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Resumo

O cancer de mama foi, em 2012, o segundo tipo de cancer mais incidente no mundo.
Segundo o Instituto Nacional de Cancer - INCA, sdo esperados 57.960 casos novos de
cancer de mama para o Brasil em 2016. Em virtude disso, identificar fatores associados a
sobrevida de pacientes com esse tipo de céncer se torna de suma importancia. Com esse
objetivo, este trabalho apresenta um estudo sobre pacientes com cancer de mama tratados
em um centro médico de Curitiba. Os dados analisados foram coletados em um periodo
de 20 anos de série historica, compreendendo os anos de 1990 a 2009. Para a selecao das
covariaveis foi levado em consideragao as correlagoes entre as mesmas. Para as andlises
descritivas no contexto de analise de sobrevivéncia foi utilizado o estimador de Kaplan-
Meier. Foram ajustados os modelos de riscos proporcionais de Cox, aditivo de Aalen e
um submodelo deste tltimo, o de riscos aditivos semiparamétrico, que sao modelos usuais
ao se tratar de dados de sobrevivéncia. As covaridveis: avaliacdo e extensao da doenca,
tratamento feito na instituicao, ano de entrada no estudo e idade foram identificadas como
fatores que influenciam no tempo de sobrevida de pacientes com cancer de mama. A partir
dos modelos ajustados foi constatado que o risco de ébito foi maior para os pacientes em
que a doenca ja havia se espalhado. Foi verificado também que a taxa de falha foi maior
para pacientes que foram tratados com Radioterapia. Para comparacao da qualidade de
predi¢ao dos modelos ajustados foi utilizada uma versao tempo-dependente da area sob a
curva ROC, AUC(t), que evidenciou um poder de predigdo um pouco melhor do modelo

aditivo semiparamétrico em relagdo ao modelo de Cox.

Palavras-chave: Andlise de Sobrevivéncia; Cancer de mama; Modelo aditivo de Aalen;

Modelo aditivo semiparamétrico; Modelo de regressao de Cox.
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1 Introducao

O céncer de mama é um tumor maligno resultante da multiplicacdo de células
anormais da mama. Segundo o Instituto Nacional de Céancer - INCA, esse é o tipo de
doenca mais comum entre as mulheres no Brasil e no mundo, tanto em paises em desen-
volvimento quanto em paises desenvolvidos (INCA, 2015). Devido a dimensao da doenga,
hoje em dia existe uma das mais populares campanhas de prevencao, conhecida como
"Outubro Rosa", que visa chamar atencao para a realidade atual do cancer de mama.

De acordo com a International Agency for Research on Cancer (IARC, 2012), o
cancer de mama foi, em 2012, o segundo tipo de cancer mais incidente no mundo, cerca de
1,7 milhao, o que representa 25% de todos os tipos de cancer diagnosticados em mulheres.
Para 2020, a International Agency for Research on Cancer (IARC, 2012) estima que o
nimero de casos novos de cancer de mama no Brasil chegue a 83.035. Segundo o INCA
(2016), sao esperados 57.960 casos novos de cancer de mama para o Brasil em 2016. Desses
novos casos, 10.970 seriam na regiao Sul, sendo 3.730 no estado do Parana e 840 na capital
Curitiba (INCA, 2016).

Importantes avangos na abordagem do cancer de mama aconteceram nos tltimos
anos, principalmente no que diz respeito a cirurgias menos agressivas, assim como a busca
da individualizagdo do tratamento. O tratamento varia de acordo com o estadiamento da
doenga, suas caracteristicas biolégicas, bem como das condig¢oes da paciente (idade, status
menopausal e comorbidades).

O cancer é uma doenga que pode se espalhar para outros 6rgaos do corpo, fend-
meno chamado de metastase. Quando se trata da regiao da mama, o mais comum é que a
doenga afete os 0ssos, os pulmoes, o figado ou o cérebro (IMAMA, 2014). O quadro clinico
dessa doenga é agravado quando o diagnéstico é realizado em fase tardia, como na maioria
das vezes, especialmente nas classes com menor poder aquisitivo. Além disso, fatores prog-
nosticos, que sao parametros possiveis de serem mensurados no momento do diagnostico,
servem como preditor da sobrevida do paciente. Um prognéstico considerado classico é o
tamanho do tumor, que no momento do diagnéstico é um fator determinante na indicagao
do tratamento (ABREU; KOIFMAN;, 2002). Quando a doenga é diagnosticada no inicio,
o tratamento tem maior potencial curativo. Entretanto, quando ha evidéncias de metas-
tase (doenga se espalhou), os objetivos principais do tratamento se tornam: prolongar a
sobrevida e melhorar a qualidade de vida dos pacientes (INCA, 2014). Outro fator prog-
nostico usual é a idade. Segundo trabalho realizado por Abreu e Koifman (2002), a menor
probabilidade de sobrevivéncia foi observada principalmente no grupo de mulheres com
idade igual ou inferior a 35 anos e com mais de 75 anos de idade. A maior probabilidade
de sobrevida foi verificada no grupo de mulheres com idade entre 45 e 49 anos.

Pesquisas recentes apontam que o fato do paciente estar casado também favorece



no tratamento do céncer. Segundo pesquisa publicada por Martinez et al. (2016), que
analisou dados de quase 800 mil pessoas da Califérnia, os conjuges levam seus parceiros a
consultas médicas e sessoes de quimioterapia, dao apoio em caso de depressao e lembram a
eles de tomar os medicamentos, o que favorece no tratamento dos pacientes com cancer. Os
autores Martinez et al. (2016) também comentam que os médicos devem perguntar a seus
pacientes solteiros se ha alguém em seu circulo mais proximo que possa ajudar o individuo
a enfrentar as dificuldades fisicas e emocionais durante o tratamento. Ressaltaram também
que mais atencao deve ser dedicada a esse efeito adverso de ser solteiro. Outro estudo
realizado com 168 pacientes diagnosticados com cancer de pulmao avancado nos Estados
Unidos, mostrou que 33% dos doentes casados estavam ainda vivos apds trés anos de
tratamento em comparagao com 10% dos solteiros (NICHOLS, 2012).

A variavel estado civil esta disponivel na base de dados utilizada neste trabalho,
entretanto a mesma nao foi coletada visando avaliar o aspecto mencionado, tendo em vista
que essa questao tem sido alvo de pesquisas mais recentes. Desta forma, nao é possivel
saber se os pacientes declarados solteiros tém ou nao pessoas proximas que os auxiliam.
Do mesmo modo, se os declarados casados tém de fato o apoio mencionado no estudo
realizado por Martinez et al. (2016).

Tendo em vista que um dos objetivos do tratamento do cancer é prolongar a
sobrevida dos pacientes, diversos estudos foram analisados por meio de metodologias
estatisticas propostas para a andalise de sobrevivéncia, comum em estudos na area da
satde. Como exemplo, tem-se o estudo sobre sobrevivéncia de mulheres com diagndstico
de cincer de mama no municipio do Rio de Janeiro relatado por Santos (2013a), que
foi analisado por meio do modelo de regressao de Cox. De acordo com esse estudo, as
covariaveis idade e tipo de tratamento foram consideradas significativas ao modelo de
sobrevivéncia ajustado. Em outro estudo analisado por Abadi et al. (2011), os fatores
associados a sobrevida de mulheres com diagnéstico de cancer também foi verificado por
meio das covariaveis idade e tratamento, além do estagio da doenga. Esse estudo tinha
como objetivo a comparagdo entre os modelos de regressao de Cox e de Aalen e teve
como base um conjunto de dados com 14.826 mulheres diagnosticadas com cancer da
mama na Columbia Britanica, Canada. Para a andalise dos dados desse estudo, os autores
ajustaram o modelo de regressao de Cox e o modelo aditivo de Aalen para poder compara-
los através de uma aplicagdo pratica. Os modelos citados permitem que seja analisado o
tempo até a ocorréncia de um evento levando em consideragao os fatores associados, com
a finalidade de investigar o seu efeito sobre a sobrevida de pacientes com cancer. As
principais conclusoes dos autores foram de que se a suposicao de riscos proporcionais nao
for valida para o modelo de Cox, o modelo aditivo de Aalen é uma alternativa adequada.
Contudo, se a suposicao de riscos proporcionais for valida, argumentaram que ambos os
modelos sao adequados e que as informagoes produzidas por cada um deles complementam

a analise.



Em virtude dos fatos mencionados, identificar fatores associados a sobrevida de
pacientes com céncer se torna de suma importancia. Os trabalhos de Abadi et al. (2011) e
Santos (2013a), ja citados, tiveram como interesse identificar tais fatores. Nesse contexto,
os dados de 3.542 pacientes com cancer de mama, tratadas em um centro médico de
Curitiba no periodo de 1990 a 2009, foram analisados neste trabalho com o objetivo de
identificar fatores associados a sobrevida desses pacientes. Para tanto, foram utilizados
métodos estatisticos propostos na literatura para a analise de dados de sobrevivéncia.

