Monogr afia de Especializacao

APLICACAO DO MODEL O DE REGRESSAO DE COX

Maria Helena Rigéao

PGEMQ

SantaMaria, RS, Brasi

2004

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

APLICACAO DO MODEL O DE REGRESSAO DE COX

por

Maria Helena Rigéao

Monografia apresentada ao Curso de Especializacdo em
Estatistica e Modelagem Quantitativa, da Universidade
Federal de Santa Maria (UFSM, RS), como requisito parcial
para a obtencéo do grau de
Especialista em Estatistica e Modelagem Quantitativa

PGEMQ

SantaMaria, RS, Brasil

2004

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

Universidade Federal de Santa Maria
Centro de Ciéncias Naturais e Exatas
Curso de Pos-Graduacdo em Estatistica e Modelagem
Quantitativa

A Comissao Examinadora, abaixo assinada,
aprova a Monografia de Especializacéo

APLICACAO DO MODEL O DE REGRESSAO DE COX

elaborada por
Maria Helena Rigéao

como requisito parcial para a obtencéo do grau de
Especialista em Estatistica e Modelagem Quantitativa

COMISSAO EXAMINADORA:

Anaelena Braganca de Moraes Ethur
(Presidente/Orientadora)

Rosdaine Ruviaro Zanini
(Co-COrientadora)

Adriano M endonca Souza

Santa Maria, 4 de junho de 2004

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

E preciso amar, amar, amar e nada mais.
Pe. Pio de Pietrelcina

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

A

Aurora

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

Agradeco atodos que contribuiram na elaboracéo deste trabalho
e, particularmente, Anaelena Braganca de Moraes Ethur, orientadora,
Roselaine Ruviaro Zanini, co-orientadora, Adriano Mendoncga Souza,
Ari Edson Poloni de Quevedo, Edith Maria Formentini Chiesa, Maria
de Loudes Zanini e Rubem Pereira dos Santos.

vi

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com


http://www.fineprint.com

SUMARIO

LISTADE TABELAS......coo e iX
LISTA DE FIGURAS.......oiitiiieiiiesese ettt xi
RESUMO ... Xli
ABSTRACT .. XIil
LINTRODUGAO ...ttt 1
1.1 ODJELIVOS. ...cccvviiiiieiiieiee et s 3
1.2 Estruturado trabalno .........cocevvieeiii 3
2 REVISAO DA LITERATURA ..o 4
2.1 Tempo de sobrevida, t........coocvveeiieriiiie e 4
2.2 CONSUIA ..t e ettt e e etee ettt e e s e s e snneee e sneeee e e nnneeeas 5
2.3 FUNGd0 de sobrevida (L) .....ccveveeerereiinesie e 7
2.4 Funcéo taxade falhaou taxade risco, h(t).........cccceeeeeenennne. 8
2.5 Estimacao de S(t) @ H(L) ....oovvvrveenieeiee e 11
2.5.1 Funcéo de sobrevida empirica para dados sem censura.... 11
252 TabalasdeVvida........ccooviiiiiiiiniiiee e 12
2.5.3 Estimador de Kaplan-Meer.........ccccoovnviviveeiin e, 13
2.5.4 Modelo deregressio de COX......oovvvvevveeeciieeesieecieeesiieeens 14
2.5.4.1 Estimagéo dos coeficientes b do modelo de Cox........... 16
2.5.4.2 Testes de significancia dos co€ficientes........................ 18

Vii

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

2.5.4.3 Teste paraa comparagcao de modelos..........cccceeveenneee. 20

2.5.4.4 Estimagdo de funcdes relacionadas com hg(t)................ 20
2.5.4.5 Técnicas para verificar a proporcionalidade de riscos... 21
2.6 Comparacéo de curvas de sobrevida..........ccccceeeveeecieeeen. 23
SMETODOLOGIA ..ottt e 26
ARESULTADOS......oo ettt 28
4.1 DeSCriCa0 daamOStra..........ccveeveeeeiiveeiiiieeeirieeseeessreeeenee s 28

4.2 Analise de sobrevida usando o estimador de Kaplan-Meier 29

4.2.1 Andlise de sobrevida por tipo de cirurgia..........ccccceerveee.. 30
4.2.2 Andise de sobrevida por estagio dadoenca..................... 31
4.2.3 Andise de sobrevida por tipo de tratamento cirdrgico ..... 32
4.3 Modelo deregressdo de COX.....couvvvvreeeiiieeeciieeeriee e e 33
4.3.1 Modelo 1 - Com acovariavel Cirurgia........ccceeevveenveennee. 34
4.3.2 Modelo 2 - Com acovariavel estégio.......ccevvvveevveiuennnnns 35
4.3.3Modelo 3- Com acovariave idade..........ccccoveeveeiinnee 36
4.3.4 Modelo 4 - Com acovariavel tratamento...........ccceeveenee. 37
4.3.5Modelo 5 - Com todas as covaridveis significativas......... 39
4.3.6 Modelo 6 - Com as covariaveis cirurgia e estagio............ 40
4.3.7MOAE O FINal ... 41
4.3.8 Teste gréfico paraaproporcionaidade..............ccuu....... 42
4.3.9 Teste de covariavel dependente do tempo...........ccueeu.e...e. 43
5 CONCLUSADQ ..ottt 46
6 REFERENCIASBIBLIOGRAFICAS......coooeeeeevrerrreeen, 49
7 APENDICE ....cooiiiieieieiiecssieise et essessees 50

viii

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

LISTA DE TABELAS

TABELA 01 - Tabela de contingéncia gerada no tempo t................. 24
TABELA 02 - DistribuiGao dos paCientes...........c.cceveereerernesneeenenns 29
TABELA 03 - DistribuiGao por CIrurgia.........ccueveeerreeseeseeeseesneenns 34

TABELA 04 - Modelo 1 deregressdo de Cox - covariavel cirurgia.. 34
TABELA 05 - Teste darazéo de verossimilhangcado modelo 1........ 35
TABELA 06 - Distribuicéo por estagio dadoenca..............cceeneeee. 36
TABELA 07 - Modelo 2 de regresséo de Cox - covariavel estagio... 36
TABELA 08 - Teste darazao de verossimilhanca do modelo 2........ 36
TABELA 09 - Distribui¢do por idade...........cccooeierieriinieiieeieeee 37
TABELA 10 - Modelo 3 deregressdo de Cox - covariavel idade..... 37
TABELA 11 - Teste darazéo de verossimilhanca do modelo 3........ 37

TABELA 12 - DistribuiGao por tratamento............ccceeeeverrerverieenens 38
TABELA 13- Modelo 4 de regressdo de Cox - covariavel tratamen-
L0 ORI 38
TABELA 14 - Teste darazao de verossimilhancado modelo 4........ 38
TABELA 15 - Distribuic&o por cirurgia, estégio e tratamento.......... 39
TABELA 16 - Modelo 5 de regressdo de Cox - andlise multipla das
(o0 = = (V7= 39
TABELA 17 - Teste darazéo de verossimilhanga do modelo 5........ 40
TABELA 18 - Distribuicéo por cirurgiae estdgio .........ccceeveeevnennee. 40
ix

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

TABELA 19 - Modelo 6 de regressdo de Cox - covariaveis cirurgia e

(< = o 1o OSSOSO USROS 41
TABELA 20 - Teste darazéo de verossimilhanga do modelo 6........ 41
TABELA 21 - Modelo de regressdo de Cox final, com a covariavel
(=S 7= 0 [ o OSSR 42
TABELA 22 - Modelo com a covariavel dependente do tempo........ 43
TABELA 23 -Banco dedados..........ooovveeeeeeeieeceeeieeeeee e e e e eeeeeeeeeens 51
X

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 - Curvade sobrevida..........cceeveeeneenieeneeeee e 8
FIGURA 2 - Curvade sobrevidaglobal ............cccoevvceeiieciecinnnen, 29
FIGURA 3 - Curvas de sobrevida por tipo de cirurgia.........ccceeuve. 30
FIGURA 4 - Curvas de sobrevida por estadiamento da doenca......... 31
FIGURA 5 - Curvas de sobrevida por tipo de tratamento.................. 33
FIGURA 6 - Curvas comparativas por estédgio dadoenca................. 42

FIGURA 7 - Gréficos da funcéo de sobrevida por estégio da doencad4

Xi

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

RESUMO
Monografia de Especializacao
Curso de Pés-Graduacdo em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

APLICACAO DO MODELO DE REGRESSAO DE COX
Autora: MariaHelena Rigao
Orientadora: Anaelena Braganca de Moraes Ethur
Co-Orientadora: Roselaine Ruviaro Zanini
Santa Maria, 4 de junho de 2004.

