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RESUMO

O cancer de mama € a primeira causa de morte por cancer na populacao feminina na maioria
das regides do Brasil. A anédlise de sobrevivéncia € uma técnica estatistica que visa analisar
dados onde a varidvel de interesse € o tempo até a ocorréncia de um evento, que ¢ 0 mesmo
objetivo em muitos estudos de cancer. Os algoritmos de Machine Learning se destacam no
desenvolvimento de pesquisas em saude por terem uma melhor capacidade na predi¢ao de
resultados capturando relagdes complexas nos dados. Dentre esses algoritimos temos o Random
Survival Forest, que ¢ um método projetado para a andlise de dados de sobrevivéncia. Com o
objetivo de analisar o tempo de sobrevivéncia em mulheres acometidas por cincer de mama
no estado de Pernambuco, através de técnicas de analise de sobrevivéncia e Random Survival
Forest, foi possivel concluir que o risco de falecimento por cancer de mama ¢ maior em mulheres
acima de 81 anos, mulheres mais jovens com idade entre 21 e 40 anos t€m maior probabilidade
de sobrevivéncia, a extensdao do tumor possui impacto na sobrevivéncia dos pacientes além de
que o modelo de Random Survival Forest pode ser uma alternativa interessante quando € preciso

analisar um grande conjunto de dados.

Palavras-chaves: cincer de mama; analise de sobrevivéncia; random survival forest.



ABSTRACT

Breast cancer is the leading cause of cancer death in the female population in most regions of
Brazil. Survival analysis is a statistical technique that aims to analyze data where the variable of
interest is the time until the occurrence of an event, which is the same objective in many cancer
studies. Machine Learning algorithms excel in development of health research because they have
a better ability to predict outcomes by capturing complex relationships in the data. Among these
algorithms we have the Random Survival Forest, which is a method designed for the analysis of
survival data. With the aim of analyzing the survival time in women affected by breast cancer in
the state of Pernambuco, through survival analysis techniques and Random Survival Forest, it
was possible to conclude that the risk of death from breast cancer is greater in women over 81
years old, women younger people between the ages of 21 and 40 are more likely to survive, the
extent of the tumor has an impact on the survival of patients, in addition to the Random Survival

Forest model can be an interesting alternative when you need to analyze a large data set

Keywords: breast cancer; survival analysis; random survival forest.
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1 INTRODUCAO

Caracterizado pela proliferacao anormal das células do tecido mamadrio, o cancer de
mama € o tipo de cancer mais incidente em mulheres em todas as regides do Brasil, ap6s o cancer
de pele nao melanoma, este também acomete homens, porém é considerado raro, representando
apenas 1% do total de casos da doenca (INCA, 2022b). Segundo o INCA (2023) o nimero
estimado de casos novos de cancer de mama no Brasil, para o triénio de 2023 a 2025, é de 73.610
casos, correspondendo a um risco estimado de 66,54 casos novos a cada 100 mil mulheres.

O cancer de mama € a primeira causa de morte por cincer na populagdo feminina em
todas as regides do Brasil, exceto na regido Norte, onde o cancer do colo do utero ocupa essa
posicao (INCA, 2023). Segundo o INCA (2022a) na mortalidade proporcional por cancer em
mulheres, no periodo 2016-2020, os 6bitos por cancer de mama ocupam o primeiro lugar no
pais, representando 16,3% do total.

Em muitos estudos de cancer, o principal resultado em avaliacdo € o tempo para um
evento de interesse (BUSTAMANTE-TEIXEIRA et al., 2002). A Analise de Sobrevivéncia
¢ uma técnica estatistica que visa analisar dados onde a varidvel de interesse € o tempo até a
ocorréncia de um evento. Esse tempo € denominado tempo de falha, podendo ser o tempo até a
morte do paciente, bem como até a cura ou reincidéncia de uma doenga (ECHEVESTE, 1997).

