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Resumo

Anélise de sobrevivéncia é um ramo da estatistica em que é utilizada quando se pretende
analisar um fené6meno em relagao a um periodo de tempo, isto é, ao tempo transcorrido
entre um evento inicial, no qual um sujeito ou um objeto entra em um estado particular
e um evento final, que modifica este estado. Assim, neste trabalho, foi feito um estudo
de coorte retrospectivo, onde foi aplicado técnicas de analise de sobrevivéncia a dados
referentes a mulheres que tiveram cancer de mama e fizeram o tratamento no Hospital da
FAP (Fundacao Assistencial da Paraiba) em Campina Grande, entre os anos de 2005 e 2015.
Uma das técnicas utilizadas foi o calculo de curvas de sobrevivéncia estimadas por Kaplan
Meier onde os resultados encontrados foram que para as mulheres que apresentaram o
receptor estrogénio, receptor de progesterona e gene C-erb-B2 negativo tiveram tempo
menor de sobrevivéncia em relacao as mulheres que tinham estas caracteristicas positivas.
Outra técnica utilizada, foi o modelo de regressao de Cox, onde foi possivel concluir que a
cada acréscimo de uma unidade de radioterapia, o risco do paciente vir a 6ébito diminui
3,2%, ja para cada acréscimo de uma unidade de hormonoterapia, o risco do paciente
vir a 6bito diminui 4,2% e o risco do paciente vir a 6bito dado que ele apresente o gene

C-erb-B2 positivo é 78,5% menor em relacao aqueles que apresentaram este gene negativo.

Palavras-chave: Andlise de sobrevivéncia, Kaplan Meier, cincer de mama.



Abstract

Survival analysis is a branch of statistics that is used when analyzing a phenomenon in
relation to a period of time, that is, the time is between an initial event, in which a subject
or an object enters a particular state and a final event, which modifies this state. Thus, in
this study, a retrospective cohort study was performed, where survival analysis techniques
were applied to data referring to women who had breast cancer and were treated at the
Hospital da FAP (Paraiba Assistencial Foundation) in Campina Grande, Brazil, between
the years 2005 and 2015. One of the techniques used was the calculation of survival curves
estimated by Kaplan Meier where the results found were that women who presented
estrogen receptor, progesterone receptor and negative C-erb-B2 gene had shorter survival
time than women. that had these positive characteristics. Another technique used was
the Cox regression model, where it was possible to conclude that with each addition of a
radiotherapy unit, the patient’s risk of death decreases 3.2%, while for each addition of a
hormone therapy unit, the The patient’s risk of dying decreases by 4.2% and the patient’s
risk of dying given that he has the positive C-erb-B2 gene is 78.5% lower than those who

presented this negative gene.

Key-words: Survival Analysis, Kaplan Meier, Breast Cancer.
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1 Introducao

O cancer de mama vem se tornando um importante problema de satide publica no
Brasil e no mundo, devido a crescente incidéncia, morbidade e mortalidade, assim como
ao alto custo do tratamento. Menarca precoce, nuliparidade, primeira gestacao acima dos
30 anos de idade, uso de anticoncepcionais orais, menopausa tardia e terapia de reposicao
hormonal sao alguns dos varios fatores que ja foram estabelecidos como desencadeadores
no desenvolvimento do cancer de mama feminino. Segundo Educagao (2017), no Brasil, em
2013, ocorreram 14.388 6bitos decorrentes do cancer de mama, sendo 14.207 em mulheres.
Para o ano de 2016, em seu relatorio mais recente, o Instituto Nacional de Cancer José
Alencar Gomes da Silva (INCA) apontou que sao esperados 57.960 casos novos de cancer

de mama, com taxa de incidéncia estimada de 56,20 casos a cada 100 mil mulheres.