O principal propésito, desta pesquisa, foi estudar a andlise de
sobrevida, ou técnicas estatisticas para dados censurados. Nessa
andlise, a variavel resposta € o tempo até a ocorréncia de um evento,
denominado tempo de falha. Neste trabalho, realizou-se o estudo do
model o de regressdo de Cox e a aplicacdo do mesmo em dados da area
médica. Para essa andlise, utilizou-se dados obtidos no Hospital
Universit&rio de Santa Maria, referentes a 69 pacientes atendidos e
acompanhados no periodo de 1991 a 1999. Apds diagndstico
confirmado de cancer no aparelho digestivo, foram acompanhados até
amorte, ou o fim do estudo, ou a perda do seguimento. As covariaveis
avaliadas foram: idade, tipo de cirurgia, estédgio da doenca, tipo de
tratamento cirdrgico e data de 6bito, ou de censura. A funcdo de
sobrevidafoi estimada através do método de Kaplan-Meier, e os teste
Log-rank e qui-quadrado foram utilizados para a comparacédo das
curvas de sobrevida. Na modelagem dos dados, utilizou-se o0 modelo
de regressdo de Cox. A idade média dos pacientes foi de 60 anos,
sendo que 71% delesfoi adbito. O tempo mediano de sobrevidafoi de
12 meses. A andlise de sobrevida, através do método Kaplan-Meier e
teste Log-rank, mostrou que as curvas de sobrevida, por tipo de
cirurgia, ndo apresentaram diferenca significativa (p>0,05), sendo que
as curvas de sobrevida, por estagio de doenca e por tipo de tratamento,
foram significativamente diferentes (p<0,05). A regressdo de Cox
mostrou que o modelo gustado, para os dados, incluiu apenas a
covariavel estagio (p=0,001), verificado pelo teste da razdo de
verossimilhanga parcial e teste de Wald. Concluiu-se, pelo modelo
encontrado, que o risco de 6bito aumenta com o avancgo do estagio da
doenca.

Xii
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ABSTRACT
Monografia de Especializacdo
Curso de Pés-Graduacdo em Estatistica e Model agem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

APLICACAO DO MODELO DE REGRESSAO DE COX
(The Cox Regression Model Application)
Author: Maria Helena Rigéao
Adviser: Anaelena Braganca de Moraes Ethur
Co-Adviser: Roselaine Ruviaro Zanini
Santa Maria, June, 4™, 2004.

The main purpose of this research was study the survival
analyses by statistics techniques to censored data. In this case the
outcome variable is the time until the event occur, called failure time.
In this research we studied the Cox Proportional Hazard Model with
application in medical data. For the analyses we used data from
Hospital Universitério de Santa Maria using afollow-up of 69 patients
enrolled in the study from 1991 to 1999. After a confirmed diagnosis
of system digestive cancer, members were followed until death or
until the end of the study or until the subject was lost to follow-up.
The covariates analyzed were: age, type of surgery, disease stage, type
of treatment and date of the death or censored. The survival function
was estimated by Kaplan-Meer method and Log-rank and Chi-square
tests were used to compare the survival curves. The Cox Proportional
Hazard Model was used to model the survival time data. The mean
age was 60 years and 71% died because the cancer. The median
survival time was 12 month. The Kaplan-Meier and Log-rank analysis
showed that the survival curves by surgery type were not significantly
different (p>0.05) and the survival curves by disease stage and
treatment type was significantly different (p<0.05). The Cox
regression model obtained included just the covariate disease stage
(p=0.001), tested by partial likelihood ratio and Wald tests. The
conclusion was that the death risk increase with the increased of the
disease stage and thisis expected.

Xiii
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1 INTRODUCAO

A andlise de sobrevida é o conjunto de técnicas e modelos
estatisticos utilizados na andlise do comportamento de variaveis
aleatdrias positivas. E uma das éreas da estatistica que mais tem
crescido nos ultimos anos. Nesse tipo de andlise, avariavel resposta €,
geralmente, o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse. Esse
tempo é denominado tempo de falha, podendo ser o tempo até afaha
de um equipamento, a morte de um paciente, bem como até a cura ou
recidiva de uma doenca. A principal caracteristica de dados de
sobrevida € a presenca de censura, que € a observacdo parcia da
resposta (Colosimo, 2001).

Em engenharia, s&0 comuns os estudos onde produtos, ou
componentes, sdo colocados sob teste para se estimar caracteristicas
relacionadas aos seus tempos de vida. Os engenheiros denominam
essa area de confiabilidade. O mesmo acontece em ciéncias sociais,
onde vérias situagfes de interesse sdo estudadas envolvendo dados
censurados. Estudiosos do trabalho concentram-se em mudancas de
empregos, promoces e aposentadoria. Demodgrafos pesquisam
nascimentos, mortes, casamentos, divorcios e migragoes. Educadores
estudam o tempo de permanéncia de alunos na escola. Na érea da

salde, desgja-se identificar fatores de progndstico, ou de risco, para
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uma certa doenca, ou comparar tratamentos de interesse em um estudo
clinico controlado (Colosimo, 2001).

Assim como em qualquer andlise estatistica, 0 passo inicia da
andlise de sobrevida consiste na descricdo dos dados. Técnicas
estatisticas ndo-paramétricas séo, freqlentemente, utilizadas para esse
fim. Entre elas, o estimador de Kaplan-Meier para a funcéo de
sobrevida, e o teste Log-rank para comparar fungdes de sobrevida.

A andlise estatistica final de dados de sobrevida €, geralmente,
realizada utilizando-se model os de regressao. Existem duas classes de
modelos de regressdo: os modelos paramétricos, denominados
model os de tempo de vida acelerada, e os model os semi-paramétricos,
chamados model os de riscos proporcionais, ou model o de regressao de
Cox, que é o assunto do presente trabal ho.

O modelo de regresséo de Cox, extensivamente usado em
estudos médicos, € composto pelo produto de dois componentes, um
ndo-paramétrico e outro paramétrico. Segundo Kleinbaum (1996), a
popularidade do modelo justifica-se pela presenca do componente n&o
paramétrico, que da maior flexibilidade ao modelo. Sua importancia,
na pesguisa clinica, pode ser evidenciada pela quantidade de citactes
feitas em publicacdes especializadas da area.

Pelo citado acima, justifica-se o interesse no estudo do modelo de
regressdo de Cox, bem como uma aplicacdo do mesmo na &ea
médica, contribuindo com um texto que sirva como um subsidio

tedrico para futuras pesquisas.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral
Realizar um estudo sobre o modelo de regresséo de Cox, bem

como uma aplicagdo utilizando dados da &rea médica.

1.1.2 Objetivos especificos

- Estudar o modelo de regresséo de Cox;

- Construir um material tedrico, para subsidio de outros pesquisadores;
- Aplicar o método em dados reais da &rea médica;

- ldentificar as questdes relacionadas a bancos de dados e suas

implicagdes na utilizagdo de programas computacionais estatisticos.

1.2 Estrutura do trabalho

O presente trabal ho € estruturado da seguinte forma:

- No Capitulo 1 tem-se a introducéo, objetivos e estrutura do
trabal ho;

- No Capitulo 2 apresenta-se arevisdo de literatura, constando da
teoria relacionada ao assunto;

- No Capitulo 3 descreve-se 0 método utilizado no trabal ho;

- No Capitulo 4 apresenta-se a aplicagcdo e a discussdo dos
resultados;

- No capitulo 5 apresenta-se as conclusdes do estudo.

As referéncias bibliogréficas, e o apéndice, encerram o presente
trabal ho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A andlise de sobrevivéncia, ou de sobrevida, € uma area da
estatistica que se ocupa do estudo de técnicas e model os utilizados no
estudo do tempo de sobrevivéncia, ou sgja, do tempo até a ocorréncia
de um evento de interesse, sendo o tempo a varidvel resposta
(Colosimo, 2001).

A diferenca entre a andlise de sobrevida, e as outras andlises
estatisticas, conforme Kleinbaun (1996), é a presenca de dados
censurados, para os quais o tempo de sobrevida ndo é determinado. A
andlise de sobrevida, entdo, fornece métodos capazes de incorporar as
informagdes que sdo proporcionadas por dados censurados. Os
métodos mais utilizados sdo: Funcdo de sobrevida empirica; Tabelas
de vida; Estimador de Kaplan-Meier; Modelo de regresséo de Cox.

A seguir, serdo definidos alguns conceitos importantes em
andlise de sobrevida para, posteriormente, desenvolver-se a teoria do
modelo de regresséo de Cox, que € o0 objeto deste trabal ho.

2.1 Tempo de sobrevida, t

E o tempo observado desde a entrada do individuo, no estudo, até
a ocorréncia de um evento de interesse. Pode-se observar trés
elementos gque constituem o tempo de sobrevida:
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Tempo inicia
Refere-se ao tempo (data) de inicio do estudo. Durante o periodo
pré-determinado, para o estudo, pode-se observar diferentes
individuos com diferentes datas de incluséo.
Escala de medida
Refere-se ao tempo real de observacéo, ou sgja, pode-se definir
estudos onde o tempo observado € o nimero de anos gque o individuo
levou até a ocorréncia do evento de interesse, ou, ainda, 0 nimero de
semestres, nUmero de meses, etc.
Evento de interesse ou falha
Refere-se ap evento de interesse que, geramente, é indesgjavel,
como, por exemplo, a morte de um paciente, a recidiva de uma

doenca, etc.

2.2 Censura
Ao andlisar dados de sobrevida, muitas vezes ocorrem
informagdes incompl etas sobre o tempo de sobrevida, caracterizando,
assim, a presenca de dados censurados.
Séo, geramente, trés as razdes pelas quais a censura pode
ocorrer:
N&o ocorre o evento de interesse antes do fim do estudo;
O individuo é “perdido” durante o periodo de estudo;
O individuo retirou-se do estudo porgue morreu (se amorte ndo é o
evento de interesse), ou alguma outra razao.
E importante observar que todos os dados devem ser utilizados

na andlise, pois mesmo gue as informacdes sgjam incompletas, ou
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censuradas, elas fornecem informacdes sobre o tempo de vida dos
individuos, e a omissdo desses dados, nos calcul os estatisticos, levaria
a conclusdes viesadas.
Os tipos de censuras existentes sao:
CensuraTipo |

E a que ocorre quando o estudo termina apGs um periodo pré-
estabelecido de tempo. Quando uma amostra de n individuos entra
junto no experimento, possuindo, assim, 0 mesmo tempo técnico de
observacdo, o tipo de censura € dita simples, quando os individuos
entram no experimento em tempos diferentes, tem-se a censura do
Tipo | multipla.

