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RESUMO

O céancer de ovario € uma das doencas que mais levam as mulheres a o6bito,
sendo um dos motivos a descoberta tardia da neoplasia, devido aos métodos de
diagndstico apresentarem resultados pouco eficazes na descoberta da doenca na fase
inicial. Em decorréncia disso, a doenca € detectada, geralmente, quando ja esta em
estagio avancado de malignidade, o que diminui drasticamente as chances de cura.
Esse trabalho apresenta um estudo de sobrevida de 383 pacientes diagnosticadas
com cancer ovariano, acompanhadas no periodo de 1994 a 2009, em um centro
médico de Curitiba, Parana. Para analise dos dados foram utilizadas técnicas no
contexto de analise de sobrevivéncia, visando estudar o tempo de sobrevida das
pacientes ap0s a constatacdo do céancer, levando em consideracdo algumas
covariaveis. Para isso, utilizou-se, inicialmente, o estimador de Kaplan-Meier e o teste
logrank para a analise descritiva das covariaveis. Na sequéncia foram ajustados os
seguintes modelos de regressdo: (a) modelo de riscos proporcionais de Cox, (b)
modelo de riscos aditivos de Aalen e o de riscos aditivos semiparamétrico proposto
por McKeague e Sasieni e, (c) modelo de regressao log-logistico. De modo geral, os
modelos apresentaram resultados bastante semelhantes. Foi constatado que: (a)
pacientes com idades mais avancadas tiveram uma probabilidade de sobrevida menor
guando comparadas a pacientes mais novas; (b) pacientes que deram entrada no
hospital entre os anos de 2000 e 2004, apresentaram uma sobrevida maior em relacao
as que entraram nos demais periodos, contudo ndo se sabe o real motivo desse
resultado, havendo necessidade de uma maior investigacao e; (c) pacientes que foram

avaliadas com metastase apresentaram, em geral, sobrevida menor.

Palavras-chave: Analise de Sobrevida. Modelo Aditivo de Aalen. Modelo de Cox.

Modelo Log-Logistico. Ovario. Riscos Proporcionais.
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1 INTRODUCAO

Céancer é definido como uma doenca degenerativa resultante do acamulo de
lesBes no material genético celular, que induz o processo de crescimento, reproducao
e dispersdo anormal das células (ALBERTS et al., 2004).

O cancer de ovario € considerado o cancer ginecologico mais dificil de ser
diagnosticado, pois a maioria dos tumores malignos de ovario sdo descobertos
tardiamente, quando ja estdo em estagio avancado. E, consequentemente, faz com
gue o cancer de ovario seja 0 cancer ginecoldgico mais letal. Este € um dos fatores
gue instiga estudos de sobrevida de pacientes com esse tipo de cancer.

As taxas de sobrevida s&o frequentemente utilizadas pelos médicos para
discussdo do prognéstico de pacientes. Essas taxas sdo calculadas com base em
resultados anteriores de um grande namero de pacientes que ja tiveram a doenca
(INSTITUTO ONCOGUIA, 2014). Muitas variaveis estdo envolvidas na medicéo das
taxas de sobrevida. Portanto, saber o tipo do tumor, o estadiamento, o grau de
diferenciagdo do tumor e o tratamento realizado, dentre outros, s&o fatores muito
importantes para a estimacdo mais precisa e assertiva da sobrevida das pacientes.

Um estudo realizado pelo NCI - National Cancer Institute, mostrou haver grande
discrepancia entre as taxas de sobrevida de pacientes diagnosticadas entre os
estadios | e IV da neoplasia. De acordo com esse estudo, que se baseou em dados
coletados de 1975 a 2012 (HOWLADER et al., 2015), a taxa de sobrevida média em
cinco anos de pacientes diagnosticadas com cancer de ovario no estadio | da
neoplasia foi de 92,1%. Esta taxa decresceu drasticamente para 28,3% para pacientes
no estadio IV da neoplasia.

Nos Estados Unidos cerca de 20.000 mulheres séo diagnosticadas por ano com
cancer de ovério. Entre os canceres do sistema reprodutor feminino, ele € o maior
causador de morte. Em 2012 cerca de 14.400 mulheres foram a oObito devido a esta
neoplasia (U.S. CANCER STATISTICS WORKING GROUP, 2015).

O cancer de ovario pode atingir mulheres de qualquer faixa etaria, contudo a
maioria dos casos esta concentrada nas mulheres com idade acima dos 50 anos. Essa
neoplasia € a sexta causa de morte entre os canceres devido a dificuldade de

diagnéstico. De acordo com dados registrados pelo Hospital Erasto Gaertner, o cancer
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de ovario € o quinto cancer que mais atinge a populacéo feminina de Curitiba e regido
metropolitana (LIGA PARANAENSE DE COMBATE AO CANCER, 2011).

Mesmo em paises desenvolvidos, a taxa de mortalidade de pacientes com
cancer de ovario ainda é bem elevada, pois pouco se avangcou em termos de
diagnostico precoce. A Unica maneira de interferir na histéria natural do cancer de
ovario € o estabelecimento precoce do seu diagnéstico e a correta abordagem
terapéutica (LUIZ et al., 2009).

N&o ha nenhuma maneira simples e confiavel para detectar o cancer de ovario
em mulheres que ndo possuem quaisquer sinais ou sintomas. Testes de diagndstico
como exame pélvico rectovaginal, ultrassonografia transvaginal ou um exame de
sangue especifico sdo realizados em pacientes que ja possuem algum sintoma da
doenca. O exame Papanicolau, que € indicado para todas as mulheres realizarem
rotineiramente, ndo consegue verificar a existéncia do cancer ovariano (CDC, 2016).

Os fatores de risco que potencializam o desenvolvimento do cancer ovariano
ainda estdo sendo fortemente estudados. Historico familiar é o fator de risco isolado
mais importante, principalmente se o grau de parentesco for primario, ou seja, mae,
avo ou filha tiverem desenvolvido o cancer de ovario. Fatores que também aumentam
o risco do desenvolvimento da neoplasia séo, dentre outros: ter tido cancer de mama,
de utero ou colorretal ou nunca ter engravidado.

Embora ndo haja maneiras de prevenir o cancer de ovario, da mesma forma
gue existem fatores que aumentam o risco de desenvolvimento da doenca, ha também
fatores que diminuem a chance do seu desenvolvimento. Fazer uso de pilulas
anticoncepcionais, ter retirado os dois ovérios, ter dado a luz e ter amamentado por
um ano ou mais, séo fatores que, dentre outros, podem diminuir o risco de um possivel
desenvolvimento de cancer ovariano (CDC, 2016).

Dada a relevancia desse tema para a saude da populacdo feminina, o foco
deste trabalho foi o estudo do tempo de sobrevida de pacientes brasileiras
diagnosticadas com cancer de ovario que foram tratadas em um centro médico de
Curitiba, Parand, buscando a identificagdo de possiveis fatores (covariaveis) que
afetam a sobrevida das mesmas.

No geral, o trabalho esta estruturado da seguinte forma. No Capitulo 2 é
apresentada uma breve revisdo sobre estudos estatisticos referentes ao cancer

ovariano, encontrados na literatura. No Capitulo 3 faz-se uma breve descricdo dos
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dados utilizados no estudo, bem como uma apresentacdo dos métodos estatisticos
mais utilizados em analises de sobrevida e que foram utilizados ao longo do estudo.
Os resultados obtidos com os ajustes dos modelos aos dados de cancer de ovario
estdo compreendidos no Capitulo 4, seguido das consideracdes finais apresentadas
no Capitulo 5. Na sequéncia estao as Referéncias utilizadas para a realizagédo deste
estudo e os Apéndices que complementam algumas das analises realizadas.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O cancer de ovario é conhecido como “a doenga que sussurra”, pois poucos
sintomas especificos estdo associados a fase inicial da doenca. A deteccdo precoce
da doenca ainda € a chave para salvar a vida das mulheres, dado que cerca de 90%
delas sé@o curadas apenas pela cirurgia se o cancer for descoberto ainda no estagio |
(VANDERHYDEN et al., 2003).

A etiologia do cancer de ovario ainda ndo é claramente conhecida. Muitos
estudos foram realizados para a descoberta de fatores que aumentam ou diminuam
as chances de uma mulher contrair o cancer ovariano. Estudos epidemioldgicos
mostraram que o fator de risco mais importante (depois da idade) € o histérico familiar
da doenca, representando cerca de 5 a 10% de chances de desenvolvimento da
neoplasia (SALEHI et al., 2008).

Apesar dos avancos da terapia oncoldgica, a taxa de mortalidade de mulheres
com cancer ovariano tem se mantido estavel nos ultimos 30 anos e pouco se avancou
em termos de diagnéstico precoce. Cerca de 70% das pacientes séo identificadas com
a neoplasia quando estdo no estagio avancado, devido a sutileza dos sintomas que
surgem no inicio (SALEHI et al., 2008). Estudos apontaram que a taxa de mortalidade
para mulheres com a neoplasia é de 70% dentro de dois anos e de 90% dentro de
cinco anos (TORRES et al., 2002).