A analise de sobrevivéncia ou sobrevida é uma area da estatistica que tem como
objetivo a analise do tempo até a ocorréncia de um determinado evento de interesse, o
qual é definido como falha ou desfecho, de modo que as observagoes sao acompanhadas
ao longo de periodos de tempo. Uma particularidade é a possibilidade da presenca da
censura, que nada mais ¢, que a observacao parcial da resposta de interesse, ou seja,
quando o individuo nio sofre o evento durante o perfodo do estudo. E justamente nas
observagoes censuradas que a técnica andlise de sobrevivéncia se diferencia de outras,
como a regressao logistica.O uso de co-varidveis afeta o tempo de vida dos individuos,
dai surge a necessidade de fazer uso da analise de regressao. Na andlise de sobrevivéncia
pode-se coletar variaveis que representem a variabilidade existente na populagao, tais como
idade, sexo, entre outras. Nestes casos pode-se adotar a priori duas abordagens os modelos
paramétricos e os semi-parametriticos (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

A pesquisa teve o objetivo de utilizar métodos de analise de sobrevivéncia semi-
paramétrica para investigar a relagao entre as co-variaveis e o tempo até a ocorréncia
do evento de interesse e determinar curvas de probabilidade de sobrevida dos pacientes
(mulheres) que tiveram céncer. O estudo retrospectivo foi feito com autorizagao do comité
de ética aos prontuarios de pacientes que tiveram cancer de mama e fizeram o tratamento
no Hospital da FAP (Fundagao Assistencial da Paraiba). As informagoes foram coletadas
direto dos prontudrios, onde os mesmos foram escolhidos de forma aleatéria afim de

obtermos uma amostra probabilistica.
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2 Materiais e Métodos

2.1 Amostragem

Segundo Levy e Lemeshow (2013), uma amostra probabilistica caracteriza-se por
ter a propriedade de que todo elemento da populagdo tem uma probabilidade conhecida e
diferente de zero de ser selecionada para compor a amostra, desta forma gerando estimadores
nao tendenciosos para os parametros populacionais. Por outro lado, amostragem nao
probabilistica, baseia-se num plano amostral que nao tem essa caracteristica, desta maneira

seu uso nao permite avaliar a confianca ou a validade dos estimadores obtidos.

No método de amostragem aleatéria simples, onde a premissa é de que cada
componente da populacao estudada tenha a mesma chance de ser escolhido para compor a
amostra. A técnica que garante essa igual probabilidade é a selecao aleatéria de individuos,
por exemplo, através de sorteio. O calculo para o tamanho da amostra é feito através

equacao:

N. 2 p.
(Zay2)*.p.q+ N.E?

em que n é o nimero de individuos da amostra, N estimativa do tamanho da populacao,
p proporcao populacional de individuos que pertencem a categoria que se esta interessado
em estudar, ¢ proporcao populacional de individuos que nao pertencem a categoria que
se esta interessado em estudar, Z,/, valor do erro o e E ¢ a margem de erro ou o erro

méximo de estimativa.

Segundo Levine, Berenson e Stephan (2000), Quando p e ¢, pardmetros populaci-
onais, nao sao conhecidos, e o p e ¢, parametros amostrais também nao sao conhecidos,
recomenda substitui-los por 0,5, assim a formula para o calcula do tamanho da amostra

fica:

N.(Zay2)2.0,25
(Zay2)?-0,25+ N.E?

n= (2.2)

2.2 Analise de sobrevivéncia

Analise de sobrevivéncia é um ramo da estatistica que analisa tempos até ao
acontecimento de determinado evento: tempo que um individuo sobrevive a um determinado

tratamento, tempo até o desenvolvimento de uma doenca ou simplesmente tempo até a
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morte. Segundo Colosimo e Giolo (2006), em andlise de sobrevivéncia, a varidvel resposta
é, geralmente, o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse. Esses eventos na
maioria dos casos, indesejaveis e usualmente chamados de falhas. Os conjuntos de dados
de sobrevivéncia sao caracterizados pelos tempos de falhas, cuja caracteristica importante

¢é a presenca de censura, que representa a observagao parcial da resposta.