CensuraTipo Il

Ocorre quando uma amostra de n individuos é observada até que
r (r<n) falhas ocorram. Assim, colocam-se n unidades em teste e
terminase 0 experimento apds a ocorréncia da r-ésima faha O
numero de falhas r € fixado antes da realizacdo do experimento e o
tempo,, para o término do experimento, € aleatorio.

Os n-r individuos restantes sdo as censuras do Tipo |1. Ela é dita
censura simples quando todos os individuos sdo colocados ao mesmo
tempo no experimento, e miltipla quando os individuos entram em
tempos distintos no experimento.

Censurado Tipo aeatoria

E a que mais ocorre na prética médica, quando o paciente é
retirado no decorrer do estudo sem ter ocorrido a falha, ou quando o
paciente morre por uma razdo diferente da estudada. Os individuos

entram no estudo de modo aleatério de acordo com o tempo de estudo.
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Na censura aleatéria podem ocorrer 0s seguintes casos:
Observactes perdidas. o individuo muda-se para outra localidade
desconhecida, ou abandona o tratamento;
Retirado do experimento: o individuo néo se adapta ao tratamento
e € necessario retir&lo;
Término do estudo: o tempo pré-determinado para o estudo

termina e o individuo sobreviveu a esse tempo.

2.3 Funcéo de sobrevida, S(t)

A funcdo de sobrevida determina as probabilidades de sobrevida
para diferentes valores de t, ou sgja, S(t) € a probabilidade de um
individuo sobreviver durante algum tempo especificado t (Colosimo,
2001).

Se T é uma varidvel aeatéria que representa o tempo de

sobrevida até o evento falha, afuncéo de sobrevida é:
SH)=P(T>t)=1-P(T£1t) =1-F({) D
sendo F(t) a funcdo acumulada de probabilidade, que representa a

probabilidade de um individuo sobreviver, a partir do tempo de
origem, mais de t unidades de tempo (Colosimo, 2001).

F(t) =P(T£1) = ¢ (u)du (2)

As principais caracteristicas da fungdo de sobrevida séo:

S(t) é uma funcéo decrescente;
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No tempo t = 0, S(t) =1, isto €, no comego do estudo, umavez que
ndo possa ter ocorrido ainda nenhum evento, a probabilidade de

sobreviver é 1.

limS(t) = 0, isto é a medida que o periodo de estudo cresce,

diminui a probabilidade de sobrevida, o que faz com que a curva caia
para zero (Colosimo, 2001).
A representacéo gréfica da funcéo de sobrevida S(t) € mostrada

na Figural.

|
|
|
] -

FIGURA 1 — Curvade sobrevida

2.4 Funcao taxa de falha ou taxa de risco, h(t)
A probabilidade de umindividuo falhar no intervalo [t,, t,) é

P(t.£ T <t) = S(t1) — S(tr) (3)
pois:
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P(t1£ T< tz) = P(T < tz) - P(T £ t]_)
=[1- $(t2)] - [1- S(ta)]
= 8(t2) - S(t2)

A taxa de falha no intervao [t;, t, ) é a probabilidade de um
individuo falhar nesse intervalo, dado que ndo tenha falhado antes de

t,, dividida pelo tamanho do intervalo, isto &

S(tl) - S(tz)
(tz - tl)S(tl)

pois:

(4)

P, £T<L]CG[T3 t,])

PLET<t/T3t)=
(l 2 l) DtP(T3tl)

_ P(t,ET<t,)
DtP(T3 t,)

- St)- St,)
Dt (t,)
Redefinindo o intervalo [t;, t; ) como [t, t+Dt), a taxa de falha,

nesse interval o passa a ser:

PLET <tp/ T2ty = o) - b)) _ SO- St+ D)
(t, - 1)) Dt (t)

Fazendo Dt bem pequeno, isto é, Dt ® 0, tem-se afuncgéo taxa de

falha, definida como:
h(t) = fjm X0 X+ D0

m
Dt® 0 Dt S(t)
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gue representa a taxa de falha instantanea, condicional a sobrevida do
individuo até o tempo t (Colosimo, 2001).

A funcdo taxa de falha h(t) € atil para descrever o tempo de vida
dosindividuos, ou sgja, descreve aformaem que ataxainstantanea de
faha muda com o tempo, podendo ser constante, crescente ou
decrescente.

Desenvolvendo h(t), tem-se:

h(t) = fjm X0 XL+ D0
Di® 0 DtS(t)

Substituindo S(t) por 1-F(t), onde F(t) é a funcdo acumulada de
probabilidade de T, tem-se:
. [1- F(t)]- [1- F(t+Dt)]

h(t) = lim
Di® 0 DtS(t)
_ jim F(t+ D0 - F(t)
DI® 0 DtS(t)
_ IimF(t+Dt)— F(t) N 1
D@ 0 Dt S(t)
entdo

h(t) :% , onde f(t) éafuncdo dadistribuicdo de T.
Sabe-se que

I PN
() == o SO=-S(

assm:
l
n(t) = - 1 sw
S(t) S(t)
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Integrando a funcdo taxa de falha h(t), temse a funcéo
acumuldada de taxa de falha, indicada por H(t), definida por:

_ - S(t)
H(t) = g2
t=4q 0
H(t) =- InS(t)

Pode-se, entdo, escrever afuncéo de sobrevida S(t) em fungdo da
taxa de falha acumulada H(t).

S(t) =e "™

2.5 Estimacéao de S(t) e H(t)

A estimagéo da funcéo de sobrevida (t), e da funcéo acumulada
da taxa de falha H(t), realizada a partir dos tempos de sobrevida
observados, pode ser feita utilizando-se procedimentos paramétricos
ou procedimentos ndo-paramétricos. Os procedimentos paramétricos,
sd0 agueles onde a forma da distribuicdo de probabilidade de T é
conhecida. As distribui¢bes mais utilizadas, para descrever a variavel
T, nesses casos, sao: distribuicdo exponencial, Weibull, Gamma e
lognormal. Quando a estimacdo é feita utilizando-se procedimentos
ndo-parameétricos, a forma da distribuicdo de probabilidade de T néo
precisa ser especificada. Dentre esses procedimentos, destacam-se:
Funcéo de sobrevida empirica; Tabelas de vida; Estimador de Kaplan-
Meier e o Modelo de regresséo de Cox.

2.5.1 Funcao de sobrevida empirica para dados sem censura

E afuncao utilizada na auséncia de censura, definida como:

11
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n° de observagdes que ndo falharam até o tempo t
n° de observagdes no estudo

St) = (5)

é(t) € uma funcéo escada com degraus nos tempos observados de

faha de tamanho 1/n, onde n € o tamanho da amostra. Se existirem
empates em um certo tempo t, o tamanho do degrau fica multiplicado
pelo nimero de empates.

2.5.2 Tabelasde vida

S80 procedimentos de estimacdo que mostram a estrutura do
tempo de sobrevivéncia para grupos homogéneos de individuos,
guando esses tempos sdo submetidos a censura. Quase sempre, em
tabelas de vida, os intervalos de tempo sdo de mesmo comprimento, o
gual deve ser tdo pegueno quanto possivel, de acordo com a precisao
dos valores observados, para permitir melhores estimadores.

As tabelas de vida sdo instrumentos estatisticos antigos, sendo
usadas pelas companhias de seguro desde o século XVII (Soares &
Bartman, 1983).

A construcéo de uma tabela de vida consiste em dividir o eixo do
tempo em um certo nimero de intervalos de tempo. Supondo que o
eixo do tempo foi dividido em k+1 intervalos, com 0s seguintes
pontos de corte: ty, ty, ..., tx. AsSim:

li=[tint);i=1, .., k+1
sendo:
to=0;

tk+l:+¥.

12
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Entdo, o estimador databela de vida é dado por:

S(t) = (1- gy)(1- G2) ... (1-qy), comt T [t ), (6)

sendo:
g = probabilidade de um individuo fahar no intervalo [ti, t)
sabendo-se que ndo falhou atét.,, ety = 0.

Para estimar g, utiliza-se:

n°de falhas no intervalo [t ,t.) @)
n° de censuras em [t ,t,)
2

n°sob risco emt, -

sendo gque o segundo termo do denominador da equacéo (7) indica que
as observagdes censuradas, no intervalo [t;.4, t)), Sdo tratadas como se
estivessem sob risco durante a metade do intervalo considerado. Uma
estimativa gréfica, para a funcéo de sobrevida, é uma funcdo escada,
com valor constante em cada interval o de tempo (Colosimo, 2001).

2.5.3 Estimador de Kaplan-Meier

Este método, proposto por Kaplan-Meier (1958), € utilizado para
a estimacdo ndo-paramétrica da funcéo de sobrevida, e também é
conhecido por método do limite-produto.

O estimador de Kaplan-Meier, na sua construcéo, considera o
numero de intervalos de tempo equivalentes a0 numero de falhas
distintas. As probabilidades de falha sdo calculadas somente no

Instante em que elas ocorrerem.
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Suponha-se gue n individuos sgjam observados e, além disso, que
0 tempo de falha é observado para um dos individuos em k tempos
distintos t;<t,< ... <t,.

