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INTRODUGCAO

O estudo do tempo de sobrevivéncia &€ de muitc interesse em

varias areas de investigagOes cientificas.

Existem na literatura, varios trabalhos que tratam por
exemplo, do estudo do tempo de sobrevivencia de pacientes porta
dores de deencas cronicas onde se aplicam as metodologias des-

critas neste trabalho.

O objetivo deste trabalho e de apresentar a metodologia, de
forma ldgica, ate chegar ao modelo de regressao de Cox (1972)
de forma simples, gue possa ser lida por pesscas sem preparo ba
sico em estatlistica, visando difundi-la, principalmente entre
pesguisadores da area medica. Alem disso, no presente trabalho,
emprega-se o meodelo de regressac de Cox em um grupo de pacien-
tes que inseriram um DIU (Dispeositivo Intra Uterino). Os dados
trabalhados foram coletados pelo Ambulatdric de Planejaménto Fa
miliar da UNTCAMP. Nosso interesse & detetar gquais sao as cova-
ridveis que contribuem para o sucesso de uma permanencia do DIU

inserido, por perlodes de tempo mais longo.

No primeiro capltulo fazemos uma introdugao da anadlise de
scbrevivencia, destiacando a analise com dados censurados e as

fungSes do tempo de sobrevivéncia.
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No segundo capitulo apresentamos os metodos nao parametri-
cos para estimagdao das fungCes de sobrevivencia, destacando o©

estimador do preduto limite (Kaplan-Meier, 1858).

No terceiro capitulo, apresentamos O modelo de riscos pro-
porcionails, onde Cox (1972} introduziu uma metodolegia que in-

corpora na anadlise de curvas de sobrevivéncia, modelos de re-

gressao.

A analise do procedimento PHGLM (Proportional Hazard Ge-
neral Linear Model) do SAS (Statistical Analysis System) & fei-
ta no gquarto capltulo, onde definimos as estatisticas gue serac

usadas na selecao de covariaveis.

A aplicacac numerica da metodologia de Cox em um grupo de
pacientes que inseriram um DIU (dispositivo intra uterino) es-
tid descrita no capitulo cinco. Fazemos também neste capitulo,
consideracoes finais sobre a metodologia usada.

Dois trabalhos recentes, no Brasil, em assuntos ligados ao
gue se aborda nesta tese foram desenvolvidos por Barreto (1882)
e Oliveira (198l) em trabalhos de dissertagdao de mestrado apre-

sentadas, respectivamente ao IME-USP e ao ICMSC,/USP.



CAPITULO T

ANALISE DE SOBREVIVENCIA

1.1.1. PRELIMINARES SOBRE A ANALISE DE DADOS DE SOBREVIVENCIA

Este capitulo tem como finalidade a analise de dados de so
brevivéncia, definindo-se as suas principais funcoes, dando um
enfogque ao estudo de dados de sobrevivencia em ciencia médica.
£ conveniente afirmar gque os métodos usados nos estudes clini-
cos, sao igualmente aplicaveis na indﬁétria, guando por exemplo,
desejamos estudar os dados do tempo defsobrevivéncia de um dis-
positive ou de um sistema de componentes eletronicos. Abordare-

mos a analise de dados de sobrevivéncia com censuras.

£ importante frisar gue, os métodos estatisticos referidos
acima, serao usados na analise de dadoé de sobrevivéencia deriva
dos de estudos cllinicos envolvendo ser%s humanos. Em razao dis
to, uma medigao dos tempos de sobrevivéncia dos pacientes envol
vidos no estudo, & necessaria para queLPOSsamos avaliar a efica

cia ou nao de determinada terapia.

Assim, tempo de scobrevivéncia pode ser o tempo que vai da
entrada de um paciente no estudo até a sua primeira reacgao, a

duracdo de remissao ou outra fun¢ao de reagao.



Uma observacao muito importante no estudo do tempo de so-
brevivéncia, e gue ¢ ponto final, ndoc & necessariamente a falha
(morte} do paciente. Ele pode ser caracterizado como uma recai-

da, o desenvolvimento de um tumor ou a primeira rea¢ao a um tra

tamento.

Até bem poucc tempo, © estudo de dados de scbrevivéncia era
enfocado sob o calculo da probabilidade de reagaoc cu o tempo mé
dic de vida, comparando-se em seguida, as distribuicoes de so-
brevivéncia resultantes. Hoje, no entanto, sabe-se gue a identi
ficacac do risco ou fatores prognosticos ligados aoc desenvolvi-

mento de uma doen¢a e igualmente possivel e importantissimo.

E importante destacar neste capitule uma das mais antigas
técnicas estatisticas, que sao as tabuas de sobrevivéncia ou ta
belas de vida, de grande utilidade nas areas atuaridal e de

saude.

Segundo Chiang (1968}, podemos classificar as tabuas de e}
brévivéncia como: tdbuas de vida de coorte e as tdbuas de vida
cofrente. A primeira tdbua de vida é també&m conhecida na litera
tura como tabela de vida de seguimento, e faz registros da expe
riéncia de mortalidade de um grupo de individuos durante um cer
to periodo de tempo,ou seja, desde o seu "nascimento” até a "mor
te" do Gltimo individuo do grupo. Por outro lado, uma tabela de
vida corrente, registra a experiéncia de mortalidade da popula-

¢ao toda em um curto periodo de tempo, por exemplo, um periodo



de um ano.

E importante observar gue tanto as tabelas de vida de coor
te como as tabelas de vida corrente, registram a experiéncia de
mortalidade que podem ser decompostas em varias causas de mor-
tes. Este estudo & conhecido como estudos de seguimento sob con

sideragaoc de riscos competitivos, Chiang (1968).

Na pratica, o pesguisador médico depara com ¢ seguinte fa-
to: ha pacientes que em dado momento do estudo desaparecem sem
fazer nenhuma notificagaoc. Este problema conhecido come censu-

ra, sera tratado na proxima Secao.

1.1.2. ANALISE DE SOBREVIVENCIA COM DADOS CENSURADOQS

Quando um pesquisador tenta construir uma técnica estatis-
tica para trabalhar com uma determinada variavel aleatdria, co-
mumente ele se baseia em afirmagoes sobre a natureza da fungao
de distribuigao restringindo-se a uma familia de distribuigoes
indexada por um parametro ou um vetor de parametros. Acontece
que, na pratica, nem sempre consegue-se especificar as princi-
pais caracteristicas da distribuicao, isto &, nao fica clara
sua forma e parametros. Quando esta suposigao & valida, diz-se
gue temos um modelo com a distribui¢ao desconhecida ou nao para
métrico. Na andlise de dados de sobrevivencia, infelizmente, al

guns tempos de sobrevivéncia, como descritos na seg¢ao 1.1.1, nao



satisfazem essas condigoOes, ou seja, o5 tempos de sobrevivéncia

de todos os pacientes no estudo ndo sao exatos e conhecidos.

O pesguisador médico guase sempre tem que estipular o pe-—
riodo de tempo para executar determinado tratamento em um grupo
de pacientes. Assim & possivel admitir pacientes em diferentes
fases do estudo. O objetivo & observar 0s seus tempos de sobre-
vivencia. Porem, em dados de sobrevivéncia, existem situagoes
onde perde-se informagoes sobre determinades pacientes sendo im
possivel precisar © seu tempo de scbrevivencia. Pacientes nes-
tas situagOes sac tratados como censurd. As censuras podem ocor

rer das seguintes formas:

i) Peada de acompanhamento. Neste caso o paciente sai do estu
do, perdendo-se qualquer contacto com ele depcis de um pe-
riodo de estudos, seja porgue ele mudou o local de residén

cia ou porgue perdeu o interesse no estudo.

ii) Desdisiencia de pac&enteé.iA terapia usada pode ter efeitos
negativos, de modo gue & necessario parar o tratamentc., Em
outra situacaoc, o paciente pode ainda estar em contacto com

o meédico, mas ele se recusa a continuar o tratamento.



iii) Teamino de estudo: Neste caso o paciente ainda esta vivo
no final do estudo, sendo impossivel determinar o seu tem-

po de scbrevivéncia.

Em sequida, para sedimentar a idéia de censura em estudos

clinicos, reproduzimos um exemplo grafico dado por R. Miller

(1980) .
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A figura 1 nos mostra Pl' vaciente 1, aceito . no estudo
no tempo t =0 e morto em Tl’ caracterizando uma observagao
nao censurada; © segundo paciente, caracterizado por P, entrou
no estudo em andamento e vivo ao fim do estudo, agui término

e eguivalente a morte, resultando em uma observagao - censurada

+ - . L) L)
T2 (onde o simbolo "+" significa dado com censura}, € O pa-

ciente P3 aceito no estundo em andamento foil contactado pela
— + ) -

ultima vez em T3 ; © gue caracteriza outra observagao censu-
rada.

Agui surge uma pergunta muito natural, como € registrado o
tempo de sobrevivéncia de um paciente censurado? Nos casos aci-
ma, por exemplo, o tempo de sobrevivéncia do paciente P, e
considerado o tempo de sua entrada no estudo até o ultimo con-~
tacto com o medico e no caso de P, & evidente que o tempo de
sobrevivéncia, seja o da entrada até o término dos estudos.

Computados 0s tempos de sobrevivéncia dos ﬁacientes no

experimente clinico, o proximo passo sera definirmos as princi

pais fungOes de scbreviveéncia.

Na proxima secao definiremos as principais fungOes do tem-

po de sobrevivéncia que serdo importantes no nosso trabalho.



1.1.3. FUNCOES DO TEMPO DE SOBREVIVENCIA

Esta segac tem como objetivo definir as principais funcdes
de sobreviveéncia que no decorrer do trabalho serdo uma ferramen

ta importantissima-

0 pesguisador tem interesse no comportamento da distribui-
cdo do tempo de sobrevivencia, que pode ser caracterizada por
trés fungbes: a fungdo sobrevivéncia, a funcao densidade de pro
babilidade e a fungao risco. Existe uma relacao matematica
entre essas trés fungdes, ou seja, se uma dessas fungoes € dada,

as outras duas podem ser obtidas a partir da primeira.

O problema basico do pesquisador na analise de dados de so
brevivencia, portanto, & estimar dos dados amostrados uma das
trés fungoes citadas’ acima e em seguida fazer inferéncias sobre

o modelo da populag¢ac ou parametros.
1.2.1. DEFINICOES

Considere-se uma amostra de individuos de uma populagao.
Seja T > 0 uma variavel aleatOria que representa o tempo de

sobrevivencia de um individuo.

A distribuigao de T pode ser caracterizada pelas seguin-

tes fungoes:



1.2.2. FUNCAO SOBREVIVENCIA

Bsta fun¢ao, denctada por S(t), & cdefinida como a probabi

lidade gque um individuo sobreviva mais do gque t, isto é:

S(t} = P(um individuo sobreviva mais que t) = P(T >t). (1.1)

Podemos ainda escrever a fungéo sobreviveéncia S(t}, usan-

do a definigao da fungao distribuicao F(t) de t, ou seja,

S(t) =P{T > t) =1 - P(T < t)

1 ~P{um individuo falhar (morrer) antes de t}

1 - F({t) . (1.2)

1l

Em termos praticos, na ausencia de censuras, estimamos a
fungdo de sobrevivéncia como a proporc¢ao de individuos que sobre
viveram mais do que t, sobre o total de individuos no estudo,

ou seja, usando a funcac de distribuigac empirica,

S(t) = n? de individucs que sobreviveram & (1.3)
n® total de individuos em estudo

onde g(t)*, representa um estimador da funcao sobrevivéncia S(t).

¥ leia-se § circunflexo



No exemplo 1.1 mostramos como calculamos S(t).

A fungao sobrevivéncia S(t), € uma fungdo nhao crescente

no tempo t com as seguintes propriedades:

S(t) =1 para t =0

lim S({t}

Il
o
W
g
+

4

g

em palavras, ela nos diz que todo individuo esta vivo no "comego do

estudo e que ninguém scobrevive um tempo infinito.

De um modo geral, €& muito importante esbogar graficamente
a fungao sobrevivéncia S5(t). O grafico da fungao:.de sobrevivén

cia S(t) & chamado de curva de sobrevivencdia,

A importdncia da curva de sobrevivéncia & qué ela nos for-
nece a 0lho nu, possibilidades de compararmos por:exemplo, dois
cu mais tipos de tratamentos. Explicandc de uma fdrma mais sim-
ples, uma curva de sobrevivéncia com declive acenﬁuaao, repre-
senta baixa taxa de sobrevivéncia ou curto tempo de sobrevivén-
cia, enguanto gue se essa curva é menos acentﬁada,  ela re-

presenta alta taxa de sobrevivéncia ou longa sobrevivéncia.

A curva de sobrevivencia aléem de ser usada éara comparar
dados de sobrevivéncia entre dois ou mais grupos, € usada tam-
bem para acharmos os percentis do tempo ae sobrevivéncia, em es
pecial, o 509 (a mediana). Neste tipc de andlise usa-se a media-

na porgue a média & pouco resistente. Explicando, se houver no
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experimento um ou mais individuos com tempo de vida excepcional
mente curto ou excepcionalmente longe, eles afetarao sensivel-

mente, o tempo médioc de vida.
1.2.3. A FUNCAQ DENSIDADE DE PROBABILIDADE

Pode-se supor em geral, que o tempo de sobrevivéncia T tem
distribuicdo absolutamente continua e existe entdo fungdo densi
dade de probabilidade f£(t), ou por simplicidade de notagao, a
fungcao densidade, que & definida como o limite da probabilidade
que um individuo falhe (morra) no intervale de t a t+ At, di-

vidido pelo incremento de tempo At, isto &,

" p{um individquo morrer no intervalo t,t+AE) (1.4)

£(t) = 1im

Em um estudo clinico, de modo pratico, a fungido densidade
£(t}), & estimada como a proporgéo de pacientes mortos em um in-
tervalo comégando em t, dividido pelo total de 'pacientes em

estudo, vezes .o comprimento do .intervalo, ou seja,

%(t)::ng de pacientes mortos no interwvalo comecando em t (1.5)

(ne total de pacientes) {comprimento do intervalo)

onde £(t) & um estimador da fungdo densidade £(t).