Véarios métodos para diagnéstico do cancer de ovario foram relatados, tais
como ultrassonografia abdominal e transvaginal, ultrassom tridimensional,
ultrassonografia com Doppler colorido e marcadores tumorais. Contudo, nenhum
desses métodos mostrou, individualmente, uma performance significativa na deteccao
da malignidade do tumor.

Torres et al. (2002) mostrou em seu artigo algumas férmulas matematicas que
foram desenvolvidas para a obtencdo do diagnostico da malignidade do tumor.
Usando um modelo logistico e incorporando as variaveis status da menopausa,
marcador tumoral CA 125 e constatagédo da ultrassonografia, tem-se a obtencéao de
um sistema de escore, que estd descrito na literatura e indica os indices de
malignidade do tumor.

Um estudo caso-controle realizado no Canada avaliou o impacto de atividades

fisicas no risco do cancer de ovario. A base continha dados coletados entre 1994 e
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1997 de 442 mulheres com a etiologia e 2.135 mulheres sem, com idade variando de
20 a 76 anos. O estudo mostrou que niveis moderados de atividades fisicas reduzem
o risco do cancer de ovéario (PAN et al., 2005).

Estudos que correlacionam atividade fisica com o cancer ovariano também
foram desenvolvidos na China e na Italia. Em ambos, os resultados foram muito
parecidos, concluindo-se que o risco diminui significativamente & medida que as
pacientes desenvolvem atividades fisicas (PAN et al., 2005).

Ristow et al. (2006) apontaram que a gestacdo estd associada com a
diminuicdo do risco do carcinoma epitelial de ovéario. De acordo com os autores, a
primeira gestacdo reduz em aproximadamente 40% o risco desse tipo de cancer e
cada gestacéao adicional a primeira confere uma diminuicéo de cerca de 14% no risco.
GestacOes que ndo sao levadas ao termo (por aborto espontaneo ou induzido) néo
protegem tanto quanto as que realmente sdo concluidas. Mulheres nuliparas,
voluntariamente, constituem um grupo de alto risco para o desenvolvimento do
carcinoma epitelial de ovario.

No estudo caso-controle de Riman et al. (2002) que envolveu 1.205 pacientes
suecas com cancer de ovario, o historico familiar mostrou-se um importante fator de
risco. O fato de a mée ou a irmd terem tido cancer ovariano aumentou em
aproximadamente 3 vezes a chance do desenvolvimento da doenca. E naquelas cujas
mae ou irma tiveram cancer de mama houve um risco de desenvolvimento de cancer
de ovario elevado em 1,35 vezes.

Segundo o artigo publicado por Silva-Filho et al. (2004), um dos principios do
tratamento cirdrgico do cancer ovariano € a citorreducéo. Pacientes submetidas a uma
citorreducao satisfatéria (quando os tumores residuais nao ultrapassam 1 centimetro)
tém sobrevida global média de 35 meses. Enquanto que pacientes com doenca
residual maior que 1 centimetro, sobrevivem, em média, 18 meses. Uma metanalise
mostrou que a citorreducao satisfatéria € determinante para a sobrevida de pacientes
que estdo nos estagios Il e IV da doenca.

A disseminacdo do cancer ovariano ndo se limita aos Orgdos e visceras
pélvicas, portanto os procedimentos cirirgicos como a citorreducdo, tornam-se
bastante complicados. Dessa forma, é fundamental que o cirurgido tenha dominio
técnico que extrapole o conhecimento da cirurgia ginecoldgica propriamente dita. Ao

se tratar de cancer de ovario, a cirurgia é indicada estritamente a pacientes que
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tenham uma grande chance de resultado satisfatorio, pois hd associacdo desses
procedimentos com um aumento da morbidade (SILVA-FILHO et al., 2004).

Pacientes com cancer de ovario geralmente passam por uma progressao da
doenca ao longo do tempo. Mesmo ap0s a remissdo completa do tumor com cirurgia
e quimioterapia, cerca de 20-30% das pacientes que estdo nos estagios | e Il tém
recaida, e este nimero cresce para 75% quando as pacientes estdo nos estagios Il
e IV (CHANG et al., 2015).

No artigo de Salani et al. (2007), foi apresentado um estudo de sobrevida de 55
pacientes que mesmo ap0s a cirurgia citorredutora, tiveram recorréncia do cancer
ovariano. O estudo mostrou que o tempo mediano de sobrevida apds a segunda
cirurgia, para todo o grupo estudado, foi de 48 meses, enquanto que a sobrevida
mediana apds a primeira cirurgia foi de 30 meses. Adicionalmente, pacientes que
tiveram a citorreducdo completa apds a segunda cirurgia, tiveram sobrevida mediana
de 50 meses, j4 as pacientes que nao apresentaram a remissdo completa com a
cirurgia, tiveram sobrevida média de 7,2 meses.

Em analise de sobrevida, muitas vezes ha interesse em saber se o efeito das
covariaveis varia ao longo do tempo, como foi feito neste trabalho. No artigo de Chang
et al. (2015), foi estudado se o efeito de algumas covaridveis relacionadas ao
prognostico do cancer de ovario apresentavam efeito tempo-dependente. Os autores
chegaram a conclusdo que apenas o efeito da covaridvel “CA125 nadir’ ndo era
constante ao longo do tempo.

No Brasil, sem considerar os tumores de pele, o cancer de ovario é o quinto
mais incidente na regiao centro-oeste, 0 sétimo nas regides sul, sudeste e nordeste,
e o oitavo mais frequente na regiéo norte (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER JOSE
DE ALENCAR GOMES DA SILVA, 2014).
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3 PACIENTES E METODOS

3.1 Pacientes

3.1.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados que foi utilizado para as analises € oriundo de um centro
médico de Curitiba, Parand, o qual é referéncia na luta contra o cancer. Foram
coletadas duas décadas de dados de pacientes diagnosticados com cancer e que
foram tratados no préprio hospital. Dado que a neoplasia de interesse neste estudo é
o cancer ovariano, foram extraidas dessa base todas as informacdes referentes a
essa doenca, totalizando 383 mulheres que foram acompanhadas durante o periodo
de 1990 a 2009.

A base contém diversas informacdes (covariaveis) que foram analisadas e
classificadas como relevantes ou ndo para o estudo em questéo, tais como: idade,
ano de entrada no estudo, estado civil, tratamento feito na instituicdo, dentre outras.
Na Tabela 1 (Capitulo 4) estdo apresentadas as covariaveis que foram utilizadas nas
analises descritivas com seus respectivos percentuais de falhas e censuras e suas
frequéncias absolutas. As pacientes apresentaram idade média de 50 anos (desvio-
padrdao=15,2), sendo que aproximadamente 54% delas apresentaram idade igual ou
superior a 50 anos e aproximadamente 55% delas eram casadas. Além disso, 49%
das pacientes foram diagnosticadas no estadio IV (mais avancado) da neoplasia.

Quanto a variavel resposta foi utilizado o tempo (em meses) entre o diagnéstico
da doenca e o evento de interesse, que no caso desse estudo € o Obito das pacientes
tendo como causa o céncer ovariano. No contexto de analise de sobrevivéncia é
comum a ocorréncia de censuras, que é a ndo observacao do tempo de falha, ou seja,
tem-se apenas tempos parciais da resposta de interesse decorrente de situacées em
gue, por alguma razdo, o acompanhamento foi interrompido (COLOSIMO; GIOLO,

2006). Essas censuras constituem 46,74% do conjunto de dados.
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3.1.2 Recursos Computacionais

O software R, versédo 3.2.2 (R CORE TEAM, 2015) foi utilizado para a analise
exploratoria e o ajuste dos modelos aos dados descritos, por meio de pacotes como

timereg e survival que estdo disponiveis no software.

3.2 Métodos

Em andlise de sobrevivéncia, a variavel resposta é, geralmente, medida pelo
tempo decorrido até um determinado evento de interesse. Esse tempo é denominado
tempo de falha (COLOSIMO; GIOLO, 2006). No caso dos dados desse estudo, a
variavel resposta se caracteriza pelo tempo decorrido entre o diagnéstico da neoplasia
e 0 Obito de pacientes devido ao cancer de ovario.

Dados de sobrevivéncia sdo usualmente caracterizados pela presenca de
censuras. Censuras sédo observacdes parciais da resposta de interesse decorrente de
situagcbes em que, por alguma razdo, o acompanhamento foi interrompido
(COLOSIMO; GIOLO, 2006). Isto significa que o tempo de falha, ou 6bito, nesses tipos
de dados é superior aquele observado. Exemplos de censuras nesse estudo séo: 6bito
das pacientes por outra causa que nao seja propriamente o cancer de ovario,
finalizacdo do estudo ou interrupcdo do acompanhamento das pacientes por motivos
pessoais.

Um dos principais interesses na analise de dados de sobrevida, como é o caso
dos dados do estudo descrito, estd em avaliar a probabilidade de uma observacéo
ndo falhar até certo tempo t ou, equivalentemente, a probabilidade de uma
observacdo sobreviver ao tempo t. Tal probabilidade caracteriza a funcdo de

sobrevivéncia, representada por:

S@)=P(T>t),

sendo T a variavel aleatoria ndo-negativa representando o tempo até a ocorréncia do
evento de interesse.