Com a disponibilidade crescente de dados relevantes para o desenvolvimento de pesquisas
em saude, cada vez mais sdo utilizados algoritmos de inteligéncia artificial (machine learning)
(SANTOS et al., 2019). Esses algoritmos se destacam por terem uma melhor capacidade na
predicdo de resultados capturando relagdes complexas nos dados, bem como por sua capacidade
em lidar com um grande volume de informacdes (SANTOS et al., 2019).

Dentre esses algoritmos um dos mais utilizados é o Random Forest, devido a sua sim-
plicidade e sua capacidade de utilizagdo tanto para tarefas de classificacdo quanto de regressao
(DONGES, 2018). Este algoritmo é também uma boa opc¢ao no desenvolvimento de um modelo
em curto espaco de tempo. Além disso, ele prové um bom indicador de importancia para as
variaveis em estudo (DONGES, 2018).

Dentro do Random Forest temos o Random Survival Forest, que € um método projetado
para a andlise de dados de sobrevivéncia ISHWARAN et al., 2008). Além de operar diretamente
sobre o tempo de sobrevida, uma outra grande vantagem do Random Survival Forest € a possibi-
lidade de incorporacdo de varidveis censuradas. Dessa forma, € possivel utilizar a informagao
censurada para construir aprendizado ao modelo, o que pode melhorar o desempenho do mesmo
(OLIVEIRA, 2020).

Diante do exposto, o objetivo desse trabalho consiste na aplicac@o de técnicas de Andlise
de Sobrevivéncia com auxilio do Random Survival Forest para analisar o tempo de sobrevivéncia
em mulheres acometidas por cincer de mama. Visando obter informacdes que auxiliem as
autoridades responsdveis na tomada de decisdo em relacdo ao diagndstico e tratamento de cancer

de mama.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Material

Os dados utilizados para a andlise sdo de mulheres diagnosticadas com cancer de mama
no estado do Pernambuco, no periodo de 1996, quando ocorre o primeiro diagnéstico, e finalizado
em 2017. Disponiveis de forma livre e gratuita no site do Instituto Nacional de Cancer (INCA').
O conjunto de dados € formado de 2.337 observagdes e 12 varidveis: sexo, faixa etdria, endereco
do estado, descri¢do da topografia, descri¢do da doenga, meio de diagndstico, extensao, tipo do
Obito, data do 6bito, data de diagndstico, tempo em meses € status.

O tempo em meses foi definido pela diferenca da data de 6bito e a data de diagndstico.
Os tempos considerados censura a esquerda foram excluidos do banco de dados, sendo entao
trabalhado apenas o mecanismo de censura a direita, com o tipo de censura aleatoria ocorrendo
quando a paciente sai do estudo sem ter ocorrido a falha, ou seja, é retirada do estudo antes de
um exato periodo (MARTINS; WERNER, 2010).

Para a andlise dos dados foi utilizado o software R (versao 4.1.3). Para a Andlise de
Sobrevivéncia utilizou-se o pacote survival (THERNEAU et al., 2022) e para as técnicas de
Random Survival Forest foi utilizado o pacote ranger (WRIGHT; WAGER; PROBST, 2023). As

variaveis utilizadas estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Descri¢@o das varidveis utilizadas.

Variavel Classificacao

Faixa etaria 21 a40; 41 a 60; 61 a 80; 81 ou mais

Meio de diagnéstico  Histologia do tumor primdrio; histologia da metastase;
SDO; pesquisa; citologia; clinico; sem informacdes

Extensdo Localizado; metéstase; sem informacdes
Tempo em meses De 1 a 229
Status Censura = 0; 6bito = 1

Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

Na variavel “Status”, a falha que designa que a paciente faleceu por cancer de mama
serd representada por “1” e censura; individuo nao faleceu por cancer de mama ou nao se sabe

informacao serd representada por “0”.