Seja também, d; o nimero de falhas, w; 0 nimero de observagdes
censuradas e nj 0 nimero de individuos sob risco de falhas no tempo
t.

Se uma censura e uma falha ocorrerem a0 mesmo tempo,
considera-se a falha antes da censura.

A estimativa da curva de sobrevivéncia, usando o estimador de
Kaplan-Meier € dada por:

. ~ d
S(t) = j9<t 1- n—' (8)

sendo:

Nj=n-d.1- W4

n = nimero de individuos observados;

n; = nuimeros de individuos sob risco, isto €, que n&o falharam e n&o
foram censurados até o tempo t;, exclusive;

d;.; = nimero de falhas no tempo t;_y;

w;.1 = nimero de observagdes censuradas no tempo t;.;.
2.5.4 Modelo de regresséo de Cox
O modelo de regresséo de Cox, ou modelo de riscos

proporcionais (Cox, 1972), é um modelo de regresséo semi-

paramétrico, que permite a andlise de dados provenientes de estudos,
14
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onde a resposta medida é o tempo até a ocorréncia de um evento de
interesse, gjustado por covariaveis (Xu, ... Xp).

No caso geral 0 modelo assume aforma
h(t) = ho(t) g(X’b) = ho(t). exp(bixi+ ... + bxp) 9

sendo:
g = funcao a ser especificada.

Esse modelo é composto pelo produto de dois componentes, um
n&o-parameétrico e outro paramétrico (Colosimo, 2001).

O componente ndo-paramétrico, hy(t) ndo é especificado e é uma
funcéo ndo-negativa do tempo, usualmente chamada de funcéo de
risco base ou baseline. E a probabilidade de ocorrer o evento até o
tempo (t), quando ndo existirem covariaveis no model o, ou sgja, todos
os b seréo iguais a zero. Em estudos onde o objetivo € estimar valores
prognésticos, ndo ha interesse em defini-la, pois ela € comum a todos
os individuos (Hosmer & Lemeshow, 1999).

O componente paramétrico g(X'b), € uma combinacéo linear das
covariaveis, e assumirdum valor diferente para cada uma delas, sendo
b o vetor de par@metros associado as covariaveis.

Esse modelo é chamado de modelo de riscos proporcionais,
porque a razdo das taxas de falhas (HR) entre dois individuos
distintos, i ej, € constante no tempo, pois:

_h,(0) _ hy(t)exp(X',b)
“Ph() () exp(X' b)

= exp(X'i b- le b) (10)
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HR, ., =expb(X' - X") (11)

Se, no inicio do estudo, o individuo i tem um risco de falhaigual
aduas vezes o risco do individuo j, entdo estarazdo sera amesma para
todo o periodo de acompanhamento, ou seja, ndo dependera do tempo,

sendo, esta, uma das pressuposi ¢oes do modelo a ser testada.

2.5.4.1 Estimacéo dos coeficientes b do modelo de Cox

O modelo de regresséo de Cox € caracterizado pelos coeficientes
b, que medem o efeito das covariaveis sobre afuncdo de taxa de falha
Essas quantidades devem ser estimadas a partir das observactes
amostrais, para que o modelo fique determinado. O méodo de
maxima verossimilhancga torna-se inapropriado para a estimacdo dos
coeficientes b, devido a presenca da componente ndo-paramétrica
ho(t). Uma solucdo razoavel consiste em condicionar a
verossimilhanca, para eliminar esta fungéo de perturbagdo, sugerida
por Cox, denominado de método de maxima verossimilhanca parcial,
ou condicional (Cox, 1972,1975).

Uma forma simples de entender a verossimilhanca parcia
considera 0 seguinte argumento condicional: a probabilidade
condiciona da i-ésma observagdo vir a fahar no tempo t;,

conhecendo quais observacdes estdo sob risco emt; €

h(t) _ h@®exp(Xib) _  exp(X'b)
8irey)h (1) Bjre)ho(D)exp(X' D) &, exp(X'; b)

(12)
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sendo:
R(t;) = conjunto dos indices das observacdes sob risco no tempo t;.
Assim, ao condicionar falhas e censuras até o tempo t;, o
componente ndo-paramétrico hy(t) desaparece em (12).
A funcdo de verossimilhanca a ser usada, para fazer inferéncias
no modelo, é entdo formada pelo produto de todos os termos

representados por (12) associados aos distintos tempos de falha

, NC
Js exp(X', b) €s exp(X'b) u

L(b) = =&0 - U (13)
i l ajl R(Y, )eXp(X b) glaj R(ti)eXp(X j b) a

sendo:
d; = indicador de falha.

Os vaores de b que maximizan L(b), a funcdo de
verossimilhanca parcial, sdo obtidos resolvendo o sistema de equacdes
definido por U(b)=0, onde U(b) é o vetor escore de primeiras

derivadas da funcdo In(L(b)). Isto &

U(b) = A Sdixi - aJ' ray K EXP(X b)u % ”
=1 @ a; R(t,) exp(x b) g

A funcdo de verossimilhanca parcial, ou condiciona (13),
assume que o0s tempos de sobrevida sdo continuos e,
consequentemente, ndo pressupde a possibilidade de empates nos
valores observados. Na pratica, podem ocorrer empates nos tempos de
falhas, ou censuras, devido a escala de medida. Quando ocorrem
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empates entre falhas e censuras, usa-se a convengdo de que a censura
ocorreu apos afalha, o que define as observagdes a serem incluidas no
conjunto de risco em cada tempo de falha (Colosimo, 2001).

Quando existem observagbes empatadas, a verossimilhanca
parcial (14) deve ser modificada. Breslow e Peto apud Colosimo

(2001) propdem a seguinte aproximagao.

iy exp(s; b)
L(b) =0 . I ; Ia.
2 |& 1 v, &P, D)[*

(15

sendo:
s = vetor formado pela soma das correspondentes p covariaveis para
osindividuos que fahamnotempo t; =1, ..., k;
d; = nimero de falhas nesse mesmo tempo.
Essa aproximacéo é adequada quando o nimero de observactes

empatadas, em qualquer tempo, ndo é grande.

2.5.4.2 Testes de significancia dos coeficientes

ApOs a estimacdo dos coeficientes b, sua significancia deve ser
testada, utilizando-se o teste de Wald, ou o teste da razdo de
verossimilhanga parcial .

Teste de Wald

O teste de Wald é obtido da comparacdo de estimativas de
verossimilhanca dos pardmetros b com a estimativa do seu erro
padréo. A razdo resultante, sob a hipétese de que b=0, tera uma
distribuicdo normal padréo (Hosmer & Lemeshow, 1999).
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__ b
W_EP(f)i) N(0,1) (16)

sendo:

S

b; = coeficiente;

EP(t;i )= erro padr&o do coeficiente.
Para o teste de Wald também pode-se utilizar

A~

2
& h O

W = erb); 0

ou sgja, W? segue uma distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de
liberdade.
Teste da raz&o da verossimilhanga parcial
Esse teste é dado por:

c?=2[InL(0) —=InL(b)], (18)

sendo:
In L(0) = valor do logaritmo da verossimilhanca do modelo bésico
(sem covariaveis);
In L(b) = valor do logaritmo da verossimilhanca do modelo a ser
testado (com covariavel).

Sob a hipdtese nula, de que os coeficientes sdo iguais a zero, a

estatistica do teste segue uma distribui¢do qui-quadrado, com um grau
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de liberdade, para uma covariavel continua, e n-1 graus de liberdade
se acovariavel for categorica, sendo n a quantidade de categorias, ou
faixas em que essa covaridvel € dividida (Hosmer & Lemeshow,
1999).

2.5.4.3 Teste para a comparacdo de modelos

Para a comparacéo dos modelos utiliza-se o0 teste da razéo da
verossimilhanca parcial. A estatistica do teste é:

c?= 2[In L(modelo maior) — In L(modelo menor)] (29)
que segue uma distribuicdo de c? com o nimero de graus de liberdade
igual a diferenca do nimero de covariaveis entre os dois modelos,
onde In L é o valor do logaritmo da verossimilhanca de cada modelo

gjustado (Fisher & Van Belle, 1995).

2.5.4.4 Estimagéo de funcdes relacionadas com hy(t)

A funcéo taxa de falha acumulada é
Ho(t) = gh, (u)du (20)

sendo:

u = f(t) e a correspondente funcéo de sobrevida &

So(t) = exp(- Ho(t)) (21)
20

PDF created with FinePrint pdfFactory Pro trial version http://www.fineprint.com



http://www.fineprint.com

A funcdo de sobrevida
() =S, ()= (22)

também é (til quando se desgja concluir a andlise, em termos de
percentis, associados a grupos de individuos.

Se hy(t) fosse estimada parametricamente, poderia ser estimada
por verossmilhanca, entretanto, na verossimilhanga parcia o
argumento condicional elimina completamente essa fungdo, da
verossimilhanca. Assim, os estimadores, para essas quantidades, sdo
de natureza ndo-paramétrica.

Desse modo, a estimativa simples, proposta por Breslow, apud
Colosimo (2001), para Hq(t), € uma funcdo escada com saltos nos

tempos distintos de falhas dada por:

" o d
H (t| ) = a I N
° il R; é . exp(X; b (23)

Ent&o as funcdes Sy(t) e S(t) podem ser estimadas a partir de (21)

e (22), respectivamente.