No geral, este trabalho estd estruturado em trés capitulos. No capitulo 2 sao
descritos os dados mencionados e a metodologia estatistica utilizada para a andlise dos
mesmos. No Capitulo 3 sao apresentados os resultados obtidos a partir do modelo de
regressao de Cox, Aalen e riscos aditivos semiparamétricos, bem como a qualidade de
predicao dos mesmos. No capitulo 4 sdo apresentadas as consideragoes finais da analise

realizada no presente trabalho.



2 Material e Métodos

2.1 Material

A seguir, sdo descritos o conjunto de dados e os métodos estatisticos que foram

utilizados neste trabalho para a andlise dos mesmos.

2.1.1 Conjunto de dados

Para a realizagao das analises, foi utilizado um banco de dados fornecido por um
centro médico de Curitiba que contém informagoes de pacientes diagnosticados com cancer
de mama. As informacoes foram coletadas em um periodo de 20 anos de série histoérica,
compreendendo os anos de 1990 a 2009. Foram observados 3.575 pacientes, dos quais 1.531
foram a 6bito. Os demais, denominados censura, nao foram a ébito ou deixaram o estudo
por outras razoes (Liga Paranaense de Combate ao Céancer, 2011).

Do total de pacientes no estudo observou-se que apenas 33 deles eram do sexo
masculino, o que corresponde a 0,9%. Decidiu-se, desse modo, pela remoc¢ao desses pacien-
tes do estudo, tendo em vista o cancer de mama ser mais comum em pacientes do sexo
feminino. Apoés a exclusao, o conjunto de dados ficou com 3.542 pacientes e um percentual
de 57% de censura. O Quadro 1 apresenta a descricdo das covariaveis disponiveis no
conjunto de dados descrito.

A maioria das variaveis disponiveis no conjunto de dados sao categoricas, desta
forma, neste trabalho as categorias das mesmas foram consideradas como variaveis dummy
para a construcao dos modelos ajustados. Variaveis dummy assumem apenas um de dois

valores, em geral 0 ou 1, para indicar a presenca ou auséncia de determinada caracteristica.

2.1.2 Recursos computacionais

Para as andlises e tratamento do banco de dados foi utilizado o software livre
R, versao 3.2.2 (R CORE TEAM, 2015). Tal software permite a utilizacdo de cédigos
abertos, propiciando um amplo espaco para analises estatisticas, gerenciamento de banco

de dados e também andalises graficas.

2.2 Meétodos

Nesta secao, sao apresentados os métodos estatisticos utilizados neste trabalho.
Inicialmente, faz-se uma breve revisao de conceitos basicos em analise de sobrevivéncia e,

em seguida, dos métodos e modelos de regressao considerados.
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Quadro 1 - Descricao das covariaveis disponiveis no conjunto de dados de cancer de mama

COVARIAVEL DESCRICAO CATEGORIA
Tumor Presenca de mais - Slfn
de um tumor - Nao
. - Feminino
Sexo Sexo do paciente ~ Maseulino
- Solteiro
. Estado civil do - Casado
Civil . .,
paciente - Vitvo
- Outros
Idade Idade do paciente - Em anos

- In situ + Localizado
- Extensao direta
- Envio por linfonodos regionais
- Extensao direta com
envio linfonodos regionais
- Metéstase
- Sem Informacao / Nao aplicavel
- Localizagao de acordo com a CID-O
(Classificagao Internacional de
Doengas para Oncologia)
- Carcinoma
- Adenocarcinoma
- Comedocarcinoma
- Neoplasma
- Sarcoma
- Outros
- Pouco diferenciado
- Moderadamente diferenciado
Grau de . .
GD Dfmsmetasio - Bem diferenciado
- Indiferenciado
- Sem Informacao
Tumor:
- Limitado a mama, sem metéastase
- Pode estar estendido além da mama
- Envolve regioes vizinhas
- Com metastase a distancia
- Cirurgia
Tratamento feito ) Ra('ho't D
TFI o - Quimioterapia
na instituicao . ]
- Hormonioterapia

- Outros

Ano de entrada no estudo - De 1990 a 2005

Avaliacao e Extensao

AED da Doenca

Localizagao do

Topografia Tumor

Morfologia Tipo de tumor

Espalhamento do cancer

Estadiamento
pelo corpo

Ano de entrada
no estudo

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

2.2.1 Analise de sobrevivéncia - Conceitos basicos

A andlise de sobrevivéncia, técnica muito utilizada atualmente em estudos na area
da saude, tem como interesse avaliar o tempo até a ocorréncia de um evento. Este tempo
¢ denominado tempo de falha. Neste trabalho, o evento de interesse refere-se ao tempo,
em meses, a partir da data de diagnoéstico da doenca até o 6bito de pacientes com cancer
de mama. A presenca de censuras, ou seja, informacao parcial da resposta, é comum em

diversos estudos em que se tem interesse em avaliar o tempo de sobrevivéncia. Sem a
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presenca de censuras, técnicas classicas de estatistica poderiam ser utilizadas. Métodos
de analise de sobrevivéncia possibilitam considerar na andlise estatistica a informacao
contida nos dados censurados (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

A variavel resposta em dados de sobrevivéncia é constituida pelos tempos de falha
e censuras. Ou seja, os dados do individuo i (i = 1,...,n) sdo representados geralmente
pela tripla (¢;, 0;,%;), com ¢; o tempo até a ocorréncia do evento de interesse (tempo de

falha), 6; a varidvel indicadora de falha (1, se ¢t; ¢ um tempo de falha e 0, se censura) e x;
um vetor de covariaveis (LAWLESS, 2011).

2.2.1.1 Especificacdo da funcdo de Sobrevivéncia

Seja T uma variavel aleatoria denotando o tempo até a ocorréncia de um evento,
nao-negativa e usualmente continua. Uma das principais fungoes probabilisticas usadas
para descrever a distribuicdo de T é a funcao de sobrevivéncia, denotada por S(t), que
fornece a probabilidade de um individuo sobreviver ao tempo t, isto é, S(t) = P(T > t).

Ainda, define-se a funcao taxa de falha de T como:

Pt<T<t+AtT >1)
At—0 At '

(2.1)

A partir de (2.1), tem-se que A(t), usualmente denominada "taxa instanténea de falha', re-
presenta a taxa de falha instantanea no tempo ¢ condicionada a sobrevivéncia até o tempo
t. O numerador dessa fungao representa a probabilidade aproximada de um individuo que
ainda nao manifestou o evento até o tempo t, vir a manifestd-lo no instante imediatamente
posterior a t. A funcao taxa de falha é importante para dados de sobrevivéncia, por ser,
em geral, mais informativa do que a funcao de sobrevivéncia. Isso acontece porque para
diferentes situacoes as fungoes de sobrevivéncia podem ter formas semelhantes, enquanto
suas respectivas funges de taxa de falha podem diferir bastante (COLOSIMO; GIOLO,
2006).

2.2.1.2 Métodos de estimacdo ndo paramétricos para S(t)

Técnicas usuais de estatistica para uma andlise descritiva geralmente consistem
em encontrar medidas de tendéncia central e variabilidade. Entretanto, como a presenca
de observagoes censuradas gera dificuldades na utilizacao de técnicas usuais, o principal
componente para realizar a analise descritiva para os dados de tempo de vida é a funcao de
sobrevivéncia. Em virtude disso, o procedimento inicial é estimar a funcao de sobrevivéncia
e, entao, a partir dela, estimar as estatisticas de interesse.

Neste contexto, para a analise exploratoria dos dados mencionados na Sec¢ao 2.1.1
foi utilizado o estimador de Kaplan-Meier (KAPLAN; MEIER, 1958), o qual é um método

muito utilizado para estimar a fungdo de sobrevivéncia S(t) quando o conjunto de dados
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apresenta censuras. Para a utilizacao desse estimador nao é necessario assumir nenhuma
distribuicao de probabilidade para a variavel aleatéria T, ou seja, este estimador é nao
paramétrico. A funcao de sobrevivéncia estimada é uma funcao escada, com degraus
nos tempos em que foram observadas as falhas. A partir deste estimador pode-se obter
estatisticas de interesse como o tempo médio, mediano e alguns percentis. O estimador

de Kaplan-Meier é definido como:

S= D= Ta-b) (2.2)

jitg<t T4 jit; <t n;

em que ti,...,t; representam os k tempos distintos e ordenados de falha, d; ¢ o nimero
de falhas em t; e n; ¢ o nimero de individuos sob risco em t;, para j = 1,..., k.

Técnicas nao paramétricas sao muito importantes para a analise de dados de
sobrevivéncia devido a sua simplicidade, porém, estas apresentam limitagoes quando ha
interesse em considerar um conjunto de covariaveis na analise. Em situagoes como essa,
uma alternativa é a de se fazer uso de modelos de regressao apropriados para esse tipo
de dados (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Alguns desses modelos foram utilizados neste
trabalho e serao descritos nas se¢oes seguintes.