2.2 Conceitos Basicos de Analise de Sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia € utilizada quando o tempo for o objeto de interesse, seja
este interpretado como o tempo até a ocorréncia de um evento ou o risco de ocorréncia de um
evento por unidade de tempo (PINHEIRO, 2022). Segundo Colosimo e Giolo (2006) em anélise

de sobrevivéncia a varidvel resposta é, geralmente, o tempo até a ocorréncia de um evento de

' https://www.gov.br/inca/pt-br/assuntos/cancer/numeros/registros/base-populacional
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interesse. Este tempo € denominado tempo de falha, podendo ser o tempo até a morte do paciente
bem como até a cura ou recidiva de uma doenca (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Técnicas de andlise de sobrevivéncia podem ser utilizadas em diversas areas do conheci-
mento, como a saude, para estimar o tempo de recuperacao de pacientes diagnosticados com
determinado tipo de doenca, etc (RAMOS, 2022).

2.2.1 Censura

Segundo Colosimo e Giolo (2006) censura € o registro parcial do tempo de falha, devido
a perda ou retirada de um elemento do estudo. Em casos clinicos pode ocorrer, por exemplo,
quando o paciente perde o contato com o pesquisador ou quando o paciente falece por algum

motivo diferente do estudado.

2.2.1.1 Tipos de Censura

Nos estudos clinicos hé trés tipos de censuras que sdo mais comuns:

* Censura do tipo I - O estudo termina ap6s um tempo pré-estabelecido.

* Censura do tipo II - O estudo € encerrado apds ocorrer uma quantidade pré-estabelecida

de falhas no evento de interesse.

* Censura aleatoria - Ocorre com frequéncia na drea médica; o individuo sai do estudo sem

ter ocorrido o evento de interesse.

Segundo Strapasson (2007), o mecanismo de censura pode ser classificado em censura a
direita, censura a esquerda e censura intervalar. A censura a direita € a mais utilizada na qual
o tempo de ocorréncia do evento de interesse estd a direita do tempo registrado. A censura a
esquerda € aquela em que o individuo ou objeto jd experimenta o evento de interesse no inicio do
estudo. E a censura intervalar € aquela em que ndo se sabe o tempo exato em que a falha ocorreu,
sabe-se apenas que se deu em um intervalo de tempo.

Para a andlise dos dados de sobrevivéncia, os tempos dos individuos observados #; sendo
totempoei (i=1,...,n) os individuos observados, a varidvel indicadora de falha ou censura 9

¢ representada da seguinte forma:

5 1, set; € um tempo de falha
| —

0, set; € um tempo de censura

2.2.2 Fungdo de Sobrevivéncia

Estima a probabilidade de um individuo sobreviver por mais do que um determinado
tempo ¢, segundo o evento de interesse. € uma das fungdes mais utilizadas no estudo da analise

de sobrevivéncia. Segundo Pinheiro (2022) é definida por:
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S(t)=P(T >1).

Note que, a fun¢do de sobrevivéncia pode ser obtida em termos da funcao de distribuicao
acumulada. Nesse contexto, a fun¢do de distribuicdo acumulada pode ser entendida como a
probabilidade de uma observac¢ao ndo sobreviver ao tempo 7. Segundo Pinheiro (2022) a funcdo

€ definida por:

2.2.3 Funcgao de Risco

A fungdo de risco A(¢) é definida como a probabilidade de um individuo sofrer o evento
em um intervalo de tempo, dado que ele sobreviveu até o tempo ¢, ou seja, € uma probabilidade
de falhar durante um intervalo de tempo muito pequeno. Seja 7 uma varidvel aleatéria que
corresponde o tempo até a ocorréncia de um evento, a funcdo € entido definida como:

Pt <T <t+AT >1)

A(t) = li )
®) Azlino At

2.2.4 Fungdo de Risco Acumulado

Outra funcio importante € a funcdo de risco acumulado, ela fornece a soma de todas as
taxas de falhas A («) dos individuos até o tempo 7, propriamente dita, a taxa de falha acumulada.
Esta é uma funcao que nao possui uma interpretagcdo direta, mas fornece informagao no que se

refere A funcio taxa de falha. E dada por:

2.3 Técnicas Nao-Paramétricas

Para a estimacdo da funcdo de sobrevivéncia pode se considerar técnicas paramétricas e
técnicas nao-paramétricas. As técnicas nao-paramétricas podem ser utilizadas para verificar se o
modelo paramétrico estd bem ajustado pois ndo estabelecem pressupostos sobre a distribui¢ao
dos dados. Segundo Colosimo e Giolo (2006) existem técnicas ndo-paramétricas para estimar
parametros em andlise de sobrevivéncia, obtendo a op¢ao de ajustar os dados utilizando-se os
modelos paramétricos probabilistico para tempo de falha. H4 dois estimadores ndo-paramétricos
mais utilizados: Kaplan-Meier e Nelson-Aalen. Neste trabalho sera utilizado o estimador de

Kaplan-Meier.
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2.3.1 Estimador de Kaplan-Meier

O estimador de Kaplan-Meier foi proposto por Kaplan e Meier (1958), € o estimador
mais utilizado em estudos clinicos de andlise de sobrevivéncia. Esse modelo € aplicado por
ser ndo viciado para amostras grandes e também por permitir a estimativa no tempo mesmo
possuindo casos censurados. Pelo estimador de Kaplan-Meier € possivel comparar os tempos
distintos de falhas através da curva de sobrevivéncia. Sua fun¢do de sobrevivéncia estimada
€ uma funcao “escada” pelo qual os “degraus” correspondem aos tempos distintos de falhas

observados. Considerando:

s 11 <t <...<t,os k tempos distintos e ordenados de falha;
* dj o nimero de falhasem¢;, j=1,...,k, e

* n; o nimero de individuos sob risco em 7;, ou seja, os individuos que nio falharam e ndo

foram censurados até o instante imediatamente anterior a ;.

O estimador de Kaplan-Meier ¢ definido por:

0 159 - L)

Jjitj<t Jjitj<t J

Breslow e Crowley (1974) destacam algumas propriedades desse estimador:

¢ ¢ fracamente consistente;

* converge assintoticamente para um processo gaussiano e

¢ estimador de méaxima verossimilhanca de S(z).

2.3.2 Comparagdo de Curvas de Sobrevivéncia

A comparacdo de curvas de sobrevivéncia tem sido muito procurada principalmente
na drea médica (BUSTAMANTE-TEIXEIRA et al., 2002). Estudos como este possibilitam a
comparacdo entre diversas categorias de uma tnica varidvel utilizando as curvas de sobrevivéncia
de uma técnica ndo-paramétrica. Na drea médica, como foi mencionado, o interesse principal é

avaliar se dois ou mais tratamentos sdo estatisticamente iguais.

2.3.2.1 Logrank

O teste de logrank proposto por Mantel (1966) foi utilizado nesse estudo para comparar
curvas de sobrevivéncia. Este teste € particularmente apropriado quando a razdo das fungdes de
risco dos grupos a ser comparados € aproximadamente constante.

Hipdteses para o teste:
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Hj : ndo ha diferencga entre as curvas de sobrevivéncia.
H, : hé diferenca entre as curvas de sobrevivéncia.

Suponha uma comparagao entre duas curvas de sobrevivéncia S (r) e S>(¢). Considere
ainda como #; <1, < ... <t sendo os tempos distintos de falha obtidos pela combinagdo de duas
amostras, d; o nimero de falhas, n; 0 nimero de individuos sob risco inferior a d; na amostra
combinada e respectivamente d;; e d;; na amostra i;i = 1,2 e j=1,... k. A estatistica de teste

logrank é dada por:

7 N b
Z]:I(d% w2j)
Zlf':l(vj)Z

sendo que para cada tempo distinto, d,; representa o nimero observado de falhas no grupo dois,

Y

woj =np;d jnjfl corresponde a média de falhas para o grupo dois e (V;), as varidncias para o
mesmo grupo. O teste tem uma distribui¢do qui-quadrado com 1 grau de liberdade e € baseado

na hipétese nula, ou seja, Hy : S1(t) = S»(¢).