2.5.4.5 Técnicas para verificar a proporcionalidade de riscos

O modelo de regressdo de Cox € bastante flexivel devido a
presenca do componente ndo-paramétrico. No entanto, existe uma
suposi¢ao bésica a ser testada, que é a de riscos proporcionais, sendo
gue a violacdo dessa suposicdo pode acarretar Sérios vicios na

estimacao dos coeficientes do modelo (Colosimo, 2001).
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Serdo apresentadas, agora, duas técnicas para a verificagdo da
Suposi¢ao de riscos proporcionais do model o de regresséo de Cox.
Técnicagrafica
Inicialmente dividi-se os dados em m faixas, usualmente de
acordo com alguma covariavel. Em seguida, estima-se I:IO(t) para
cada faixa, utilizando-se a expressdo (23), e constréi-se o grafico
|3|O(t) versust,j =1, ..., m. Se a suposi¢cao de riscos proporcionais
for vélida, estas curvas devem ser aproximadamente paralelas no
tempo, enquanto que curvas ndo paraelas indicam desvios da
SUpPOSI Cao.
Teste da covariavel dependente do tempo
Cox, apud Colosimo (2001), propds um teste para examinar a
suposicao de riscos proporcionais. O teste consiste em acrescentar ao
modelo uma covariavel dependente do tempo. O interesse é verificar
se a razdo das taxas de falhas é a mesma em qualquer tempo t. O

modelo de Cox, para esta situacéo, é

h(t) = ho(t)exp(X1by)
onde X; € uma covariavel. O risco relativo de falha, em qualquer
tempo t da covariavel X, com relacéo ao outro, € exp(b;), se 0 modelo
for adequado para os dados.

Uma outra covariavel, X, =t, pode ser adicionada ao modelo

h(t) = ho(t)exp(X 1b; + th,)
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de modo que o risco relativo €, agora, exp(b; + th,) e, portanto, ndo é
mais constante no tempo, € nem o0 modelo é mais de riscos
proporcionais. Em particular, se b, < O, o risco relativo decresce com
o tempo. Se b, > 0, o risco relativo de falha aumenta com o tempo. No
caso em que b, = 0, o risco relativo é constante e igual a exp(by). A
regressdo ndo € sdignificativa, mostrando que essa hipotese

corresponde a suposi¢do de riscos proporcionais (Colosimo, 2001).

2.6 Comparagao de curvas de sobrevida

Para a comparagdo entre duas curvas de sobrevida, ou mais,
pode-se utilizar o teste Log-rank, ou um teste aproximado, que € o
teste classico do qui-quadrado.

O teste Log-rank é bastante utilizado em analise de sobrevida, e
particularmente apropriado quando a raz&o das fungdes de risco, dos
grupos a serem comparados €, aproximadamente, constante. A
estatistica desse teste € adiferenca entre 0 nUmero observado de falhas
em cada grupo e o correspondente nimero esperado de falhas sob a
hipétese nula, com as seguintes hipoteses:

Ho= as curvas n&o apresentam diferenca significativa;
H,= as curvas apresentam diferenca significativa

Sejam duas funcdes de sobrevivéncia S;(t) e Sy(t) eti<t, < ... <ty
os tempos de falha distintos na amostra formada pela combinagdo das
duas amostras individuais. Suponha que no tempo t; acontegcam d
falhas e n; individuos estejam sob risco em um tempo imediatamente

inferior at;, Em cadatempo de falhat;, os dados poderdo ser dispostos
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em uma tabela de contingéncia 2x2 com d; falhas e nj; - d;j censuras na

colunai, de acordo coma Tabela 1.

TABELA 1 — Tabela de contingéncia gerada no tempo t;.

Grupos
1 2 Total
Falha dy dy g
N&o-falha Ny — oy, Ny — Oy n —d
Tota Ny Ny n;

Condicionado a experiéncia de falha e censura até o tempo t;
(fixando as marginais de coluna) e ao nimero de falhas no tempo t;
(fixando as marginais de linha), d; segue a distribuicéo
hipergeométrica

aﬁhj@zig

P(X=d,) = %ﬁm (26)

gdié

Sendo que a média e a variancia de d,; s80, respectivamente:

n,d n,n,

V, = é d,(n; - dj)
J

J

n’(n, - 1)

Ent&o, a estatistica (dy; - €;;) tem média zero e variancia V. Se as
k tabelas de contingéncia forem independentes, um teste aproximado,
para aigualdade das duas fungdes de sobrevivéncia, pode ser baseado
na estatistica:
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0
T2 = € 2 ~C2 (27)

gue é a estatistica do teste Log-rank, tendo distribuicdo qui-quadrado,
com 1 grau de liberdade para grandes amostras (Armitage & Berry,
1994).

O teste Log-rank também pode ser utilizado para comparar trés
ou mais curvas de sobrevida. A hipdtese nula, para esta situagdo mais
geral, € ade que todas as curvas de sobrevida séo iguais (Armitage &
Berry, 1994).
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3METODOLOGIA

Para a aplicacdo da teoria do método de Kaplan-Meier, e do
modelo de regresséo de Cox, utilizou-se uma amostra formada por 69
pacientes atendidos no Hospita Universitario de Santa Maria -
HUSM. Esses pacientes apresentavam cancer no aparelho digestivo e
foram tratados com procedimento cirdrgico, conforme o caso.

O periodo de admissdo dos pacientes, no estudo, foi de outubro
de 1991 a abril de 1999, e o0 seguimento dos mesmos encerrou-se em
junho de 1999. O tempo de seguimento méaximo, observado, foi de,
aproximadamente, 7,5 anos, sendo que o tempo mediano de sobrevida,
desses pacientes, foi de 1 ano. O banco de dados encontra-se no
Apéndice.

O momento de entrada do paciente no grupo de estudo foi a data
da cirurgia e, como tempo final, foi considerada a data do obito do
paciente, ou a data do término do estudo.

O evento de interesse do estudo foi a morte desses individuos por
complicacdes relacionadas a doenca. A morte ndo causada pela
doenca foi considerada perda do acompanhamento, sendo este

individuo censurado.

As varidveis avaliadas foram: idade, tipo de cirurgia, estagio da

doenca, tipo de tratamento cirdrgico e data de 6bito ou de censura. Os
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tipos de cirurgias do estudo foram: gastrectomia subtotal, gastrectomia
total e irressecavel. Quanto ao estadiamento, os individuos foram
classificados conforme os estagios I, II, Il ou IV, dependendo do
estagio da doenca. O tipo de tratamento cirargico foi classificado em:

curativo ou paliativo.

O trabalho desenvolveu-se nas seguintes etapas. descricéo das
variavels; utilizacdo do estimador de Kaplan-Meier, para o calculo e
construcao das curvas de sobrevida das variaveis; realizacdo do teste
para a comparacdo de curvas (Log-rank e qui-quadrado); construcao
da funcéo de sobrevida, considerando-se todas as covariaveisiguais a
zero; readlizacdo da andlise univariada de todas as covariaveis; e,
andlise miltipla das covariaveis consideradas significativas. Apds a
escolha do modelo adequado, foi verificada a pressuposicéo de riscos
proporcionais.

Para os caculos estatisticos foram utilizados os programas
computacionais. SPSS 10.0, Statistica 5.0 e SAS 8.0.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo so apresentados os resultados obtidos da analise

dos dados da amostra.

4.1 Descricao da amostra

Nessa amostra, de 69 pacientes, aidade minima foi de 23 anos e
amaximade 80 anos. A idade médiafoi de 60 anos, e o desvio padréo
de 12,3 anos.

Dos pacientes estudados, 49 (71%) foram a obito devido ao
cancer no aparelho digestivo, até o final do estudo, sendo que 20
(29%) foram censurados. Esses 20 pacientes foram censurados porque
sobreviveram a doenca até a data do término do estudo, ndo
retornaram para avaliagdo, ou morreram por outra causa, que ndo a
doenca estudada.

A Tabela 2 mostra a distribuic¢éo dos pacientes de acordo com as
covaridveis de interesse: tipo de cirurgia (gastrectomia total,
gastrectomia subtotal ou irressecavel), estégio da doenca (I, 11, 111 ou

V) etipo de tratamento (cirurgia curativa ou cirurgia paliativa).
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TABELA 2 - Distribui¢éo dos pacientes

NUmero de Numero de NUmero de

obitos (%) sobreviventes (%)  pacientes (%)
Cirurgia
Gastrectomia total 16 (80,0) 4 (20,0) 20 (29,0)
Gastrectomia subtotal 23 (63,9) 13 (36,1) 36 (52,2)
Irressecavel 10 (76,9) 3(231) 13(18,8)
Total 49 (71,0) 20 (29,0) 69 (100,0)
Estagio
I 2 (18,2 9(81,8) 11 (15,9)
I 4 (57,1) 3(42,9) 7(10,1)
Il 20 (83,3) 4(16,7) 24 (34,9)
v 13 (200,0) 0(0,0) 13 (18,8)
Sem classificagéo 10 (71,4) 4 (28,6) 14 (20,3)
Total 49 (71,0) 20 (29,0) 69 (100,0)
Tratamento
Curativo 26 (61,9) 16 (38,1) 42 (60,9)
Paliativo 13 (100,0) 0(0,0 13 (18,8)
Sem classificagéo 10 (71,4) 4 (28,6) 14 (20,3)
Total 49 (71,0) 20 (29,0) 69 (100,0)

Curativo = I+ |1+l11; Paliativo = IV

4.2 Andlise de sobrevida utilizando o estimador de Kaplan-Meier

A funcdo de sobrevida acumulada foi estimada pelo método de

Kaplan-Meier, e a curva de sobrevida dos 69 pacientes pode ser

observada na Figura 2.
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FIGURA 2 - Curvade sobrevida global
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A Figura 2 mostra que, dos 69 pacientes estudados, a curva de
sobrevida estimada decai para 17,6% a partir do tempo de
sobrevivéncia de 55 meses, permanecendo esse mesmo valor até 90
meses (7,5 anos) pois, nesse periodo, ndo ocorreu mais nenhum obito.