Para a comparacao de curvas de sobrevivéncia associadas as categorias de cada
covariavel analisada pode-se utilizar o teste logrank (MANTEL, 1966). Este teste é muito
utilizado em analise de sobrevivéncia quando a razao das fungoes taxa de falha a serem
comparadas for aproximadamente constante. Entretanto, devido a grande quantidade de
observacoes na base de dados, nao se torna viavel a realizagao desse teste, pois para
quaisquer diferencas entre as curvas, mesmo que nao significativas do ponto de vista
pratico, o teste as indicaria como sendo significativas. Desta forma, a comparacao das

curvas de sobrevivéncia foi embasada em procedimentos gréaficos.

2.2.2 Modelos de regressao em analise de sobrevivéncia

Diversos modelos de regressao tém sido propostos na literatura para a analise de
dados de sobrevivéncia. Alguns deles, que foram utilizados neste estudo, sdo apresentados

brevemente a seguir.

2.2.3 Modelo de regressao de Cox

Inicialmente, foi considerado o modelo de regressao de Cox, que é amplamente
utilizado em estudos clinicos devido a sua versatilidade. A expressao desse modelo em

termos da funcao taxa de falha é dada, para o i-ésimo individuo em um dado tempo t,
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por:
At | %) = Ao(t) exp (kilﬁk xk) (2.3)

em que p é o numero de covariaveis, x;; € o valor da k-ésima covariavel observada para
0 i-ésimo individuo, fj é o pardmetro que descreve o efeito da k-ésima covariavel e \g(t)
é uma func¢do do tempo nao-negativa e nao especificada, usualmente denominada fungao
taxa de falha de base ou basal, que corresponde a taxa comum a todos os individuos.

O modelo de Cox ¢ um modelo semiparamétrico por considerar \o(¢) arbitraria,
ou seja, por nao assumir nenhuma forma paramétrica para essa funcao, e pela relagao
entre as covariaveis x e B assumir uma fun¢do paramétrica.

A suposicao basica para o uso do modelo de Cox é que as taxas de falha sejam

proporcionais, isto é, a razao das fungdes taxa de falha para os individuos ¢ e j dada por:

Atlx)  Nolt)exp{x 8}
AEIX;) ~ Ao(Dexp{x,B)

— exp{x;8 — x;8}, (2.4)

nao depende do tempo. Por exemplo, se um individuo no inicio do estudo tem uma taxa
de falha igual a trés vezes a de um segundo individuo, entao esta razao serd a mesma para
todo o periodo de acompanhamento (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Tendo em vista que
o modelo de regressao de Cox pode ser utilizado somente se o pressuposto de taxas de
falha proporcionais for valido, foi considerado outro modelo que nao exige tal suposicao,

o modelo aditivo de Aalen, que é apresentado a seguir.

2.2.4 Modelo aditivo de Aalen

Para o modelo aditivo de Aalen, a funcao taxa de falha em um dado tempo t é

dada por:
Mﬂmm=%®+§&®m@, 25)

em que p, T e [ sdo especificados como na equagao (2.3), porém xz;; e [ variam com o
tempo. O componente [y(t) corresponde a fungao taxa de falha de base.

O modelo de Aalen permite que tanto o efeito quanto os valores das covariaveis
variem com o tempo e assume que elas atuam de forma aditiva sobre a funcao taxa de
falha. Também é denominado modelo dindmico por permitir que as fungoes de regressao

B(t) e as covaridveis x(t) variem ao longo do tempo.
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Devido as dificuldades em estimar (i (t) diretamente, Aalen prop6s um estimador
para B(t) = (By(t), Bi(t)..., By(t)), em que By(t) = J3 Bi(u)du. O estimador proposto é

denominado estimador de minimos quadrados de Aalen, que é dado por:

B(t) = Y Z(t)I(L,), (2.6)

t; <t

em que I(#;) é um vetor com o i-ésimo elemento igual a 1 se o evento ocorre para o
individuo no tempo t e 0, caso contrario, e Z(t;) é a inversa generalizada de X(t;), em
que X(¢;) representa a matriz de covaridveis para os individuos sob risco no tempo t.
O estimador B(t) encontra-se somente disponivel sobre o intervalo de tempo em que
X(t) tem posto completo, ou seja, a estimagao para quando X(t) (vetor dos coeficientes
na forma matricial) deixa de ser uma matriz nao-singular, que é uma consequéncia do
principio nao-paramétrico. O valor de ¢t em que tal fato ocorre é denotado por 7.

Os graficos dos coeficientes de regressao acumulados By (t), k=0,1,...,p, versus
os tempos, é o principal foco do modelo de Aalen. Através da inclinacdo desses coe-
ficientes é possivel verificar se uma particular covariavel apresenta efeito constante ou
tempo-dependente. Inclinacao positiva em certo periodo indica que a covariavel exerce
efeito crescente sobre a taxa de falha e, inclinacao negativa, efeito decrescente. Inclinagao
proxima de zero serd observada nos periodos em que a covariavel nao tem efeito sobre
a taxa de falha. Os intervalos de confianca para Bj(t) sio obtidos a partir de By(t) £
z%\/VAa'r’[BAk(t)], que sdo utilizados para concluir sobre as hipdteses nulas: (a) efeito nao
significativo das covaridveis, isto é, Hy, : Bx(t) = 0 e (b) efeito constante das covaridveis,
isto é, Ho, : Bk(t) = Pr. As covariaveis continuas sdo geralmente centradas em seus
respectivos valores médios. Assim, [3(t) corresponderd a taxa de falha de base para um
individuo com valor médio para todas as covariaveis continuas e as categorias de referéncia
para as categoricas.

A diferenca entre os modelos de Cox e de Aalen é que o de Cox apresenta dois
componentes, um nao paramétrico (fungao taxa de falha de base) e outro paramétrico
(funcdo que relaciona as covaridveis com seus pardmetros), enquanto o de Aalen é um
modelo completamente nao-paramétrico no sentido que fungoes sao ajustadas e nao para-
metros, o que faz o modelo ser bastante flexivel, pois permite estimar as fun¢des usando
informacao local. No modelo de Aalen as fungoes de sobrevivéncia nao sdo necessaria-
mente mondtonas (dado que o modelo nao é paramétrico), ou seja, pode haver intervalos
nos quais ela é crescente e intervalos nos quais é decrescente. Desta forma, a funcao taxa
de falha pode assumir valores negativos e isto é visto como uma desvantagem desse mo-
delo (AALEN, 1989). Outra desvantagem desse modelo é que as estimativas para a funcao
taxa de falha acumulada encontra-se somente disponivel para t < 7.

Como pode haver casos em que nem todas as covaridveis apresentem necessari-

amente efeito variando com o tempo, uma extensao do modelo aditivo de Aalen, a qual
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permite que parte dos coeficientes variem com o tempo e parte nao, foi proposta por
McKeague e Sasieni (1994). Tal modelo, denominado modelo de riscos aditivos semipara-

métrico, é expresso por:
At xi(t), 2zi(t)) = Bo(t) +x] ()B(t) + 2 (t)7, (2.7)

em que X;(t) = (21 (1), ..., zip(t)) e z,(t) = (za(t), ..., zu(t)) sao vetores de covariaveis de
dimensao p e [, respectivamente, assim como B(t) = (B1(t),...,50,(t) e v = (715, M)
sao, respectivamente, os vetores de coeficientes de regressao dependentes e independen-
tes do tempo. Ressalta-se que nem todas as covariaveis em x;(t) e z;(t) precisam ser
dependentes do tempo.

Os estimadores para fy(t), B(t) e v sdo obtidos a partir de equagdes de mini-
mos quadrados (HUFFER; MCKEAGUE, 1991). Entretanto, devido as dificuldades em
se estimar [j(t) diretamente, estimam-se as respectivas fungoes de regressao acumuladas,
Bi(t) = [ Br(u)du, k = 0,1,...,p. O modelo expresso em (2.6) ¢ um submodelo do
modelo aditivo de Aalen (2.5), logo, para verificar se o mesmo se ajusta bem aos da-
dos sao utilizados procedimentos similares aos usados para o modelo de Aalen, que sao

apresentados na Secao 2.2.6.

2.2.5 Métodos de selecdo de covariaveis

Devido ao nimero de covariaveis disponiveis no banco de dados, foi utilizado o
método de sele¢ao de covaridveis proposta por Collett (2003). De acordo com esse método,
sao ajustados, em um passo inicial, um modelo para cada uma das covariaveis, sendo que
apenas as que forem significativos ao nivel de 0,10 permanecem para a segunda etapa. As
covariaveis selecionadas no primeiro passo sao, em um passo seguinte, ajustadas conjun-
tamente ja que algumas podem deixar de ser significativas na presenca de outras devido
a presenca de correlagdo entre elas. Caso isso ocorra, sao ajustados modelos reduzidos,
retirando-se uma covariavel de cada vez. A cada passo é também avaliado por meio do
teste da razao de verossimilhancas, a contribuicdo de cada covariavel para a funcao de
verossimilhanca. Somente sdo mantidas no modelo aquelas que atingirem a significancia
estabelecida. Por fim, ajusta-se um novo modelo contendo apenas as covariaveis mantidas
no segundo passo.