11

A representacao grafica da funcdo densidade f(t), & deno-

minada cuirva de densdidade.

A fungao densidade possui as seguintes propriedades:

a) f(t) & uma funcdo nac negativa, isto &,

E(t) > O para t

| v
o

fl
(=

£{t) para t <0
b) a area contida entre a curva de densidade e o eixo do tempo

t, & igual a um.

De modo andlogo ao que foi feito com a fungdo sobreviven-—
cia S(t), a analise grafica da curva de densidade nos da a ra-
zao de falha, bastando relacionar © intervalo de tempo com oOs

picos da frequencia.

A fungao densidade £(t), € conhecida na literatura também

como razac de falha incondicicnal.

1.2.4. A FUNGAO RISCO

A fungao risco A(t), também conhecida comc razao de falha
instantanea do tempo de sobrevivéncia T, & definida como a pro
babilidade de falha de um individuo durante um intervalo de tem
po, dade gue ele seja sobrevivente no come¢o do intervalo, ou

seja,
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A(t) = P{um individuc falhar (morrer) no intervalo (t, t + At)

dado que ele seja sobrevivente no tempo t}

=P{t < T < t + At /T > t}/At (1.6)

Na literatura atuarial, A(t) & chamada de forca de morfafdl

dade .

A razao de falha instantdnea A{t) & também definida em ter
mos da fungdo distribuigdo F(t) e a funcao densidade f£(t), ou
seja,

Ae) = =B . (1.7)

1-F(t)

Em termos praticos, a razdo de falha instantdnea A(t) & es
timada como sendo a proporgac de individuoﬁ gue falham (morrem)
no intervalo de tempo (t, t + At), dado que eles tenham sobrevi
vido até o inicic do intervale, isto &,

> _ mit)
AE) = T

(1.8)

onde m(t) denota o numero de individuos mortos no intervalo de
tempo (t, t + At) e r(t) denota o numero de individuos sobrevi

ventes restantes no comego do intervalo de tempo t.

Os atuariocs usam sistematicamente 2 razao risco médio do

intervalo, onde o numero de individuos mortos no intervalo &
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dividido pelo numero médio de sobreviventes no ponto médio do

intervalo

n® de individuos mortos no intervalo
Alt) = (1.9)
(n® de individuos sobreviventes em t) -

- % {n? de mortes no intervalo)

A funcao risco A(t) pode ser crescente, decrescente ou per
manecer constante ou ser combinacao destas. Para ilustrar este

fato vejamos as seguintes situagoes.

Primeiro, pacientes portadores de leucemia aguda gque nao
respondem a terapia indicada, tem uma razac de risco crescente.
Para ilustrar a segunda afirmacao vejamos um paciente feride a
bala; ele tem razao de risco decrescente, pois, 0 maior perigo
e a éperagéo a gue se submete o paciente e este perigoe diminue
se a cirurgia €& bem sucedida. Finalmente para exemplificar uma
funggo de risco constante, pode-se considerar o risco de indivi
duosfséos entre os 18 e 40 anos de idade, onde o0 principal ris-

co de morte sao os acidentes naturais.

‘Daremos agora um exemplo para ilustrar o calculo das fun-
¢des .introduzidas. A tabela 1.1, em suas tres primeiras colunas,
contém os dados de sobrevivéncia de 40 pacientes com mieloma

(Lee y1980).. Oz tempos foram agrupados em intervalos de cinco meses.

o~

A fungao scbrevivencia estimada S(t) & calculada segundo

a eqguagac l1.3. Por exemplo, no fim do segundo intervalo, 28
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dos 40 pacientes ainda estavam vivos. Assim, §(10)=28/40=0.700.

Do mesmo modo a fungdo densidade estimada f(t) & computa-
da segundo a equagao 1.5. Por exemplo, a funcdo densidaded no ter

ceiro intervalo & 6/(40x5) = 0.030.

A fungao risco estimada, A(t), & calculada segundo o méto-
do dado pela equagdc 1.9. Por exemplo a fungao risco estimada do

primeiro intervalo e 5/ [5(40 - —“23—)] = 0.027.

TABELA 1.1
DADOS DE SOBREVIVENCIA E_FUNCGES DE SOBREVIVENCIA

ESTIMADAS DE 40 PACIENTES COM MTIELOMA

Tarpo de N® de pacientes N@ de pacientes R R n
Sobrevivéncia vivos no comego  mOrtos no S(t) £(t) At)
t (meses) do intervalo intervalo

Ok 5 40 5 0.875 10,025 0.027
510 35 7 0.700 0.035 0.044
10 15 28 6 0.550 0.030 0.048
15 20 22 4 0.450 0.020 0.040
20 =25 18 5 0.325 0.025 0.065
25 30 13 4 0.225 0.020 0.072
30 - 35 9 4 0.125  0.020  0.114
35 40 5 0 0.125 0.000 0.000
40 45 5 2 0.075 0.010 0.100
45 50 3 1 0.050 0.005 0.080

> 50 2 2 0.000 - -

FONTE: Lee, E. (1980).
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Olhando para a curva de sobrevivéncia, figura l.a, ve-se que

o tempo de sobrevivencia mediano dos
aproximadamente 17.5 meses. Do mesmo
quéncia de morte, figqura 1.b, ocorre
ses. Finalmente a figura l.c esboga

risco, ou seja, mostra uma tendencia

pacientes com mieloma e
modo, © pico de alta fre-
no intervalo de 5 a 10 me-
o comportamento da fungao

crescente e alcanga seu pi-

co em aproximadamente 33 meses, e entao oscila. A seguir deriva-

mos algumas relagoes importantes das

fungdes de sobrevivéncia.

45 t (meses)

sl

FIGURA l.a - FUNCAO DE SOBREVIVENCIA ESTIMADA S{t)

DE PACIENTES COM MIELOCMA.
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o)
0.04

0.03}

0.021

0.01}%

c 5 15. 25 35 45 t(meses)

FIGURA 1l.b - FUNCAQ DENSIDADE ESTIMADA %(t} DE
PACIENTES COM MIELOMA.

A (L)

0.100

6.075.
0.050 |

0.025 .

0 5 15 25 35 45 t (meses)

FIGURA l.c - PUNGEO RISCO ESTIMADA A (t) DE
PACIENTES COM MIELOMA.
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1.2.5. RELACOES DAS FUNGOES DE SOBREVIVENCIA

Esta segao tem como objetivo mostrar gue as tres fungoes
de sobrevivencia definidas anteriormente, guardam entre si, uma
relacac matematica, ou . seja, dada uma delas as outras po

dem ser facilmente cobtidas da primeira.

A primeina relacac: A funcao risco A(t) pode ser obtida

das equagoes (1.2) e (1.7},

Aty = —t8 - E(E) (1.10)
1 -rF(t) S(t):

Esta relacdo também pode ser obtida da equagdo (L.6) .

A segunda refacao: Sabe-se que a fungao densidade f(t) po-

de ser obtida, derivando-se a fungdo distribuigdo F(t), is

-

to e,

£(t) :%[F(t)] =§;E[1—s(t)] -~ 8'(t) (1.11)

onde S(t) =1 - F{t), pela equacao (1.2).
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A terceina nelacao: Uma outra forma de calcularmos a fun-

cac risco.

Substituindo a equagdo (1.11) na equacdo (1.10), obtem-se:

Ae) = - 2.8 & log_S(t) | (1.12)

S(t) dt

gque em palavras diz que a derivada do logaritmo da funcao

de sobrevivéncia, vezes menos um, & igual a fungao risco.

A guaria aelagdo: Outra expressao para calcularmos a fun-
cao sobrevivéncia. Sabemos gue X(t) > 0. Entao integrando
a eguagao (1.10) de 0 a t e usando o fato qgue 5(0) =1, ob-

temog:

t t
{ A{u)du = I S du =
0 1-F(u)

£
-~ log[l -F ()]
0

- log[l -F{t)]
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t
J A{u)du = - log S(t)

assim, obtemos a importantissima relagido

—(t A{u)du

/0
S5(t) = e (1.13)

A quinta nelfagao: A funcdo densidade pode ser determinada

das equagoes (1.10) e {1.13), ou seja,

~{t A{u)du

’a
f{t}) = A(t) e (1.14)

Em seguida, através do exemplo 1.1, ilustramos como podem

ser obtidas algumas das relacOes descritas acima.

EXEMPLO 1.1. Vamos supor que © tempo de sobrevivéncia ‘T de uma

populagao tem a seguinte fungao densidade de probabilidade

-
T se t>0, 850

0 se t < 0.
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Nosso primeiro passo serad encontrar a fungac distribuicio

F(t) e entao achar S(t) usando a equagao (1.2). Mas

t
F(t) = [ f{u)du

10
t
= [ ee_eu du
’0
e—eu t
- -6 & l
0

assim

F(t) = 1-e 0t para t > 0

logo, pela equagdo (1.2), a funcac sobrevivéncia &:

S(t) =1-F(t): = e Ot para t > 0.
Para encontrarmos a fungac risco A(t), podemos usar a equa
¢dac (1.10) ou a equagao {1.12).

Usando a terceira relagdo tem-se:

At) = - & log s(t) = - & logle™h
-4 gy -
=-gc ol =0 .

Do exemplo 1.1., func¢ao densidade de uma exponencial, vé-se
gue & sua fungao risco & o seu proprio pardmetro, ou seja, o

risco, desta fungao independe do tempo t.



CAPITULO II

METODOS NAO PARAMETRICOS PARA ESTIMACAO DAS

FUNCOES DE SOBREVIVENCIA
2.1.1. PRELIMINARES

Este capitulo tem como objetivo discutir os principais mé-
todos para estimar as funcoes de sobrevivencia introduzidas no
capitulo anterior, para dados com censuras. No exemplo da tabe-
la 1.1, guando estimamos as fungdes de sobrevivencia, ndo tinha
mos a presenga de censuras, ou seja, os tempos exatos de sobre-
vivencia, eram conhecidos para todos os casos. Quando acontece
o contrario, isto &€, nao temos os tempos exatos de vida dos pa
cientes em estudo, temos que usar os m@todos nao paramétricos,
gue no geral sao faceis de compreender e aplicar. Os dois méto-
dos ndo parametricos que discutiremos neste capltulo sao: AS TA

RELAS DE VIDA e o ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER.

Ja& falamos da importdncia das tabelas de vida no capitulo I
e na apresentagdo do primeiro métode, segao 2.2.1, construimos uma

tabela e explicamos alguns detalhes dos calculos.

Na segéo 2.2.4,apresentamcs © segundo metodo, ilustrande a

apresentagaoc com um exemplo.
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2.2.1. TABELAS DE VIDA

Uma das mais antigas técnicas usadas em analise de sobre-
vivéncia, & o classico método de estimarmos a fungao de scbre-
vivencia S(t}, em estudos de epidemiologia e ciéncia atuarial
(crescimento populacional, fertilidade, migragoes, seguros), atra
ves da chamada tabela de vida. Melhor explicando, a tabela de
vida & um instrumento para se poder estimar a fungac de sobre-

vivéncia S(t).

A construgao da tabela de vida reguer um numero grande de
observagoes, de modo gue 0s tempos de sobrevivéncia possam ser
agrupados em intervalos de classe. Esses intervalos sao guase

sempre, mas nao nhecessariamente, de comprimentos iguais.

A tabela 2.1, CUTHER e EDERER 1958, ilustram ©S componentes
de uma tabela de vida. Aproveitamos a construgao da tabela e

exemplificamos o calculo da taxa de scbrevivéncia de S(t).

Para a construgao das tabelas de vida existem basicamente
dois métodos, que discutiremos nas segoes 2.2.2 e 2.2.3, respec

tivamente.
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TABELA 2.1

CALCULO DA FUNGAO DE SOBREVIVENCIA EM PACIENTES COM MIELOMA

Anos Vivos no Mortos Perdas Retira N¢ efe Propor- Propor-
depois infeio  durante do se- dos vi tiw  cdo de clo de
do ao. inter o guimen wvos du  expos— mortos sobre-
Diagnos valo inter- tono rante to no viven—
tico. valo inter- o in- risco tes

vaio tervalc morte

13 Py di Y Y Ny éii Igi
(0 - 1) 126 47 4 15  116.5  0.40 0.60
(1 -2] 60 5 6 11 5..5  0.10 0.90
(2-3] 38 2 - 15 30.5  0.07 0.93
(3-4] 21 2 2 7 16.5  0.12 0.88
(4 - 5] 10 - - 6 7.6 0.00 1.00

FONTE: CUTLER e EDERER, J. CHRONIC DIS. (1958).
2.2.2. METODOS DA AMOSTRA REDUZIDA

Este método & o mais simples e consiste em estimar a fun-
cdo sobrevivéncia S{t,), usando somente agueles individuos que
estao em risco durante o intervalo (O,tk], € gue representam a

entrada no intervalo de interesse.

Seja
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L., - ¥ w, (2.1)

e seja

e

ol = I 4. (2.2)
(k) i'—‘l 1

onde, na tabela 2.1,

I, =o intervalo (ti_l,ti]:

n; = n® de individuos vivos no inicio de I,
di = n% de mortes ocorridas durante Ii

Ri = perdas no seguimento durante I.l

Wi = n? de retiradas durante Ii"

-

Assim o estimador da fungao sobrevivencia S(tk) e dado por:

q
s(t,) =1—n—(ﬁ. (2.3)
(k)

Para melhor compreensao da metodologia vamos usar o seguin

te exemplo.

EXEMPLC 2.1. Vamos supor gue desejamos achar o valor de S (5 anos)

ou seja, queremos estimar a probabilidade de um paciente em
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estude sobreviver 5 ou mais anos, no casco da Tabela 2.1.

Ciaramente da Tabela 2.1 obtemos

n(S) =126 - 12 - 54 = 60

d 56

{5)

assim, pela equacao (2.3), cobtém-se:
S(5 anos) = 1 ~22 = 0.06667

isto &, a probabilidade de um paciente sobreviver, neste c¢aso,

5 ou mais anos, & 6,6%.