2.2.1 Censura

Dados censurados sao dados coletados ao longo de um tempo pré-determinado, em
que a informagao obtida naqueles elementos ou individuos em que o evento nao ocorre é
apenas parcial. Por exemplo, em ensaios clinicos ao longo de um tempo, em que o resultado
de interesse é o tempo até a reincidéncia de uma doenca, no caso dos pacientes que ao
termino do tempo pré-determinado nao houve a reincidéncia da doenca, ele censurou a
direita. Além da censura a direita, pode-se ainda ocorrer outros tipos de censura como:
censura a esquerda e a censura intervalar. Segundo Strapasson (2007), censura a esquerda
ocorre quando o evento de interesse ja aconteceu, ao se observar o individuo, ou seja, o
tempo de vida é menor que o observado. Censura intervalar ¢ quando sabe-se que o evento

de interesse ocorreu em um intervalo te tempo, mas nao se sabe o momento exato.

De acordo com Colosimo e Giolo (2006), o mecanismo de censura aleatéria acontece
quando no decorrer do estudo, em que o acompanhamento de alguns pacientes é interrom-
pido por razao qualquer, diferente do evento de interesse, ou caso chegue o final do estudo
e o evento nao ocorreu. A censura do tipo I é um caso particular da aleatéria onde nos
estudos finalizados apds o periodo pré-estabelecido de tempo foi verificado pacientes que
ainda nao falharam, j4 no mecanismo de censura do tipo II, o estudo é finalizado apds a

ocorréncia de um numero pré-estabelecido de falhas

Segundo Strapasson (2007), para andlise de sobrevivéncia é necessario que as
observagoes sejam representadas por um vetor (t;,d;, z;) em que, t; é o tempo observado de
falha ou censura e §; uma variavel indicadora de falha, em que §; = 1, o tempo observado
corresponde a uma falha ou é; = 0, corresponde a uma censura. Para cada individuo

observado tem-se uma covariavel x;, onde i=1,...,n sdo observagoes representadas pelo par

1, quando T < C,

(51' -
0, quando T > C.

Dados censurados sao representados por sinal “+".
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2.2.2 Tempo

Tomando T uma variavel aleatéria, absolutamente continua e nao-negativa, em
que o tempo de sobrevida T" > 0 ¢é expresso por meio de véarias fungoes matematicamente
equivalentes, onde, se uma delas é especificada, as outras podem ser derivadas. Segundo
Colosimo e Giolo (2006) estas fungoes sao usadas para descrever diferentes aspectos
apresentado pelo conjunto de dados e utilizada para caracterizar o comportamento de
dados de tempo de sobrevivéncia, em que t representa o tempo de falha especificada em
analise de sobrevivéncia, cuja distribuicao pode ser caracterizada por qualquer umas das
seguintes fungoes: A fungao densidade de probabilidade, f(t), a fungao de sobrevivéncia,

S(t), funcao de risco, h(t).

A funcao de densidade de probabilidade é caracterizada pelo evento de interesse

ao observar um individuo no intervalo de tempo [t,t + At] por unidade de tempo, que é
definida como limite da probabilidade, (LOUZADA; DINIZ, 2012). A f.d.p. é dada por,

Pt <T <t+ At)
A0 At ’

(2.3)

em que f(t) > 0 para todo t e tem a area abaixo da curva igual a 1. Assim, f(¢) pode
ser interpretada como a probabilidade de um individuo sofrer um evento em um intervalo

instantaneo de tempo.

Enquanto a fungao de sobrevivéncia, denotada por S(t), é definida como a proba-
bilidade de um individuo sobreviver até um certo tempo ¢ sem a ocorréncia do evento.
Sendo uma das principais fungoes probabilisticas usadas para descrever dados de tempo

de sobrevivéncia, definida por
t
SH=P(T>t)=1-P(T<t)=1—-F(t)=1— / f(u)du, (2.4)
0

sendo que S(t) = 1 quando t = 0 e S(t) = 0 quando t — 0o e F(t) = [ f(u) representa a

funcao de distribuicao acumulada.