Outra forma de selecao de covaridveis envolve algoritmos computacionais tais
como o backward, forward e stepwise. A selecao forward parte de um modelo inicial sem
covariaveis, apenas o intercepto. O intuito do método é adicionar uma covariavel de cada
vez, iniciando-se com a inclusao da covariavel com maior correlacao com a variavel resposta.

Uma vez que a primeira covariavel foi selecionada, o passo seguinte é encontrar a proxima
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covariavel com a maior correlagdo com a varidvel resposta na presenga da primeira no
modelo e, assim por diante.

Enquanto o método forward comeca sem nenhuma covariavel no modelo, o método
backward faz o caminho oposto. Inclui inicialmente no modelo todas as covariaveis e depois,
por etapas, vai eliminando as nao correlacionadas com a resposta. Por sua vez, o método
stepwise, assim como o método forward, tem inicio com a inclusdo da covaridavel que
apresentar a maior correlacao com a variavel resposta. Contudo, nos passos subsequentes
uma covariavel que tenha sido incluida em uma passo anterior pode vir a ser excluida em
uma passo seguinte. O algoritmo é realizado até que nao possa ser incluida ou excluida
nenhuma covariavel (FERREIRA, 2012).

2.2.6 Adequacao dos modelos ajustados

Como em qualquer outro modelo estatistico, a avaliagdo da adequacao do modelo
ajustado é muito importante. Para esse propdsito, foram utilizados, tanto para o modelo
de Cox quanto para o modelo aditivo de Aalen e o modelo aditivo semiparamétrico os

residuos de Cox e Snell (1968). Esses residuos sao definidos por:

/fo(ti)exp { f: xlkﬁk} se modelo de Cox
k=1
€ = A(ti|x) By(t;) + xIB(t;) se modelo aditivo de Aalen (2.8)
Bo(t;) + xTB(t;) + zT4t; se modelo adit. semiparamétrico

em que A() é a funcao taxa de falha acumulada obtida a partir do modelo ajustado.
Se o modelo for adequado, os residuos é; devem seguir uma distribuicao exponencial
padrao (LAWLESS, 2011). Para verificar tal fato, ¢ comum o uso de técnicas graficas.
Uma proposta é construir o grafico das probabilidades de sobrevivéncia dos residuos é;,
obtidas pelo estimador de Kaplan-Meier, versus as probabilidades de sobrevivéncia destes
residuos obtidas pelo modelo exponencial padrao que deve ser aproximadamente uma reta
com inclinagdo 1 para que o modelo seja considerado adequado.

Para verificar a presenga de observacoes atipicas e também a forma funcional
das covaridveis (linear, quadratica, etc.) sao construidos graficos dos residuos martingal
e deviance versus os tempos. Se o modelo for apropriado, os residuos devem apresentar
um comportamento aleatério em torno de zero. Os residuos martingal e deviance sao

expressos para ¢ = 1,...,n, respectivamente, por:

d; = sinal(mi;)[—2(17; + 0;log(6; — ;)Y (2.10)
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em que 9; é a variavel indicadora de falha e é; o residuo de Cox-Snell.

Para avaliar a suposi¢ao de taxas de falha proporcionais do modelo de Cox, algu-
mas técnicas encontram-se disponiveis na literatura. Uma das técnicas que foi utilizada
neste trabalho consiste em um método grafico descritivo. Este método baseia-se em divi-
dir os dados em m estratos de acordo com as categorias de cada covariavel e, em seguida,

estimar Aoj (t) para cada estrato usando o estimador:

Ao(t) = > 4

—, (2.11)
jit;<t 2_IER, exp{x,3}

em que d; é o nimero de falhas calculados para cada um dos m estratos em t;. Se a
suposicao for valida, as curvas do logaritmo de Aoj (t) versus t, ou log(t), devem apresentar
diferencas aproximadamente constantes no tempo.

Uma proposta adicional para verificar a suposicao de taxas de falha proporcionais
assumida para o modelo de Cox é a de analisar os residuos de Schoenfeld (1982). O uso
desses residuos é baseado em um resultado apresentado em Grambsch e Therneau (1994),
em que os autores sugerem o grafico de s;, + ﬁAq versus ¢, para ¢ = 1,...,p, em que s;, sS40

os residuos padronizados de Schoenfeld, definidos por:

s = [Z(A) 'rs, (2.12)
em que I(,é) é a matriz de informaciio observada avaliada em B e r; = (ri1,...,7) 6 0
vetor de residuos de Schoenfeld para o i-ésimo individuo (i = 1,...,n).

No gréfico sugerido por Grambsch e Therneau (1994), inclinagao zero mostra evi-
déncias a favor da proporcionalidade. Entretanto, por ser um método grafico, pode gerar
conclusoes subjetivas. Desse modo, foram propostas medidas estatisticas, bem como a rea-
lizacdo de testes de hipdteses, ambos baseados nos residuos de Schoenfeld. O coeficiente
de correlagao de Pearson (p) entre os residuos padronizados de Schoenfeld e os tempos ¢
ou uma funcdo dos tempos g(t), para cada covaridvel, ¢ uma dessas medidas utilizadas.

Valores de p préoximos de zero mostram nao haver evidéncias para a rejeicao da suposicao

de taxas de falha proporcionais (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

2.2.7 Comparacao entre os modelos quanto a qualidade de predicao

Abadi et al. (2011) comentaram em seu artigo sobre a dificuldade e a inexistén-
cia, até entao, de métodos estatisticos que possibilitassem a comparacao da qualidade de
ajuste e de predi¢ao dos dois modelos citados (de Cox e de Aalen). As dificuldades citadas
se devem ao fato desses dois modelos nao serem encaixados, bem como pelo método de

estimacao do modelo de Aalen se basear na técnica de minimos quadrados, inviabilizando
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o uso de critérios como o AIC (Critério de Informacao de Akaike). Contudo, Abadi et al.
(2011) observaram que os modelos de Cox e Aalen nao deveriam ser vistos como mode-
los alternativos e sim como métodos complementares, que juntos oferecem uma melhor
compreensao dos dados sob estudo.

Entretanto, em um estudo recente, Raminelli (2015) propos a obten¢ao da curva
ROC e de sua respectiva drea abaixo da curva em diversos tempos ¢, denotada por AUC(t),
como uma ferramenta 1til que permite a comparagao de modelos de sobrevivéncia com
estruturas distintas (aditiva e multiplicativa). A AUC(¢), do inglés Area Under the Curve,
consiste em uma versao tempo-dependente da area sob a curva ROC (do inglés Receiver
Operating Characteristics), usualmente utilizada para avaliar a qualidade de predigao de
modelos de regressao para dados com resposta dicotdémica (SANTOS, 2013b). Quanto
mais proximo a AUC(¢) estiver do valor 1, melhor a qualidade de predigdo do modelo no
tempo t.

Para obtencao da curva ROC sao necessarias duas medidas: a taxa de verdadei-
ros positivos, denominada sensibilidade, e a taxa de verdadeiros negativos, denominada
especificidade. No contexto de analise de sobrevivéncia tais medidas tempo-dependentes

foram definidas conforme proposta de Heagerty e Zheng (2005):

sens(c,t) = sensibilidade(c,t) = P(M;(t) > c|T; =t) = P(M;(t) > c|6;(t)

)

)

esp(c,t) = especificidade(c,t) = P(M;(t) > c¢|T; =t) = P(M;(t) > c|;(t) = 0)
(2.13)
em que M;(t), i =1,...,n é um marcador tempo-dependente utilizado para previsao de

falha no tempo ¢t e ¢ € R um ponto de corte utilizado como critério para classificar a
previsao como falha ou censura no tempo t. Isto posto, os individuos sao classificados em
cada tempo fixo t como falha ou censura com base no seu real status no tempo t. Desta
forma, se o evento ocorreu para o individuo i, este assumird o status de censura (6;(t) = 0)
para todo tempo t < T; e o status de falha (6;(t) = 1) para t = T;.

Neste contexto, para estimar a sensibilidade e a especificidade no tempo t Raminelli
(2015) utilizou dois métodos descritos por Heagerty e Zheng (2005). Um deles é baseado
no teorema de Bayes e no estimador de Kaplan-Meier (KAPLAN; MEIER, 1958). O outro
é baseado no estimador do vizinho mais préximo (AKRITAS, 1994), denotado por NNE
(do inglés Nearest Neighbor Estimator). O estimador baseado no NNE apresenta vanta-
gens em relagao ao primeiro, dentre elas, a sensibilidade e a especificidade sao mondtonas
e limitadas em [0,1] (RAMINELLI, 2015). Para obtencao das estimativas dos erros padrao
associados as AUC(t), Raminelli (2015) utilizou o método de reamostragem bootstrap nao
paramétrico. O procedimento baseado na AUC(t) mencionado, foi utilizado nesse trabalho
para comparagao da qualidade de predi¢gao dos modelos de Cox e de Aalen. Os métodos

baseados no estimador de Kaplan-Meier (KM) e no estimador do vizinho mais préximo
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(NNE), assim como a obtencdo das estimativas dos erros padrao associados as AUC(t)
através de reamostragem bootstrap nao paramétrico, nao foram estudados neste traba-
lho. Entretanto, mais informagoes podem ser encontradas em Heagerty e Zheng (2005) e

Raminelli (2015), a fim de direcionar os interessados quanto a estes assuntos.
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3 Resultados e Discussao

A seguir, sao apresentados os resultados obtidos neste trabalho com o auxilio dos

pacotes survival, timereg e survival ROC, disponiveis no software livre R.