Uma fungéo que costuma ser mais informativa que a funcéo de sobrevivéncia,
é a funcédo taxa de falha, pois diferentes funcdes de sobrevivéncia podem apresentar
formas semelhantes, enquanto suas respectivas funcdes taxa de falha podem diferir
drasticamente (COLOSIMO; GIOLO, 2006). A funcao taxa de falha A(t) € bastante util
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para descrever a distribuicdo do tempo de vida de pacientes. A taxa de falha no
intervalo [t,t + At) é definida como a probabilidade de que a falha ocorra neste
intervalo, condicional a sobrevivéncia até o tempo t, dividida pelo comprimento do

intervalo. A fungdo A(t) é descrita por:

Pt<T<t+ At|T >1t)
At '

M=
Para a estimacgéo da funcao de sobrevivéncia S(t), acomodando as censuras
presentes no conjunto de dados, foi utilizado neste trabalho o estimador néo-

paramétrico de Kaplan-Meier, apresentado a seguir.

3.2.1 Estimador de Kaplan-Meier

O estimador ndo-paramétrico proposto por Kaplan e Meier em 1958 é também
conhecido como estimador limite-produto e é usado para estimar a funcdo de
sobrevivéncia. Ele €, indubitavelmente, o mais utilizado em estudos clinicos e ganha
cada vez mais espaco nos estudos de confiabilidade. E um estimador ndo paramétrico
justamente por ndo assumir nenhuma distribuicdo probabilistica para a variavel
resposta.

O estimador de Kaplan-Meier consiste em dividir o tempo de seguimento em
tantos intervalos quantos forem o numero de falhas distintas. Os limites dos intervalos

de tempo sao os tempos de falha. A expressao do estimador é definida como:

S = 1_[ (1-%) ,
]

j: t]'< t

em que t;, com j = 1,...,k, sdo os k tempos distintos e ordenados de falha (t; < t; <
-+ < t), nj € o nimero de observagdes sob risco (nao falhou e nao foi censurado)
até o tempo t; (exclusive), e d; € o nimero de falhas no tempo t;.

A partir das estimativas obtidas a partir do estimador de Kaplan-Meier pode-se
construir graficos das curvas de sobrevivéncia, por meio dos quais € possivel
responder a alguns questionamentos, bem como avaliar a influéncia das covariaveis

ao longo do tempo.
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As principais propriedades do estimador de Kaplan-Meier séo basicamente as
seguintes:

i. € ndo viciado para amostras grandes,

ii. € fracamente consistente,

iii. converge assintoticamente para um processo gaussiano e,

iv. € estimador de maxima verossimilhanca de S(t).

Neste trabalho, o estimador de Kaplan-Meier foi utilizado para estimar a
probabilidade de sobrevida das pacientes em funcéo das categorias de cada uma das

covariaveis apresentadas na Tabela 1 (Secao 4).

3.2.2 Teste logrank

Proposto por Mantel (1966), o teste logrank é o mais utilizado em andlise de
sobrevivéncia para a comparacao das curvas de sobrevida de grupos de individuos a
fim de investigar a existéncia de diferencas significativas entre elas. O teste é
particularmente apropriado quando a razdo de taxas de falha dos grupos a serem
comparados é aproximadamente constante ou, equivalentemente, as populacdes tém
a propriedade de taxas de falha proporcionais.

O teste consiste na diferenca entre o nimero observado de falhas em cada
grupo e o numero esperado de falhas sob a hipotese nula, a qual € a hipétese de
igualdade das curvas de sobrevivéncia entre 0s grupos a serem analisados, isto €,
Hy: S;(t) = S,(b).

Para o teste de igualdade entre duas funcdes de sobrevivéncia S;(t) e S,(t),
considere t; < t, < -+ < t, 0s tempos distintos de falhas da amostra formada pela
combinagéo das duas amostras individuais. Suponha gque no tempo t; aconte¢cam d;
falhas e que n; individuos estejam sob risco em um tempo imediatamente inferior a ¢;
na amostra combinada e, respectivamente d;; € n;; na amostrai, comi=1,2ej =
1,..., k. Sabendo que d,; segue uma distribuicdo hipergeométrica, sua média € dada
por w,; = n,;d;n* e sua variancia por (V;), = ny;(nj — nyj)d;(ny — dj)n;?(n; — 1)~
Sendo k a quantidade de tempos de falha, a estatistica proposta segue uma

distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade e é dada por:

[Zr_1(dy) — wo))]?

T =
?21(1/].)2
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3.2.3 Modelo de Regresséo de Cox

Devido a sua versatilidade, o modelo de Cox (COX, 1972) é o mais utilizado em
estudos clinicos para a andlise de dados de sobrevida. Foi proposto por David Cox
em 1972 abrindo uma nova fase na modelagem de dados clinicos (COLOSIMO;
GIOLO, 2006).

Considerando x um vetor com os valores de p covariaveis, x = (x4, ..., x,)’,

tem-se a expressao geral do modelo de Cox como:

A(tlx) = A gx'B),

em que o componente paramétrico g(x'B) é uma funcdo ndo-negativa que deve ser
especificada, de modo que g(0) = 1, e 0 componente ndo-paramétrico 4,(t) € uma
funcdo ndo-negativa do tempo, o qual é usualmente denominado fun¢éo taxa de falha

de base. O componente paramétrico € frequentemente utilizado da forma:
g(x'B) = exp{x'B} = exp{Bix; + - + Bx,},

em que B € o vetor de parametros associados as p covariaveis. Por ser composto de
um componente nao-paramétrico e outro paramétrico, o modelo de Cox é denominado
modelo semiparamétrico.

A suposicao béasica para o devido uso do modelo de Cox é que as taxas de
falhas sejam proporcionais, o que faz o modelo ser comumente denominado modelo
de riscos proporcionais. Isto significa que a razao das funcdes de taxa de falha de dois
individuos observados no inicio do estudo deve ser a mesma durante todo o periodo

de acompanhamento. Desse modo, essa razdo para dois individuos i e j € dada por:

At _ do®exp(xiB)
Atlx) Ao (Dexp(x;'B)

= exp{xi'ﬁ — Xj,ﬁ} .

Os métodos de estimagdo sdo necesséarios para a inferéncia acerca dos
parametros dos modelos. No caso do modelo de Cox, os coeficientes f’'s medem os
efeitos das covariaveis sobre a funcéo taxa de falha. Por conter um componente néo-

paramétrico no modelo, Cox propds um meétodo de estimagdo (COX, 1975)



20

denominado de méxima verossimilhanga parcial, de maneira que, para uma amostra
de n individuos, com k <n falhas distintas nos tempos t; < t, <:-< t, , a

respectiva fungao de verossimilhanga parcial fica expressa por:

- expx;g}  \”
v =] | (2,- I eXp{x,’-ﬁ}> :

i=1

em que §; € o indicador de falha, sendo 1 quando o tempo do individuo i corresponde
a uma falha e 0 quando censura, e R(t;) € o conjunto dos indices das observacfes
sob risco no tempo t;. A maximizacao dessa funcéo fornece os estimadores do vetor
B, ou seja, B.

A fim de estimar a funcado taxa de falha acumulada de base, Breslow (1972)
prop6s um estimador ndo paramétrico dado por:

Ir tj<tZlER(tj) exp{x' B}

com d; o numero de falhas em t; e R(t;) o conjunto de individuos sob risco em t;.
Em consequéncia do estimador da taxa de falha acumulada de base proposto
por Breslow (1972), apresentado na equacdo (1), segue que as funcdes de

sobrevivéncia S, (t) e S(t|x) podem ser estimadas a partir dos estimadores:
So(t) = exp{~AK, ()}
Stho) = [$,0] PP

Tanto $,(t) quanto S(t|x) sdo funcdes escada decrescentes com o tempo.

Com o propdsito de verificar o pressuposto de taxas de falha proporcionais no
modelo de Cox, foram utilizados trés métodos propostos na literatura. O primeiro € um
meétodo grafico descritivo que consiste em dividir os dados em m estratos, que
correspondem as categorias de cada covariavel (sendo necessario categorizar as

variaveis continuas), e estimar a funcéo taxa de falha acumulada de base A, ;j(t) para
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cadaestrato (j=1, ..., m). O estimador proposto por Breslow (1972) para estimar tal

funcdo para cada estrato j é dado por:

d;

ZleR}- eXp{x,lB\} .

Ry = )

jitj<t

Em seguida, sdo obtidos para cada covariavel os gréficos de log(A, ;i (t)) versus
t. Se a suposicao for valida, as curvas devem apresentar diferencas aproximadamente
constantes ao longo do tempo (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

O segundo método também consiste em um método grafico o qual faz uso dos
residuos padronizados de Schoenfeld, definidos por Schoenfeld (1982). Denotando
esses residuos por s, parai=1,..,d e g =1,..,p, com d sendo o numero de
falhas, Grambsch e Therneau (1994) sugeriram o grafico de s;, + ,éqversus t que deve
apresentar uma linha horizontal ou, em outras palavras, apresentar inclinacdo nula
caso a suposicao de taxas de falha proporcionais seja valida.