A funcao de risco, ou taxa instantaneo de falha, descreve a forma com que a taxa
de falha muda com o tempo, ou seja, demostra o risco do individuo falhar no tempo. E
definida como o risco instantaneo de um individuo sofrer o evento entre o tempo t e t + At,
dado que ele sobreviveu ao tempo ¢, uma definicao formal é apresentada por Louzada e
Diniz (2012),
Pt<T<t+At|T>t)
At—0 At

. (2.5)

A fungdo taxa de falha pode ser definida, em termos da fungao de distribuigao F'(t)
e da fungao de densidade de probabilidade f(t), da seguinte forma:

ey — 10

e 0 (2.6)
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A taxa instantanea de falha, por unidade de tempo, é fornecida pela func¢éo de risco,
isto é, pode-se caracterizar classes especiais de distribuigoes de tempo de sobrevivéncia de
acordo com o comportamento em relacao ao tempo, conhecida como forca de mortalidade
ou taxa de mortalidade condicional. Estas func¢oes sao utilizadas na pratica com o objetivo
de descrever os aspectos apresentados pelo conjunto de dados. A funcao densidade de

probabilidade é definida como a derivada da funcao densidade de probabilidade acumulada,

s =20 (27)
Como F(t) =1 — S(t) pode-se escrever
o[l — S(1)] :
f(t) = — =0 (), (2.8)

substituindo (2.6) em (2.4) obtém-se,

_S'@M) _ _0OllogS(#)]

MO =—5m =" &

(2.9)

Dessa forma, tem-se,

log S(t) = — | " h(w)du, (2.10)

ou seja,

S(t) = exp <— /Ot h(u)du) : (2.11)
Uma outra funcao importante é a fungao risco acumulada, definida como,
He = [ " hw)du. (2.12)
Substituindo-se (2.10) em (2.9) tem-se que,
S(t) = exp[—H()]. (2.13)
Como, lim;_,, S(t) =0 entao

lim H(t) = oo. (2.14)

t—o00

Além disso, de (2.4) e selegao de variaveis
f(t) = h(t)S(t). (2.15)
Substituindo-se (2.11) em (2.12) tem-se

F(t) = h(#) exp (- / t h(u)du) | (2.16)

A expressao (2.13) é muito importante quando desenvolve-se os procedimentos de

estimacao somente sobre a funcao de risco.
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2.3 Técnicas nao paramétricas

A funcao de sobrevivéncia pode ser estimada considerando-se modelos paramétricos
e técnicas nao-paramétricas. As técnicas nao-paramétricas podem ser utilizadas para
verificar se o modelo paramétrico estd bem ajustado. Segundo Colosimo e Giolo (2006)
existem técnicas nao-paramétricas para estimar parametros em analise de sobrevivéncia,
obtendo a opg¢ao de ajustar os dados utilizando-se os modelos paramétricos probabilistico

para tempo de falha.

Os estimadores de probabilidade de sobrevida, S (t), utilizados nos testes nao-
paramétricos se resumem em trés: a tabela de vida ou acturial, que é uma das mais
antigas técnicas estatistica para estimar o tempo de falha, sendo utilizada apenas em
grandes amostras, o teste de Kaplan-Meier e o estimador de Nelson-Aalen que apresenta

propriedades parecidas com o Kaplan-Meier.

2.3.1 Estimador de Kaplan-Meier

O estimador de Kaplan-Meier permite realizar testes de hipdteses que nao requerem
pressupostos sobre a distribuicao dos dados, ¢ usado para analisar dados medidos apenas
numa escala ordinal podendo ocorrer para dados categorizados que sao medidos em
escala nominal. E adequado para amostras provenientes de diversas populaces, sendo
usado se todas as observacoes falharam, ou seja, nao existiram censuras. As observagoes
censuradas informam que o tempo até a falha é maior do que aquele que foi registrado,
assim o estimador nao-paramétrico de Kaplan-Meier considera a ocorréncia de falhas
distintas em intervalos de tempo, onde os tempos de sobrevivéncia sao ordenados, isto é,
t1 <ty <t3<..<t,podendo ocorrer mais de uma falha no mesmo tempo, expressado

por Colosimo e Giolo (2006) por,

i) t; <ty <t3<..<t tempos distintos e ordenados de falha;
ii) d;: nimero de falhas até o tempo t;, j= 1, 2,....k;

ili) n;:ntmero de itens sob risco, ou seja, os individuos nao falharam e nio censurados

até tj.