3.1 Analise Exploratoria

Em primeiro lugar, foi realizada uma analise descritiva do conjunto de dados.
Verificou-se que as covariaveis: Tumor, Topografia, Morfologia e Grau de Diferenciacao
(Quadro 1) apresentaram frequéncia elevada em uma tnica categoria e, sendo assim, nao
foram consideradas nas analises, as frequéncias podem ser vistas no Apéndice A. Logo,
a Tabela 1 apresenta, para as covariaveis potencialmente importantes, as frequéncias ab-
solutas e respectivos percentuais de pacientes, falhas e censuras. A partir da Tabela 1,
observa-se que a maioria das covariaveis sao categoricas, com excecao da Idade a qual foi
apresentada de acordo com os seus respectivos quartis para facilitar a analise exploratoria.

Considerando inicialmente a covaridvel Avaliagdo e Extensao da Doenca (AED),
observa-se (Tabela 1) que os maiores percentuais de pacientes estao nas categorias 4 e 1.
Para o Estadiamento, 38% dos pacientes encontram-se na categoria 2 (Tumor que pode
estar estendido além da mama, sem metastase) e 24% na categoria 3 (Tumor que envolve
regides vizinhas). J& para o Tratamento Feito na Institui¢ao (TFI) tem-se que 58% dos
pacientes realizaram Cirurgia com adigdo de outros tratamentos coadjuvantes. A idade
média dos pacientes foi igual a 53 anos com desvio padrao de 13. Quanto ao ano de
entrada no estudo, o maior percentual de entrada foi observado entre os anos 1995 e 2000
(45%). Por ultimo, a covariavel Estado Civil apresentou 63% dos pacientes na categoria 2
(Casado).

Quanto ao percentual de falhas, observou-se que para as covariaveis Idade e Es-
tado Civil os percentuais estdo bem distribuidos entre as categorias. J& com as covariaveis
Estadiamento e AED tem-se os maiores percentuais nas categorias em que a doenga esta
mais espalhada. Para a variavel TFI observou-se que o percentual de falha foi menor para
os pacientes que realizaram cirurgia. Para a covariavel ano de entrada no estudo o percen-
tual de falha diminuiu com o decorrer dos anos. Vale ressaltar que o percentual de falha
¢ menor para os anos mais recentes de entrada no estudo devido ao tempo de acompa-
nhamento desses pacientes ser inferior ao tempo de acompanhamento dos pacientes que
entraram no estudo nos periodos mais antigos. Essa covariavel foi incluida no modelo com
o intuito de identificar se a tecnologia utilizada para o tratamento da doenga impacta na
taxa de 6bito ao longo dos anos.

Para o conjunto de dados desse estudo, a curva de sobrevivéncia global (sem

considerar covariaveis) foi obtida por meio do estimador de Kaplan-Meier. Tal curva, com
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Tabela 1 — Frequéncias absolutas e respectivos percentuais de pacientes, falhas e censuras

Covariavel Categoria N N% Censura Falha Cens.% Falha%
1 : In situ + Localizado 1137 32% 926 211 81% 19%
2 : Extensédo direta, 213 6% 152 61 1% 29%
3 : Envio por linfonodos regionais 95 3% 59 36 62% 38%
AED 4 : Bxtensao direta com envio 1579 45% 808 771 51% 49%
por linfonodos regionais
5 : Metastase 484 14% 67 417 14% 86%
9 : Sem Informagao 34 1% 20 14 59% 41%
L : Tumor limitado a mama, 455 13% 405 50 89% 11%
sem metastase
2 Tumor que pode estar’ estendido 1331 38% 969 362 73% 27%
além da mama, sem metastase
3.: 'Tumor que envolve regides 853 24% 334 519 39% 61%
vizinhas
Estadiamento 4 Tun}or com d§se}1V91Vimento 430 12% 73 357 17% 83%
de metdstase a distancia
9 : Sem Informagao 473 13% 251 222 53% 47%
1 : Cirurgia + Coadjuvantes 2070 58% 1368 702 66% 34%
2 : Cirurgia 478 13% 335 143 70% 30%
TFI 3 : Hormonioterapia + Outros 255 7% 92 163 36% 64%
4 : Quimioterapia + Radioterapia 117 3% 45 72 38% 62%
5 : Quimioterapia 374 11% 91 283 24% 76%
6 : Radioterapia 248 7% 101 147 11% 59%
1:de 18 a 42 786 22% 466 320 59% 41%
Idade 2 :de 43 a 51 930 26% 577 353 62% 38%
3 :de 52 a 62 921 26% 530 391 58% 42%
4 :>62 905 26% 459 446 51% 49%
Ano de 1 : de 2001 a 2005 794 22% 566 228 1% 29%
entrada no 2 : de 1995 a 2000 1609 45% 934 675 58% 42%
estudo 3 : de 1990 a 1994 1139 32% 532 607 47% 53%
1 : Solteiro 411 12% 234 177 57% 43%
Estado Civil 2 : Casado 2239 63% 1341 898 60% 40%
3 : Viavo 612 17% 301 311 49% 51%
4 : Outros 278 8% 155 123 56% 44%

Fonte: Elaborado pelos autores (2016)

os respectivos intervalos de 95% de confianga para 0 < ¢t < 197, pode ser visualizada na
Figura 1. O tempo mediano de vida foi estimado em 106 meses.

Para cada covariavel apresentada na Tabela 1 foi utilizado o estimador de Kaplan-
Meier com o propoésito de verificar a associagdo de cada uma delas com o tempo de
sobrevida auxiliando, assim, na escolha das covariaveis a serem inseridas nos modelos
considerados neste trabalho. As curvas de sobrevivéncia estimadas para as covariaveis da
Tabela 1 encontram-se na Figura 2.

A analise das curvas apresentadas na Figura 2 sugere a presenca de diferenca nao
significativa apenas para a covariavel idade. Para essa covariavel, as curvas das categorias
estdo bem préximas umas das outras o que pode indicar que as mesmas nao diferem
entre si ao longo do tempo. Porém devido ao grande niimero de observagoes disponiveis
(amostra grande), e também o fato de que a Idade é considerada como sendo um fator
prognostico usual, a mesma foi considerada nos modelos ajustados inicialmente.

Foi verificada a presenca de associacao entre as covariaveis Estadiamento e AED
(Tabela 2), ambas covaridveis apresentam caracteristicas semelhantes com a intencao de
medir o quanto o cancer ja se espalhou pelo corpo. Desta forma, nao foram considerados

modelos com a presenca das duas covariaveis ao mesmo tempo.
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Figura 1 — Curva de sobrevivéncia global e respectivos intervalos de 95% de confianga obtidos
a partir do estimador de Kaplan-Meier

Estimador de Kaplan - Meier Geral

S(t) estimada

T T T T
0 50 100 150 200

Tempo (em meses)
Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

Tabela 2 — Tabela de contingéncia entre as covaridveis Estadiamento e AED

Estad/AED In Situ Ext.direta Linf. Reg Ext.direta c/ linf Metastase Sem Inf. | Total
Sem metastase 375 12 3 59 2 4 455
Além da mama 553 97 56 615 8 2 1331
Regides Vizinhas 60 72 21 637 58 5 853
Metastase 5 7 1 107 308 2 430
Sem Informacao 144 25 14 161 108 21 473
Total 1137 213 95 1579 484 34 3542

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

Para a construcao dos modelos, as categorias de referéncia para as covariaveis ca-
tegoricas foram consideradas da seguinte maneira: Categoria "In situ + Localizado"para a
covariavel AED, "Tumor limitado a mama, sem metastase"para o estadiamento, "Cirurgia
+ tratamentos coadjuvantes'para o TFI, "de 01 a 05"para o ano de entrada no estudo e

"Solteiro"para o estado civil.

3.2 Resultados do Modelo de Regressao de Cox

Apos a fase de andlise das covariaveis potencialmente importantes é possivel ajus-
tar o modelo de regressao de Cox. Para a selecao de covaridveis optou-se por utilizar o
método proposto por Collett (2003), descrito na Secao 2.2.5. O passo a passo do resultado

desse método encontra-se na Tabela 3. Realizado o procedimento de sele¢ao, o modelo
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Figura 2 — Curvas de sobrevivéncia, para cada covaridvel, estimadas pelo método de Kaplan-

Meier
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Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

final ficou composto das covariaveis: avaliacdo e extensao da doenca, tratamento feito
na instituicdo, idade e ano de entrada no estudo. Observou-se que o mesmo modelo foi
sugerido pelo procedimento de selecao stepwise. A escolha do modelo se deu também pelo
fato do mesmo indicar o menor valor do AIC, além disso a covaridvel AED apresenta
um percentual de dados faltantes menor em comparacao a covariavel estadiamento. Isto
posto, ajustou-se inicialmente o modelo de regressao de Cox expresso em (2.3).