2.4 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O Machine Learning é uma area derivada da Inteligéncia Artificial. Por meio de algo-
ritmos, dd aos computadores a capacidade de identificar padrdes em dados massivos e fazer
previsdes. Essa aprendizagem permite que os computadores efetuem tarefas especificas de forma
autdnoma, ou seja, sem necessidade de serem programados (IBERDROLA, 2023). Cada algo-
ritmo € responsdvel por um comando diferente e € a combinacao entre eles que permite aos
computadores tomarem decisdes de acordo com as situagdes ou informagdes que encontrarem
(NEOWAY, 2020).

2.4.1 Random Survival Forest (RSF)

Random Survival Forest (RSF) € um método desenvolvido para estender o algoritmo de
Random Forest (RF) ao cenario de dados de sobrevivéncia censurados a direita. O RSF calcula
uma RF usando o teste log-rank como critério de divisdo. Calcula os riscos cumulativos dos
n6s das folhas em cada arvore e a média deles no seguinte conjunto. A arvore cresce até o
tamanho méximo sob a condi¢do de que cada né terminal ndo tenha menos que um nimero
pré-especificado de mortes (LEE et al., 2018). As amostras que estdo fora sdo entdo usadas para
calcular o erro de previsao da funcado de risco cumulativo do conjunto. Tendo como estratégia

geral os seguintes passos:

* Passo 1. Desenhe B amostras bootstrap.

¢ Passo 2. Crie uma arvore de sobrevivéncia com base nos dados de cada uma das amostras
bootstrap b =1,...,B:
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— (a) Em cada n6 da arvore, selecione um subconjunto das varidveis preditoras.

— (b) Entre todas as divisdes bindrias definidas pelas varidveis preditoras selecionadas
em (a) , encontre a melhor divisdo em dois subconjuntos (os nds filhos) de acordo

com um critério adequado para dados censurados a direita, como o teste log-rank.

— (c) Repita (a)-(b) recursivamente em cada n¢ filho até que um critério de parada seja

satisfeito.

* Passo 3. Agregar informagdes dos nds terminais (nds sem divisdo adicional) das arvores

de sobrevivéncia B para obter um conjunto de previsao de risco.

O conjunto € construido pela agregacdo de estimadores Nelson-Aalen baseados em
arvores. Em cada né terminal de uma arvore, a fun¢do de risco cumulativo condicional é
estimada usando o Nelson-Aalen usando os dados “in-bag” (ISHWARAN et al., 2008).

Ayt = [ 20
0 Yy(s,x)
Sendo ﬁ; (ds,x) os eventos ndo censurados até o tempo s e ?b* (s,x) é o nimero em risco no

tempo s. A fun¢@o de sobrevivéncia do conjunto da floresta de sobrevivéncia aleatéria é

~ 1 & .
(1) = exp | = ¥ Apltfx)
b—1

Com o objetivo de avaliar a precisdo de um modelo, temos as estatisticas de desempenho.
Dentre elas temos Brier Score e C-index, que sdo calculadas com base na fun¢do de risco
acumulado de Nelson-Aalen para todas as arvores. Brier Score se aplica no conjunto de dados
de teste objetivando a avaliacao da qualidade das predi¢des, j4 a estatistica C-index refere-se a
avaliagc@o da precis@o no conjunto de dados de treino e, para isso, € utilizada nos dados Out-Of-
Bag (OOB), que sao dados separados ao se calcular as amostras com o intuito de utilizd-los para

medir o erro de previsao.