Segundo CESAR (2005) e Colosimo e Giolo (2006) o estimador R(t) de Kaplan-
Meier, é definido por,

Rit) = <”1—d1> . (”2—d2> . x ("t—dt> oo
ny ng N, gi<t TV

em que t, ¢ o maior tempo de falha menor que t.

As principais propriedades do estimador sao:
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i) Nao viciado para amostras grandes;
ii) Fracamente consistente;
iii) Converge assintoticamente para um processo gaussiano;

iv) Estimador de maxima verossimilhanga de S(%).

2.4 Modelo de Cox

Entre os métodos para se aplicar modelo a variavel tempo de vida se encontram
os modelos de regressao que usam diversas variaveis explicativas, chamadas co-variaveis,
e indicam o efeito destas varidveis sobre o tempo de sobrevivéncia. Entre os modelos de

regressao tem-se os modelos de riscos proporcionais.

O modelo apresentado por Cox (1972) é o mais utilizado em estudo clinicos, devido
a sua versatilidade. A versatilidade deve-se ao fato de que a estrutura deste modelo conta
com um componente nao-paramétrico e outro paramétrico, justificando sua denominacao

de modelo semi-paramétrico, e ele é dado por:

A(t) = Xo(t)g(2'B), (2.17)

sendo ¢ uma fun¢ao nao-negativa que deve ser especificada de modo que g(0) = 1. O termo
Ao(t) é uma funcao nao negativa do tempo, representando o componente nao paramétrico
do modelo, que nao ¢ especificado. Este componente ¢ usualmente denominado fungao de

base ou basal. O componente paramétrico é frequentemente expresso por:

9(2'B) = exp{z'B} (2.18)

em que, [ é o vetor de parametros associados as p co-variaveis. O modelo de cox tem a
suposicao de riscos proporcionais, que é a taxa de falha de dois individuos diferentes ao
longo do tempo é constante ao longo do tempo. A fungdo de sobrevivéncia dado os vetores

de co-variaveis ¢ dada por:

S(t|x) = [So(t)]“P*, (2.19)

com funcao de sobrevivéncia de base definida como:

So(t) = exp— /Ot Xo(y)dy = exp{—Hy(t)} (2.20)

Devido ao componente nao paramétrico, Cox (1975) formalizou o método de

maxima verossimilhanca parcial, que elimina este componente nao paramétrico do modelo.
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2.4.1 Meétodo da Maxima Verossimilhanca Parcial

A funcao de verossimilhanga a ser utilizada para se fazer inferéncias acerca dos
parametros do modelo é, formada pelo produto de todos os termos, descritos na equacao

abaixo, associados aos tempos de falha, isto é,

L T emldf) o e} .

8) =11 > =y = 11 / : (2.21)
i=1 24jE€R(t;) exp{:vjﬁ} =1 \D_jeR(t:;) 6xp{xjﬂ}

em que, d; é o indicador de falha. R(t;) é o conjunto dos indices das observagoes sob risco

no tempo t;. Os valores de § que maximizam a fungao de verossimilhanga parcial, L(f),

sao obtidos resolvendo-se o sistema de equagoes definido por U(f) = 0, em que U(3) é o

vetor escore de derivadas de primeira ordem da funcao I(8) = log(L(f)), isto é,

" I, ZjeR(ti)xjexp{x;’ﬁ}
i=1 2_jeR(t) exp{x;ﬂ}

(2.22)

2.5 Selecdo de Modelos

2.5.1 Critério de Informacdo de Akaike

A escolha do modelo apropriado, do ponto de vista estatistico, é um topico ex-
tremamente importante na andlise de dados. O Critério de Informacao de Akaike (AIC)
busca ajustar o modelo mais parcimonioso possivel, isto ¢, o modelo que envolva o minimo
de parametros possiveis a serem estimados e que busque explicar tdo bem ou até mesmo

melhor que o modelo saturado o comportamento da varidvel resposta.