O tempo mediano de sobrevivéncia foi de 12 meses. 1sso
significa que 50% dos pacientes sobreviveu até esse tempo, sendo que
0s outros 50%, sobreviveram mais de 12 meses (Chiesa, 2002).

4.2.1 Andlise de sobrevida por tipo de cirurgia
A Figura 3 mostra as curvas de sobrevida para os tipos de

cirurgia: gastrectomia subtotal, gastrectomia total e irressecavel.
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FIGURA 3 - Curvas de sobrevida por tipo de cirurgia
Os pacientes submetidos a gastrectomia subtotal apresentam a
probabilidade de sobreviver mais de 12 meses, igua a 57,1%, com

tempo mediano de sobrevivéncia de 17 meses.
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Observa-se que a probabilidade de um individuo, que foi
submetido a gastrectomiatotal, sobreviver até 12 meses é de 58,2%, e
o tempo mediano de sobrevivéncia € de, aproximadamente, 13 meses.

Os pacientes submetidos a cirurgia irressecavel tém 17,6% de
sobrevida em 12 meses, e apresentaram um tempo mediano de
sobrevivéncia inferior aos outros dois grupos. Nesse grupo, 50% dos
individuos sobreviveram somente até 3 meses, enquanto gque, nos
outros tipos de cirurgia, o tempo mediano foi maior.

O resultado do teste do qui-quadrado, para a comparacdo das
curvas, ndo foi significativo, pois c2=4,74, para 2 gl e p=0,0935,
concluindo-se que néo existe diferenca significativa entre as curvas de

sobrevivéncia, por tipo de cirurgia (Chiesa, 2002).

4.2.2 Andlise de sobrevida por estégio da doenca
A Figura 4 mostra as curvas de sobrevida para os pacientes por
estagio da doenca.
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FIGURA 4 - Curvas de sobrevida por estagio da doenca
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Observa-se que, para os pacientes classificados no estagio | da
doenca, a probabilidade de ébito € pequena, ou sgja, € grande a
probabilidade de sobrevivéncia, sendo a probabilidade de sobrevida
em 1 ano, de 77,8%. No estagio I, a probabilidade de sobrevida em
16 meses é de 71,4%. Ja, no estégio 111, a probabilidade de sobrevida
em 13 meses é de 44,9%. E, os pacientes classificados no estégio IV, a
probabilidade de sobrevida em 12 meses é pequena, apenas 7,7%.
Esse resultado ja era esperado, pois esse € 0 estagio mais avancado da
doenca.

O resultado do teste do qui-quadrado, para a comparacéo das
curvas por estégio da doenga, foi significativo, pois ¢2=19,03, para 3
gl e p=0,0003, concluindo-se que existe diferenca significativa entre
as curvas de sobrevivéncia, por estégio da doenca.

Utilizou-se o teste Log-rank para identificar quais as curvas que
diferiam entre si, mostrando que a curva de sobrevida do estagio |
difere da curva do estagio 111 (p=0,0029) e da curva do estagio 1V
(p=0,0007) e, a curva do estégio |l, difere da curva do estégio IV
(p=0,0035), sendo as demais comparagdes, ndo-significativas, ao nivel
de 5% (Chiesa, 2002).

4.2.3 Andlise de sobrevida por tipo de tratamento cirlrgico

A Figura 5 mostra as curvas de sobrevida por tipo de cirurgia.
Para o grupo de pacientes, que realizaram tratamento cirurgico
curativo, a probabilidade de sobrevida em 12 meses foi de 62,6%. Os
pacientes que realizaram tratamento cirdrgico paliativo tiveram

probabilidade de sobrevida de 7,7%, em 12 meses.
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O teste qui-quadrado, utilizado para a comparagdo das curvas,
mostrou resultado significativo, pois ¢?=13,50, paral gl e p=0,00024,
concluindo-se que existe diferenca significativa entre as curvas de

sobrevivéncia por tipo de tratamento cirurgico (Chiesa, 2002).
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FIGURA 5 - Curvas de sobrevida por tipo de tratamento

Essaavaliacdo preliminar indicaque as variaveis. tipo de cirurgia
e estagio da doenca, por terem apresentado diferenca significativa
entre as suas curvas, sao importantes na estimagcao da funcéo de
sobrevida, e que, possivelmente, serdo importantes para a construcao

do modelo de regresséo de Cox, que serarealizado a seguir.
4.3 Modelo de regressdo de Cox
Os modelos avaliados, a seguir, serdo numerados apenas para

efeito didatico, ndo havendo nenhum grau de importancia ou

prioridade na seqiiéncia escolhida. Optou-se por realizar uma andlise
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univariada de todas as covariavels, utilizando-se um grau de
significancia de 20%, sugerido por Hosmer & Lemeshow (1999).

4.3.1 Modelo 1 - Com acovariavel cirurgia

Cirurgia € uma covariavel categorica, e foi subdividida em trés
categorias, de acordo com o tipo de cirurgia a que foram submetidos
0s pacientes. Os tipos de cirurgia sdo: gastrectomia subtotal,

gastrectomiatotal e irressecavel.

TABELA 3 - Distribuicdo por cirurgia

Dadosavaliados Evento Censura Tempo=0 Missings Totd

NC de pacientes 47 20 2 0 69

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados em relacdo a

ocorréncia de tempo zero, censura e dados faltantes (missings).

TABELA 4 - Modelo 1 de regressdo de Cox - covariavel cirurgia

Cirurgia b SE W ¢ p expb
Gastrectomia subtotal 2,010 2 0,366
Gastrectomia total 0,234 0,33 0504 1 0478 1,264

Gastrectomiairressecavel 0,559 0,40 1951 1 0,163 1,749

sendo:

b = coeficiente estimado;

SE = erro padrdo do coeficiente;

W? = estatistica de Wald (como foi definida na equacgo 17);
gl = nimero de graus de liberdade;

p = probabilidade ou p-valor;

expb = HR = razéo de riscos.
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Os resultados da Tabela 4 mostram, como referéncia, a primeira
categoria dos pacientes que foram submetidos a gastrectomia subtotal,
ndo calculando, portanto, o valor do parametro b. Os pacientes
localizados na segunda faixa, isto €, 0s que realizaram gastrectomia
total, possuem uma razéo de riscos (HR) de 6bito 1,264 maior do que
a dos pacientes que se submeteram a gastrectomia subtotal. Os
pacientes submetidos a cirurgiairressecavel tém umarazdo de risco de
obito 1,749 maior do que o0s pacientes que se submeteram a
gastrectomia subtotal.

Pelo teste de Wald, essa covariavel € significativa, pois, para a
cirurgia irressecavel obteve-se p=0,163, e, segundo Hosmer &
Lemeshow (1999), nessa fase preliminar da analise, deve-se utilizar o
nivel de significancia de 20%.

A Tabela 5 ira mostrar os resultados do teste da razdo da

verossimilhanca para o modelo 1.

TABELA 5 - Teste daraz&o de verossimilhanca do modelo 1
2InL(0)  -2In(b) c? gl p
334,093 332,185 1,907 2 0,385

O teste da razdo de verossimilhangca, mostrado na Tabela 5,
indica que a inclusdo da covariavel cirurgia no Modelo 1 ndo é

significativa, pois p=0,385.

4.3.2 Modelo 2 - Com acovariavel estégio
Estégio € uma covariavel dividida em quatro categorias: I, 11, 111
elV, de acordo com afase em que se encontra a doenca.

A seguir, apresenta-se adistribuicdo dessa covariavel naamostra.
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TABELA 6 - Distribuicdo por estagio da doenca

Dadosavaliados Evento Censura Tempo=0 Missings Total

N°depacientes 37 16 2 14 69

Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados em relacdo a

ocorréncia de tempo zero, censura e dados faltantes (missings).

TABELA 7 - Modelo 2 de regresséo de Cox - covariavel estagio
Estagio b SE W* g p expb
I 15,465 3 0,001
I 1,036 0,867 1,428 1 0,232 2,818
1
1

[l 1,790 0,744 5,788 0,016 5,987
v 2,600 0,771 11,366 0,001 13,463

A Tabela 7 mostra os resultados do modelo de Cox, com a
inclusdo da covariavel estégio da doenca.

A inclusdo da covariavel estagio, no modelo 2, € significativa
pelo teste de Wald, pois no estagio Il p=0,016; e no estagio 1V
p=0,001, sendo o resultado global p=0,001.

TABELA 8 - Teste daraz&o de verossimilhanga do modelo 2
-2InL(0)  -2In(b) c? gl p
249,739 230,092 19,647 3 0,000

Pelo teste da razdo de verossimilhanca (p=0,000), obtém-se a

mesma informagao.

4.3.3 Modelo 3 - Com acovariavel idade
Na Tabela 9 tem-se os resultados da andlise da covariavel

continua, idade.
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TABELA 9 - Distribuicéo por idade

Dadosavaliados Evento Censura Tempo=0 Missings Total

N°depacientes 33 11 1 24 69

Observa-se a ocorréncia de 24 dados faltantes, e 1 tempo de

sobrevidaigual azero.