Adicional aos dois métodos graficos mencionados, 0s quais muitas vezes sao
subjetivos, um terceiro método utilizado foi a obtencdo do coeficiente de correlacéo
de Pearson (p) entre os residuos padronizados de Schoenfeld e t,para cada
covariavel. Valores de p préximos de zero mostram n&o haver evidéncias para a
rejeicdo da suposicdo de riscos proporcionais (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Uma limitacdo do modelo de Cox € a de que ele ndo é adequado para verificar
mudancas dos efeitos das covariaveis ao longo do tempo. Uma alternativa para essa
situacdo foi a utilizacdo dos modelos de riscos aditivos de Aalen e de riscos aditivos

semiparamétrico proposto por McKeague e Sasieni, apresentados a seguir.

3.2.4 Modelo de Riscos Aditivos

Um modelo alternativo ao de Cox que tem por finalidade estimar a funcao taxa
de falha na presenca de covariaveis e dados censurados foi proposto por Aalen
(1980). Esse modelo permite que tanto os parametros quanto as covariaveis variem
ao longo do tempo, o que o torna uma forte alternativa caso a suposi¢cao de riscos
proporcionais assumida para o modelo de Cox seja violada.

Adotando as notacbes apresentadas anteriormente e considerando um vetor
de covariaveis x;(t) = (1, x;1(t), x;2(¢), ..., x;»(t))’ possivelmente dependentes do

tempo, parai =1, ...,n, com n o numero de individuos e p 0 nimero de covariaveis,
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segue que a fungdo taxa de falha A(t|x;(t)) para o individuo i no tempo ¢ fica

expressa de acordo com o modelo aditivo de Aalen por:
14
Melx(®) = Bo(®) + D F(O) x50,
j=1

ou, na forma matricial, por:

Atlx(@®) = X(OB®),

com B(t) = (Bo(t), B1 (1), ..., Bp(£))" um vetor de funcBes do tempo desconhecido, e a
matriz X(t) de ordem nx(p+ 1) é definida da seguinte maneira: se o evento
considerado ainda ndo ocorreu para o i-ésimo individuo e ele ndo é censurado, entao,
ai-ésima linha de X(t) é o vetor x;(t) = (1, x;1(t), x;2(¢), ..., x;;,(t))". Caso contrario, ou
seja, se o individuo ndo esta sob risco no tempo t, entdo, a i-ésima linha de X(t)
contém apenas zeros. O primeiro elemento desse modelo, B,(t), é interpretado como
a taxa de falha de base, enquanto os g;(t),j = 1, ..., p, sdo funcGes de regressao que
medem a influéncia das respectivas covariaveis, as quais atuam de maneira aditiva
na funcéo taxa de falha.

O modelo aditivo de Aalen é considerado nao-paramétrico pelo fato de
nenhuma forma paramétrica ser assumida para as fungbes p;(t), nenhuma
distribuicdo ser especificada para a variavel resposta T e a estimacao ser realizada
utilizando apenas informacéo local (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

A estimagdo direta dos B;(t),j =0,1,..,p, € bastante complicada, pois
nenhuma forma paramétrica é assumida para os betas. Aalen propds, entdo, um
estimador baseado na técnica de minimos quadrados para o vetor B(t) com 0s
elementos B;(t),j = 0,1, ..., p, correspondendo as fungdes de regressdo acumuladas.
A estimacdo ndo é, em geral, possivel para todo o tempo de acompanhamento,
ficando restrita a um tempo maximo denotado por 7. Detalhes sobre o estimador de

minimos quadrados de Aalen podem ser encontrados em Aalen (1989).
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Nota-se que quando todas as covariaveis forem fixadas em t=0, 0s
estimadores para a taxa de falha acumulada e para a funcdo de sobrevivéncia ficam

expressos, respectivamente, por:

14
A(tlo) = ¥BW) = Bo(0) + ) B0
=1

S(tlx) = exp{—A(t|x)} .

Para analisar o comportamento das covariaveis ao longo do tempo foram
construidos graficos dos coeficientes de regressdo acumulados Ej(t) ,j=01,..,p,

versus o tempo. Observando a inclinacdo desses coeficientes é possivel obter
informacdes sobre a influéncia de cada covariavel, bem como verificar se uma
particular covariavel tem efeito constante ou variando com o tempo ao longo do estudo
(COLOSIMO; GIOLO, 2006). Inclinagdes aproximadamente iguais a zero serao
observadas em periodos em que a covariavel ndo tem efeito sobre a taxa de falha.
InclinacBes positivas indicam efeito crescente sobre a taxa de falha, ao passo que
inclinagdes negativas exercem efeito decrescente.

Para testar (a) se o efeito da covariavel € significativo, isto €, Hy: B4(t) = 0,
paraq =1,..,p, t < 1, e (b) se o efeito da covariavel muda ao longo do tempo, isto
€, Hoy: fq(t) =B, q=1,..,p, t < 7, Martinussen e Scheike (2006) propuseram
estatisticas de teste cuja distribuicdo assintética sdo obtidas via procedimentos de
reamostragem. Detalhes podem ser encontrados na referéncia mencionada. Essas
estatisticas foram utilizadas neste trabalho para testar as hipéteses citadas. Ainda,
graficos propostos por Martinussen e Scheike (2006) que mostram 50 processos
escores simulados sob a hipotese nula Hy: B,(t) = B, parag=1,..,p et < T,
juntamente com 0 processo escore observado versus o tempo, também foram
investigados com o objetivo de avaliar se o efeito de cada covaridvel muda ou ndo ao
longo do tempo.

Também foi utilizado neste estudo uma extensédo do modelo de riscos aditivos
de Aalen denominado modelo de riscos aditivos semiparamétrico, o qual permite que
parte dos coeficientes variem com o tempo e parte ndo. Tal modelo foi proposto por

McKeague e Sasieni (1994) e tem sua funcao taxa de falha escrita como:
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A(t|x: (), 2; (1)) = Bo(®) + x';(DB() + 2/, ()Y ,

em que x;(t) = (xi1(t), ..., x; (1)) € z;(t) = (z;1(2), ..., z;;(t)) sdo o0s vetores de
covariaveis de dimensdo r e |, respectivamente, observados no tempo t € [0, t], B(t) =
(B.1(D), ..., B (t)) e ¥y = (¥4, -, ¥y) SAO, respectivamente, os vetores dos coeficientes
tempo-dependentes e tempo-independentes.

Adicional a utilizacdo do modelo semiparamétrico de Cox e de ambos os
modelos de riscos aditivos para a andlise dos dados descritos na Secédo 3.1.1, também

foi utilizado o modelo de regresséo paramétrico log-logistico, apresentado a seguir.

3.2.5 Modelo de regresséo log-logistico

Modelos de regressdo parameétricos sdo mais amplamente utilizados para
descrever os tempos de vida de produtos industriais do que os de estudos clinicos.
Isso se deve a uma maior facilidade em encontrar uma distribuicéo para os tempos de
vida de produtos industriais devido aos fatores que afetam seus tempos serem mais
facilmente controlados do que os que afetam individuos que vivem livremente e néo
sob o controle do pesquisador.

Os modelos de regresséo que ocupam uma posicao de destaque em dados de
sobrevida sao: o exponencial, o de Weibull, o log-normal e o log-logistico. Neste
trabalho, foi utilizado o modelo de regresséo log-logistico por ter sido, dentre os
citados, o que melhor se adequou aos dados.

A distribuicdo log-logistica foi proposta por Tadikamalla e Johnson (1982),
sendo que, para uma variavel aleatéria T, sua respectiva funcdo densidade de

probabilidade, na presenca de um vetor de covariaveis x = (xl, ...,xp)’, € dada por:

-2

f(t|x)=a();)ytl"1(1+(ﬁ>y) ) t>0,

sendo a(x) = exp{x'B} ey > 0 os parametros de escala e forma, respectivamente. As

funcBes de sobrevivéncia e de taxa de falha sdo expressas, respectivamente, por:

1

S = T ey




25

C y(tfay?
M) = o+ et

A estimacdo dos parametros do modelo log-logistico se deu pelo método de
maxima verossimilhanca no contexto de censuras a direita e aleatdrias, ou seja, as
censuram ocorreram por varias razdes durante o estudo (por isso aleatérias) e sabe-
se que o tempo de ocorréncia do evento, neste caso o 6bito, € maior que o tempo
indicado pela censura (por isso censura a direita). Este método de estimacdo é
amplamente utilizado com modelos paramétricos, podendo ser facilmente encontrado
na literatura, bem como em Colosimo e Giolo (2006).

A escolha do modelo log-logistico se deu por meio de visualizacéo gréafica das
curvas de sobrevivéncia estimadas para cada um dos modelos (exponencial, Weibull,
log-normal e log-logistico), na auséncia de covariaveis, com a curva de sobrevivéncia
estimada pelo método de Kaplan-Meier, versus o tempo.

Na sec¢do a seguir sdo apresentados os residuos de Cox-Snell, utilizados para
a avaliacdo da qualidade de ajuste dos modelos de Cox, de riscos aditivos e log-

logistico.