0 método da amostra reduzida, & pouco usado. Uma desvanta-—
gem do método é gue ele ignora as informagdes gque estao conti-

£, e W, .
das em i i

Uma observag@o que deve ser feita & gue este método sG6 &
valido guando nao ha censura nos dados, ou seja, todos os pa-—
cientes no estudo sac acompanhados desde sua entrada até o fi-

nal deste estudo.
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2.2.3. 0 METODO ATUARIAL
. A funcao de sobrevivéncia S(t,) definida pela equacao 1.2,
pode ser escrita como o produte encadeado das probabilidades de

sobrevivéncia, isto e,

S(tk) = P(T > tk}

P(T > ) -P(T > ¢, |T:>tl)-P(T:>t3 T >t,) ...

2

.. P(T>t | T>t %P@>tk|T>t )

k-1 k-2 k-1

:Pl.Pz.p3""-Pk_l.Pk

onde p; = P(T > £y L £ ) & a probabilidade de sobreviver

1

ao lntervalo (ti-l'ti]'

éomo podemos observar, o método atuarial nos d& um valor
estimado para cada 1 separadamente e em segquida multiplica os
valorés estimados dos p, para se estimar a fungdo de sobrevi-
véncia Sty ).

Quando nos dados trabalhados nao ha pexrdas ou salidas, den-
tro de cada intervalo Ii’ podemos estimar os P; usando a for

mula (2.3).

De outro modo, com ﬁi e W, diferentes de zero, supomes
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que, em média aqueles individuos gue vieram a ser perdidos ou
sairam durante o intervalo Ii' estavam emn risco na metade do
intervalo Ii' Por esta razao definimos o tamanho efetivo da

amostra como:
N. =n, - % (2. +w.) . (2.4)
2 i i

Definimos também o estimador de q;r a proporcac de mortos,

come sendo

d.

G, =
4G T W (2.5)
i

Pe modo andlogo, definimos o estimador de pir a Proporcac

de sobreviventes, como sendo:
p. =1 - g, . (2.6)

De posse da equacaoc 2.6 definimos o estimador atuwarial de

S(tk) COomo :

p. . (2.7)

Vejamos um exemplo ilustrativo.

Na Tabela 2.1, a coluna 6 contén N;,, a coluna 7 contém os

o

g. e a ceoluna 8 contém, obviamente os P, -
1.
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Assim

§(5 anos) = ﬁi = 0.44

i

I = uw

em palavras, a coluna 6 & calculada pela equagcao 2.4 , a colu-
na 7 & calculada usando a equagao 2.5 e a coluna 8 & calcula-

da pela eguagao 2.6 .

Segundo R. Miller (1980), a estimativa da variancia S(tk)

M

vér(é(tk)) = 8%t) = = (2.8)

com d; definido na secdo 2.2.1 e ”Ni? € calculado da eguagao

2.4.

A necessidade do calculeo da varidnciz surge quando precisa
mos congtrulr um intervalo de confianga para a funcao de schre-

vivéncia, assim como para verificar a homogeneidade dos dados

trabalhados.

2.2.4, 0 ESTIMADOR DE KAPLAN-MEIER.

O métodoc atuarial discutido na segao anterior, como pude-
mos observar, nao faz nenhuma suposicao paramétrica a respeito
da forma da distribuicdo, porém considera o empreco de observa-

¢oes censuradas.
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Um estimador simples da fungdo de sobrevivencia S(tk),
mais estudado e usado atualmente, envolvendo um grupo homogéneo
de individuos com dados censurados, foi formulado por Kaplan e
Meier em 1958, herdando o nome dos autores. O estimador de XKa-
plan-Meier & conhecido na literatura como estimador do produto

limite.

Vejamos algumas caracteristicas do estimador do produto 1i
nite e semelhancgas com o método atuarial. Primeiro, ele & um
estimador de maxima verossimilhanga. Assim, o estimador de Ka-
plan-Meier & um estimador suficiente. Bieslow e Crowley (1974)
mostraram gue & um estimador nao viciado. Alguns autores afir-
mam gue © estimador do produto limite e similar ao estimador
étuarial, exceto gue os comprimentos dos intervailos Ii Sao0 va
riaveis. Outra diferenga do estimador do produto limite com o
estimador atuarial definido na segao 2.2 &€ gque ele nao requer
ﬁreliminarmente o calculo de A{t). Em seguida construimos o es

fimador do produto limite.

Considere tl,t2,...,t os tempos de falha ou censura de

n

n  individucs no estudo.

] < t < t < ... < t r 08 tempos de falha

Beja  t 4, (2) (3) (n)’ po
ou censura ordenados dos individuos na amostra. No caso de nao
haver censura, isto &, os tempos de falhas S30 exatamente conhe
cidos, a funcao sobrevivéncia no tempo t(y) Ppode ser estimada

Como :
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R

~ _on-—-1i
S(tgy) =%

o}

onde (n-i) @ o numero de individuos sobreviventes na amostra.

m

Em ovutras palavras n & o niumerc de pacientes em risco e i

0 numeroc de falhas no tempo t,.., respectivamente.

(1)
puando temos falhas e censuras podemos escrever o estimador
de Kaplan-Meier, usando 0s estimadores de P, € 49y respecti-

vamente deduzidos na seg¢do anterior, isto &, o estimador do pro

duto limite e

S(t) = - f>1= T (1-&1)

t t,.
(1) <t (1) <t

= T (1—i)
o et
(1) <t

. _

= i (1 - E:ETI)
t(i)it

- _-n-i (2.9)
t(i)<<t n-i+1

Em termos praticos, o estimador do produto limite, tem seu
cadlculo facilitado, construindo-se uma tabela com as seguintes

colunas:
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a) COLUNA L: esta coluna deve conter todos os tempos de sobrevi
véncia, sejam eles censurados ou ndo censurados, ordenados do
menor ao maior valor. Nas observagaes censuradas devemos afi
xar o simbolo "+". Se uma observagdo nao censurada possue o
mesmo valor gue uma observagao censurada, coloca-se em pri-

meiro lugar a observagao nao censurada.

b) COLUNA 2: esta coluna, registrada por r, consiste do posto

correspondente de cada observagao na COLUNA 1.

c¢) COLUNA 3: nesta coluna, registrada por 1, coloca-se abnenas

as observacoes nac censuradas, ou seja, fazemos 1 = r.

d} COLUNA 4: esta ccluna devera conter o calculo de {(n-1)/(n-itl)
para toda observagao nao censurada tigye Ela nos dia a propor

gao de individuos sobreviventes de todos os Esy e

¢) COLUNA 5: esta coluna nos di o cdlculo de’ S(t), que & o pro

duto acumulado dos resultados da coluna 4.

Para melhor compreensao do cdlculo do estimador do produto

limite vejamos © seguinte exemplo.

EXEMPLO 2.2. (MILLER, 198l). Um experimento clinico para  ava-
liar a eficacia da droga 6 —mercaotopurina“ em: 11 pa-
cientes com leucemia mielogénica aguda {(chamado grupo tratamen-
to) e em outro grupo agora com 12 pacientes que naoc recebkeram a
droga (chamado grupe controle) nds dao os seguintes tempos de

remissiac (em semanas) :
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Grupo tratamento

9, 13, 13+, 18, 23, 28+, 31, 34, 45+, 48, leéel+ .

Grupo controle

5, 5, 8, 8, 12, 16+, 23, 27, 30, 33, 43, 45.

0 cdlculo de S(t) para o grupo tratamento, usando o estima
dor do produto limite, esta descrito na Tabela 2.2, enguanto gue
o calculo de 5(t) para o grupo controle usando também o estima-

dor do produto limite estd ilustrado na Tabela 2.3.

TABELA 2.2. Calculo da funcao sobrevivéncia para o grupo trata-

mento usando os dados do exemploc 2.2.

tempo t,;y  r i (0-i)fn—it) 8t =8t ;g T
0 - - - LB =1
9 1 1 10/11 8(9) =8(0) x 0.91 =0.91
13 2 2 9/10 §(13) =5(9) x 0.9 =0.82
13+ 3 - - '
18 4 4 7/8 §(18) =5(13) x0.88=0.72
23 5 5 6/7 §(23) =5(18) x0.86=0.62
28+ 6 - - :
31 77 4/5 S(31) =5(23)x 0.8=0.49
34 8 8 3/4 §(34) =5(32) x0.75=0.37
45+ 9 - -
48 10 10 1/2 3(48) =5(34) x0.5=0.18

161+ 11 - -
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TABELA 2.3. Calculo da fungao sobrevivéncia para o grupc contro

le usando os dados do exemplo 2.2.

tempo £ T i (0-ilieiel) e N
0 - - 5(0) =1
5 1 1 11/12 S(5) =S(0) x11/12 = 0.92
5 2 2 10/11 5(5) =8(5) x10/11 = 0.83
8 33 9,/10 S(8) =S(5) x 9/10 = 0.75
8 4 4 8/9 5(8) =5(8) x 8/9 = 0.67
12 5 5 /8 S(12) =S/8) x7/8 = 0.58
16+ 6 - -
23 7 7 5/6 5(23) =5(12) x5/6 = 0.48
27 8 & 4/5 §(27) =8(23) x4/5 = 0.39
3@ 9 g 3/4 S(30) =5(27) x3/4 = 0.29
33 10 10 2/3 5(33) =5(30) x 2/3 = 0.19
43 11 1 1/2 §(43) =5(33) x1/2 = 0.15
e 12 12 0 S(45) =5(43) x 0 = 0

; Observando a figura 2.1 e recordande o gue foi dito no ca-
pitulo I, podemos afirmar, de modo rustico, gue o grupc trata-
mento tem uma curva de sobrevivéncia mais efetiva. No entanto ,
essa comparag¢dc visual nem sempre € verdadeira. Por esta razao,
precisamos de outros métodos para decidirmos qual & a melhor ou

melhores curvas de sobrevivéncia.

Esses métodos, serdao estudados na segao 2.2.4.
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A figura 2.1 nos mostra o grafico do estimador do produto

limite para o grupo tratamento e grupo controle

FIGURA 2.1.

' 1

0.6 {

0.4 / 0 ]
L 1
: [ ‘
L]

GRUPO e

0.2t CONTROLE e :
1

. =7

|

] | i _ | g 1 .
0 10 20 130 40 50 t
SEMANAS

Observamos na figura 2.1 que existe uma diferenga de apro-
ximadamente 10 semanas entre as medianas do grupo controle e

grupo tratamento.
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2.2.5. COMPARACOES DE CURVAS DE SOBREVIVENCIA

Freguentemente o pesqguisador médico vé-se diante do proble
ma de comparar a eficacia de um determinado tratamento sobre ou

tro. Ele precisa decidir com gual tratamento deve continuar.

No caso de comparagoes entre duas ou mais curvas de sobre-
vivéncia o pesquisador fica diante do mesmo tipo de problema, is

to &, como decidir gual a mais revresentativa.

Esta secdo tem como objetivo mostrar algumas técnicas de
comO © pesduisador pode fazer uso delas, possibilitando-lhe es-

colher entre varias alternativas apresentadas.

Uma das tecnicas mdis simples citadas por alguns autores,
para verificar a existéncia de diferencgas entre duas curvas de
sobrevivéncia, consiste em graficar em uma resma folha as duas cur
vas de sobrevivéncia e de modo andlogo ac descrito no Capltulo I,
com respeito a figura l.é, verjificar seu comportamento, fazendo
sua analise a partir dai; Sabe-se no entanto, gue este  método
nos dia somente uma idéia: incompleta das diferencas existentes
entre as distribuigoes de sobrevivéncia, ou seja, um simples
grafico - de curvas de sobrevivéncia nao nos revela o quanto sao

significativas as diferengas por ventura existentes.

Bartmann e Socares (1983) nos dac outro método simples dJde

compararmos os tempos de sobrevivéncia entre dois grupos, atraves
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da comparagao do tempo total em risco. Segundc os mesmos auto-

res, este metodo tem dois graves problemas, isto &€, supde que:

i) o risco de morte & independente do tempo.

ii) todes os individuos em cada grupo tem tempo de vida com a

mesma distribuicao.

Acontece gue essas duas suposi¢oOes nem sempre sao verdadei
ras.
Em razao das situagoOes expostas, testes estatisticos  sdo

absolutamente necessarios para o pesquisador gue deseje decidir

com mais precisaoc.

Existem disponiveis na literatura, para compararmos duas
ou mais curvas de sobrevivéncia, vdrios testes ndoc paramétricos
que podem ser aplicados para dados com censuras assim como para

dados sem censuras.

Neste trabalho, para compararmos duas curvas de sobrevivén
cia, trataremos somente de dois destes testes, que sac o teste
'log~rank' {(Peto, 1972) e o teste de Cox-Mantel {(Mantel, 1966,
Cox, 1972).

De uma forma geral, 0s dois testes apresentam uma forma de
calcular, relativamente simples. Em seguida descrevemos a meto-

dologia € o usc dos testes mencionados acima.
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0 TESTE "LOG-RANK"

Vamos supor que aplicamos dois diferentes tratamentos a
dois grupos de individuos e gueremos aplicar o teste 'log-rank'
para testar a efetividade dos tratamentos. O procedimento usual

e como descrito abaixo.

0 teste "log-rank" e baseado num conjunte de notas dadas
(atribuidas) para as varias observacdes nos dois grupos estuda-
dos. De outro modeo, isto significa gue, se nao existe diferenca
entre os dois tratamentos considerados, o numero de falhas (mox
tes) num determinadc perliode deve ser aproximadamentg proporcio

nal ao tamanho dos dois grupos nagquele instante.