Segundo Moore (2016), um das melhores formas de se avaliar os modelos estatisticos
é através do calculo de AIC, que consiste em avaliar a verossimilhanca do modelo, penalizado
pelo nimero de parametros. O objetivo é encontrar o modelo tal que a quantidade abaixo
seja minima.

A

AIC = —=21(f) + 2k, (2.23)

A

em que, [(f) é a verossimilhanga do modelo e k é o ntimero de pardmetros.

Para Klein e Moeschberger (2005), a inclusao de variaveis no modelo causa uma
diminuicao no valor de AIC, entretanto, em algum ponto, o critério passa a aumentar,
indicando que a inclusao de determinadas variaveis é desnecessario e nao contribuira para

as estimativas dos parametros.

2.5.2  Selecao de variaveis

Segundo Silva et al. (2006), um dos modelos de selegdo de varidveis mais utilizados
é o setpwise (selecdo passo a passo), que nada mais é que uma modificacdo do método

forward (selecao a frente).
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No forward comeca com a escolha da variavel independente que melhor explica
a variavel dependente comparando-se, pelo teste da razao de verossimilhanca, o modelo
ajustado apenas com o intercepto e cada modelo univariado. Logo, a primeira varidvel
escolhida é a que apresenta menor p-valor. O préximo passo é escolher uma segunda
variavel que produza o maior aumento na razao de verossimilhanca quando adicionada
ao modelo. Novamente aplica-se o teste da razao de verossimilhanca para verificar se a
contribuicao desta nova variavel é significativa. O processo continua até que nenhuma
variavel acrescida no modelo cause aumento significativo na razao de verossimilhanca. Uma
caracteristica importante desse procedimento é que, uma vez que a variavel foi selecionada

e incluida por ser significativa, ela nao deve mais ser excluida

Para o método de selegao stepwise, o procedimento comeca com o método forward,
mas depois que a segunda variavel entra no modelo, o teste da razao de verossimilhanca é
realizado para verificar se a primeira variavel permanece no modelo. Caso permaneca, uma
terceira variavel é selecionada da mesma forma que no procedimento do forward. Se uma
terceira variavel entra no modelo, testa-se para verificar se as duas primeiras continuam
no modelo. Pode acontecer que uma delas ou as duas sejam eliminadas. Tenta-se entao
a inclusdo de uma nova variavel. Caso entre, tenta-se a eliminagao das que ja estdao no
modelo. O procedimento acaba quando nao se consegue nem adicionar, nem eliminar

variaveis.
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3 Aplicacao

Os dados sao referentes a pacientes, mulheres, do Hospital da FAP (Fundagcao
Assistencial da Paraiba), que tiveram cancer de mama. Com auxilio da coordenadora do
setor de arquivo do hospital, foi sugerido trabalhar com os pacientes a partir do ano de
2005, por os prontuarios estarem melhores organizados a partir deste ano. Desta maneira,
o estudo teve como inicio os pacientes que deram entrada a partir do ano de 2005 até o
ano de 2015, outra informacao importante foi conseguida com a coordenadora do setor,
que é o numero médio de pacientes por ano que fizeram tratamento de cancer de mama
no hospital da FAP que foi de aproximadamente 200 mulheres e 2 homens por ano. Assim
levando em consideracao o erro a a 5% e a margem de erro de 7,5%, temos que o tamanho
minimo da amostra era de 158 observacoes, neste estudo foi utilizado 161 observacoes. As
variaveis coletadas foram, a data da primeira consulta, a data da tltima consulta, a data
da morte do paciente, a idade, o nimero de hormonoterapia, quimioterapia e radioterapia,
o local ou lado da mama em que se encontrava o tumor, o receptores hormonais(receptor

de estrogénio e progesterona), a proteina k1-67 e p53, e o gene C-erb-B2.

