][is1] +

vec_bootstrap[k1][j][is1];
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} /* fecha o for (j=1;j<=N_DADOS_REAL;j++) */
Pm_local_bootstrap[k1][is1] =
Pm_local_bootstrap[k1][is1]/(1.0*N_DADOS_REAL);

if ( k1%janela_print == 0) {
printf(*%s %d %s %d\n",

" Fazendo bootstrap: Passo ", k1,

" de ",N_BOOTSTRAP);
printf("'%s %d %s %d %s %f\n",

" Iter = ",is1,

" #BootStrap =" k1,
" Pm_local ",Pm_local_bootstrap[k1][is1]);

}
} [* fecha for(k1=1; k1<=N_BOOTSTRAP;k1++) */

} /* fecha for(is1=1;is1<=N_INTER;is1++) */

for (is1 =1; isl <= N_INTER; isl++) {
for (k1 =1; k1 <= N_BOOTSTRAP; k1++) {

Pm_global_bootstrap[is1] = Pm_global_bootstrap[is1] +
Pm_local_bootstrap[k1][is1];

} /I* fecha o for (k1=1;k1<=N_BOOTSTRAP;k1++) */
Pm_global_bootstrap[is1]=Pm_global_bootstrap[is1]/(1.0*N_BOOTST
RAP);
printf(""%s %d %s %f\n",

" Interv = ",is1,
" Pm_global_boot =",Pm_global_bootstrap[isl]);
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} /*fecha o for (is1=1;is1<=N_INTER;is1++) */

for(is=1;is<=N_INTER;is++){
sigma_pM[is] = 0.0;
sigma_pM_novol[is]=0.0;
for(k1=1;k1<=N_BOOTSTRAP;k1++){
sigma_pM[is] = sigma_pM[is] +
sqr( Pm_local_bootstrap[k1][is] -
Pm_global_bootstrap[is] );
sigma_pM_novolis] = sigma_pM_novol[is] +
sqr( Pm_local_bootstrap[k1][is]
Pm_global_bootstrap[is] );

} /*fechao for (k1=1;k1<=N_BOOTSTRAP;k1++) */
} /* fecha o for (is=1;is<=N_INTER;is++) */

Tz =1.96;
sum_Pm_global_bootstrap = 0.0;
for (i1=1;i1<=N_INTER;i1++) {

sigma_pMT[il]=sqrt(
sigma_pM][il]/(1.0*N_BOOTSTRAP) );

Int_Confianca[il] = Tz*sigma_pM[il];
Pm_final_bootstrap[il] = Pm_global_bootstrap[il];

Fac_final_bootstrap[il] = Fac_final_bootstrap[il-1] +
Pm_final_bootstrap[il];

if (Pm_global_bootstrap[il] ==0) {
Pm_final_bootstrap[il] = Pm_global_bootstrap[il-1];
Fac_final_bootstrap[il] = Fac_final_bootstrap[il-1];

sigma_pM[il] = sigma_pM[il-1];
Int_Confianca[il] = Int_Confianca[il-1];
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printf(*'%s %d %s %f %s %f %s %f %s %f\n",

" Inter = ",il,

" Pm_final_boot =",Pm_final_bootstrap[il],

" Fac_final_bootstrap = ",Fac_final_bootstrap[il],
" sigma_pM = "sigma_pM[il],

" Int_Conf = ",Int_Confiancalil])

} /* fecha o for (i1=1;i1<=N_INTER;il++) */
if (Fac_final_bootstrap[il] <1.0){

Pm_final_bootstrap[N_INTER+1] = 1.0 -
Fac_final_bootstrap[N_INTER];

Fac_final_bootstrap[N_INTER+1] =
Fac_final_bootstrap[N_INTER] +

Pm_final_bootstrap[N_INTER+1];
sigma_pM[N_INTER+1] = sigma_pM[N_INTER];
Int_Confianca[N_INTER+1] =
Int_Confianca[N_INTER];

printf(""%s %d %s %f %s %f %s %f %s %fn",

"Inter =",(N_INTER+1),

" Pm_final_boot =",Pm_final_bootstrap[N_INTER+1],

" Fac_final_bootstrap = ",Fac_final_bootstrap[N_INTER+1],
" sigma_pM = ",sigma_pM[N_INTER+1],

" Int_Conf = ",Int_Confianca[N_INTER+1])

}
printf("%s \n",
" Terminou o bootstrap ");