A comparagao. do. gque realmente acontece com © gue
era esperado se as distribuig¢oOes do tempo de vida fosses iguais
nos dois grupos, nes permite construir os testes (Bartmann e

Scares, 1983},

A exemplo do que foi feito para calcularmos o estimador do
produto limite, & aconselhavel construirmos uma tabela para nos

ajudar nos célculos. Esta tabela sera composta de 4 §rupos de”
colunas descritas abaixo.

i) A primeira coluna registraré, em ordem crescente, os tem-

pos de falhas e censura t(i)‘
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ii) Na segunda coluna constarao os pacientes em risco, dentro

de cada grupo, assim comp 0 seu total.

iii) Na terceira coluna estarac as falhas ocorridas - nos dois

grupoes Mgy © 0 seu total.

iv) Na Ultima coluna temos as proporgoes de T,y com respeito

ao grupo controle (P } e ao grupo tratamento (1 - P(ijL

(1)

Construida a tabela, o passo seguinte serd calcularmos os
numeros esperados de falhas (mortes) nos dois grupos usando as

formulas:

¢
El = iil m(i) P(i) (2.10)
| B g
E:.2 = iil m(i)[l-—P(i)] (2.11)

onde K & o numero de periodo em gue ocorrem as falhas (mortes),

m e P sao como descritos acima.

(i)
Denotando-se por Ol e 02 respectivamente os numeros to-
tais de falhas (mortes) observadas nos grupos contreole e tra-

tamento, pode-se facilmente mostrar gque essa soma (0l + 02) e

igual a soma dos valores esperados (El + Ez) nos dois grupos.

Para mostrarmos o fato acima citado recorremos a tahela 2.5.
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Como O =9° e O, =21, entao 0, + 0, = 30. Do mesmo  modo,

Oobservamos E1 = 10,8 e E2 = %9,2- logo El + E2 = 30, o que

mostra nossa afirmacgao.

A discrepancia entre os valores observados e esperados e

medida pela estatistica,

2 2
(jo, - E; | -1/2)° (]lo,-E,| -1/2)
w2 o+ 1 22 (2.12)

! =2

que & conhecida como estatistica "log-rank”.

Un teste de significancia & obtido comparando-se a estatis
: 2 . s : .
‘tica X com uma distribuicac gui-~guadrado com um grau de liber

‘dade, em razao de estarmos analisando apenas dois grupos.

Para melhor compreensao da metodologia descrita acima veja

mos o seguinte exemplo (classico na literatura).

‘EXEMPLC 2.3. (Anderson et all 1981). Freireich et all {1263), com
iparou os tempos de remissao de um grupo de pacientes com leuce-
mia tratados com a droga 6-mercapteopurina (chamado grupo trata

‘mento) com um grupe nao tratado {chamado grupo controle}.

Como resultado deste trabalho a tabela 2.4 dada a :seguir,
mostra os tempos de remissao (computados em semanas) dos pacien

tes.
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TABELA 2.4

TEMPOS DE REMISSAO (SEMANAS) DE PACTENTES

COM LEUCEMIA.

TRATAMENTC: 6+, 6, &, 6, 7, 9+, 10+, 10, 11+, 13, 16, 174,

19+, 20+, 22, 23, 25+, 32+, 32+, 34+, 35+

CONTROLE: 1, 1, 2, 2, 3, 4, 4, 5, 5, 8, 8, 8, 8, 11, 11,

12, 12, 15, 17, 22, Z23.

FONTE: Freireich et alii (1963).

OBS: O simbolo (+) denota censura.

Para calcularmos o teste "log-rank" usaﬁdo os dados da ta-
bela 2.4, vamos construir a tabela 2.5, designando por T os pa
cientes gue estao no grupo tratamento e por C os pacientes no

grupc controle.
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Como podemos observar na tabela 2.4, no grupo tratamento ,
alguns tempos de remissac estao censurados e por esta razao,
guando construimos a tabela 2.5, nas colunas correspondentes as

censuras, consta uma diminuigao de 0.5.

Anderson at alii (1981}, justificam este fato, supondo que

a censura ocorreu na metade do intervalo de tempo.

Como podemos observar & conveniente tabularmos os valores

(1) r{i) (i) " Neste caso temos Ol==9 (niimero de fa-

lhas registradas no grupo tratamento), O2 = 21 (idem grupo con-

de m e P
trole) e K = 17. A primeira coluna nos di3, em ordem crescente,

os 17 tempos de falhas t(i) das duas amostras.

1 representa o

numero eSpérado de falhas no grupc controle (com 21 cbservagoes)

De posse dos calculos da Tabela 2.5, onde E

e de modo anélogo E2 representa o numero de falhas esperadas

no grupo tratamento {com 21 observacoes}), passamos ao calculo

do teste de significancia.

Em primeiro lugar vamos calcular iEl e E2

17 |
FE. = ¥ mo. P,.. = 2x0.5000 + 2x0.4750 + 1 x0.4474 + ...
1,2y @y )
l_
... T 2x0.1429 = 10.8.
17 o
E.= 3 m . [l-P,..] =2x0.5000 + 2x0.5250 + 1 x0.5526 + ...
2 35 @ (1)

ce. +2x0.8571 = 19,2.
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TABELA 2.5

CALCULC DO 'LOG-RANK' PARA 0OS DADOS DA TARELA 2.4.

N -
Tempo Em Risco (ri} Falhas (mi) Proporcoes Valores Esperados
t T C TOTa, T ¢ TOTAL P, 1-p CONTROLE TRATAMENTO

(1) (1) {i)

1 21 21 42 0 2 2 0.5000 0.5000 1.0000 1.0060
2 21 19 40 0 2 2 0.4750 0.5250 0.9500 1.0500
3 21 17 38 0 1 1 0.4474 0.5526 0.4474 0.5526
4 21 16 37 0 2 2 0.4324 0.5676 (0.8648 1.1352
5 21 14 35 o 2 2 0.4000 0.6000 0.8000 1.2000
6 20,5 12 32,5 3 0 3 0.3692 0.6308 0.1076 1.8924
717 12 29 1 0 1 0.4138 0.5862 0.4138 0.5862
g8 16 12 28 0 4 4 0.4286 0.5714 1.7144 2,2856
10 14,5 8 22,5 1 0 1 0.3556 0.6444 .0.3556 0.6444
11 12,5 8 20,5 0 2 yA 0.3202 0.6098 0.7704 1.2296
12 12 6 18 0 2 2 0.3333 0.6667 0.6666 1.3334
13 12 4 16 1 0 1 0.2500 0.7500 0.2500 0.7500
15 11 4 15 0 1 1 0.2667 0.7333 0.2667 0.7333
16 11 3 14 1l o0 1 0.2143 0.7857 0.2143 0.7857
17 8,5 3 12,5 0 1 1 0.2400 0.7600 0.2400 0.7600
22 7 YA 9 1 1 2 0.2222 0,7778 0.4444 1.5556

23 6 1 7 11 2 0.1429 0.8571 0.2858 1.7142

TOTATS g 21 30 10.7920 19,2082
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Assim, substituindo os valores encontrados na equagéio (2.12) ,te

mos o seguinte resultado:

(J9-19,2] -7 (f21-10,8] ~3)°
x4 = - - 13,6 .
19,2 10,8

Deste modo, uma gui-quadrado de 13.6 & altamente significa
tiva (P < 0.001), indicando a supericridade de sobrevivencia do

grupo de tratamento sobre o grupo controle.

Em seguida passamos a descrever o teste de Cox—-Mantel.
¢ TESTE DE COX-MANTEL

0 teste Mantel-Cox (Mantel, 1866, éox, 1972) tem como base
0 mesmo principio do teste "log-tank"® déscrito acima, ou seja,
se nao existe diferencga entre os dois tratamentos, o nimerc de
falhas (mortes), num dado periodo t(i){ deve ser aproximadamen
te proporcional ao tamanhe dos grupos naéuele instante.

Segundo Bartmann e Soares (1983}, o teste Mantel-Cox (1972),
combina a informagao de tabelas de contingéncia 2x2 (grupo 1,
grupo 2) (falhou, sobreviveu) construida para cada periodo i.

Conforme foi dito anteriormente, o calculo do teste Mantel - Cox

(1972), & também de facil manuseio, que passamog a descreveé-lo.

Em primeiro lugar, sejam t{l) < t(2) < Lu. < t(k) os tem-—

pos distintos de falhas (juntos) nos dolis grupos. Seja m g (o}
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numero de falhas (mortes), ocorridas no periodo €y
Agora vamos definir as quantidades
K .
U=0,~- L m,., P,, (2.13)
S N E Y €
e
K m,, lr, .y = m, .}
1= 3 ) () i) Py P ) (2.14)
i= r,.,-1 *
(1)

onde (i) € o numero total de individuos em risco no periodo

t 0 e a soma das falhas registradas (observada) no grupo

(1) 72
2 (grupo controle) e as gquantidades Mgy Py € K sao respec

tivamente o numero de falhas ocorridas no pericdo ¢ a pro-

(L)'
porcac de r iy due pertence ao grupo controle e K & o nimero

de periodos onde ocorrem as falhas {(mortes).

Usando, novamente, os dados da Tabela 2.5, podemos facil-
mente encontrar Os valores de U.e I como definidas nas egua-—

goes (2.13) e (2.14) respectivamente.

Segundo Cox (1972), um teste assintOtico para dJduas amos-
tras, & obtido:usando a estatistica.

T = (2.14)

e
Y1
que, assintoticamente tem uma distribuigdc normal padrio, sob a

hipotese de nulidade.
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Para ilustrarmos a aplicagao do teste de Mantel-Cox, vamos

usar tambem os dados da Tabela 2.5.

Vamos supor que a hipdtese nula e a hipdtese alternativa

sejam

B, : Sq = S (a sobrevivéncia do grupo de pacientes  que

receberam o tratamento, droga 6-mercaptopurina, tem igual efeito

ao grupo controle, gue nao recebeu a droga) .

1 ¢ Sp>8 (a sobrevivéncia do grupo de pacientes que

receberam o tratamento & mais efetiva do gque © grupo que nd3o re

H

cebeu o tratamento).

Uma aplicagéo do teste de Cox-Mantel, com seus respectivos
cidlculos, é dada usando-se as equagdes 2.13 e 2.14 onde K=17

e 02 = 21.

A tabela 2.6 ilustra os calculos das estatisticas pedidas
nas equagOes 2.13 e 2.14 , ou seja, encontramos o valor de 10.25

para U e 6.4973 para I.
Portanto a estatistica de teste &

T:_._.]_'.g:.z'i__. .—_4.02‘

¥6.4973



TABELA 2.6

CALCULO DO TESTE COX-MANTEL PARA OS DADOS DA TABELA 2.4.

gempo Vo= Irgy Wy By TPy _r(v—_
t,, iy -1
(1)
1 20.00 0.4878
2 18.95 0.4859
3 17.80 0.4811
a 17.18 0.4722
5 15.84 0.4658
6 20.61 0.6543
7 6.79 0.2425
8 23.51 0.8707
10 4.93 0.2293
11 5.80 0.4513
12 7.11 0.4182
13 2.81 0.1873
15 2.74 - 0.1957
16 2.18 0.1677
17 2.09 0.1817
22 2.42 0.3025
23 | S 1.22 0.2033

TOTAIS 6.4973
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Como podemos observar, o valor da estatistica T = 4.02 &
bem significativo, pois na realidade, a probabilidade de signi-

ficincia neste caso & de P < (.001.

Em face disto, evidencia-se novamente a superioridade de
sobrevivéncia o grupe tratamento, gue recebem a droga 6~mercap
topurina, ao grupo controle. Este resultado, ndoc € uma surpresa
uma vez gue ao aplicarmos o teste "log-rank”, ja haviamos chega

do ao mesmo CONsenso.

Embora ainda nao tenhamos defrontado com problemas dessa
natureza, & importante salientar agqui que, tanto no usc dos tes
tes descritos acima, assim como na anilise de curvas de sobrevi
véncia, nos deparamos também com © problema de comparabilidade
entre o0s grupcos estudados. Explicando de uma outra forma mais
simples, o tempo de sobrevivéncia dos individuos no estudo, po-
derd também depender de outros fatores gue nac seja ¢ tipo ' de

tratamento recebido.

A andlise desse tempo de sobrevivencia, sera discutida com
mais detalhes, no modelo de regressao de Cox, assunto do proxi-

mo capitulo.



CAPITULO III
MODELQOS DE REGRqssﬁo-o MODELQO DE RISCOS PROPORCIONAIS DE COX
3.1.1. INTRODUGAO

Devido aos fatos descritos no final do capitulo II, Cox
(1972) , generalizando trabalhos anteriores (em particular ¢ de
Kaplan-Meier) introduziu uma metodologia chamada modelos de ris
cos proporcionais gue incorpora na anadlise de curvas de sobrevi

véncia descritas no capitulo 2, modelos de regressdo.

Portanto, a razao de falha instantanea A(t), deixa de ser
a mesma para todos os individuos no mesmo grupo, passando:a in-

corporar a diferenga existente devida a um grupo de covariaveis.

Neste trabalho sempre vamos nos referir ao caso onde o tem
po de scbrevivéncia & continuamente distribuido o que impossibi

lita empates.
3.1.2. DESCRICAO DO MODELO

Vamos supor que temos n individuos envolvidos no estudo.

Com relagac ao tempo de sobrevivéncia t(i)’ uma ou mais medi-

das sao avaliadas, digamos as varidveis aleatdrias Xl’XZ’XB""

...,Xp. Cox (1972} chama essas variaveis, de varidveis explanatdrias.
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Para 0 i-ésimo individuo observado suponhamos gue se tenha um

vetor de covariaveis, chamado de vetor de caracteristicas, ou

seda,
K1) = Ky (B), Xy (e oo X, (6D

Agora o tempo de sobrevivéncia t do i~ésimo paciente

(1}’
dependerd também dessas. p  varidveis independentes.

A primeira duvida gue surge (portanto deve ser bem avalia-
da) & se essas variaveis irdo influenciar o tempo de sobrevivén
cia de determinado individuo. A titulo de ilustracao, em um es-
tudo ¢linico os jx; podem especificar, por exemplo, as caracte
risticas dos pacientes tais como: idade, sexo, contagem de glo-

bulos brancos.