Como o modelo de Cox assume taxas de falha proporcionais, esta suposicao foi in-
vestigada com base nos residuos de Schoenfeld, graficos log(Aoj (t)) versus os tempos para
cada covaridavel do modelo e, também, do coeficiente de correlacao de Pearson p. Os resul-
tados obtidos para o coeficiente de correlagao sdo apresentados na Tabela 4 e evidenciam a
nao violagao dessa suposicao para as covariaveis presentes no modelo, pois p esta préximo
de zero para a maioria das covariaveis. Ja a Figura 3, que apresenta o log([\oj (t)) versus os

tempos para cada covariavel do modelo, evidenciam que nao ha violacao significativa da
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Tabela 3 — Selegao das covaridveis através do método proposto por Collett

Passos Modelo -2logL(/)) TRV  Valorp AIC

Passo1  Nulo - - -
Tratamento Feito na Institui¢ao (TFT) 22572,06 480,4 0,0000
Estadiamento (Est) 22118,52 934 0,0000
Avaliagdo e Extensdo da Doenca (AED) 22075,79 976,7 0,0000
Ano de Entrada no Estudo (AEE) 23003,5 48,99 0,0000
Idade 23027,15 25,34 0,0000
Estado Civil 23026,61 25,88 0,0000

Passo 2 Todas Exceto AED 21926,48 - - 21956
Todas Exceto AED e TFI 22065,29 138,81 0,0000 22085
Todas Exceto AED e Estadiamento 22480,11 553,63 0,0000 22502
Todas Exceto AED e AEE 21947,68 21,2 0,0000 21974
Todas Exceto AED e Idade 21948,37 21,89 0,0000 21976
Todas Exceto AED e Estado Civil 21934,98 8,5 0,0367 21959
Todas Exceto Estadiamento 21874,23 - - 21906
Todas Exceto Estadiamento e TFI 22000,2 125,97 0,0000 22022
Todas Exceto Estadiamento e AED 22480,11 605,88 0,0000 22502
Todas Exceto Estadiamento e AEE 21902,57 28,34 0,0000 21931
Todas Exceto Estadiamento e Idade 21907,45 33,22 0,0000 21937
Todas Exceto Estadiamento e Estado Civil 21879,77 5,54 0,1363 21906

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

suposicao de taxas de falha proporcionais, tendo em vista a auséncia de cruzamentos mar-
cantes entre as curvas. O grafico para os residuos de Schoenfeld encontra-se no Apéndice

B e também evidencia a nao violagao da suposicao.

Tabela 4 — Coeficientes de correlagdo rho(p) associados ao modelo de Cox

Covariavel p

TFTI: Cirurgia + Coadjuvantes 0,063180
TFI: Hormonioterapia e Outros 0,044150
TFI: Quimioterapia e Radioterapia 0,010090
TFI: Quimioterapia -0,009110
TFI: Radioterapia -0,093110
AED 2: Extensao direta -0,042430
AED 3 : Envio por linfonodos regionais -0,016960
AED 4 : Extensao direta com envio por linfonodos regionais -0,120810
AED 5 : Metéstase -0,141880
AED 9 : Sem Informacéo -0,044370
Anos de entrada no estudo: de 1995 a 2000 0,079300
Anos de entrada no estudo: de 1990 a 1994 -0,004900
Idade -0,034580

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

Para avaliar a qualidade de ajuste global do modelo de Cox foram obtidos os
residuos de Cox-Snell. A partir da Figura 4, pode-se observar que o modelo selecionado
apresenta um bom ajuste, uma vez que os residuos de Cox-Snell seguem distribuicao
exponencial padrao.

Para avaliar a existéncia de observagoes atipicas e também a forma funcional

das covaridveis foram obtidos os graficos dos residuos martingal e deviance. A partir da
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Figura 3 — Log(AAoj (t)) versus tempo para as covaridveis do modelo de Cox final

Tratamento Avaliacdo e Extensao da Doenca
,,,,, O 7
O T SmemnITIT -
T Cir + Coadi ~
N g . . -~ |
% s Cirurgia %
< < - Hormo e Outros < 4
(o . . [
=] --- Qui+ Radio s]
© _ Quimioterapia ©
Radioterapia !
0 _| 1
| [ T T T 1 [ T T 1
0 50 100 150 200 0 50 100 150
Tempo (em meses) Tempo (em meses)
Anos de entrada no estudo Idade
<t 5
o -—
N
|
X o NN
z z !
< < < i — del8a42
o | > &
e , | S Y47 ---- de43a51
| de 52 a 62
? o | e
[ T T T 1 i T T 1
0 5 10 15 20 0 50 100 150
Tempo (em meses) Tempo (em meses)

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

Figura 5, pode-se observar que os residuos Deviance, que sao residuos mais simétricos,
nao sugerem a existéncia de pontos que possam ser considerados atipicos (outliers), tendo
em vista que grande parte esta distribuido em torno de zero.

Quanto a qualidade de predicao do modelo de Cox, esta foi avaliada por meio
da AUC(t). Os resultados das areas estimadas estdo na Tabela 5 e estas sugerem que
o modelo apresenta qualidade de predicao satisfatoria e decrescente com o aumento do
tempo t, o que é esperado tendo em vista que o tamanho amostral vai decrescendo no
decorrer do estudo.

De modo geral, pode-se dizer com base nos resultados obtidos que o modelo de Cox
apresentou ajuste global e qualidade de predi¢ao bastante razoaveis. Apés a verificacao da
qualidade do ajuste e predicao do modelo selecionado, procedeu-se a fase de interpretacao
das estimativas.

Para o modelo selecionado foram obtidas as estimativas, erros padrao e valores
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4 — Sobrevivéncias dos residuos de Cox-Snell do modelo de Cox ajustado, estimadas
pelo método de Kaplan-Meier e pelo modelo exponencial padrao (grafico a direita)
e respectivas curvas de sobrevivéncias estimadas (grafico da esquerda)
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Figura 5 — Residuos martingal e deviance versus preditor linear associados ao modelo de Cox
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p associados ao teste de Wald apresentadas na Tabela 6. Nota-se, desses resultados, que

todas as covaridveis apresentaram efeito significativo (p < 0,05).

A partir das estimativas obtidas (Tabela 6), é possivel concluir com 95% de

confianca, que a taxa de Obito nao apresentou grande diferenca entre os pacientes que

realizaram os tratamentos: ‘Cirurgia mais tratamentos coadjuvantes’ e ‘Hormonioterapia e
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Tabela 5 — AUC(t) e erros padrao (e.p.) estimados para o modelo de Cox, obtidas pelos métodos
KM (estimador de Kaplan-Meier) e NNE (estimador do vizinho mais préximo)

t AUC (NNE) e.p. (AUC NNE) AUC (KM) e.p. (AUC KM)
20 0,78572 0,01306 0,83583 0,00997
30 0,77082 0,01295 0,82203 0,00967
63 0,74737 0,01209 0,79817 0,00892
84 0,73463 0,01213 0,78233 0,00908
100 0,72399 0,01271 0,76838 0,01038
130 0,72473 0,01625 0,76562 0,01538

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

Tabela 6 — Resultados do ajuste do modelo de Cox selecionado para os dados de cancer de

mama

Covariavel Coef Erro - Padrao Valor p exp(coef) I.C (95%)
Tratamento

Cirurgia

Cirurgia + Coadjuvantes 0,061 0,652 0,5141 1,0634  (0,884;1,279)

Hormonioterapia e Qutros 0,231 1,907 0,0566 1,2602 (0,993;1,599)

Quimioterapia e Radioterapia 0,653 4,301 <0,0001 1,9204 (1,426;2,585)

Quimioterapia 0,762 6,743 <0,0001 2,1419 (1,716;2,673)

Radioterapia 0,933 7,678 <0,0001  2,5431  (2,004;3,227)
Avaliacao e Extensao da Doenca

1: In situ + Localizado ¢

2: Extensio direta 0,667 4,559 <0,0001  1,9484  (1,463;2,595)

3: Envio por linfonodos 0,973 5,331 <0,0001  2,6447  (1,8496;3,781)

regionais

4: Extensao direta com envio ) g4 14,723 <0,0001 32194  (2,755;3,762)

por linfonodos regionais

5: Metdstase 2,262 93431 <0,0001  9,6060  (7,950;11,607)

9: Sem Informagio 0,698 2,502 0,0124 2,0008  (1,163;3,472)
Anos de entrada no estudo

de 2001 a 2005 ¢

de 1995 a 2000 0,395 5,055 <0,0001  1,4843 (1,274:1,73)

de 1990 a 1994 0,333 4,121 <0,0001  1,3956  (1,191;1,635)
Idade 0,015 7,023 <0,0001  1,0152 (1,011;1,019)

¢ Categoria de referéncia

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

outros’ em relagao aos que realizaram apenas cirurgia. Para os que fizeram ‘Quimioterapia
e em seguida Radioterapia’ e os que fizeram apenas ‘Quimioterapia’, a taxa estimada foi
de, respectivamente, 1,92 e 2,14 vezes a dos pacientes com o tratamento igual a cirurgia.
Ja os pacientes que realizam apenas ‘Radioterapia’, apresentaram risco de obito 2,54 vezes
o dos pacientes que realizaram cirurgia, podendo tal risco variar entre 2,00 e 3,23 com
95% de confianca.