3.2.6 Métodos de adequacéao global e diagndstico de observacdes atipicas

A avaliacdo da adequacdo dos modelos ajustados aos dados foi realizada por
meio dos residuos de Cox-Snell (1968), martingal e deviance. O primeiro foi utilizado
para a verificacdo da qualidade do ajuste e os outros dois para a verificacdo de
potenciais pontos atipicos ou influentes.

Os residuos de Cox-Snell sdo quantidades definidas, parai =1, ...,n, por é; =

A(t;|x)), de modo que para os modelos considerados tem-se:

Ao(t) exp(x';B) Cox
Bo(t) + x';B(t) Aalen
P Bo(t) + x';B(t) + z';t; Mackeague e Sasieni
;=
1 ! 1 logisti
—In| —— og — logistico.
t \/
1+ ()
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Para que o ajuste dos modelos seja considerado satisfatorio, tais residuos
devem seguir uma distribuicdo exponencial padrao, como explica Lawless (2003).

Para a analise de adequacédo dos modelos foram utilizadas técnicas graficas
baseadas nos residuos de Cox-Snell. Uma delas, o da funcao taxa de falha acumulada
estimada A(é;) versus os residuos de Cox-Snell é; sugere um bom ajuste caso a curva
apresentada siga aproximadamente uma reta a partir da origem com inclinagéo 1.
Outra alternativa foi a representacdo da curva de sobrevivéncia dos residuos estimada
por Kaplan-Meier Sy,,(é;) versus é; e a curva de sobrevivéncia dos residuos sob a
Exponencial padréo §Exp (é;) versus é; em um mesmo gréafico. Quanto mais préximas
estiverem estas curvas, mais evidéncias a favor do modelo ajustado. Finalmente, foi
avaliado um terceiro grafico com os pares de pontos (Sku (é;), §Exp(él-)) qgue, similar
ao primeiro, mostra um ajuste adequado se 0s pontos seguirem aproximadamente
uma reta a partir da origem com inclinagao 1.

Os residuos martingal e deviance foram utilizados para verificar a presenca de
potenciais pontos atipicos (outliers) que podem estar influenciando na qualidade do

ajuste do modelo. Séo definidos, para i = 1, ...,n, respectivamente, por:
T/Y\li = 61' - éi
di = Sinal(rﬁi) [—2(7?11 + Silog(Si - ﬁ\li)]l/z .

Foram construidos gréaficos dos residuos 7i; e d; versus o preditor linear
sabendo que a auséncia de pontos atipicos é evidenciada se os residuos estiverem

distribuidos aleatoriamente em torno de zero.

3.2.7 Qualidade de predi¢cdo dos modelos

Para avaliar a qualidade de predicdo dos modelos apresentados nas secdes
anteriores, bem como compara-los entre si, mesmo apresentando estruturas distintas
(multiplicativa e aditiva), foi utilizada uma versédo tempo-dependente da area sob a
curva ROC proposta por Heagerty e Zheng (2005) para o modelo de Cox, a qual foi
estendida para os demais modelos por Raminelli (2015). De acordo com os autores
mencionados, a qualidade de predicao € avaliada em tempos especificos por meio da

area sob a curva ROC em cada tempo t, denotada por AUC(t).
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A curva ROC é representada pelos pares de pontos (1 — esp(c, t), sens(c,t))
sendo que esp(c, t) corresponde a especificidade e sens(c, t) a sensibilidade, ambas

tempo-dependentes, e definidas por:
sens(c,t) = P(M;(t) >c|T; =t) = P(M;(t) >c|6;(t) =1)
esp(c,t) =P(M;(t) <c|T;>t) =PM;(t) < c | 6(t) =0),

com M;(t), i = 1,...,n, um marcador tempo-dependente utilizado para a previsdo de
falha no tempo t e ¢ € R um ponto de corte utilizado como critério para classificar a
previsdo como falha ou censura no tempo t (RAMINELLI, 2015). Foram utilizados dois
métodos para a estimacdo da curva ROC(t). O primeiro se baseia no teorema de
Bayes e no estimador de Kaplan-Meier (KAPLAN; MEIER, 1958) e o segundo no
estimador do vizinho mais proximo (AKRITAS, 1994), denotado por NNE. Quanto mais
proximo do valor 1 estiver a AUC(t), melhor € a capacidade de discriminacado do
modelo. Para a obtencéo das estimativas dos erros padrdo associados as AUC(t)
foram realizadas 600 simulacfes utilizando o método de reamostragem bootstrap
(EFRON, 1982). Mais detalhes podem ser encontrados em Raminelli (2015).
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4.1 Anélise Exploratoria
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Inicialmente foi realizada uma andlise exploratéria do conjunto de dados

apresentado na Secao 3.1.1. Tem-se, assim, na Tabela 1 as frequéncias absolutas e

as porcentagens de pacientes em cada categoria das covariaveis, bem como o0s

percentuais de falhas e censuras.

Tabela 1 — Frequéncias absolutas e respectivos percentuais de pacientes, censuras e
falhas referentes aos dados com 383 pacientes com cancer de ovario

- . N Censura Falha
Covariavel Categoria N (%) Censura Falha (%) (%)
<40 86 22% 61 25 71% 29%
) 40-49 90 23% 44 46 49% 51%
Idade da Paciente
50-59 85 22% 34 51 40% 60%
60-88 122 32% 40 82 33% 67%
Casada 212 55% 99 113 47% 53%
Estado Civil Solteira 87 23% 46 41 53% 47%
stado Civi
Vidva 62 16% 23 39 37% 63%
Outros 22 6% 11 11 50% 50%
1990-1994 127 33% 57 70 45% 55%
Ano de entrada no Hospital 1995-1999 162 42% 65 97 40% 60%
2000-2004 94 25% 57 37 61% 39%
. 0 : Sem tratamento 207 54% 84 123 41% 59%
Tratamento Prévio
1 : Com tratamento 176 46% 95 81 54% 46%
1 : Localizado 85 22% 68 17 80% 20%
_ 2 : Extenséo direta 75 20% 46 29 61% 39%
g‘(’g'r']"’(‘;%ao eBxtensdoda 5. tonodos regionais 30 8% 8 22 27%  73%
4 : Metéastase 186 49% 53 133 28% 72%
99 : Sem informagédo 7 2% 4 3 57% 43%
) L 0 : Nao diferenciado 357 93% 159 198 45% 55%
Diferenciagdo do Tumor ] )
1 : Bem diferenciado 26 7% 20 6 7% 23%
1 : Limitado aos ovarios 83 22% 68 15 82% 18%
2 : Extenséo para pelve 19 5% 15 4 79% 21%
Estadio da doenca 3 : Metéastase na superficie 116 30% 37 79 32% 68%
4 : Metéastase a distancia 62 16% 16 46 26% 74%
99 : Sem informacédo 103 27% 43 60 42% 58%
1: Cirurgia 102 27% 59 43 58% 42%
2 : Radioterapia 12 3% 3 9 25% 75%
Hj‘;ﬁ?@ea'go Feito na 3 : Quimioterapia 85 22% 35 50 41%  59%
4 : Cirurgia+Quimioterapia 165 43% 72 93 44% 56%
5 : Cirurgia+Outro 19 5% 10 9 53% 47%

Fonte: Os autores (2016).
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Ao observar a covariavel idade, que foi categorizada em quatro classes de
idade, nota-se que o percentual de falhas (6bito da paciente devido ao cancer de
ovario) aumentou progressivamente com a idade das pacientes e que a ultima classe
com as idades mais avancadas apresentou o maior numero de pacientes. A paciente
mais nova do estudo estava com 16 anos, enquanto a mais velha tinha 88 anos.

Ao analisar o estado civil das pacientes, observou-se que 212 mulheres eram
casadas, representando 55% das pacientes. Notou-se, também, que os percentuais
de falhas e censuras néo diferiram muito entre as classes dessa covariavel.

O ano de entrada no centro meédico foi categorizado em trés segmentos. Para
as que ingressaram entre 1990 e 1994 (42% da base) e entre 1995 e 1999 (33% da
base), as falhas foram superiores as censuras. Contudo, para as que deram entrada
entre 2000 e 2004, o percentual de censuras foi mais elevado. Talvez tenha ocorrido
alguma melhora nos medicamentos que expligue o menor nimero de falhas durante
o ultimo periodo de entrada, ou pode ser que este seja tdo somente consequéncia do
menor tempo de seguimento das pacientes que entraram neste periodo.

A covariavel tratamento prévio indica se a paciente realizou algum tratamento
para combater o cancer de ovario antes de dar entrada no centro médico. Observou-
se que 59% das 207 pacientes que nao obtiveram tratamento prévio foram a ébito, e
este numero se reduz a 46% quando algum tratamento prévio foi realizado.