Sejam 81,82,...,Bp os parametros de regressao comuns a

todos os individuos no estudo, cuja forma vetorial e

Bl

~

(B)rByrenniB)

O problema ent3o & estabelecer uma relagao entre a distribuicao
do tempo de sobrevivéncia t com o vetor  de caracteristicas
T

Cox (1972), sugere que a fungao risco seja wusada. Seja

A.(t,XiUﬂ) a fungéo risco do i-ésimo paciente no estudo.
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Portanto a sugestao de Cox (1972) & feita através do se-
guinte modelo:

)\i (t’z{i{t}): D\D(t) : exp(BlX}_i(t} +£ (t) +. ..+Bpopft))

2X1

P
I B.X.. (t)
3=1 3 731
o)
gue pode ser escrita
B'Xi(t)
= kott) e” ” . {3.1)

Explicando (3.1), vemos que o risco de um individuo qual-
quer & dado pelo produto de uma fungao ko(t) (comum a todos os
individuos), por um numero gue depende dos valores de varias va
ridveis explanatdrias e do valor dos parametros de regressdc. Em
razao disto, fica claro o significadc dado por Cox, aoc chamar

este modelo de risces proporcionais.

E importante salientar que B‘Xi(t) em (3.1) pode ser subs-
tituida por qualquer fungao conhecida dos vetores de caracteris

ticas X's ou dos pardmetros de regressdo B's.

Como a fungao A, (t) e o vetor de parametros sac desconheci

dos, nosso problema passa a ser a estimacac dessas grandezas.
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Na segao (3.3.1) descrevemos a metodologoa de estimagio  dos

parametros 81,82,...,Bp .

Para motivar a metodologia apresentada,em seguida, Tmas -
2 :
tramos um exemple onde fazemos uso da equagao 3.1.

3.2.1. UM EXEMPLO PARA INTRODUZIR A METODOLOGIA

Este exemplo (Lee, 1980) tem como objetivo mostrar ao lei-

tor o uso da equagaoc 3.1 dada acima.

0 exemplo jlustra o problema de duas amostras (ou dois tra

tamentos) .

Vamos supor que temos apenas uma variavel, isto &, p e
igual a um. Isto significa gue existe somente uma variavel Xl'

que & definida como a seguinte variavel indicadora:

0 se o0 i-Zeimo individuo & da amostra 0

il

1 se o i-ésimo individuo & da amostra 1.
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Assim, conforme a equag§0 (3.1) as fungSes riscos das amocs

tras 0 e 1 sao respectivamente

lo(t)

£y
A (E) = A (t) e b

Claramente, a fungdo risco da amostra 1 & igual a fungao
risco da amostra 0 multiplicada por uma constante exp(Bl),iE

to &, as duas fungoes riscos sao proporcionais.

Vale ainda salientar que podemos escrever esta proporciona

lidade em termos da funcao sobreviveéncia, ou seja,
K
Sl(t) = [Soft)]

onde K = exp(Bl).

Este fato pode ser explicado usando-se a eguagao 1.13, ca-

pitulo: I, isto &,

t
Sl(t) = exp |~ f A (u,x}du
i0
t Bl
= exp [—'J ko(u) . e du
0
B t By

il
m
>

e

i

]

. e
JO Ao(u)du = [SO(t)]
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O teste, para duas amostras, desenvolvido para a equagao
(3.1) & o teste Mantel-Cox (1972) discutido no capitulo II. No-
vamente mostra-se que O teste € baseado na suposigdo de riscos
proporcionais entre as duas amostras, j& mencionada quando discu

timos o0s testes.

Ao introduzir este capitulo, afirmamos gque, construido c

modelo de riscos proporcionais de Cox, nosso problema era esti-

1T

marmos as grandezas ko(t) e 0 vetor de parametros . A secao
seguinte trata da estimativa dos coeficientes de regressao do

modelo.
3.3.1. ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DE REGRESSAQ

Conhecidas as variaveis gue serac introduzidas no modelo,
cujo objetivo e avaliar como essas variaveis vao influenciar o
tempo de sobrevivéncia do i-&simo individuo, faz-se necessaria

a estimacao dos parametros 81,82,...,8p .

Para a estimagao dos B's, Cox (1972) sugere o procedimen-
to da maxima verossimilhanca, onde a fungao de verossimilhanga
& baseada sobre uma probabilidade de falha condicional. Cox a
chama de verossimilhanga condicional. E muito interessante re-
produzirmos o argumento original de CoxXx sobre a verossimilhancga
condicional, contidos em Bartman e Soares (1983) qgue & o seguin
te: "Suponhamos entao gque a fungao Ao (E) & arbitrdria. Nenhuma

informagac sobre § & dada pelos intervalos nos gquais nenhuma
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falha ocorre, pois, a componente ko(t) pode, teoricamente, ser
identicamente igual a zero em tais intervalos. Argumentamos,por
tanto, condicionalmente no conjunto de instantes onde as falhas
ocorrem; no caso de tempos discretos vamos condicionar também
nas multiplicidades observadas. Uma vez que gueremes um método
de analise valido para todas as Ao(t) possiveis, a consideracgao

de tal distribuicadc condicional parece inevitavel" (Cox, 1972).

Denotamos por t(i) o tempo de falha (morte) do individuo
i. Suponha gue esses individuos estejam ordenados de modo gue

< cew < i = R I ' M.
t(n) , i 1, , 1. Seia ki © evento mor

fay C t
te do individuc k no tempo Ty seja ailnda t 4y O evento de

uma morte no tempo t{i) entre os individuos em risco.

Seja Rt ) denotando o conjunto de individuos em risco

(1)
no tempo t(i)' E muito importanteilembrar gue R(t(i)) consis-
te de todcos os individuos cuja sobrevivencia ou tempo de censu-

ra seja igual cu exceda t{i)'

Portanto, de acordo com O modélo, a probabilidade condicio
nal de gue um individuo M s DO conjunto R(t(i)}’ falhe (mor-
ra) no tempo t(i) dadc que exatameénte um individuo t(i) de

R(t i)) falha (morre) no tempo t(i) & dado por:

(
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At X)) , exp(p'X. (t))
_ it 7iT~i _ e |
P(Mi/t(i)) = = (3.2)
I Al (t, ,XL) z exp(B'X. (t})
310 . W]
JERE ) FER(E4))

A expressao (3.2) ndao deve ser vista com intimidag¢do, pois,
ja  sabemos do capitulo I gue a probabilidade de que um indi
viduo morra entre os instantes tgy e t(i) + At & dado apro-

ximadamente por

(a) Ao(t

enquanto que a soma dos risco de todos os individuos vivos & da

da poer

(§‘X-(t))
) ) e ~J At

(b) Ao(t{i)
jER{t{i))

Assim, os termos At e ko(t(i}) 530 comuns nas duas ex-—
pressoes, dividindo-se (a) por (b}, estes termos comuns sao can
celados, resultando na expressao (3.2).

Agora fazendo-se o produtc dessas probabilidades condicio

nais (equagéo 3.2) obtemcs a verossimilhanga condicioconal,
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RAEJEP AL
Vo = 7 : (3.3)
i B'X. (t)
) e~
Jj ER(t(i})

onde o indice i nos indica que o produtdric & feito sobre to-

das as mortes observadas.

Os estimadores para o vetor de pardmetros ?z(B,Bz,...,BpL
podem ser obtidos, tratando-se a vercssimilhanga condicional, co
mo se fosse a verossimilhanga usual, ou seja, os valores estima
dos él’éZ""'ép , sao obtidos maximizando o logaritmo da fuﬁ—

cao de verossimilhanga (3.3). Assim,

K .
y (£) - T logl X exp(B'X (t) 1 . (3.4)

K
L(B) = 1
z = i=1 jeR(t(i))

B'X, .
i=1~ ~4
Claramente, o0¢ estimadores de maxima verossimilhanga - dos

B's sao os estimadores gue maximizam a fungao de verosimilhan-

ca £(8) na equacgao (3.4).

Estes estimadores sao obtidos resolvendo-se simultaneamen-
te as p eguagdes que sao as derivadas de £ (f) com respeito a
61,82,...,BP , igualando-se a zero ou seja, dada a equagao 3.4,
0 estimador de mdxima verossimilhanca %, pode ser obtido como

uma solugao do sistema de equagoes (Kalbfleisch e Prentice, 19?8)}
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VOO UOOUOOLUYUBVULDYIY B BB BBty ip

X(4)

B'X. (t)
7 Xy (E)e” ~
jER(L,.,, 2
A U8 = 333
gi'=
.‘ BX. (t)
T e~ ~J
JER(t(i])
De modo similar temos
3L (B) k
W (R == ———— = 7. C_,.(B)
gh "~ . =, aghi "L
BBgBh T
onde
X.(t)B
Z X .(8)X . (t) e” -
Cona B =
o G 5 o
T e - -

jER(t )

(i)

5 e hi

- A (B) A (B, (gh = 1,2,...,p)

{Xgi {t) —Agifg) } =0 {g=lr2:---;P}

(t)

e

B

(3..5)

(3.6)

(3.7

(3.8)

Existem disponiveis alguns programas de computador gue en-

contram os estimadores de maxima verossimilhanga

oS
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parametros de regressao Bl,éz,--.,ép .
No nosso trabalho usamos o SAS (Statistical Analysis Sys-

tem) versao 79.5.

Os procedimentos do SAS que foram usados, serdo detalhados

no capitulo IV, gue tratara exclusivamente de um exemplo.

Além da estimagdo do vator de parametros §, & também de
interesse estimarmos a fungao de sobrevivéncia S(t) para um da
do individuo no estudo. Assim podemos ter duas . situagOes gue
5a0:

a) se para um determinado individuo tivermos os valores das va-

ridveis explicativas todas nulas tem-se:

Tt
- )\D(u)du

s_(t) = e 0 (3.9)

b) na segunda hipOtese se o individuo tiver pelo menos um valer
ndo nulo entre as variaveis explicativas, XerZ;---JXp, en-

tao a funcao sobrevivéncia sera dada por:

t
-J Al (u, X, (W) du
itTifli

S{t) = e 0
t B'Kihn
(g B g
g ©
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t
X, (@) | A (u)du
_ e_e ~ 1 JO (@]

n

o
So(t) (3.10}

B'Xi ()
onde o =e

Agora desejamos obter um estimador da fungao sobrevivencia
S(t) .
Uma estimativa muito usada na literatura para g(t) g a su

gerida por Breslow (1974}, que passamos 2 descreve-la,

] < < ... <t t g -
Sejam t(l) t(Z) (n) os tempos de. falhas (mor
tes), ordenados dos n individuos no estudo. Seja: m(i) 0 nume-—

ro de falhas e seja R(t .)) o coniunto de indiviauos em risco

(i
no tempo t(i)' assim
~ i My s : '
S(eyy) = 1 O - (1) ] (3.11)
k=1
. T exp ( §§j)
jER(t(i])

nos da as estimativas da fungdo de sobrevivéncia para os instan

tes onde as falhas ocorrem.



carITULO IV
ANALTSE DO PROCEDIMENTO PHGLM

4.1.1. INTRODUCAO

0 procedimento PHGLM {Proporticonal Hazards General Linear
Model) do SAS (Statistical Analysis System), ajusta o modelo de
risco proporcional de Cox - capitulo anterior.~ usando dados de
sobrevivéncia, a uma Unica variavel dependente (no nosso traba-
iho € a variavel TTl). Um dos objetivos do modelo & detectar
quais  destas covariaveis influem na sobrevivencia dos in
dividuos ém estudo. Este procedimento pode ser aplicado em da-
dos complétos (sem censuras) ou em dados com censura.

G prcécedimento PHGLM pode ajustar um modelo usandc a eli
minagao "backward" assim como pode usar a técnica "stepwise",
da qual fézemos uma rapida referéncia na segao 4.3.1.

Os dados, para serem analisados por este procedimento, de-
vem estar ordenados, em ordem crescente, em fungao da variavel
dependenté. No nossoc trabalho foi usade o procedimento "SORT"

do propric SAS.

4.2.1. AS ESTATISTICAS USADAS NO PGHLM PARA SELECAO DE VARIAVEIS

Existem algumas técnicas que nos permitem avaliar o gquanto
determinada varidvel independente altera {influe) a sobreviven-—

cia de um grupo de individuos em estudo.
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Neste trabalho usaremcs scmente as estatisticas sugeridas
por Cox (1972), para testarmos os parametros de regressao, no

modelo de risco proporcional, descrito no capituleo III.

Neste trabalho vamos usar a suposicac gue Cox (1972} fez,
gue se baseia no vetor de derivadas U(@). A primeira derivada-
do logaritmo da fungao de verossimilhanga & dada pela equacao
3.5 e menos a derivada segunda da mesma fungao de verossimilhan

ca € dada pela eguagao 3.7, capitulo III.

0 procedimento PHGLM usa a suposicac descrita acima gue

descrevemos em seguida.

Vamos inicialmente supor que nao existe nenhuma variavel
forgada no modelo. Deste modo, uma estatistica ' proposta por

Cox (1975) é&:

U.2.(0.) _
Q, = — : (4.1)

I8

onde Ui(O) denota a derivada do logaritmo da fungdo de verossi
milhanga calculada no 0 (zero) wpara o i-ésimo parametro {ou
seja, para Bi =0} e Ii(O) & o negativo da segunda derivada

dc logaritmo da fungac de verossimilhanga calculada também no
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zero para o i-ésimo parametro. A estatistica dada pela equagao
4.1, tem uma distribuicac assintdtica qui-guadrado com um grau

de liberdade.

Vale ressaltar gue na eqguacgac 4.1, a verossimilhanca consi
derada tem somente um pardmetro de regressao correspondente a

i-eésima variavel independente.

Agora vamos supor gque, no medelo de riscos proporcionais
definido pela equagaoc 3.1, exista mais de uma variavel indepen=-
dente, digamos p variaveis. Vamos denotar.por B' o vetor de
parédmetros de regressao (vetor dos estimadores de maxima veros-—
similhanc¢a para as variaveis no modelo). Deste modo, as estatig

ticas propostas por Cox (1972,1975) sac definidos por:

Q = B> (4.2)

onde UP(B', 0) representa a derivada do logaritmo da funcao de
verossimilhanca com respeitc ac p-€simo parametro, calculado em
B' para os parametros no modelc e no zero para ¢ p-&simo para-

~metro fora do modelo e Ip(@' ; 0) @ o negativo da derivada se-
gunda, do logaritmo da fungao de verossimilhanga nos mesmos pon
tos descritos acima. A estatistica Qp tem uma distribuigao as

sintdtica qui-quadrado com um grau de liberdade.
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Na segao seguinte apresentamos a idéia basica do procedi-

mento "stepwise"” para a selegac de covariaveis no modelo.