2.4.2 C-index

O indice de concordancia ou C-index é uma generalizacdo da 4rea sob a curva ROC
(AUC) que pode levar em conta dados censurados. Representa a avaliagdo global do poder de
discriminacao do modelo: € a capacidade do modelo de fornecer corretamente uma classificagcdo
confidvel dos tempos de sobrevivéncia com base nos escores de risco individuais (UNOA et al.,

2011). Pode ser calculado com a seguinte formula :

Yijlr<n - 1n>n - 6,

C-index =
Yijlr<t-6;

Onde:
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* 7, € a pontuagdo de risco de uma unidade de i
* ly<r; = 1 se Tj <Tj, caso contrdrio, € igual a 0
* ly;>n, = 1sen; > n;, caso contrario, € igual a 0

Similar a curva ROC, C-index = 1 corresponde a melhor previsdo do modelo, e C-index

= 0,5 corresponde a uma previsao aleatdria.

2.4.3 Brier Score

O Brier Score € usado para avaliar a precisao de uma func¢do de sobrevivéncia prevista
em um determinado momento ¢; representa as distancias quadradas médias entre o estado de
sobrevivéncia observado e a probabilidade de sobrevivéncia prevista e € sempre um nimero
entre 0 e 1, sendo 0 o melhor valor possivel.

Dado um conjunto de dados de N amostras, Vi € [[1,N], (X, 8;,T;) é o formato de um
ponto de dados e a funcdo de sobrevivéncia prevista é S (t,%),Vt € R": Na auséncia de censura

correta, o Brier Score pode ser calculada de modo que:

BS(t) = (1Ti>z—SA(t7fi))2

™=

1
N

i=1

No entanto, se o conjunto de dados contiver amostras censuradas a direita, serd necessario ajustar
a pontuacdo ponderando as distancias ao quadrado usando o método de probabilidade inversa de
pesos de censura. Sendo G(r) = P[C > t] o estimador da fungdo de sobrevivéncia condicional

dos tempos de censura calculados pelo método de Kaplan-Meier, onde C € o tempo de censura.

BS(t):lsz: (O—S(t,%))z-lngt@_l . (l_ﬁ(t’?i))z'lm
N ! G(T. ) G(l‘)

i=1 i

Como referéncia, um modelo util tera um Brier Score abaixo de 0,25.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Primeiramente foi efetuada uma andlise descritiva afim de verificar o comportamento dos
dados. Na Figura 2 temos a representacdo gréfica das varidveis faixa etdria, extensdo do tumor
e meio de diagndstico. Podemos observar que cerca de 46% das mulheres diagnosticadas com
cancer de mama estao na faixa etdria de 41 a 60 anos, aproximadamente 34% estdo na faixa de
61 80 anos, 12,8% de 21 a 40 anos e 7,2% de 81 anos ou mais. Considerando a extensao do
tumor, vemos que 34% das mulheres foram diagnosticadas no grau de tumor localizado, 22,8%
no grau de metdstase (avancado) e cerca de 43% nao se tem informacgdo. Observamos também

que cerca de 82% foram diagnosticadas pelo meio de histologia do tumor primério.

Figura 1 — Frequéncia de casos de cancer de mama por faixa etdria, extensdo do tumor e meio de
diagndstico respectivamente.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

Na Tabela 2 podemos observar o percentual de censuras e 6bitos para as varidveis em
andlise. Em relacdo a varidvel extensao das mulheres diagnosticadas com cincer de mama que
possuiam um tumor localizado, 89,02% (737) faleceram de cancer de mama e aquelas que
possuiam um tumor em metdstase, 94,65% (495) faleceram pelo mesmo motivo. Na varidvel
faixa etdria, 95,52% (1.001) das mulheres que tinham idades de 41 a 60 anos faleceram e 88,14%
(156) das que tinham 81 anos ou mais falharam. Na varidvel meio de diagnéstico, todas as

mulheres que foram diagnosticadas por meio de andlise das células (citologia), vieram a 6bito.
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Tabela 2 — Percentual de censuras e dbitos para as covaridveis em estudo dentro de cada categoria.