Avaliacao e extensdo da doenca e estadio da doenca sédo duas covariaveis que
relatam informacdes extremamente parecidas, dado que avaliar o estadiamento de
uma neoplasia é praticamente o0 mesmo que avaliar o seu grau de disseminacdo. A
partir da Tabela 1, nota-se a auséncia de informacdo sobre a extensédo da doenca
para apenas 2% das pacientes, enquanto para o estadiamento para 27% delas. Para
as duas covariaveis citadas, suas quatro categorias estdo relacionadas com a
classificacdo do cancer de ovario na paciente, sendo que a primeira categoria
expressa uma condicdo melhor da paciente do que a ultima. Desta forma, é
compreensivel que o numero de falhas (6bitos) seja menor para a primeira categoria,
aumentando gradativamente para as categorias subsequentes. Pode-se notar, para a
covariavel avaliacdo e extensao da doenca, que o percentual de falhas registrado na
primeira categoria foi de 20% contra 72% na ultima categoria. Para a covariavel

estadio esses percentuais foram muito semelhantes, 18% contra 74%. Como essas
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duas covariaveis expressam informac6es muito similares, foi avaliada a correlacdo
entre elas, apresentada mais adiante.

O grau de diferenciacdo do tumor € uma covariavel que mede o quanto as
células neoplasicas (células atingidas pelo tumor) assemelham-se as células normais.
As neoplasias benignas geralmente apresentam células bem diferenciadas, ou seja,
células que sao bastante semelhantes as células de origem. Na base de dados desse
estudo, 93% das pacientes apresentaram grau nao diferenciado, sendo que 55%
delas foram a ébito. Dado que foi observado um percentual muito elevado em apenas
uma das categorias desta covariavel, optou-se por ndo considera-la nos modelos.

A Ultima covariavel apresentada na Tabela 1 refere-se ao tratamento feito na
instituicdo, que corresponde ao tipo de tratamento que a paciente foi submetida de
acordo com a extensdo e estadiamento da doenca. Dentre os tipos de tratamentos
registrados no estudo, cirurgia fez parte de trés deles, sendo que 75% das pacientes
necessitaram passar pela cirurgia. O tratamento que consistiu da realizagdo de
cirurgia seguida de quimioterapia compreendeu 43% das pacientes, sendo que 44%
delas ndo vieram a 6bito (censuras). O tratamento que apresentou 0 menor numero

de pacientes foi a radioterapia, com apenas 3%, sendo que 75% delas foram a 6bito.

Devido a presenca de censuras, as técnicas descritivas mais usuais em
estatistica, tais como graficos de barras, de setores e histogramas, ndo sdo viaveis
para dados de sobrevida. Por esse fato, foi utilizado o estimador de Kaplan-Meier para
estimar as curvas de sobrevida das pacientes em cada uma das categorias das
covariaveis apresentadas na Tabela 1. A finalidade em se estimar essas curvas foi a
de verificar a existéncia de associacdo de cada covariavel com o tempo de sobrevida,
bem como analisar quais covariaveis seriam candidatas a entrar no modelo de Cox,
de riscos aditivos de Aalen, de riscos aditivos semiparamétrico e de regressao log-
logistico. Essas curvas, obtidas com o auxilio do software R, podem ser visualizadas
nos graficos da Figura 1, havendo indicios de diferengas néo significativas entre as

curvas apenas para a covariavel estado civil.
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Figura 1 — Curvas de sobrevida obtidas pelo estimador de Kaplan-Meier para as
covariaveis da Tabela 1
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Adicionalmente as curvas de sobrevida estimadas por Kaplan-Meier, foi
realizado o teste logrank para a comparacdo das curvas de sobrevida entre as
categorias de cada covariavel. Os resultados estdo na Tabela 2, sendo possivel
observar, ao nivel de significancia de 5%, que apenas a covariavel estado civil ndo

apresentou evidéncias de diferenca significativa entre as curvas de sobrevida.

Tabela 2 — Resultados do teste logrank para as covariaveis do conjunto de dados
das pacientes com cancer de ovario de um centro médico de Curitiba

Covariavel Estatistica do teste Valor p
Idade 32,3 <0,0001
Estado Civil 59 0,1164
Ano de entrada no Hospital 11,9 0,0025
Tratamento Prévio 9,98 0,0016
Avaliacao e Extenséo da Doenca 76,6 <0,0001
Diferenciacdo do Tumor 7,9 0,0049
Estadio da doenca 63 <0,0001
Tratamento Feito na Instituicdo 11,2 0,0243

Fonte: Os autores (2016).

Desta forma, seis covariaveis foram consideradas como potenciais candidatas
para os modelos de regressdo, sendo elas: idade, ano de entrada no estudo,
tratamento prévio, avaliacdo e extensédo da doenca, estadio da doenca e tratamento
feito na instituicdo. Pelo fato de o modelo de Cox ser o mais utilizado em estudos
clinicos, optou-se por comecar 0s ajustes por ele, seguido dos modelos de riscos
aditivos (de Aalen e semiparamétrico) e, por fim, o modelo de regressao log-logistico.

4.2 Resultados do Modelo de Cox

Seis covariaveis potencialmente importantes para descrever os tempos de
sobrevida das pacientes com cancer de ovario foram indicadas a partir da analise
exploratéria dos dados. Excecédo a covariavel idade, as demais, que sao categoricas,
foram introduzidas nos modelos por meio de variaveis dummy com a primeira
categoria de cada uma delas considerada como a categoria de referéncia. Para
selecdo das covariaveis, foi utilizado um método manual que implicou em,
inicialmente, ajustar seis modelos, cada um com uma unica covariavel e verificar quais

séo significativas ao nivel de significancia de 0,10, bem como aquela que apresenta
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maior contribuicdo de acordo com o teste da raz&o de verossimilhangas. A covariavel
avaliacao e extensdo da doenca (AED) foi a que mostrou a maior contribuigcao.

O passo seguinte foi ajustar modelos com duas covariaveis, com AED presente
em todos eles, com a finalidade de investigar possiveis correlacdes entre elas. Para
tanto, foram analisadas as mudancas ocorridas tanto na magnitude quanto nos sinais
das estimativas dos parametros. Correlacdo ficou evidenciada entre as covariaveis
AED e estadiamento da doenca (EST), bem como entre AED e tratamento feito na
instituicdo (TFI). Dado que EST apresentou correlacdo com AED, optou-se pela
covariavel AED, ja que para 27% das pacientes ndo se tem informacdo sobre o
estadiamento (EST) contra apenas 2% para AED. Quanto a escolha entre AED e TFlI,
também correlacionadas, foram avaliados dois possiveis modelos: (a) modelo 1,
iniciando com a covariavel AED e; (b) modelo 2, iniciando com a covariavel TFI.
Também por método manual, foram acrescentadas a cada um dos dois modelos as
demais covariaveis, uma a uma, a fim de verificar quais seriam significativas. No
modelo 1, apenas a covariavel tratamento prévio (TP) ndo mostrou significancia. Ja
no modelo 2, todas foram significativas. As Tabelas 3 e 4 mostram, respectivamente,
as estimativas dos parametros dos modelos com AED e TFI, bem como do coeficiente
de correlacdo de Pearson (p) entre os residuos de Schoenfeld padronizados e o0s
tempos (utilizado para avaliar a suposicao de riscos proporcionais).

A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 3 e 4 pode-se observar que
os valores do coeficiente de correlacdo de Pearson (p) estdo préximos de zero, o que

indica ndo haver evidéncias para a rejeicdo da suposi¢cao de riscos proporcionais.

Tabela 3 — Estimativas dos par&dmetros e do coeficiente de correlagio de Pearson
relativos ao modelo 1 de Cox ajustado aos dados de cancer de ovario

Covariavel Coeficiente Erro padréo valor p rho (p)
1:Localizado*
2:Ext. Direta 0,8703 0,3082 0,0047 -0,1435
AED: 3:.Linf. Regionais 1,9071 0,3281 <0,0001 -0,0821
4:Metéstase 1,8524 0,2641 <0,0001 -0,1214
99: Sem inform. 1,3048 0,6303 0,0385 -0,0573
1990-1994*
Ano  1995-1999 0,4422 0,1633 0,0068 0,1178
2000-2004 -0,3883 0,2083 0,0624 0,0823
Idade (em anos) 0,0272 0,0052 <0,0001 0,0576

Nota: *categoria de referéncia para cada covaridgvel.
Fonte: Os autores (2016).
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Tabela 4 — Estimativas dos parametros e do coeficiente de correlacao de Pearson
relativas ao modelo 2 de Cox ajustado aos dados de cancer de ovario

Covariavel Coeficiente Erro padréo valor p rho (p)
TFI: 1:Cirurgia*
2:Radioterapia 1,2675 0,3835 0,0009 -0,1036
3:Quimioterapia 0,8914 0,2222 <0,0001 -0,0291
4:Cir+Quimio 0,3676 0,1870 0,0493 0,1676
5:Cir+Outros 0,1432 0,3690 0,6978 -0,1460
Ano: 1990-1994*
1995-1999 0,3498 0,1677 0,0370 0,1079
2000-2004 -0,3143 0,2138 0,1415 0,0483
TP: 0: Sem trat*
1. Com trat -0,5226 0,1610 0,0011 0,0110
Idade (em anos) 0,0283 0,0050 <0,0001 0,0419

Nota: *categoria de referéncia para cada covaridvel.
Fonte: Os autores (2016).

Adicional ao coeficiente de correlacdo de Pearson, tem-se na Figura 2 os

graficos das curvas log(A, ;(t)) versus os tempos para cada covariavel.