4.3.1. A RECGRESSAO "STEPWISE"

A regressao "stepwise" ou regressao por passes, & um  con-
junto de técnicas estatisticas muito usadas para a selecgao de
um subconjunto de varidveis para se fazer o ajuste no modelo de

regressac.

O procedimento utiliza as estatisticas definidas pelas egua-

coes 4.1 e 4.2 gque em segulida passamos a descrever.

O procedimento "stepwise" pode ser apresentadco em duas si-
tuagbes: Na primeira o procedimento acrescenta variaveis ao mo-

delo e na segunda retira.

0 procedimento citado na primeira situa¢dao, incluindo va-
riaveis, também & abordado em duas situagoes. Na primeira, o
procedimento incluindo variadveis, inicia de um modelo sem nenhu
ma variavel enquanto que na segunda situacao, o procedimento ini
cia com algumas variaveis que devem estar obrigatoriamente no mo-
delo.

Quando o procedimento que vai incluindo variaveis comega

de um modelo sem nenhuma variavel, devemos incluir no modelo em

primeiro lugar a variavel que apresenta o maior wvalor da
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estatistica Qi dada pela equagao 4.1 entre as p-possiveis (te
mos p variaveis independentes). Caso ela seja significante a
um nivel especificado ela permanecera no modelo. Se ela ndo atin
gir o nivel especificado sair3, e o modelo ndo conterd nenhuma

variavel.

Ouando o procedimento incluindo vari&vel, comeca com um mo
delo que j& tem alguma (algumas) variadvel, o objetivo sera satu
rar o modelo. Explicando, para adicionarmos outra variavel no
modelo, calculamos a estatistica Qp, dada pela equagéo 4.2 pa-
ra todas as variadveis gue ainda nao entraram no modeloc. Em se-
guida, aguela gue tiver o maior valor e foi significativa a um
nivel pré-fixado, entrara no modelo. Quando calculamos a esta-
tistica Q_ e nenhuma variévei atinge o nivel especificado, o)

procedimentc termina.

Como podemos observar, © que O procedimento faz na realida
de & comegar com um modelo réduzido saturando-o de variaveis
ate gue atinja um numerc pré-fixado de variéveiscﬁiatécpﬁ a ul-
tima varidvel a entrar no modelo ndao seja significante a um ni

vel especificado.

Quandce o procedimento "stepwise 'backward", gque consiste em
ir retirando variaveis no modelo, & reguisitado um trabalho se-
melhante ao descrito acima & executado de modo inverso, ou seja,

partimos de um modelo saturado até chegarmos a um modelo redu-

zido.
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No nosso trabalho usaremos apenas o procedimento "stepwise "

partindo-se de um modelo reduzido até satura-lo.

0 proximo capitulo & 0 exemplo onde aplicamos a metodolo-

gia descrita.



CAPTTULO V
UMA APLICACAO NUMERICA DO MODELO DE REGRESSAQO DE COX
5.1.1. FUNDAMENTO TEORICO

Neste capitulo a metodologia de Cox (1972), descrita nos
capitulos anteriores, serd empregada nos dados de insercao de
DIUs (Dispositivo Intra Uterino), levantado pelo Ambulatdrio de
Planejamento Familiar da UNICAMP (Universidade Estadual de

Campinas) .

O emprego da metodologia de Cox (1972}, tem como obijetivo
detetar quais covaridveis sdo importantes na determinacao do su
cesso de uma permanéncia do dispositivo inserido por periodos

de tempos mais longos.

Usando o procedimento "UNIVARIATE" do SAS pudemos verifi-
car gue algumas pacientes envolvidas no estudo tiveram difiéul-
dades com a insergac do DIU. Essas dificuldades sao de natureza
médica ou pessocal. Vale salientar gue algumas dificuldades éen—
tidas por algumas pacientes, estaoc relacionadas com a natureza

dos dispositivos.

Em seguida, destacamos alguns aspectos basicos apresentados nos
dados. Deve ficar explicito que uma gestacac ocorrida apda a in

sergao do DIU, caracteriza uma falha do dispotitivo. Do mesmo
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modo, uma expulsao do dispositivo, seja por causa esponténea
ou provocada, ou uma remogac do dispositivo, também, por causa
médica ou pessoal, caracteriza uma falha (morte). J& se uma pa-
ciente que inseriu um dispositivo e nao compareceu na data mar-
cada para retornc, & considerada uma censura, nos meodelos defi-

nidos no capitulo I.

A populagao em estudos, & um grupo de 1883 mulheres em gque

se fez uma insercac de um DIU.

5.2.1. ASPECTOS SOBRE A POPULACAQ ESTUDADA

Comc afirmamos na segao anterior, fazem parte deste estudo

um grupe de 1883 mulheres gue inseriram um DIU.

Para cada paciente que inseriun um dispositivo foram feitas
duas fichas denominadas DIUl e DIUZ2, onde na primeira ficha
estd3o os dados relativos aos registros de admissao no estudo,en
guanto gue na segunda ficha, estao os registros relativos ao
acompanhamento da paciente. Os dados trabalhados neste exemplo,
corresvondem 4 Gltima ficha de acompanhamentco de cada paciente.
Em seguida descrevemos, com detalhes, o contetudo das duas fi-

chas de informacoes.

A FICHA DIU1 - As informacoes contidas na ficha de admis-
sdao DIUl, levanta em cada paciente, entre outras covariiaveis,

as seguintes:
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ii)

iii)

iv)

v)

vi)
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expentencia confracepltiva - esta covariavel .nos mostra
gual © hltimo método anticoncepcional usado pela paciente.
Os anticoncepcionais sac: DIU, PILULA, INJECOES, OUTROS,

NUNCA USOU e IGNORADO.

como terminou a uliima gravidezr - esta covariavel, nos diz
se a ultima gravidez da paciente terminou em um dos se-
guintes cascos: NASCIDO VIVO, NATIMORTO, ABORTO ESPONTANEQ,
ABORTO PROVOCADO, GRAVIDEZ ECTOPICA, NUNCA ENGRAVIDOU E

IGNORADO.

numero de parntos e numeno de aborfes - estas covaridveis
nos dao 0s respectivos numeros, sendc que no numero de abor

to constam os espontdneos e provocados.

data da ultima mepstruagac - com esta covaridvel, observa

mos que temos algumas faltas de informagoes.

tipo de PIU - como a paciente aceitou a iinsergao do DIU -
esta covaridvel nos mostra o tipe. Os tipos sdo: LIPPES,

TCU - 200 e TCU - 380.

quem Ainsendiun o dispositive - com esta informacao & possi-
vel saber quem foi o responsavel pela insercao do disposi
tivo da paciente. Os dispositivos foram inseridos por: ME

DICO , ENFERMEIRAS, RESIDENTES e ESTAGIARIOS.
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vii) data da insercac do PIU e data marcada para o proximo he-

Lforno.

viii) més e ano de nascimento - os dados desta covariavel, a
idade em anos de cada paciente, foi calculada na época em

gue ocorreu a insergao na paciente.

FICHA DIU 2 - As informag¢oes contidas na ficha de acompanha
mento DIU 2, a exemplo da ficha DIU1l, levanta em cada pacieg

te, entre outras covariaveis, as seguintes:

i) data da consufia

ii) como esta a paciente desde a ultima consulta {quando hou-
ve é insercdo) - esta covariavel nos mostra se desde a 1l
tima consulta a paciente tem tido: DOR, HEMORRAGIA, INFEC

GEO ou OUTRA QUETXA.

iii) data da ultima mestruacdo - nesta covariavel consta a da-

ta ou falta de informacgao.

iv) se engravidou com ¢ DIU - a resposta desta covariavel po-

de ser o nimerc 1 (SIM) e o niimero 2 (NAO).

v) se expulsou ¢ DIU - na resposta desta covariavel consta o

nimerc 1 (SIM) e o numero 2 (NAO).

vi) se 404 neztirado o DIU - nesta covariavel consta também o©
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ix)

x)
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numerc 1 {SIM) e o nimero 2 {(NAQ).

caso tenha sido retirnade - nesta covariadvel consta a ra-
zao, que pode ser médica (dor, hemorragia, infecgaoc, ou-
tra queixa, perfuracao de Gtero, insercac com gravidez)ou
pessoal (deseja ter filho, ndo precisa de método anticon-

cepcional, outra pessoal e decisao do investigador.

data de gravidez, expulsac ou refirada do DIU - nesta co-

variavel consta a data ou falta des informacao.
se houve rednsergde - consta SIM ou NAO.

se nac foi nednserido - esta covariavel diz a causa, que
pode ser: NAO INTERROMPEU O USO, marcada para reinsergado,
trocara por outro DIU, trocara por pilulas, fard lagueadu
ra, trocarda por outro método, nao usara mais anticoncepcid

nal, esta gravida e ignorado.

Além das informacles citadas, cada ficha registra a clini-

ca que atendeu cada paciente.

De posse desses dados passamos a descrever na proxima se-

¢ao, o conjunto de covariaveis usadas.
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5.2.2. AS VARIAVEIS

0 conjunto de variaveis gue constituem este trabalho & re-
lativamente grande. No entanto, nem todas as variaveis listadas

sdo de interesse da equipe de pesquisadores da CEMICAMP,

As variaveis descritas a seguir constam diretamente das fi
chas DIU1 e DIU2 ou foram obtidas transformando variaveis
originais, por exemplo, em indicadores, ou sao construidas a
partir de mais de uma das variaveis basicas. Fazemos em seguida
uma descrigaoc mais detalhada de cada uma dessas varidveis. Foi
usado, para essa descrigao, O procedimento "UNIVARIATE" do SAS,

versac 79.5.

VARIAVEL PARTOS - temos sobre esta variavel, 1883 informacCes .
A tabela 5.1 nos da um guadro demonstrativo dessa variével,atrg

vées de uma distribuicac de frequéncias.

A covariavel nimero de partos, nao deve ser entendida como

equivalente ao nimero de gestacoes, gque podem_ terminar em um

parto ou um aborto (espontdneo ou provocado). Ela serd incluidd

no modelo de riscos proporcionais.



72

TABELA 5.1 : NUMERO DE RARTOS

NO de partos Frequencia Porcentagem " Porcentagemn
F ' na cela % Acumulada %

0 26 1,381 1,381

1 456 24,217 25,597

2 636 33,776 59,373

3 366 19,437 78,810

4 207 10,993 89,804

5 87 4,620 94,424

6 50 2,655 97,079

7 27 1,434 98,513

8 12 | 0,637 99,150

9 5 ; 0,266 99,416

10 6 : 0,319 99,734

11 1 - 0,053 99,788

12 2 ; 0,106 99,894

13 2 : 0,106 100,000

Totais 1883 100,000

Como podemos observar na tabela 5.1, existem no conjunto

de dados 26 mulheres nuliparas (nenhum parto). O outro extremo
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nos mostra 2 pacientes que tiveram 12 e 13 partos respectivamen
te.
O ntmero médio de partos & de 2,57 partos enquantoc o des-

vio padrao e de 1,63 partos. O valor mediano dos partos & 2.

VARIAVEL ABORTO - esta variavel, engloba os abortos provocados
e espontanecs. O numero de informagces tratados neste procedi-
mento & de 1878 uma vez que existem 5 faltas de informagdes. A

tabela 5.2 nos da a distribuigao de frequéncias desta variavel

TABELA 5.2 : NUMERO DE ABORTOS

No de abortos Frequéncia Porcentagem Porcentagem
F na cela % Acumulada %

0 1.404 74,760 74,760

1 304 16,187 90,948

2 104 5,538 96,486

3 41 2,183 98,669

4 11 0,586 99,255

5 7 0,373 99,627

6 7 0,373 106,000

Totais 1878 100,000
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Como podemos observar, existe um numero significativo de
mulheres gue nunca abortaram, enguanto 2 mulheres no grupo tive

ram 5 e 6 abortos respectivamente.

0 numero médio de abortos no grupo foi de 0.4 aborte, en-

quanto o desvio padrao da variavel aborto & 0.86.

Esta covariavel fara parte do procedimento PHGLM anali-

sado.na secao 5.4.1.

VARIAVEL IDANO - a variavel J{dano, a idade de cada paciente em
anos, foli calculada,em cada paciente, na data da in&a@éD:iJDIU.
Julgamos ser esta variavel, uma das mais importantes no nosso
trabalho. Comprovaremos esta afirmacdo na andlise do procedimen

to PHGLM na segao 5.4.1.

A tabela 5.3 nos da a distribuicao de frequencia da varid

vel J[danco.

Como podemos observar na tabela 5.3 a seguir, as idades das
mulheres na época da insercao varia dos 15 (apenas uma paciente)

acyg 46 anos {(onde temos 4 pacientes).

A idade média & de 26.5 anos, enguanto © desﬁio padrao &
de 5.3 anos. A idade mediana das 1883 mulheres no estudo & de
26 anos.

Para ilustrar a variavel idano, o grafico 5.1, de barras ,

nos da uma idéia de como essas idades se distribuem.