Os pacientes foram categorizados pelo tempo até o 6bito, assim, o tempo do 6bito
foi calculado a partir da data em que o mesmo deu entrada no hospital até a data de sua
morte e o tempo da censura foram os dias entre a data da entrada no hospital e a data
da ultima consulta, para aqueles pacientes que nao vieram a obter o evento em interesse
até o fim da do estudo, no caso o ano de 2015, estes censuraram. Desta forma o banco
de dados pode ser dividido em dois grupos, o grupo 1 é formado por aqueles pacientes
que nao censuram, seja eles terem sido curados, desistido de continuar o tratamento ou
por algum outro motivo nao terem continuado o tratamento, e o outro é formado pelos

pacientes que vieram a Obito devido ao cancer de mama.

As Tabelas 1 e 2 apresentam a média, o desvio padrao, minimo, maximo, 1°, 2° e
3° quartil das variaveis quantitativas. A partir da Tabela 1, pode-se concluir que a idade
média dos pacientes que censuraram era de aproximadamente 61 anos, o tempo médio de
atendimento até a censura era de 1200 dias, metade dos pacientes tomaram mais de 52
hormonoterapia, o niimero médio de quimioterapia foi de aproximadamente 6 por paciente

e metade dos pacientes fizeram mais que 28 radioterapia.
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Tabela 1 — Estatisticas descritivas das variaveis quantitativas refentes ao grupo censura

Variaveis Média D.P. Min. 1°Q. 2°Q. 3°Q. Max.
Idade 60,62 11,55 37,00 51,00 63,00 68,00 84,00
Tempo 1119,69 884,92 34,00 230,50 1093,00 1843,00 2987,00

n°® de hormoterapia 34,87 29,41 0,00 0,00 52,50 61,00 75,00
n° de quimioterapia 6,21 14,35 0,00 0,00 0,00 6,50 67,00
n° de radio terapia 27,46 10,71 0,00 25,00 28,00 30,00 54,00

A partir da Tabela 2, tem-se que a idade média dos pacientes que morreram era
de aproximadamente 58 anos, o tempo médio de atendimento até o paciente vir a 6bito
foi de 1250 dias, sendo que metade dos pacientes morreu com 888 dias apos ter dado
entrada no hospital, metade dos pacientes tomou mais de 5 hormonoterapia, o niimero
médio de quimioterapia foi de aproximadamente 19 por paciente e metade dos pacientes

foi submetido a mais que 25 radioterapia.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas das variaveis quantitativas refentes ao grupo 6bito

Variaveis Média D.P. Min. 1°Q. 2°Q. 3°Q. Max.
Idade 57,89 11,91 39,00 49,00 60,00 64,00 84,00
Tempo 1249,26 1160,34 49,00 44550 888,00 1718,50 4753,00

n° de hormoterapia 20,37 29,86 0,00 1,00 5,00 34,00 100,00
n° de quimioterapia 19,05 17,50 0,00 4,50 18,00 27,50 70,00
n° de radio terapia 19,58 16,27 0,00 0,00 25,00 30,00 49,00

A Figura 1 apresenta o histograma do tempo até a censura e o tempo até o ébito.
Desta forma é possivel notar que os paciente censuram mais frequentemente nos primeiros

2000 dias, ja nos primeiros 500 dias ha uma grande frequéncia de ébito.
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Figura 1 — Tempo de atendimento
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A Figura 2 apresenta as curvas de sobrevivéncia para as variaveis local ou lado da
mama onde se encontra o tumor, receptor de progesterona e estrogénio, gene C-erb-B2,
proteina P53 e k1-67. Pode-se destacar através do teste de log-rank que as variaveis receptor
de estrogénio (valor-p < 0,001), de progesterona (valor-p = 0,003) e gene C-erb-B2 (valor-p
= 0,003) apresentaram diferenca significativa em relagao as categorias, sendo que para as
mulheres que apresentaram o receptor estrogénio, receptor de progesterona e gene C-erb-B2
negativo tiveram tempo menor de sobrevivéncia em relagdo as mulheres que tiveram essas

caracteristicas positivas.
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Figura 2 — Curvas de Kaplan-Meier.
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Para a construg¢ao do modelo de Cox foram utilizadas as variaveis local, idade,
numero de radioterapia, de quimioterapia e de hormonoterapia, receptor estrogénio e
progesterona, Gene C-erb-B2, proteina k1-67 e p53. Os coeficientes do modelo inicial estao
na Tabela 3 e o AIC do modelo foi de 110,03.
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Tabela 3 — Modelo de Cox inicial.