Variavel Classificacao Censuras Censuras Obitos
+ Obitos (em %) (em %)
1: Localizado 829 10,98% 89,02%
Extensao 2: Metastase 523 5,35% 94,65%
3: Sem informacao 985 4,67% 95,33%
1: 21 a40 288 3,12% 96,87%
Faixa etdria 2:41 a 60 1.048 4,48% 95,52%
3:61a80 824 10,68% 89,32%
4: 81 ou mais 177 11,86% 88,14%
1: Citologia 110 0% 100%
2: Clinico 79 2,53% 97,47%
3: Histologia da metéstase 11 9,09% 90,91%
Meio de diagndstico  4: Histologia do tumor primd- 1.935 7,710% 92,30%
rio
5: Pesquisa 104 9,62% 90,38%
6: Somente por declaracdo de 2 0% 100%
6bito - SDO
7: Sem informagao 96 3,13% 96,87%

Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

Na Figura 3 temos a curva de sobrevivéncia e o estimador de risco para as mulheres
diagnosticadas com cancer de mama. A partir da analise grafica e dos dados fornecidos pelo
modelo de sobrevivéncia foi observado que o tempo mediano de sobrevivéncia foi de 28 meses,
indicando que 50% (1.168) das pacientes faleceram antes do 28° més e 50% (1.169) depois.
Observamos também que o risco de ocorréncia da falha, isto €, o risco de morte, aumenta

consideravelmente ao decorrer do tempo.

Figura 2 — Curva de sobrevivéncia e estimador de risco (Kaplan-Meier) para mulheres diagnosti-
cadas com cancer de mama
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Fonte: Elaborada pela autora, 2023.
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Analisando a Figura 4, podemos observar que as pacientes na faixa etdria de 21 a 40 anos
possuem maior probabilidade de sobrevivéncia até o 28° més. A partir desse més, pessoas com
faixa etdria de 41 a 60 anos tiveram uma probabilidade de sobrevivéncia maior comparada as
demais curvas. As pessoas com 81 anos ou mais possuem o tempo de sobrevivéncia menor e
risco elevado de morte.

As pessoas diagnosticadas através da pesquisa tiveram uma probabilidade de sobrevivén-
cia superior em comparacio com as demais curvas, Até o 40° més o risco de obter o evento de
interesse oscila entre pessoas diagnosticadas pela histologia da metastase e exames clinicos.

As mulheres diagnosticadas com tumor localizado possuem um maior tempo de sobrevi-
véncia e risco menor de morte, enquanto as pacientes com mestastase possuem menor tempo de
sobrevivéncia e risco elevado de morte.

Foi aplicado o teste logrank com o objetivo de comparar as curvas de sobrevivéncia de
cada grupo de varidveis (faixa etdria, meio de diagndstico e extensao). Considerando as hipdteses
Hy : ndo ha diferenca entre as curvas de sobrevivéncia e Hj : hé diferenga entre as curvas de
sobrevivéncia, foi verificado nas varidveis em estudo,faixa etaria, meio de diagndstico e extensao,
que o p-valor foi menor que 0,05, sendo assim, rejeitamos a hipétese nula Hy : € podemos afirmar

que ha diferenca significativa entre as curvas de sobrevivéncia das varidveis em estudo.

Figura 3 — Comparagdo entre curvas de sobrevivéncia e estimador de risco (Kaplan-Meier) por
covaridvel para mulheres diagnosticadas com cancer de mama
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3.1 Random Survival Forest

Nesta secao serdo apresentados os resultados obtidos com a aplicag@o das técnicas de
Random Survival Forest (RSF). Foram utilizados os conceitos basicos de Machine Learning para

divisao dos dados, sendo 70% para treino e 30% teste.