TABELA 5.3 - IDADE EM ANOS

Tdade em ancs Frequencia Porcentagem Porcentagem
F na cela % acumulada %
15 01 0,053 0,053
16 09 0,478 0,531
17 16 0,850 1,381
18 32 1,699 3,080
19 62 3,293 6,373
20 84 4,461 10,834
21 122 6,479 17,313
22 130 6,904 24,217
23 159 8,444 32,661
24 157 8,338 40,998
25 144 7,647 48,646
26 132 7,010 55,656
27 113 6,001 61,657
28 127 6,745 68,401
29 103 5,470 73,871
30 95 5,045 78,917
31 74 3,930 82,847
32 67 3,558 86,405
33 54 2,686 | 89,272
34 44 2,337 91,609
35 42 2,230 93,840
36 30 1,593 95,483
37 26 1,381 96,814
38 15 0,797 57,610
39 14 0,743 98, 354
40 10 0,531 9&, 885
41 06 0,319 99,203
42 03 0,159 95,363
43 06 0,319 99, 681
a4 02 0,106 99, 788

46 04 0,212 100,000
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GRAFICQO 5.1 - VARIAVEL IDANO
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VARIAVEL TERMGR - As informagOes desta variavel nos permite ve

rificar como terminou a {iltima gravidez de cada paciente no gru

po. A tabela 5.4 nos da a distribuigao de frequeéencia desta va-

riavel.
TABELA 5.4 : TERMINO DE GRAVIDEZ
Término da : Frequéncia Porcentagemn
Gravidez - F na cela %
Nascido vivo 1738 92,300
Natimorto 10 0,531
Aborto espontanec 89 4,727
Aborto provocado 38 2,018

Nunca engravidou 8 0,424

—_—
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Como podemos observar, no conjunto de 1883 pacientes, ti-
vemos 1738 (92%) dos términos de gravidez, resultaram em nasci-

dos vivos.

VARIAVEL ULTANT - Esta varidvel nos did o altimo método anticon-
cepcional usado pela paciente. Os resultados, registrados na ta
bela 5.5, nos revela o que era esperado, isto &, a predomindn -
cia do uso da pilula anticoncepcional, com 1146 pacientes, o gue
representa, aproximadamente 61% do total de 1883 pacientes. Ve
se ainda na tabela 5.5, que 65 pacientes ja usavam o DIU. Outro
dado a destacarmos & que 383 (20%) pacientes declararam que usa
vam outros métodos anticoncepcionais. De modo andlogo, 216 pa-
cientes no estudo declararam gue nunca usaram nenhum tipo de an

ticoncepcional.

TABELA 5.5 ~ OLTIMC ANTICONCEPCIONAL USADO

Ultant Frequéncia Porcentagemn

F na cela ¢
1l - DIU 65 3,452
2 — PILULA 1146 60,860
3 - INJECOES 71 3,771
4 - OUTROS 383 20,340
5 - NUNCA USOU 216 11,471

9 - FALTA DE IN

FORMAGAQ 2 0,106
TOTAILS 1883 140,000
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VARIAVEL TIPO — A varidvel tipo, nos mostra o tipo de DIU inse-
rido em cada paciente no estudo. A distribuigao de frequencias

da variavel tipo, com 1883 observagﬁes, estao descritas na ta-

bela 5.6
TABELA 5.6 - TIPO DE DIU INSERIDO
Tipo Freguencia Porcentagem
F na cela 2
1 - LIPPES 449 23,845
2 - TCU - 200 1110 58,948
& — TCU — 380 324 17,207
Totais 1183 100,000

Como podemos observar, a maior quantidade de insercgoes = de
DIU foi feita com o tipo TCU -200 (aproxﬁmadamente 59%1} .

Foi feito um cruzamentc das variaveis TIPO e GRAVDIU (en-
gravidou com o DIiU} para verificar a eficacia do TIPQO de DIU in

serido.

TABELA 5.7 — CRUZAMENTO DAS VARIAVEIS TIPO x GRAVDIU

TIFO 1 2 s TOTAL
GRAVD1U LIPPES TCU - 200 TCU - 380 3
SIM 16 32 Sl 49
% 0,85 1,70 - 0,05 2,60
NAO 433 1078 323 1834
% 23,00 57,25 17,15 97,40
TOTAL 449 1110 324 1883
g 23,85 58,95 17,20 100,00
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Na tabela 5.7, nas caselas correspondentes aos ¢ruzamentos,
o valor superior corresponde a fregquéncia enguanto que o numero

inferjor corresponde a sua porcentagem na casela.

Observando-se 0S percentuais obtidos, vé-se claramente a

eficacia do DIU tipo 6, gque & o TCU-380.

VARTAVEL INSER - O objetivo da covariavel INSER (guem inseriu o
dispositivo na paciente) & detetar se existe diferenga, na tec-
nica de insergao dos DIUs, que altera o tempo de _sobrevivéncia
do DIU inserido em cada paciente.

Na segac 3.5.1 apresentamos o resultado do teste "log-

rank" para a covariavel INSER.

A covariavel INSER também foi incluida no procedimento PHGIM.

A tabela 5.8 nos d4a a distribuicao de frequéncias dos pro-

fissionais que inseriram um dispesitivo no grupo de 1883 macien

tes.
TABELA 5.8 - QUEM INSERIU O DIU
‘Inserido por Frequéncia  Porcentagem na cela %
"MEDICO 278 14,764
ENFERMEIRA 820 43,548
RESIDENTE 472 ' 25,066
ESTAGIARIO 313 . 16,662

TOTAIS 1883 100,000
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Como podemos observar na tabela 5.8, o maior percentual de

insercGes (43%) foram feitas por enfermeiras.

Fizemos novo cruzamento. Desta feita cruzames as varia-
veils gue inseriu com a variavel EXPUL (expulsou o DIU). O ob-
jetivo deste cruzamento e verificar se a técnica de insercdo do
DIU por cada profissional afeta a variavel EXPUL. O resultado

deste cruzamento esta ilustrado na tabela 5.9,

TABELA 5.9. - CRUZAMENTQ DAS VARIAVEIS INSER x EXPUL

EXPUL

NAO SIM TOTAIS
INSER 0 1 g

1 - MEDICO 265 13 278
3 14,07 0,69 14,76

2 - ENFERMEIRA 781 39 820
% 41,48 2,07 43,55

3 - RESIDENTE 453 198 472
% 24,06 1,01 25,07

4 - ESTAGIARIO 302 11 313
% 16,04 0,58 16,62

Obgervando os peréentuais na tabela 5.9 verifica-se 7= que

nao existe diferenca entre os profissionais que inseriram o dis

positivo e o nlmero de expulsCes ocorridas.
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VARTIAVEL RETIR - Esta variavel nos dia o numero de pacientes gue
retiram o dispositive inserido. No nossco exemplo, tivemos 409
retiradas. As razoes das retiradas sao médicas e pessoais. As
tabelas 5.10 e 5.11 ilustram como estao distribuidas essas ra-

zoes.

TABELA 5.10 - RAZOES MEDICAS DAS RETIRADAS DO DIU

RAZOES MEDICAS FREQUENCIA
1 - Dor 46
2 - Hemorragia 51
3 - Infecgao 22
4 - Outra Queixa ‘ 42
5 -~ Perfuracdo do Otero - 01
6 — Insercao com gravidez . 01
Total ‘ i63

TABELA 5.11 -~ RAZOES PESSOAIS DAS RETIRADAS DO DIU

RAZOES PESSOAIS i - FREQUENCIA
7 - Deseja um filho : 143

8§ - Nao usara M.A.C. . 16

9 - Outra pessoal 82
10 - Decisa@o do investigador 05

Total 246
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Na tabela 5.11, razdes pessoais das retiradas de DIU, nao
usara MAC significa gque a paciente ndo usard método anticoncep

cional.

VARIAVEL INDIC 2 - A variavel INDIC 2, que & o indicador de qual
guer tipo de término, isto &, & uma varidvel dicotdmica gue as-
sume apenas dois valores, o 1 ou 0. Designamos com o nimero 1 o
problema de interesse. No nosso caso, o evento de interegse & a
falha do dispositivo. Assim, se a paciente ficouw gravida com o
DIU ou se expulsou (parcialmente ou totalmente) o DIU ou se re-
tirou o dispoéitivo, caracteriza o evento de interesse e & fei-
ta a contagem. Em outras palavras, guando a variavel INDIC. 2 as
sume o valor 1 temos as observagoes nac censuradas. Caso contra
rio, isto &, guando a variavel INDIC 2 & igual a zero, temos a

contagem das censuras.

VARIAVEL INDIC 1 - Esta varidvel tem as mesmas caracteristicas da
variavel INDIC 2 e seréd usada no procedimento SURVTEST na segao
5.3.1. A variavel INPIC 1, quando assume o valor 2 computa as
indicagOes ndc censuradas e guando assume o valor 1 computa as

indicag¢Ces censuradas.

VARIAVEL TEMPO 1 - Esta variavel nos da& o tempo decorrido entre
a data da consulta, gue designamos por datdcon e a data de in-
sergdo gue denominamocs por dafain, ou seja, o ftempo 1 = datadin

datacou . O tempo meédio da variavel Tempo 1 encontrado foi de
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511,6 dias (aproximadamente 17 meses) enquanto qgue O tempo me-

diano encontrado & de 459 dias (= 15 meses)

0 griafico 5.2 nos d& uma idéia da distribuigdo da variavel
Tempo 1«

A analise desta covariavel, bem como as demais, foi feita
usando-se o procedimento "UNTVARTATE" do SAS. Deste modo, pode-
mos observar que os menores tempos assinalados por esta variavel
sio 01 e 03 dias respectivamente. Observacao anialoga nos mostra
que of maiores tempos da varidvel Tempo 1 sao  respectivamente

1375 e 1409 dias.

GRAFICO 5.2 - VARIAVEL TEMPO 1
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VARTAVEL TEMPO 2 - A variavel Tempc 2 nos da o tempo de sobre-—

vivencia do dispositivo gue foi inserido na paciente. Na varia-

vel Tempo 2, O tempo € dado também, em dias.

A variavel Tempo 2 foi obtida subtraindo-se a data da reti
rada do dispositivo pela data da insercao. 0 gradfico 5.3 nos da

o comportamento desta variavel.

O tempo médio da variavel Tempe 2 foi de 388,9 dias, en-

quanto que o tempo medianoc foi de 336 dias (= 12 meses).

Como podemos observar, a variavel Tempo 2 tem 539 observa-
¢Oes nao censuradas (bastando somar as observagfes no grafico
5.3). O total dessas observacoes corresponde a soma das varia-

veis retir, expul e gravdiu.

GRAFICO 5.3 -~ VARIAVEL TEMPO 2
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De modo andlogo ao que foi feito com a varidvel TEMPO 1, ob
servamos gue 0s menores tempos assumidos por esta variavel sao
01 e 03 dias respectivamente. Por outro lado, os maiores tem
pos assumidos por esta variavel sac 1270 e 1341 dias respectiva

mente.

VARIAVEL TT 1 - No nosso trabalho a varidvel TT1 desempenha um
papel muito importante. Ela & a nossa varidvel dependente. Em

seguida passamos a descrevé-la.

Quandc a variavel INPDIC 2, definida anteriormente, assume
o valor 1, entao chamamos a variavel Tempe 2 de TT 1, ou seja,
pele gue ja foi expesto, a variavel TT1 passa agora a nos dar
o tempo de sobrevivencia dos dispositivos inseridog. Por outro
lado, guando a variavel INDIC 2 assume o valor zeﬁo, correspon
dendo as censuras, a nossa variavel TT 1, passa ser a variavel

Tempo 1.

Com esta varidvel encerramos o ciclo de descrigdo das va-
ridveis. Na secao seguinte descrevemos ¢ procedimento "SURVTEST"
que calcula o teste "log-rank" definido na segao 2.2.4 do capi-

tule II.

5.3.1. O PROCEDIMENTO "SURVTEST"

A necessidade de usarmos o© orocedimento SURVTEST surgiu

em decorréncia de guerermos testar o guante & importante
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determinada covarildvel para ¢ nosso estudo.

Usamos © procedimento gue calculou o teste "log-rank" para
duas covariaveis que julgamos em principio, serem bastante sig-
nificativas que sao: INSER, quem inseriu o dispositivo na pa-

ciente e TIPO de DIU usado pela paciente.

0 procedimento reguer gue o usuario defina a sua vaxriavek
tempo. No nosso exemplo a variavel tempo, como descrita na se-
gao anterior, @ a mesma variadvel dependente gue chamamos de va-
riavel TT 1. O procedimento requer ainda gue se defina a varié
vel gue computa as indicagoes nao censuradas e censuradas. A
varidvel assim definida & a varidvel INDIC 1, gue guandoc assume
o valor 2 computa as indicagoes nao censuradas e quandc assume

o valor 1 computa as indicagoes censuradas.

Em muitos casos, segundo o gue foi definido no Capitulo I,
um valor para 1, computa gue O individuo {dispositivo)} esta

"vivo" enquanto gue o numero 2 computa "morte”.

No primeiro exemplo, vamos testar ao nivel de 5%, a hipdte
se nula de gue nao existe asscciacgao entre quem inseriu o dispo-
sitivo (INSER) e o tempo de sobrevivéncia do DIU(Tempo TT1) . Rejeita

. 2 . .
mos Ho caso o valor da estatistica X calculada seja maior

2

onde n & o nitme-
Il"l;a

gque o valor critico da distribuigdo X

ro de classes da variavel INSER.
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A tabela 5.12 nos da os calculos do teste "log-rank" para

a variavel INSER, onde a variavel tempo & TT1.

TABELA 5.12 ~ CALCULO DO TESTE "LOG-RANK" VARTAVEL INSER

Quem N Valor Valor _ (O-—E}2
;nseriu Observado Esperado E
1 - Médico 278 80 84.66 0.26
2 —Enfermeira 820 227 239.33 0.64
3 - Residente 472 131 122,54 0.58
4 - Egstagiario 312 101 92.4¢6 - 0.78

A variavel gue indica as observagoes censuradas é nao cen-
suradas e INDIC 1. |

O valor da estatlstica "log-rank", definida pelé equagao
2.12, Capitulo II, encontrado foi de x? = 2.27. Entdo, compa-
rando-se esta estatistica com uma distribuiqﬁo qui*quédrado com
3(n-1, onde n=4 classes) graus de liberdade, vemos gue a pro-
babhilidade de ser maior que a estatistica encontrada & igual a
0,5194. Este resultado nos mostra que a técnica de inéergéo de

cada profissional nac afeta o tempo de sobrevivéncia do DIU.