[* #ittHHHHEHHE Inicio gravacao resultado final#HHHHHHHHEHHE */
[* #i#H##HE de pJ_FINAL BOOTSTRAP no final das iteragOes#### */
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arquivo_sai3=fopen(file_data_sai3,"w+");
/* Arquivo de SAIDA */

for (i=1;i<=N_AMOS;i++){
k1 = (int) (data_Weib[i]);
is_aux = KL/T_INTER;
/* define a janela dos T_INTER */
/* em que data_weib[i] pertence */

if (is_aux==0) {
is=is_aux + 1;
}
else {
is = is_aux;
}

printf("%s %d %s %d %s %d\n",
n i = Il,i’

n kl — ",kl,

"is =",is);

if ((data_Weib[i] >=is_aux*T_INTER ) &
(data_Weib[i] < (is_aux+1)*T_INTER)) {

I* printf("%s %d %s %d %s %d %s %f %s %f %s %f
%s %f\n",

"=,

"k1="Kk1,

"is="is,

" x =" data_Weib[i],

" pd =",pJ[is][0],

" Fac_Norm =" ,Fac_Norm[is][N_passos_iter],

" Sob =",(1.0-Fac_Norm[is][N_passos_iter]) ); */

fprintf(arquivo_sai3,"%d %f %f %f %f %f\n",
I,

data_Weib[i],

Pm_final_bootstraplis],

Int_Confiancalis],

Fac_final_bootstrap[is],
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(1.0-Fac_final_bootstraplis]) );
}

¥
fclose(arquivo_sai3);

[* #### Fim gravacdo resultado final de DE pJ_FINAL DE
BOOTSTRARP no final das iteracBestHtHHHHHHHHHHHHHHHIHHHHHHE *|

printf(* Terminou ...\n");

/*************************************************************/

} /* fecha o programa PRINCIPAL main() */
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ANEXO C

Amostras iniciais relativas as 10 repetices do alimento mel

{0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
{0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
{0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
{0,1/8,0,0,0,0,0,0,0,0}
{1/10,0,0,0,0,1/9,1/10,0,0,1/10}
{0,0,4/10,0,0,0,0,0,0,0}
{0,0,/10,0,1/10,0,0,0,2/10,0}
{0,1/8,1/10,0,0,0,0,2/10,0,1/10}
{2/10,2/8,0,2/10,2/10,0,1/10,1/10,1/10,1/10}

P, ={1/10,0,3/10,0,0,2/9,0,0,0,0}
P, ={3/10,2/8,0,2/10,3/10,3/9,0,2/10,1/10,1/10}

P, ={0,0,1/10,0,2/10,/9,0,1/10,2/10,1/10}
P, ={1/10,0,0,2/10,1/10,1/9,2/10,2/10,3/10,0}
P, ={0,1/8,0,0,0,0,3/10,0,0,0}

P, ={0,0,1/10,2/10,0,0,0,0,1/10,1/10}

P,s ={0,1/8,2/10,0,0,1/9,0,0,0,2/10}

P, ={1/10,0,0,0,0,0,0,0,0,0}

P, ={0,0,0,0,/10,0,1/10,0,0,0}

P, =1{1/10,0,0,1/10,0,0,0,1/10,0,0}

P,, ={0,0,0,1/10,0,0,0,1/10,0,2/10}

P, ={0,0,0,0,0,0,2/10,0,0,0}

P,, ={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
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ANEXO D

Amostras iniciais relativas as 10 repeti¢ces do alimento frutose

P, ={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
P, ={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
P, ={1/10,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
P, ={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
P, = {1/10,0,1/10,2/10,2/9,0,1/10,1/10,0,1/10}
P, ={2/10,2/10,1/10,2/10,0,0,1/10,0,0,1/10}
P, = {2/10,1/10,1/10,2/10,1/9,5/10,7/10,2/10,3/10,3/10}
P, ={0,1/10,0,0,0,0,0,0,0,0}
{

P, ={1/10,1/10,1/10,0,1/9,0,1/10,5/10,0,0}

P, = {1/10,1/10,0,0,0,1/10,0,0,1/10,2/10}

P, ={1/10,0,0,1/10,3/9,1/10,0,0,0,0}

{0,4/10,/10,0,0,1/10,0,0,1/10,0}

P, ={0,1/10,3/10,0,0,1/10,0,1/10,2/10,2/10}
{0,2/10,1/10,0,2/10,0,0,0,1/10,1/10}
{1/10,0,0,0,0,0,0,0,1/10,0}
{0,0,0,1/10,0,1/10,0,0,0,0}
{0,0,0,1/10,0,0,0,0,1/10,0}
{0,0,0,0,0,0,0,1/10,0,0}

P, ={0,0,0,4/10,0,0,0,0,0,0}
{0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
{0,0,/10,0,0,0,0,0,0,0}
{0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
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