Em relagao a Avaliacdo e Extensao da Doenga (AED), observou-se que os pacien-
tes com extensao direta da doenga apresentaram taxa de 6bito 1,94 vezes a dos pacientes
com a doenga 'In Situ’. Além disso, os pacientes classificados com AED 3 e 4 apresentaram
taxa de falha de, respectivamente, 2,64 e 3,22 vezes a dos pacientes classificados com AED
1, podendo tal risco variar entre 1,85 e 3,78 para a AED 3 e 2,75 e 3,76 para a AED 4, com
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95% de confianga. Os pacientes classificados na AED 5 (metéstase) apresentaram taxa de
6bito 9,60 vezes a dos pacientes com o cancer ’In Situ’, podendo variar entre 7,95 e 11,6.
Em contrapartida, hd um grupo em que nao se tem informacoes sobre a AED, sendo que
este grupo apresentou taxa de falha 2 vezes a dos pacientes com AED igual a 1.

Quanto ao ano de entrada no estudo, obteve-se um aumento de aproximadamente
48% da taxa de 6bito dos pacientes que iniciaram o tratamento entre 1995 e 2000 em
relacdo aos que iniciaram entre 2001 e 2005. Verificou-se também que houve um aumento
de 39% da taxa de 6bito dos pacientes que iniciaram o tratamento entre 90 e 94 em
relagdo aos que iniciaram entre 2001 e 2005. que o risco de 6bito aumentou em 1,5% com
o aumento de uma unidade (um ano) da Idade. Por exemplo, uma paciente com 40 anos
terd um aumento de aproximadamente 30% da taxa de 6bito comparada & uma paciente
de 20 anos de idade.

3.3 Resultados dos Modelos Aditivos

Apds a analise com o modelo de regressao de Cox, o modelo aditivo de Aalen
também foi cosiderado para complementar a analise dos dados de Cancer de Mama. Ini-
cialmente foi ajustado o modelo expresso em (2.5), com as mesmas covariaveis incluidas
no modelo de Cox. O tempo (t) em que estimagao foi possivel para esse modelo variou de
0 a 102, ou seja, 7 = 102.

Para verificar se alguma covariavel apresenta efeito constante ao longo do tempo,
foram obtidos e analisados os graficos dos efeitos acumulados mostrados na Figura 6. A
partir dessa figura, nota-se que a covaridvel idade apresenta efeito significativo (valor zero
nao pertence ao intervalo de confianca para todo t) e também apresenta efeito constante,
pois é possivel visualizar um comportamento linear do efeito acumulado, evidenciando
que um valor constante esta sendo somado a cada acréscimo de uma unidade de tempo.
Para as demais covariaveis, pode-se observar efeito tempo-dependente para pelo menos
uma de suas categorias (por exemplo, para as categorias: radioterapia, AED 4 e ano de
entrada 90 a 94).

Dessa forma, foi ajustado um modelo de riscos aditivos semiparamétrico, expresso
em (2.6), que permite parte das covariaveis com efeito dependente do tempo e parte ndao. O
coeficiente estimado para a Idade, que foi a tinica covariavel assumida com efeito constante
ao longo do tempo, foi de 0,000078, com um erro padrao de 0,0001481. Para as covariaveis
com efeito tempo-dependente, tem-se os graficos mostrados na Figura 7, com suas bandas
de 95% de confianga, que evidenciam que o efeito das covaridveis TFI, AED e Ano de
Entrada no Estudo mudam com o tempo.

Em seguida, foram obtidos os residuos de Cox-Snell apresentados na Se¢ao 2.2.6.
Analisando a Figura 8, pode-se observar evidéncias bem favoraveis ao modelo de riscos

aditivos nos graficos (a) e (b). Nota-se a auséncia de observagdes atipicas no gréfico (c),



29

Figura 6 — Estimativas das Fungoes de Regressao Acumulada (FRA) e seus respectivos interva-
los de 95% de confianga para o modelo aditivo de Aalen

(Constante) TFI: Cir+Coad;. TFI: Hormo+Outros TFI: Quimio+Radio TFI: Quimioterapia
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Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

visto que os residuos deviance estao distribuidos em torno de zero.

A partir dos resultados obtidos na Figura 7 é possivel verificar no primeiro grafico
que a taxa de falha para os pacientes nas categorias de referéncia é muito préxima de zero
em todo seu intervalo de tempo. Os pacientes que realizaram o tratamento ’Quimioterapia’
ou 'Radioterapia’ possuem taxa de falha elevada quando comparado a Cirurgia. Pode-
se notar também que apesar de chegarem a taxas finais parecidas o efeito da covariavel
Radioterapia atinge uma taxa de falha elevada ja no tempo 20 e depois torna-se constante
enquanto o efeito da Quimioterapia se torna constante apenas no tempo 60. O grupo que
realizou Cirurgia em conjunto com outros tratamentos possui uma taxa similar a categoria
de referéncia, pois apresenta inclinacdo proxima de zero. Quando as pacientes em que a
doenca ja havia se espalhado para outros 6rgao sao comparadas com as que estavam com a
doenca localizada na mama, nota-se que no tempo 100 o grupo com metastase apresentou

uma taxa de falha 2 vezes maior. Quanto a covariavel ano de entrada no estudo, nota-se
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Figura 7 — Estimativas das Fungoes de Regressao Acumulada (FRA) e seus respectivos interva-
los de 95% de confianga para o modelo aditivo semiparamétrico

(Constante) TFI: Cir+Coad;. TFI: Hormonio+Outros TFI: Quimio+Radio TFI: Quimioterapia
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Fonte: Elaborado pelos autores (2016).

que quanto mais recente a data menor a taxa de falha, porém vale lembrar que quanto mais
tarde os pacientes entraram no estudo menor o periodo de acompanhamento, podendo
assim afetar os resultados.

Para verificar o poder de predicdo do modelo de riscos aditivos semiparamétrico
foi calculado a AUC(t), assim como para o modelo de Cox. Os valores das areas estimadas
estao na Tabela 8, podendo-se notar que a qualidade de predigao foi, assim como no modelo

de Cox, bastante satisfatéria.
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Figura 8 — (a) residuos é;versus taxa de falha acumulada A(&;), (b) pares (Sgar(é;), Spap(éi))
e (c) residuos deviance versus tempos
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Tabela 7 — AUC(t) e erros padrao (e.p.) estimados para o modelo aditivo semiparamétrico, ob-
tidas pelos métodos KM (estimador de Kaplan-Meier) e NNE (estimador do vizinho

mais préximo)

t AUC (NNE) e.p. (AUC NNE) AUC (KM) e.p. (AUC KM)
20 0,8279 0,01112 0,8298 0,01161
30 0,8143 0,00984 0,8162 0,01013
50 0,7987 0,00937 0,7994 0,00940
68 0,7936 0,009738 0,7929 0,00955
82 0,7844 0,01002 0,7830 0,01004
100 0,7589 0,01222 0,7726 0,01095

Fonte: Elaborado pelos autores (2016).
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4 Consideracoes Finais

O cancer de mama é o tipo de doenca mais comum entre as mulheres no Brasil
e no mundo. Importantes avangos na abordagem do cancer de mama aconteceram nos
ultimos anos, e com isso verificou-se que os fatores progndsticos servem fortemente como
preditor da sobrevida do paciente. Em virtude dos fatos mencionados, identificar fatores
associados a sobrevida de pacientes com cancer de mama se torna de suma importancia.
Nesse contexto, as analises realizadas neste trabalho tiveram como objetivo identificar
fatores associados a sobrevida de 3.542 pacientes com cancer de mama, tratadas em um
centro médico de Curitiba no periodo de 1990 a 2009.

Inicialmente, foi realizado um estudo descritivo para um melhor conhecimento
dos dados. Apos este estudo, foi ajustado o modelo de regressao de Cox. O modelo selecio-
nado permaneceu com as seguintes covariaveis: Tratamento feito na instituigdo, Avaliacao
e Extensao da Doenca (AED), Ano de Entrada no Estudo e Idade. Foram realizadas ana-
lises gréaficas a fim de verificar a suposicao de riscos proporcionais e a adequacao deste
modelo, com ambos sendo satisfeitos. A partir dos resultados do modelo de Cox foi pos-
sivel concluir, com 95% de confianga, que a taxa de falha foi maior para os pacientes que
realizaram o tratamento ‘Quimioterapia e em seguida Radioterapia’, ‘Quimioterapia’ ou
os que fizeram apenas ‘Radioterapia’, em relacdo aos que realizaram apenas ’Cirurgia’
Observou-se também que quanto mais espalhado o cancer estiver (AED), maior é o risco
de 6bito do paciente. Quanto ao ano de entrada no estudo, verificou-se que quanto mais
recente tenha sido o ano, menor a taxa de falha, entretanto isso ocorre, provavelmente,
devido ao periodo de acompanhamento ter sido menor. Também foi observado que valores
mais altos da idade aumentam a taxa de falha entre os pacientes com cancer de mama.