TABELA 10 - Modelo 3 de regresséo de Cox - covariavel idade
b SE W gl p expb
ldade  -0,011 0,017 0,450 1 0502 0,989

Pelo teste de Wald, a covariavel idade ndo é significativa no
model o de Cox, pois p=0,502.
Na Tabela 11 apresentam-se os resultados do teste da raz&o de

verossimilhanga para 0 modelo de Cox, com a covariavel idade.

TABELA 11 - Teste darazdo de verossimilhanca do modelo 3
-2InL(0)  -2In(b) c? gl p
206,627 206,183 0,444 1 0,505

A inclusdo da covariavel idade, no modelo 3, ndo é significativa
pelo teste da razéo da verossimilhancga (p=0,505), confirmando o teste
de Wald.

4.3.4 Modelo 4 - Com acovariavel tratamento

A covariavel tratamento é categdrica, sendo que os tipos de
tratamentos cirdrgicos utilizados foram: cirurgiapaliativa, ou curativa.
Os pacientes submetidos a cirurgia curativa s80 0S mesmos

classificados nos estagios I, Il e 11l da doenca, enquanto que os
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pacientes submetidos a cirurgia paliativa sdo aqueles classificados no
estagio 1V. A seguir, apresenta-se a distribuicdo dessa covariavel na

amostra

TABELA 12 - Distribuicao por tratamento

Dadosavaliados Evento Censura Tempo=0 Missings Total

N°de pacientes 37 16 2 14 69

Na Tabela 12 observa-se 14 dados faltantes e 2 tempos de

sobrevidaiguais a zero.

TABELA 13 - Modelo 4 de regressao de Cox - covariavel tratamento
Tratamento b SE W gl p expb
Curativo
Paliativo 1,254 0,366 11,772 1 0,001 3,505

A Tabela 13 mostra os resultados do modelo de Cox para a
covaridvel tratamento. O tratamento curativo ndo tem o valor do
pardmetro calculado, pois esse tratamento € considerado como
referéncia. Segundo esse modelo, a razéo de risco (HR) de 6bito de
um paciente, submetido a um tratamento paliativo, seria 3,505 vezes

aguela de um paciente submetido a um tratamento curativo.

TABELA 14 - Teste darazdo de verossimilhanca do modelo 4
2InL(0)  -2In(b) c? gl p
249,739 239,710 10,029 1 0,002

A inclusdo da covariavel tratamento no modelo é significativa,
pelo teste de Wald (p=0,001) e pelo teste da razéo de verossimilhanca
(p=0,002), mostrado nas Tabelas13 e 14, respectivamente.
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4.3.5 Modelo 5 - Com todas as covariaveis significativas

A andise univariada mostrou que apenas a covariavel idade ndo
foi significativa, indicando que ela ndo contribui, estatisticamente,
para 0 modelo. Assim, considerou-se 0 modelo muiltiplo com as

covaridveis significativas.

TABELA 15 — Distribuicdo por cirurgia, estagio e tratamento

Dadosavaliados Evento Censura Tempo=0  Missings Total

N°de pacientes 37 16 2 14 69

A Tabela 15 mostra que os dados, para a anadlise dessas
covariaveis, possuem 14 dados faltantes e 2 tempos iguais a zero. Na
Tabela 16 tem-se os resultados do modelo de Cox para as covariaveis

cirurgia, estagio e tratamento.

TABELA 16 - Modelo 5 de regressdo de Cox - andlise multipla das

covariavels
Covariavel b SE W gl P expb
Gastrectomiasubtotal 0,507 2 0,776
Gastrectomiatotal 0,303 0,434 0,487 1 0,485 1,354
| rressecavel 0,036 0,485 0,006 1 0,941 1,037
Estégio | 14332 3 0,002
Estégio Il 1,165 0,896 1,689 1 0,194 3,205
Estégio Il 1,763 0,746 5,589 1 0,018 5,829
Estégio IV 2,695 0,795 11502 1 0,001 14,804
Tratamento curativo
Tratamento paliativo *

* O programa SPSS 10.0 indica que ndo é possivel realizar a analise da covariavel
tratamento, juntamente com a covaridvel estagio, pois elas sdo covaridveis
linearmente dependentes.

Na Tabela 17 sdo mostrados os resultados do teste da razéo de

verossimilhanga para o modelo 5.
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TABELA 17 - Teste darazdo de verossimilhanga do modelo 5
-2InL(0) - 2In(b) c? gl p
249,739 229,588 20,151 5 0,001

Os resultados mostram que a covariavel tratamento deve ser
retirada, pois elando contribui no modelo, quando colocada junto com
acovariavel estagio, umavez que existe umarelacdo linear entre elas.

Observa-se que a covaridvel cirurgia, quando modelada
individualmente (modelo 1), € significativa (p=0,163), mas quando
considerada em conjunto, com as outras covariaveis (modelo 5),
mostra-se ndo-significativa. 1sso sera investigado, novamente,

eliminando-se a covariavel tratamento, no proximo passo.
4.3.6 Modelo 6 - Com as covariaveis cirurgia e estagio
A seguir, a Tabela 18 mostra a distribuicado dos dados para as

covariaveis cirurgia e estagio da doenca.

TABELA 18 - Distribuicdo por cirurgia e estagio

Dadosavaliados Evento Censura Tempo=0 Missings Total

N°depacientes 37 16 2 14 69

Observa-se que, para essas covariaveis, existem 14 dados
fatantes, 2 temposiguais azero e 16 dados censurados .

Na Tabela 19, a seguir, sGo mostrados os resultados obtidos do
modelo de regressdo de Cox, para a andlise mlltipla das covariaveis

cirurgiae estagio.
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TABELA 19 - Modelo 6 de regressdo de Cox - covariavels cirurgia e

estagio

Covariavel b SE W gl P expb
Gastrectomiasubtotal 0,507 2 0,776
Gastrectomia total 0,303 0,434 0,487 1 0,485 1,354
[ rressecavel 0,036 0,485 0,006 1 0,941 1,037
Estégio | 14,332 3 0,002

Estagio I 1,165 0,896 1,689 1 0,194 3,205
Estégio Il 1,763 0,746 5,589 1 0,018 5,829
Estégio IV 2,695 0,795 11,502 1 0,001 14,804

Observa-se que a inclusdo da covaridvel cirurgia, no modelo 6,

ndo é significativa (p>0,05), portanto seraretirada.

TABELA 20 - Teste darazdo de verossimilhanca do modelo 6
-2InL(0) - 2In(b) c? gl p
249,739 229,588 20,151 5 0,001

Na Tabela 20 tem-se os resultados do teste da razédo de
verossimilhanca, o qual mostra-se significativo para o modelo 6.
Porém, pelo teste de Wald, a covariavel cirurgia ndo é significativa,

indicando que ela n&o contribui para o modelo.

4.3.7 Modelo fina

De acordo com as andlises obtidas anteriormente, conclui-se que
0 modelo que melhor se gusta aos dados € o0 modelo 2, isto &, a
andlise multipla aponta a covariavel estédgio como sendo a que oferece
a melhor contribuicdo para a modelagem dos dados em estudo. A

Tabela 21 mostra o modelo final, aum nivel de significancia de 5%.
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TABELA 21 - Modelo de regressdo de Cox final, com a covariével

estagio
Estégio b SE W g p expb IC 95%
| (X1) 15465 3 0,001
Il (X,) 1,036 0,867 1428 1 0,232 2,818 0,515; 15418
Il (X5) 1,790 0,744 5788 1 0,016 5987 1,393; 25,732
IV (X,) 2,600 0,771 11,366 1 0,001 13,463 2,970; 61,038

Nesta etapa da andlise € necessario testar se 0s riscos de 6bito

do modelo encontrado s&o proporcionais.

4.3.8 Teste grafico para a proporcionalidade

Na Figura 6 sdo apresentadas as curvas, por categoria, da

covaridvel estdgio. Devido ao pegueno tamanho da amostra, a

conclusdo gréfica, sobre a proporcionalidade dos riscos relativos, fica

prejudicada, mas pode-se dizer que 0S riscos sao, aproximadamente,

proporcionais pela anadlise da Figura 6.
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FIGURA 6 - Curvas comparativas por estégio da doenca
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No entanto, pode-se proceder ao teste de dependéncia no tempo

para verificar a pressuposicdo de riscos proporcionais com maior

seguranca.

4.3.9 Teste de covariavel dependente do tempo.
Para realizar o teste de proporcionalidade foi criada uma nova

covariavel, dependente do tempo definida como:

deptemp = X (Int-2,17),

sendo:
X = covariavel estégio;
In t = logaritmo neperiano do tempo de sobrevida;
2,17 = médiadoIn .
Os resultados sGo mostrados a seguir:

TABELA 22 - Modelo com acovariavel dependente do tempo

Covariavel b SE W* gl p expb
Estagio 0,787 0,196 16,10 1 0,000 2,198
deptemp  -0,075 0,124 0,366 1 0,545 0,928

A Tabela 22 mostra que a varidvel deptemp ndo é significativa
(p=0,545), ndo contribuindo para 0 modelo.Os riscos se mantém
constantes no tempo, atendendo a pressuposicdo da metodologia da
regressao de Cox, com b, = — 0,075, ou sgja, b, @O0, indicando que o
modelo € um modelo de riscos proporcionais.