No outro exemplo, vamos testar ao nivel de 5%, a hipotese

nula de gque ndo existe associacao entre o TIPQ de DIU inserido
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e o tempo que durou a insergao {variavel TT1). A variavel gque

computa as observagoes censuradas e nac censuradas & INDIC 1.

A tabela 5.13, nos da os cadlculos do teste "log-rank"” para

a variavel TIPO.

TABELA 5.13 -~ CALCULOS DO TESTE "LOG-RANK" VARIAVEL TIPO

VALOR VALOR (0 -2
TIPO DE DIU N
OBSERVADO ESPERADO E
1 - LIPPES 445 146 134,97 0,99
2 - TCU - 200 1110 301 291, 35 0,32
3-TCU- 380 . 324 92 113,18 3,96
2

O valor da estatistica "log-rank" encontrado & de X° =5.27.
Comparando-se i estatistica "log-rank" calculada com uma distri
buigcao qui-quadrada com 2(n-~l, onde n=3 classes) graus de li-
berdade, vemos ﬁue a probabilidade de ser maior que Xz_enoontrgw
do & igual a 0 .:C?l?. Com este resultado dbservamos que a variavel TIP(Q

ndo & significativa no-tempo de scbrevivéncia do DIU ao nivel de 5%.

Na secao seguinte passamos a descrever o procedimentc PHGLM
aplicado no grupo de pacientes que inseriram um DIU, cujas ca-
racteristicas foram descritas nas segoes anteriores deste Capi-

tulo.
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5.4.1. ANALISE DOS DADOS DAS INSERCOES DE DIUs.

Os dados referentes as insercoes feitas no grupo de pacien
tes ja& foram descritos em secOes anteriores neste capitulo. Nes

ta segdo, nos preocuparemos em fazer a andlise nur€rica dos dados.

No modelo trabalhado, gue passamos a descreve-lo, usamos
apenas 15 covariaveis gue & o resultado de varias outras tenta-

tivas, envolvendo wm grupo bem maior de covariaveils.

0 procedimento de analise do modelo utilizado foi a regres
sao "stepwise", descrito na segcao 4.3.1. do Capitulo IV, in-

cluindo variaveis partinde do modelo sem nenhuma covariavel.

Em primeiro lugar, indicamos quais variaveis entrarao no

procedimento PHGLM, Essas varilveis sac listadas na tabeia 5.14.

Entac a estatistica Q,, dada pela equacao 4.1, é ¢alcul§
da para todas as varidveis da tabela 5.14. Agquela gque é tiver

o maior valor entrard no modele se o nivel de significancia de

la for menor do que 10% (este nivel & dado por P).

Em seguida temos os resultados passo a passo do proéedimeg
to "stepwise" incluindo variaveis para o grupo de pacienfes que
inseriram um DIU. Observe gque o processo & repetide para cada
modelo resultante até gue nenhuma covariavel seja incluida, espe

cificada pelo nivel de significancia (10%) no nosso caso.
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TABELA 5.14 - VARTAVEIS QUE ENTRAM NO PHGLM

VARIAVEL QUI-QUADRADD P
PARTOS 19,03 0,0000
ABORTOQOS 0,42 0,5206
IDADE 47,73 0, 0000
INDTIP 2 0,86 0,3538
INDTIP 6 5,51 0,0189
INREST 2,37 0,1234
INDABES 0,14 0,7114
INDABPR : 1,18 0,2780
INDDIU 5 0,55 0,4589
INDINJ : 2,83 0D,0823
INDOUT | 10,40 0,0013
INDABOR 0,80 0,3717
INDENF ; 1,22 0,2702
INDEST ; 1,00 0,3169

INDRES f 0,81 00,3668

Comec podemos observar, das 1883 observacgdes, © procedimento
trabalha com 1874, pois, © observagSes foram ~apagadas devido a

falta de informagao em alguma varidvel.

Do total de 1874 observacoes, 539 sao observa¢tes nao cen

suradas.



91

PASSO 1. Neste passo & incliuida no modelo a wvaridvel IDADE,cuja
estatistica Qui-guadrado & 47,73 significante a menos de 0,000%.

0 gui-guadrado do modelo & 51.53 com 1 grau de liberdade.

A tabela 5.15 nos dd as @ estatisticas gui-guadrado ajus

tadas apenas para as variaveis no modelo.

TABELA 5.15 - AS Q ESTATISTICAS QUI-QUADRADO AJUSTADAS

VARIAVEL . QUI-QUADRADO P
PARTQS 1,02 0,3132
ABORTOS 0,51 0,4740
INDTIP 2 0,49 0,4830
INDTIP 6 6,01 C,0142
INREST | 2,68 0,1015
INDABES 0,95 0,3301
INDABPR 1,22 0,2700
INDDIU 0,22 0,6424
TNDINJ 4,34 0,0373
INDOUT 10,83 0,0010
INDABOR 2,06 0,1615
INDENF 1,25 0,2632
TINDEST 1,26 0,2624
INDRES 0,83 | 0,3622

PASSO 2. Neste passc €& adicionada a varidvel INDOUT, que possue

a maior estatistica qui-guadrado ao entrar no modelo 10.83(tabela
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5.12) significativa a 0,001l. O qui-quadrado do modelo & 63.28

com 2 graus de liberdade.

A tabela 5.16 nos da as Q estatisticas qui-quadrado ajus-

tadas somente para as variadveis no modelo.

TABELA 5.16 - AS Q ESTATISTICAS QUI-QUADRADO AJUSTADAS

VARIAVEL - QUI~-QUADRADO P
PARTOS 1,04 0,3084
ABORTOS 1,00 0,3177
INDTIP 2 0,99 0,3209
INDTIP 6 7,38 0,0066 -
INDREST 3,29 0,0697
INDABES 1,23 0,2675
INDABPR 1,59 0,2067
INDDIU 0,54 0,4631 -
INDINJ 2,98 0,0844
INDABOR 2,67 0,1023 .
INDENF 1,63 0,2012 "
INDEST 1,27 0,2697?
INDRES 1,24 0,2650 . - )

PASSC 3. Neste passo & incluida no modelo a variavel INDUTIPG6

com uma estatistica qui-quadrado 7,38 significativa a 0,0066.
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0 gui~guadrado do modelo & 71.15 com 3 graus de liberdade.

A tabela 5.17 nos 33 as Q estatisticas gui-quadrado ajus-

tadas.

TABELA 5.17 - AS (Q ESTATISTICAS QUI-QUADRADC AJUSTADAS

VARIAVEL QUI-QUADRADO P
PARTOS 1,32 0,2501 o
ABORTO 1,30 0,2546
INDTIP 2 0,24 0,6210
INDREST 1,83 0,1765
INDARES 1,48 0,2243
INDABPRi 1,64 0,2001
INDDIU 0,39 0,5335
INDINT 3,17 0,0750
INDABOR - 3,01 0,0826
INDENF | 1,06 0,3042
INDEST - 1,16 0,2822
INDRES ; 0,38 0,5389

PASSO 4, Agqui & adicionada ao modelo a varidvel INDINJ (indica-
dor que o ultimo anticoncepcicnal usado foi injegdc) com uma es
tatistica qui-quadrado igqual a 3.17 significativa a 0.075. O va

lor gui-gquadrado do modelo & 74.01 com 4 graus de liberdade.
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TABEIA 5.18 — AS O ESTATISTICAS QUI-QUADRADO AJUSTADAS

1

VARIAVEL QUI-QUADRADO P
PARTOS 1,62 60,2037
ABORTOS 1,18 0,2765
INDTIP 2 0,32 0,5692
INDREST 1,93 0,1647
INDABES 1,63 0,2016
INDABPR 1,71 0,1910
INDDIU 0,30 0,5835
INDABOR 3,25 0,0714
INDENF 1,06 0,3039
INDEST 1,29 0,2567
INDRES 0,37 0,5436

PASSO 5. Neste passo & adicicnada a variavel INDABOR (indicador
de aborto) com uma estatistica gui-quadrado igual a 3.25, signi
ficativa 0,0714. O gui-quadrado do modelo & 76.9% com 5 graus

de liberdade.
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TABELA 5.19 - AS QESTATISTICAS QUI-QUADRADO AJUSTADAS

VARTAVEL QUI-QUADRADO P

PARTOS 1,33 0,2488
ABORTOS 0,13 0,7201
INDTIP 2 0,35 0,5515
INDREST 1,97 0,1609
INDABES 0,04 0,8415
INDABPR 0,10 0,7576
INDDIU 0,28 , 0,5969
INDENJ 1,13 : 0,2873
INDEST 1,34 ; 0,2463
INDRES 0,36 : 0,5481

0 procedimento para neste passoc porgue nenhuma varidvel
disponivel, Tabela 5.19, atinge o nivel de significéncia de 10%,
pre-fixado, para ser incluida no modelo.

De acordo com os resultados da Tabela 5.20, cobservamos gue,
do conjunto inicial de 15 variaveis (Tabela 5.14) colocadas no

procedimento PHGLM, apenas 05 delas alteram significativamente'

a sobrevivéncia dos dispositivos inseridos nas pacientes.

Essas varidveis, gue Cox (1972) chama de variaveds
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exp&umi&uﬂb, estao listadas pela ordem de entrada no modelo, na

Tabela 5.20.

TABELA 5.20 - VARIAVEIS QUE ALTERAM A SOBREVIVENCIA DOS DIUs

VARIAVEL ERRO QUI-
BETZ P

X, {t) PADRAO QUADRADO

IDADE -0,00017956 - 0,00002512 51,11 . 0.0000
INDOUT -0,42556934 0,12558018 11,48 2. 0,0007
INDTIP 6 -0,32774692 0,11705174 7,84 0,0051
INDINJ 0,37432851 0,20261645 3,41 .. 00,0647
INDABCR 0,30500116 0,16922852 3,25 ... 0,0715

Interpretando os resultados obtidos, Tabela 5.20, Vemos

gue ¢ risco de insucessc com a inserc¢dao do DIU diminue signifi-
cativamente com a idade da paciente, diminue também se a pacien
te usou anteriormente cutho £Lipo de anificoncepeional, ou seja,
se o anticoncepcional usade pela paciente ndoc & pilula, nem
diu, nem infeedo e ainda diminue se o tipo de DIU & o TCU-380.

Por outro lado, © risco aumenta se a paclente ja teve algum

aborto (provocado ou espontdneo) .



CONCLUSAC

No Capitulo I, definimos a funcdo risco A{t), gue, & a ra
zao entre o numero de mortes ocorridas no periodo t e o total
de individuos em risco no mesmo periodo, ou seja, o risco esti-

mado & dado pela equacao 1.8.

m{t)
r(t)

Alt)

Estimados o0s riscos o passo seguinte & estimarmos a funcgao

- . - : . . =
sobrevivencia S{t). A forma mais antiga de estimarmos a fungao
de sobrevivencia e conhecida como estimador atuarial, descrito

na seg¢ac 2.2.2, gue depende do calculo prévio da fungao risco:

Em 1958, Raplan—-Meier desenvolveram o estimador do produﬁo
limite, segao 2.2.3, que nos permite estimarmos a fungao scbre

vivencia S{t) sem cadlculo prévio da fun¢ao risco.

guando precisamos comparar duas ou mails fungaes de sobre-
vivencia, para testarmos, por exemplo, a eficicia de doiscn1mais
tratamentos, aplicados em duas amostras, Se usarmos oS procedi=-
mentos citados acima para acharmos as fungOes sobrevivencia, ob-

servamos gue estes métcdos tem dois graves problemas:
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i) Se supde gue ¢ risco de morte & independente do grupo.

ii) Se supde que OS8 grupos sao homogeneos, isto &, que todos os
individuos em cada grupo {cada amostra) tem tempos de vwvida

com a mesma distribuigao.

Acontece que, na pratica, essas duas suposigaes raramente

sao verdadeiras.

Em razao disto, na secao 2.2.4, foram discutidos dois tes-
tes (0o "log-rank" e Cox—-Mantel) para comparar o tempo de sobre-
vivencia em diferentes grupos, cuja validade nao depende da ve-

rificacdo da primeira hipbOtese.

Sabemos que © tempo. de sobrevivencia pode depender também
de outros fatores além db tipo de tratamento recebido. Por esta
razao Cox (1972), generaiizando 0 trabalho de Kaplan—Meier, in-
troduziu uma metodologia;{Capitulo IIT) que resolve este proble
ma incorporando na anéliée de curvas de scbrevivencia, modelos
de regressao. Com isto a:fungéo risco deixa de ser a mesma para
todos os individuos no mésmo grupo incorporando a diferenga as-

sociada a uma série de covariiveis.

A grande vantagem do modelo de Cox (1972} sobre os testes
desenvolvidos & que o modelo de Cox supbe que o risco instanta-
neo em cada individuo e proporcional, ou seja, o risco de um ‘in
dividuo qualquer no grupo, depende do produto de uma funcao

Ao(t) (fungao riscoe comum a todos os individucs) por um namero
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exp(B'Xi(t)) que depende de varias variaveis explicativas e dos

valores dos parametros de regressao.

No caso do exemplo vé-se a grande vantagem do modelo de
Cox que permite descrever a curva de sobrevivencia como fungac
de véfias covariaveis: idade da paciente, uso de outro tipo de
anticoncepcional anterior, tipo TCU 380, uso de injegoes CcOmo
anticoncepcional anterior e indicador de aborto. Iste &€ clara-
mente superior ac due nos permitem os testes de diferencgas en-
tre tipos que também mostram gque o TCU 380 comporta-se de forma
diferente dos outros doig. Nao sO & possivel detetar diferenga
significativa para abortos ou ndo como & também possivel incor-

porar & descrigac uma variavel continua como & o caso da IDADE.

Certamente, o exemplo deveria ser mais explorado de ponto
de vista biomédico nao cabendo, no entanto, faze-lo agqui. O ob-
jetivo inicial de apresentar a metodologia, em suas varias for-
mas, discutindo vantagens e desvantagens fol cumprido. O aspec-
to médico do problema deverd ser retomado em outro trabalho em

conjunto com a eguipe de pesquisadores da CEMICAMP.
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