Na sequéncia, foi ajustado o modelo aditivo de Aalen, ao analisar os graficos de
regressao acumulada foi observado que o efeito da covariavel idade era constante ao longo
do tempo. Dessa forma, uma extensao desse modelo foi utilizada, o modelo de riscos
aditivos semiparamétricos, que apresentou um ajuste satisfatério aos dados utilizando
as mesmas covariaveis que permaneceram no modelo de Cox. Os resultados das analises
mostraram que os pacientes tratados com Radioterapia ou Quimioterapia apresentaram
um risco de 0bito maior em relagdo aos pacientes tratados com cirurgia, com esse risco
sendo mais elevado nos tempos finais.Os pacientes com metédstase também apresentaram
risco de 6bito consideravelmente maior do que os pacientes com a doenca localizada na
mama, independente do tempo no estudo. As covaridveis Ano de entrada no estudo e
Idade nao apresentaram razoes de taxas de falha tao diferentes entre os grupos quanto
as covariaveis ’Avaliacao e extencao da doenca’ e "Tratamento Feito na Instituicdo’, mas
observou-se que quanto maior a idade do paciente, maior o risco de é6bito. Para o ’Ano de

Entrada no Estudo’ tem-se que quanto mais recente a data de entrada do paciente, menor
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o risco de 6bito.

Para ambos os modelos ajustados aos dados de pacientes com cancer de mama,
modelo de regressao de Cox e de riscos aditivos semiparamétrico, foi possivel observar que,
basicamente, os modelos apresentaram as mesmas conclusoes. As covariaveis TFI, AED,
Ano de Entrada no Estudo e Idade foram identificadas como sendo os fatores de risco para
0 Obito em pacientes com cancer de mama. Concluiu-se, ainda, que o grupo de pacientes
que realizaram ’Radioterapia’, em relacdo aos demais grupos, apresentou em ambos os
modelos uma taxa de falha maior. O mesmo ocorreu para o grupo de pacientes que
estavam na AED classificada como 4. Vale ressaltar que o tratamento ’Cirurgia’ geralmente
¢ utilizado quando a doenca ainda nao esta tao espalhada pelo corpo, contribuindo assim,
para uma taxa de falha menor.

Analisando os graficos apresentados na Figura 7, pode-se verificar que apesar da
maioria das covariaveis terem apresentado efeito crescente ao longo do tempo, elas pos-
suem um crescimento linear, o que sugere que a suposicoes do modelo de Cox nao foi
fortemente violada. Desta forma, pode-se concluir que o modelo de Cox é mais indicado
para esse estudo do que o modelo de riscos aditivos semiparamétrico. Para comparar a
eficicia dos modelos foi utilizado a AUC, descrita na Segao 2.2.7. Com base nos resulta-
dos das Tabelas 5 e 7 pode-se notar que os valores sao maiores para o modelo aditivo
semiparamétrico, entretanto muito similares aos valores obtidos para o modelo de Cox, o
que mostra que o modelo (de Cox) além de apresentar uma interpretagdo mais simples
também possui uma boa predicao.

Ao comparar os resultados do estudo analisado neste trabalho com os estudos
realizados por Santos (2013a) e Abadi et al. (2011), verificou-se que os resultados sao se-
melhantes. Em ambos a idade foi considerada um fator que aumentava a taxa de 6bito,
assim como os tratamentos Quimioterapia e Radioterapia. Nesses estudos, nao foi con-
siderado a covariavel Avaliagdo e Extensdo da Doenga (AED), mas sim o estadiamento.
Desta forma foi observado que quanto maior a gravidade do estdgio da doenca maior o

risco de 6bito, da mesma maneira que ocorreu com a AED neste trabalho.
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APENDICE A - Frequéncias absolutas e respectivos percentuais de pacientes, falhas e

censuras para as covaridveis ndo inseridas nos modelos ajustados
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Covariavel Categoria N N% Censura Falha Cens. % Falha%
Apenas um Tumor 3499 99% 2015 1484 58% 42%
Tumor Mais de um Tumor 40 1% 17 23 43% 58%
Sem Informagao 8 0% 0 3 0% 100%
Neoplasia maligna da mama, 2200  62% 1142 1058 52% 48%
nédo especificada
Neopl.asia maligna do quadrante 707 20% 500 207 1% 29%
Topografia superior externo da mama
Outros 635 18% 390 245 61% 39%
Carcinoma ductal infiltrante 3048 86% 1741 1307 57% 43%
Morfologia Carcinoma lobular 92 3% 65 27 1% 29%
Outros 402 11% 226 176 56% 44%
Bem Diferenciado 117 3% 98 19 84% 16%
Moderadamente Diferenciado 947 27% 617 330 65% 35%
GD Pouco Diferenciado 337 10% 170 167 50% 50%
Indiferenciado 1 0% 0 1 0% 100%
Sem Informacao 2140 60% 1147 993 54% 46%

Fonte: Elaborado pelos autores (2016)
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APENDICE C - Principais cédigos em R utilizados para gerar os resultados do modelo de

regressdao de Cox
require(survival)

#H##HH Y Kaplan-Meier Geral ############H#H######
ekm <- survfit(Surv(dados$Tempo R, dados$Censura) ~ 1);ekm
plot(ekm, xlab="Tempo (em semanas)",ylab="S(t) estimada",

mark.time = FALSE, main = "Estimador de Kaplan - Meier Geral")

HHHHHHAHHAH AR HAHHRE Modelo Final de Cox  #H##H##H#HHEHHHHAHHH

mcoxfinal <- coxph(Surv(Tempo R,Censura)~TFI_R+AED_R+grupo_ano_i+Idade,
data=dados,x = T, method="breslow")

summary (mcoxfinal) # Estimativas

cox.zph(mcoxfinal) # Residuos padronizados de Schoenfeld

#H##HHH#HH##E Avaliacdo da qualidade do ajuste #HH##H###HHHHHAH
#Figura 4

par (mfrow=c(1,2))

rm<-resid(mcoxfinal,type="martingale")

rc<-dados$Censura - rm

ekm <- survfit(Surv(rc, dados$Censura) ~ 1

plot(ekm, xlab="Residuos de Cox-Snell",ylab="S(ei) estimada",
mark.time = FALSE,conf.int=F)

rc<-sort(rc)

expl<- exp(-rc)

lines(rc,expl,lty=2, col= 2)

legend ("topright",1ty=c(1,2), col= c(1,2),c("Kaplan-Meier",

"Exponencial Padr&o"),lwd=1,bty="n",cex=0.8)

st<-ekm$surv

t<-ekm$time

sexpl<-exp(-t)

plot(st,sexpl,xlab="S(ei): Kaplan-Meier",

ylab= "S(ei): Exponencial Padr&o",pch=16)

#Figura 5
par (mfrow=c(1,2))

rd<-resid(mcoxfinal,type="deviance")
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rm<-resid(mcoxfinal,type="martingale")

pl<-mcoxfinal$linear.predictors

plot(pl,rm, xlab="Preditor linear", ylab="Residuo Martingal", pch=16)
plot(pl,rd, =xlab="Preditor linear", ylab="Residuo Deviance" , pch=16)

HHHHHHHHH R Y AUC ####H R R R

# Obtido com o auxilio dos apéndices da tese: Raminelli, 2015
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APENDICE D - Principais cédigos em R utilizados para gerar os resultados do modelo de

regressao aditivo de Aalen e semiparamétrico

##### Pacotes necessarios
library(timereg)
library(survivalROC)

##### Ordenando em fungdo do Tempo
i<-order (dados$Tempo_R)
dados<-dados[i,]

##### Contornando tempos empatados
set.seed(157)

nl<-dim(dados) [1]
ei<-rnorm(n1,0,0.00001)
tempo_empate<- dados$Tempo R + ei

dados$Tempo_R <-tempo_empate

##### Centrando a idade na média
Idade2<-dados$Idade-mean(dados$Idade)

Hd Y Modelo aditivo de Aalen  ##########H#H#HH##H

mod2<- aalen(Surv(Tempo R, Censura)~TFI_R+AED R+grupo_ano_i+Idade2,
residuals=1,max.time=102,data=dados)

#### Figura 6

par (mfrow=c(3,5))

plot(mod2, xlab="Tempo",ylab="FRA")

layout (1)

#H##HH R AT Modelo aditivo semiparamétrico  ##H##H###HHHHHHRHIH

mod2.1<- aalen(Surv(Tempo_R, Censura)~TFI_R+AED_R+grupo_ano_i+const(Idade2),
residuals=1,max.time=102,data=dados)

#### Figura 7

par (mfrow=c(3,5))

plot(mod2.1, xlab="Tempo",ylab="FRA")

layout (1)

HHHHHHH R Y AUC #### S R

# Obtido com o auxilio dos apéndices da tese: Raminelli, 2015
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