Assim, pode-se afirmar que, entre os modelos avaliados, o
modelo 2 é o de melhor gjuste dos dados. A funcdo de sobrevida €
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c e exp(1,036X , +1,790X 5 +2,600X , )
() =S,(t)

e afuncéo razéo de riscos relativos do modelo é:

HR= exp (1,036X,+1,790X 3+2,600X )

A razdo de riscos relativos mostra o estagio | (X;) como
referéncia. Os pacientes classificados no segundo estagio (X,) tém 2,8
vezes 0 risco de 6hito, em relacdo aos pacientes do estégio I. Os
pacientes do estégio I11 (X3) tém 6,0 vezes o risco de 6bito em relacéo
aos pacientes do estagio I. E, os pacientes do estagio IV (X,), tem 13,5
vezes 0 risco de 6hito em relacdo aos pacientes que se encontram no
estagio | da doenca, conforme os valores de expb da Tabela 21.

NaFigura 7 tem-se as curvas de sobrevida
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FIGURA 7 - Gréficos da funcdo de sobrevida por estagio da doenca
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A Figura 7 mostra como se comportam as curvas de sobrevida
nos quatro estégios, podendo-se observar uma queda mais rgpida da
sobrevida em fungdo do maior grau do estagio da doenca do paciente.

Observando-seas Tabelas 3, 6, 9, 12, 15 e 18 destaca-se em cada
modelo, a quantidade de dados faltantes (missings) e a quantidade de
dados onde o tempo é considerado zero, isto €, o paciente entrou no
grupo e morreu imediatamente.

Esses dados sdo tratados de forma diferenciada, de acordo com o
programa computacional utilizado. Consequientemente, os valores dos
logaritmos das verossimilhancas, para os trés softwares utilizados,
foram diferentes, ndo afetando, entretanto, as conclusdes finais.

Neste trabalho, para o cédlculo dos logaritmos das
verossimilhancgas, foi utilizado o programa SPSS, o qual n&o leva em
conta os tempos iguais a zero, nem os dados faltantes.

No caso do modelo 2, apresentado na Tabela 6, por exemplo, o
programa considera, para os célculos, apenas 53 observactes, e ndo as
dos 69 pacientes do banco de dados, ja que, para essa covariavel,
existem 2 tempos iguais a zero e 14 dados faltantes.

Fato semelhante aconteceu nos outros modelos, onde ocorreram
dados faltantes.

Para o teste de covaridvel dependente do tempo, e para a
construcao dos graficos, utilizou-se 0 programa Statistica.

Embora os célculos tenham sido realizados nos trés softwares
citados, optou-se pela analise do SPSS, por conveniéncia no manuseio

do mesmo.
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5 CONCLUSAO

A andlise de sobrevida, redizada pelo estimador de Kaplan-
Meier, levou as seguintes conclusdes:

A covaridvel tipo de cirurgia ndo apresentou diferenca
significativa (p>0,05) na sobrevida dos pacientes, quanto aos
diferentes procedimentos cirurgicos a que estes foram submetidos:
gastrectomia subtotal, gastrectomiatotal e irressecavel.

Quanto a covaridvel estagio da doenca, houve diferenca
significativa (p<0,05) em relacdo a sobrevida dos pacientes, sendo
gue, quanto mais avancado o estagio da doenca menor a probabilidade
de sobrevivéncia, ou sgja, maior o risco de Obito do paciente.
Observou-se, também, que a diferenca significativa ocorreu entre os
estagios | elll, | eIV e, também, entre os estagios Il e IV, sendo o
estagio IV o mais avancado da doenca, e onde todos os pacientes
foram a 6bito até o final do estudo.

Quanto ao tipo de tratamento cirdrgico, curativo ou paliativo,
sabe-se que h& uma associacdo com o estdgio da doenca, pois 0s
pacientes que estavam no estégio I, 11 e Ill receberam o tratamento
curativo, j4 os pacientes que estavam no estagio |V receberam o
tratamento paliativo, por estarem em uma fase muito avancada da

doenca. Na comparacdo das curvas, como ja era esperada, pelarelacdo
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entre estas variave's, a sobrevida dos pacientes foi, significativamente
menor (p<0,05) no grupo que recebeu o tratamento curativo.

Quanto a modelagem dos dados, utilizando-se 0 modelo de
regressdo de Cox. A covaridvel estagio foi a Unica a apresentar
resultado significativo no modelo (p=0,001), sendo, esta, uma
covaridvel categorica, ou seja, avaliada em faixas de risco. Pode-se
concluir que: quanto maior o estadgio da doenca, maior o risco de
obito, sendo este resultado bem claro, tanto na modelagem de Cokx,
guanto na estimacdo por Kaplan-Meier, ou sga, hd uma clara
concordancia entre as duas analises, 0 que era esperado.

Embora algumas covariéveis apresentem diferencas significativas
nas curvas de sobrevida pelo Kaplan-Meier, como € o caso do tipo de
tratamento, quando essas variavels sdo colocadas juntas, no modelo
multiplo, algumas perdem o poder de estimacdo devido a
contribuigdes competitivas no modelo. Nesse caso, a relagdo entre
tratamento e estégio era de perfeita dependéncia linear, ndo havendo
sentido algum em manter as duas no modelo.

A covariavel idade ndo se mostrou significativa em relacdo ao
risco de Obito, possivelmente por tratar-se de um conjunto de
pacientes com idade, em geral, mais avancada, cuja média foi de 60
anos.

Ao desenvolver as andlises, utilizando os trés programas
computacionais (SAS, SPSS, STATISTICA), pode-se observar
algumas diferencas nos resultados, em funcéo dos critérios utilizados
nos programas guanto a ocorréncia de empates, ocorréncia de valores
de tempo de sobrevivéncia zero e a ocorréncia de missings, ou dados
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faltantes. Neste estudo, todos esses problemas ocorreram, e, além
disso, a amostra era pequena (n=69), portanto houve um cuidado
especial na andise, principalmente quanto a comparacédo das funces
de verossimilhanga, pois nédo € possivel comparé-las quando os dois
model os apresentam missings diferentes.

Embora, nesse caso, ndo tenha ficado duvidas quanto a incluséo
de apenas a covariavel estagio no modelo, se houvesse a hecessidade
de redlizar testes de comparacdo entre modelos isso seria dificultado
pela ocorréncia de dados incompletos, pois estes geram valores
distintos do logaritmo da verossimilhanca para cada bloco, ou
conjunto de dados. SO € possivel redizar 0 teste da razéo da
verossimilhanca, para comparar model os, se esses model 0s possuirem
0 mesmo valor do logaritmo da verossimilhanga, para seu modelo
base ou modelo sem covariaveis, In L(0). Para que isso ocorra, €
necessario um banco de dados completo.

Em funcdo do pequeno tamanho da amostra, os intervalos de
confianga ficaram grandes, ou sgja, com pequena precisdo, sendo que
0 modelo encontrado é apenas para fins didaticos, ndo sendo Util para
produzir estimativas de risco de 6bito reais.

Portanto, sugere-se que novos trabalhos sgjam desenvolvidos
nesta &rea, utilizando esta metodologia e que este texto possa ser Util

como referéncia.
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7 APENDICE
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TABELA 23 - Banco de dados

Tempo(meses) Censura Cirurgia Estdgio Idade (anos) Tratamento

1 64,53 1 2 3 55 1

2 12 0 1

3 7 0 1 3 70 1

4 13 0 1 3 1

5 9 0 3 4 37 2

6 51 0 1

7 3 0 3 73

8 - 0 2 3 79 1

9 1 0 3 4 2
10 42 0 2 3 55 1
11 8 1 2 3 1
12 17 0 2
13 30 0 2 2 59 1
14 14 0 1 3 75 1
15 42 1 2 2 55 1
16 17 0 1 3 60 1
17 28 0 1 3 69 1
18 0,13 0 2 3 57 1
19 4 1 1 23
20 15 1 2
21 0,07 0 2 3 71 1
22 25 1 2 1 40 1
23 3 0 2 80
24 12 0 2 1 69 1
25 16 0 2 2 62 1
26 70 1 2 2 64 1
27 74 1 2 3 1
28 3 0 2 3 1
29 0,77 0 1 3 61 1
30 2 1 3 1 1
31 1 0 2 4 2
32 54 0 1 3 56 1
33 12 0 3 4 44 2
34 1 0 3 4 2
35 9 0 1 3 39 1
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Continuagéo ...

36 35 0 2 50
37 13 1 2

38 32 0 2 2 53
39 1 0 3 4 64
40 55 0 2 4 66
41 11 0 2 3 64
42 5 0 2 4 63
43 25 1 2 62
44 90 1 1 1

45 43 0 1 57
46 59 1 2 1

47 7 0 1 3 55
48 6 0 2 3 60
49 5 0 1 4

50 3 1 2 1

51 27 1 2 2 77
52 5 0 1 3

53 7 0 2 2

54 1 0 3 4 61
55 50 1 1 1 74
56 12 0 2

S7 - 0 3 4

58 15 1 1 1

59 11 0 2 1 44
60 1 0 2

61 55 1 3 1 72
62 0,27 0 1

63 17 0 2 3 56
64 27 1 2 1 74
65 9 0 3 4 53
66 86 1 3 3 62
67 2 0 2 3 39
68 34 0 1 3 74
69 4 0 3 4 62

N P, NN P

P NP RPRRPRPNR R R [

N

N R R RPNR R

Censura: 1 = paciente censurado; 0 = paciente com 6bito;

Tipo decirurgia: 1 = Gastrectomiatotal; 2 = Gastrectomia subtotal; 3 = Irressecavel;
Estadiamento: 1 = estégio |; 2 = estégio |l; 3 =est&gio lll; 4 = estégio 1 V;

Tipo de tratamento: 1 = curativo; 2 = paliativo
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