Figura 2 — Log(A,;(t)) vesus t para as covariaveis consideradas nos modelos e 1 e 2
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A partir da Figura 2, nota-se que as curvas nao exibem cruzamentos entre elas,
0 que evidencia a nao rejeicdo da suposicdo de taxas de falha proporcionais. Para
complementar as analises referente a suposicdo de taxas de falha proporcionais,
foram também obtidos os gréaficos dos residuos de Schoenfeld que, assim como os
outros métodos, ndo indicaram violagédo da suposicdo. Os graficos mencionados para
os modelos de Cox 1 e 2 podem ser visualizados no Apéndice A.

Para analisar a qualidade de ajuste dos modelos de Cox 1 e 2, foram utilizados
os residuos de Cox-Snell. A Figura 3 exibe os graficos das curvas estimadas por
Kaplan-Meier e sob a exponencial padrdo versus os residuos de Cox-Snell. Como
pode ser observado, as curvas estdo bem proximas, o que indica boa qualidade de
ajuste. Os demais graficos utilizados na avaliacdo da adequacdo dos modelos estéo
apresentados no Apéndice B, bem como os gréficos referentes aos residuos martingal
e deviance, que ndo mostraram nenhum ponto atipico, estdo no Apéndice C.

Do que foi apresentado, notou-se que tanto o modelo com AED quanto o com
TFI apresentaram bom ajuste aos dados. Contudo, ao analisar os graficos dos
residuos de Cox-Snell (Figura 3), optou-se pelo modelo 1 (com as covariaveis: AED,
idade e ano de entrada no estudo) por este apresentar ajuste pouco melhor e também
por ser mais parcimonioso.

Figura 3 — Curvas S(t) estimadas por Kaplan-Meier e sob a Exponencial padrao
para os residuos de Cox-Snell dos modelos de Cox 1 e 2
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De acordo com o modelo 1, a idade da paciente € um fator importante ao
analisar a sobrevida de pacientes com cancer de ovario. Quanto mais avancada a
idade da paciente, menor a sua probabilidade de sobrevida, como pode ser observado
na Figura 4 em que foi feita uma comparacédo entre mulheres com 50 e 78 anos e
observadas as curvas de sobrevida em relagéo ao ano de entrada no estudo e como
a doenca foi avaliada. E notavel que as pacientes que est&o nas categorias 3 e 4 de
AED sao as que tém a menor probabilidade de sobrevivéncia, independente da idade.
Também é observado que a sobrevida das pacientes que ingressaram no estudo entre
0s anos de 1995 e 1999 é menor comparado as outras duas categorias.

Observou-se, também, que pacientes com 78 anos apresentaram taxa de 6bito
de aproximadamente 2,14 vezes a das pacientes com 50 anos de idade. Além disso,
se fixarmos as covariaveis idade e ano de entrada no centro médico, tem-se que a
taxa de Obito de pacientes que estdo com metastase (categoria 4 de AED) é
aproximadamente 2,7 vezes a taxa de pacientes avaliadas na categoria 2 de AED.
Considerando, ainda, as covariaveis idade e AED fixas, tem-se que a taxa de 0bito
para pacientes que entraram no estudo entre 1995 e 1999 é aproximadamente 2,3

vezes a taxa de pacientes que ingressaram no estudo entre 2000 e 2004.

Figura 4 — Curvas de sobrevida estimadas pelo modelo de Cox 1 ajustado aos dados
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4.3 Resultados dos modelos de riscos aditivos

Para a andlise dos dados de cancer de ovario foi também considerado dois
modelos de riscos aditivos com as trés covaridveis selecionadas para o modelo de
Cox (AED, idade e ano de entrada no estudo). Nota-se que a covariavel continua idade
foi centrada em sua respectiva média. Inicialmente, com o auxilio do software R, foi
ajustado o modelo de Aalen, em que se considera todas as covariaveis com efeito
tempo-dependente. Na Tabela 5 estdo dispostos os resultados dos testes aplicados
para analisar se o efeito das covariaveis sao significativos e se ha evidéncias de efeito

tempo-dependente.

Tabela 5 — Resultados dos testes que avaliam o efeito das covariaveis e o efeito
tempo-dependente das covariaveis para o modelo aditivo de Aalen

Covarigvel Hop: Bg(®) =0 Hoyz @ Bq(t) = By
Estatistica Valor p Estatistica Valor p

Constante 2,69 0,102 0,077 0,441
AED: 1:Localizado*

2:Ext. Direta 2,49 0,163 0,130 0,325

3:Linf. Regionais 4,06 <0,001 0,286 0,269

4:Metastase 8,04 <0,001 0,312 <0,001

99: Sem Inform. 1,99 0,385 0,344 0,068
Ano: 1990-1994*

1995-1999 3,05 0,048 0,529 0,049

2000-2004 2,69 0,108 0,167 0,198
Idade - & 5,77 <0,001 0,002 0,841

Nota: *categoria de referéncia para cada covaridvel.
Fonte: Os Autores (2016).

A partir dos resultados dos testes mostrados na Tabela 5, nota-se que todas as
covariaveis apresentaram efeito significativo a um nivel de significancia de 0,10, sendo
gue apenas a covariavel idade ndo mostrou efeito tempo-dependente. Evidéncias de
que AED e ano apresentaram efeito tempo-dependente podem ser observadas
também nos graficos da Figura 5.

Desse modo, ajustou-se o modelo de riscos aditivos semiparamétrico com
apenas a covariavel idade sem efeito variando no tempo. Para este modelo, a
estimativa do coeficiente tempo-invariante (Tabela 6) reflete que quanto maior for a
idade da paciente, maior sera o risco de obito.

Tabela 6 — Estimativa do coeficiente com efeito tempo-invariante no modelo de
riscos aditivos semiparameétrico ajustado aos dados de cancer de ovario

Covariavel Coeficiente Erro padréo Z valor p
IDADE - X 0,0002 0,000 4,99 0,000
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Figura 5 — Processo escore observado (linha preta) e os processos escores simulados
(linhas cinzas) para as covariaveis do modelo aditivo de Aalen
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Quanto aos efeitos tempo-dependentes, o0s coeficientes de regressao
acumulados que estédo representados nos graficos da Figura 6 evidenciaram que o
efeito da covariavel AED varia com o tempo. Na Figura 6, o grafico (a) mostra a taxa
de falha acumulada de base estimada para uma paciente de idade média (50 anos),
que esta na categoria 1 de AED (céancer localizado) e que deu entrada no hospital
entre os anos de 1990 e 1994. A taxa de falha desta paciente é crescente com o
passar do tempo. Ao analisar a covariavel AED, é notavel que pacientes que estao
nas categorias 3 e 4 de AED (gréaficos c e d) apresentam taxa de falha superior e
crescente a das pacientes na categoria 1 de AED. Com relacéo ao ano de entrada no
centro médico, nota-se que pacientes que entraram entre os anos de 1995 e 1999
apresentam taxa de falha superior e crescente as pacientes que entraram entre 1990
e 1994 (grafico e), e o oposto ocorre com as pacientes que entram entre os de 2000
e 2004, apresentando taxa de falha menor e decrescente com relacdo ao tempo
(gréfico ).

As estimativas dos coeficientes do modelo aditivo semiparamétrico foram
estimadas até o tempo 103, que corresponde ao maior tempo em que estimacao foi
possivel para os dados desse estudo. Essa é uma desvantagem dos modelos aditivos,

gue nem sempre possibilitam estimativas para todo o tempo de seguimento.
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Figura 6 — Coeficientes de regressédo acumulados para as covariaveis AED e ano no
modelo de riscos aditivos semiparamétrico (bandas de confianca de 95%)
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Fonte: Os autores (2016).

Em seguida, foram obtidos os residuos de Cox-Snell que estdo dispostos nos
gréficos (a) e (b) da Figura 7 e que mostram evidéncias favoraveis ao modelo de riscos
aditivos semiparamétrico. No grafico (c) estdo representados os residuos deviance
que sugerem auséncia de observacgdes atipicas.

Figura 7 — Residuos de Cox-Snell e residuos deviance para o modelo de riscos
aditivos semiparamétrico para os dados de cancer de ovario
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4.4 Resultados do modelo de regresséao log-logistico

Inicialmente foram ajustados os quatro modelos de regressdo paramétricos,
citados na Secdo 3.2.5, todos na auséncia de covariaveis, e estimadas suas
respectivas curvas de sobrevivéncia. Como pode ser visto na Figura 8, os modelos de
regressao log-normal e log-logistico foram os que apresentaram, visualmente, uma
melhor aproximacdo com a curva de Kaplan-Meier e s&o, consequentemente, 0s

melhores candidatos para a andlise dos dados do estudo.

Figura 8 — Curvas de sobrevida estimada via Kaplan-Meier e modelos de regressao
paramétricos para os dados do cancer de ovario
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Fonte: Os autores (2016).