Tabela 3 — Saida do modelo de RSF

Tipo Survival
Numero de arvores 1000
Numero de varidveis independentes 3
OOB erro de performance (1-C) 0.45581
Brier score 0.09

Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

Na Tabela 3 temos a saida do modelo de RSF, que foi ajustado com todas covaridveis
para 1000 amostras bootstrap. Vemos que o erro associado a performance do modelo € de
aproximadamente 0,45, com isso temos que a taxa C-index, que mede a preditividade do modelo,
ou seja, o quanto o modelo previu corretamente, com base nos dados de treino e teste, é de
aproximadamente 0,55 (55%). No calculo do Brier Score, que € uma maneira de quantificar
0 quao precisa € a previsao, foi obtido o valor de 0,09 indicando um bom desempenho para o

modelo preditivo, pois este deve estar abaixo de 0,25 para indicar uma boa precisdo do modelo.

Figura 4 — Gréfico de selecdo de varidveis pela estatistica VIMP.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

Podemos observar na Figura 6 o grifico de sele¢do de varidveis pela estatistica VIMP,
onde cada barra representa o valor de impacto das varidveis no modelo. Temos que a variavel
que indica a extensdo do tumor apresenta um maior impacto no modelo, enquanto a variavel
que indica o meio de diagndstico apresenta um impacto ligeiramente negativo. Ao retirar a
varidvel meio de diagndstico foi observado valores piores para as métricas C-Index e Brier Score,

desse modo optou-se por permanecer com o modelo RSF completo. Na Figura 7 temos uma
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comparacio entre curvas de sobrevivéncia utilizando os modelos de Kaplan Meier (KM) e RSF.
Vemos que a curva do modelo de RSF até o 100° més possui a previsido préxima ao modelo de

Kaplan Meier, apds esse periodo apresenta uma ligeira diferenca entre as curvas.

Figura 5 — Comparacao entre curvas de Kaplan Meier e Random Survival Forest
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Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

No artigo de Santos et al. (2019) se discute sobre a capacidade preditiva dos modelos
de Machine Learning, onde os modelos ajustados nao obtiveram boas performances preditivas.
Entre outras caracteristicas, esse cendrio pode estar relacionado a disponibilidade de um nimero
reduzido de observagdes, sobretudo de observacdes com desfecho presente, ou de preditores
para o treinamento e, mais frequentemente, ao sobreajuste do modelo para os dados existentes,
no caso de algoritmos mais flexiveis (BUTCHER; SMITH, 2020). Esse é o caso desde estudo,
em que apresentou um erro de performance de 0,45 (45%).

E importante destacar que mesmo um modelo preditivo com bom poder discriminatério e
bem calibrado pode ndo se traduzir em melhores cuidados a satide, pois uma predi¢do acurada
ndo diz o que deve ser feito para modificar o desfecho sob andlise (CHEN; ASCH., 2018). Além
disso, modelos preditivos de 6bito, bem como de doencas cronicas podem basear-se ndo sé em
fatores de risco modificdveis, mas também em caracteristicas biologicas ndo modificaveis, como
idade e sexo, que, embora contribuam para a performance preditiva do modelo, podem nao ser

relevantes em estratégias de prevencdo ou controle (MENA et al., 2012).
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4 CONCLUSAO

Através da andlise de sobrevivéncia e estimativas de Kaplan Meier foi possivel concluir
que o risco de falecimento por ciancer de mama aumenta com o passar dos meses € esse
risco aumenta consideravelmente quando a paciente apresenta um tumor em metastase. As
mulheres com idade acima de 80 anos possuem um maior risco de morte enquanto mulheres
com idade entre 21 e 40 anos possuem maior probablidade de sobrevivéncia até o 28° més apds
o diagnéstico.

Utilizando as técnicas de Random Survival Forest foi possivel constatar que a extensao
do tumor possui um maior impacto na sobrevivéncia das pacientes. Além disso podemos ver que
o modelo de RSF pode ser um método interessante quando € preciso analisar um grande conjunto
de dados, pois apesar de ter apresentado um valor de 0,45 para o erro de performance do modelo

foi obtido uma previsao préxima ao modelo de Kaplan Meier até o 100° més de diagndstico.
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