Variaveis Coef. Exp(coef.) D.P.(coef.) Valor-p
Local (E) 0,132 1,141 0,579 0,820
Idade 0,012 1,012 0,026 0,657
N de radio 0,038 0,963 0,021 0,063
N° de quimio 0,013 1,013 0,020 0,511
N° de hormono -0,044 0,957 0,014 0,002
Recptor estrogenio (positivo) 1,423 4,149 1,584 0,369
Recptor de progesterona(positivo) -1,747 0,174 1,486 0,240
Gene C-erb-B2 (positivo) -2,097 0,123 0,791 0,008
Proteina k1-67 (positivo) -0,750 0,472 1,267 0,554
Proteina p53 (positivo) -0,019 0,981 0,617 0,976

Apos isso, em busca de um melhor modelo, foi utilizado o critério de selecao de varidveis
stepwise, este novo modelo apresentou AIC igual a 98,63 que foi relativamente menor que

o do modelo inicial e todas as co-variaveis foram significativas.

Assim, a partir dos resultados apresentados na Tabela 4, pode-se destacar que a
cada acréscimo de uma unidade de radioterapia, o risco do paciente vir a ébito diminui
3,2%, ja para cada acréscimo de uma unidade de hormonoterapia, o risco do paciente vir a
6bito diminui 4,2% e o risco do paciente vir a 6bito dado que ele apresente o gene C-erb-B2

positivo é 78 5% menor que aqueles pacientes que apresentaram este gene negativo.

Tabela 4 — Modelo de Cox final

Variaveis Coef. Exp(coef.) D.P.(coef.) Valor-p
N° de radio -0,033 0,968 0,018 0,071
N° de hormono -0,042 0,958 0,011 0,000
Gene C-erb-B2 (positivo) -1,539 0,215 0,590 0,009

Segundo Eisenberg e Koifman (2001), o gene C-erbB-2 tem sido extensamente
estudado em carcinomas de mama desde que, demonstraram uma associa¢ao entre a sua
amplificagdo e um mau prognéstico (SLAMON et al., 1987), assim corroborando com o
que modelo de Cox enfatizou que o gene C-erb-B2 é uma variavel que indica influéncia na

morte por cancer de mama.
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4 Conclusao

Podemos concluir que através das curvas de sobrevivéncia estimadas por Kaplan
e Meier, pode-se destacar, através do teste de log-rank, que as variaveis receptor de
estrogénio (valor-p < 0,001), de progesterona (valor-p = 0,003) e gene C-erb-B2 (valor-p
= 0,003) apresentaram diferenca significativa em relagdo as categorias, sendo que para as
mulheres que apresentaram o receptor estrogénio, receptor de progesterona e gene C-erb-B2
negativo tiveram tempo menor de sobrevivéncia em relacao as mulheres que tiveram essas
caracteristicas positivas. Quanto ao modelo de Cox final, as variaveis que compuseram o
modelo foram: o numero de radioterapia, o numero de hormonoterapia e o gene C-erb-B2.
Ainda sobre o modelo de Cox, podemos concluir que a cada acréscimo de uma unidade
de radioterapia, o risco do paciente vir a ébito diminui 3,2%, j& para cada acréscimo de
uma unidade de hormonoterapia, o risco do paciente vir a 6bito diminui 4,2% e o risco do
paciente vir a 6bito dado que ele apresente o gene C-erb-B2 positivo é 78,5% menor em

relagdo aqueles que apresentaram este gene negativo.
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