Dado que os modelos log-normal e log-logistico foram os melhores candidatos
sem a presenga das covariaveis, foram ajustados os dois modelos na presenca de
AED e ano de entrada no estudo como covariaveis categoricas e idade como continua.
Com a inclusédo das covariaveis, foi analisado os residuos de Cox-Snell de ambos os

modelos (Figura 9), observando-se ajuste pouco superior do modelo log-logistico.
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Figura 9 — Analise dos residuos de Cox-Snell para os modelos de regresséao log-
normal e log-logistico ajustados aos dados de cancer de ovario
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Fonte: Os autores (2016).

Selecionado o modelo de regresséo log-logistico, tem-se na Tabela 7 os
coeficientes estimados para esse modelo. Tomando-se o exponencial dos coeficientes
apresentados na Tabela 7, obtém-se a razdo dos tempos medianos de sobrevida.
Deste modo, o tempo mediano de mulheres com 50 anos de idade € aproximadamente
2,6 vezes comparado ao das mulheres com 78 anos. Ainda, comparando a idade das
pacientes, notou-se que 85% das pacientes com 50 anos sobreviveram até o tempo
110 meses, enquanto que o mesmo percentual de pacientes com 78 anos sobreviveu
somente até o tempo 42 meses.

Com relacdo ao ano de entrada no estudo, verificou-se que o tempo mediano
de sobrevida de mulheres que deram entrada no hospital entre os anos de 2000 e
2004 foi aproximadamente 2,72 vezes o das pacientes que deram entrada entre 1995
e 1999.

Com relacdo a avaliacdo e extensdo da doenca, as pacientes que estavam na
categoria 2 de AED (metéastase), tiverem um tempo mediano de aproximadamente

3,93 vezes ao das que estavam na categoria 4 dessa mesma covariavel.



Tabela 7 — Estimativas dos coeficientes de regressédo estimados pelo modelo de
regressao log-logistico para os dados do cancer de ovario
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Covariavel Coeficiente Erro padréo Estatistica Z valor p
Constante 7,7454 0,5168 14,98 <0,0001
AED: 1:Localizado*

2:Ext. Direta -1,1224 0,3938 -2,85 0,0043

3.Linf. Regionais -2,2420 0,4599 -4,87 <0,0001

4:Metastase -2,4911 0,3348 -7,43 <0,0001

99: Sem inform. -1,7278 0,8244 -2,09 0,0361
Ano 1990-1994*

1995-1999 -0,4907 0,2462 -1,92 0,0463

2000-2004 0,5124 0,3014 1,70 0,0892
Idade (em anos) -0,0348 0,0076 -4,52 <0,0001

Nota: *categorias de referéncia para cada covaridvel.

As curvas de sobrevivéncia estimadas para mulheres com idade de 50 e 78

anos estéo dispostas na Figura 10. Observa-se que as curvas tém um decaimento

mais acentuado nos graficos em que se tem idade de 78 anos, indicando que mulheres

com idade mais avancada apresentaram uma menor probabilidade de sobreviver

comparado aquelas com idade de 50 anos. Assim como nos resultados dos modelos

de Cox e de riscos aditivos semiparamétrico tem-se, a partir do modelo de regressao

log-logistico, que as pacientes classificadas nas classes 3 e 4 da covariavel avaliagdo

de extensdo da doenca apresentaram probabilidades menores de sobreviver, assim

como as pacientes que deram entrada no estudo entre os anos de 1995 e 1999.

Figura 10 — Curvas de sobrevida de pacientes com 50 e 78 anos de idade
ajustadas pelo modelo de regresséao log-logistico
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4.5 Anélise comparativa dos modelos ajustados

Nesta secdo, foi realizada uma comparagcdo entre os trés modelos de
sobrevivéncia ajustados aos dados de cancer de ovario. Quanto a qualidade de ajuste
global dos modelos, foi analisado o grafico exibido na Figura 11, o qual compreende
as taxas de falha acumulada versus os residuos de Cox-Snell para os modelos de
Cox, de riscos aditivos semiparamétrico e de regressao log-logistico. Pode-se
perceber evidéncias favoraveis aos trés modelos, com uma leve superioridade do

modelo de Cox, que apresenta uma proximidade mais acentuada com a reta.

Figura 11 — Residuos ¢é; versus A(é;) para os trés modelos ajustados aos dados de
cancer de ovario
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Fonte: Os autores (2016).

Quanto a qualidade de predi¢cdo dos modelos, esta foi avaliada e comparada
com base nas AUC(t), método apresentado na Secédo 3.2.7. Os erros padrédo foram
estimados via reamostragem bootstrap. Os resultados estdo dispostos na Tabela 8 e
mostram que o0 modelo de regressao log-logistico apresentou qualidade de predigcéao
levemente superior aos demais, embora a diferenca entre os valores da AUC(t) para

os trés modelos nao seja tao distinta.
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Tabela 8 — Estimativas das AUC(t) em te[10,120] e respectivos erros padréo (e.p.)

para os trés modelos ajustados aos dados do cancer de ovario

AUC(t)
Modelo t=10 t=30 t=50 t=70 t=90 t=120
Cox 0.718 (0.029)  0.740 (0.026) 0.765 (0.024) 0.786 (0.024) 0.799 (0.028) 0.803 (0.028)
Aditivo* 0.694 (0.027) 0.748 (0.025) 0.774 (0.024) 0.794 (0.023) 0.804 (0.024)
Log-logistico  0.717 (0.037) 0.753 (0.029) 0.783 (0.027) 0.803 (0.028) 0.811 (0.031) 0.817 (0.032)

Nota: *modelo de riscos aditivos semiparamétrico
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O céancer de ovario ainda € uma neoplasia bastante dificil de ser diagnosticada
quando ainda est& no inicio. Por esta raz&o, a taxa de 6bito € grande e, portanto, ha
necessidade do desenvolvimento de técnicas médicas que previnam esse cancer.

As analises realizadas neste trabalho tiveram como objetivo estudar o tempo
de sobrevida de pacientes diagnosticadas com cancer de ovério e que foram tratadas
em um centro meédico de Curitiba, Parana. Com este objetivo, foram utilizadas técnicas
estatisticas de analise de sobrevivéncia que possibilitaram um estudo com o ajuste de
trés modelos de regresséo estatisticos.

Com o auxilio do estimador de Kaplan-Meier, foi realizada uma analise
descritiva dos dados, com o qual foi possivel compreender o comportamento das
covariaveis mediante o tempo de sobrevida das pacientes, e selecionar as covariaveis
candidatas a fazerem parte dos modelos de regressao.

Os trés modelos ajustados, sendo eles: (a) modelo de regressédo de Cox, (b)
modelo de riscos aditivos semiparamétrico e, (c) modelo de regressao log-logistico,
apresentaram ajustes bastante satisfatérios e, portanto, semelhantes. Dessa maneira,
a proposta inicial do trabalho foi atendida.

Optou-se pelo modelo de Cox para um ajuste inicial pelo histérico de casos
bem-sucedidos desse modelo, que é o mais utilizado na area médica. A selecao das
covariaveis apontou para trés modelos distintos, dado a forte correlacao entre trés
delas, sendo o modelo final composto pelas seguintes covariaveis: avaliacdo e
extensdo da doenca, idade da paciente e ano de entrada no centro médico.

Ao utilizar o modelo de riscos aditivos de Aalen, percebeu-se que duas
covariaveis (avaliacdo e extensdo da doenca e ano de entrada no centro médico)
apresentaram efeito tempo-dependente, o que nos levou a utilizar uma extenséo do
modelo de Aalen, denominado modelo de riscos aditivos semiparamétrico. Uma
restricdo deste modelo foi a estimacéo limitada a um tempo maximo, deixando-0 em
desvantagem em relagcédo aos demais.

O modelo de regressao paramétrico escolhido foi o log-logistico, que dentre os
modelos de Weibull, exponencial e log-normal, foi o que melhor se ajustou aos dados
de cancer de ovario, apresentando, também, um ajuste bastante satisfatorio.

Os trés modelos apresentaram tempo de sobrevida maior para pacientes que

deram entrada no centro médico entre os anos de 2000 e 2004, que eram mais jovens
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e que foram avaliadas quando estavam ainda no inicio da neoplasia. Contudo,
pacientes com idades mais avancadas, que foram avaliadas com metéstase e que
deram entrada no hospital entre os anos de 1995 e 1999, tiveram uma probabilidade
de sobrevida bastante reduzida.

Vale ressaltar, que por mais que o ajuste dos modelos tenha sido bastante
satisfatorio, sobretudo para o modelo de Cox, ndo significa que os resultados obtidos
a partir desses modelos possam ser estendidos para outras populacdes devido a

varios fatores, dentre eles, as divergéncias entre regides, por exemplo.
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APENDICE A — Residuos de Schoenfeld para os modelos de Cox 1 e 2

Figura Al — Residuos padronizados de Schoenfeld associados as covariaveis do
modelo de Cox 1 para averiguar a suposi¢cao de proporcionalidade
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Fonte: Os autores (2016).

Figura A2 — Residuos padronizados de Schoenfeld associados as covariaveis do
Modelo de Cox 2 para averiguar a suposicao de proporcionalidade
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APENDICE B — Anélise dos residuos de Cox-Snell para os modelos 1 e 2
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APENDICE C — Andlise dos residuos martingal e deviance para os modelos 1 e 2
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