ICMCLSE UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

\ Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao
SAO CARLOS

m Departamento de Sistemas de Computacéo

Analise de sobrevida aplicada a
dados clinicos de cancer de mama

Rafael Pastre

Sao Carlos - SP



Analise de sobrevida aplicada a dados clinicos de
cancer de mama

Rafael Pastre

Orientadora: Mariana Curi

Monografia referente ao projeto de conclusdo de curso
dentro do escopo da disciplina SSC0670 — Projeto de
Formatura | do Departamento de Sistemas de
Computacdo do Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacdo — ICMC-USP para obtencdo do titulo de
Engenheiro de Computacéo.

Area de Concentrago: Estatistica

USP — Sao Carlos
23 de novembro de 2021



Agradecimentos

Agradeco a minha orientadora Prof. Dra. Mariana Curi, ao orientador do Hospital A.C.
Camargo Prof. Dr. Israel Tojal da Silva, e ao aluno de mestrado Khennedy Bacule dos Santos,

por todos 0s ensinamentos aprendidos e por todo o apoio na confecgédo deste trabalho.
Agradeco a Deus, que me deu forc¢as para ndo desistir dos meus objetivos.

Agradeco a todos da minha familia que de uma forma ou outra sempre estiveram do

meu lado acreditando no meu potencial e dando sempre a forga que eu precisava.

A0s meus pais e amigos que estiveram sempre ao meu lado, me apoiando, motivando,

vendo meu esforco para chegar até essa etapa de minha vida.



Resumo

O céncer de mama é uma doenca altamente relevante no Brasil e no Mundo, cujas
causas podem ser variadas, assim como suas caracteristicas clinicas, genéticas, e as relacoes
da doenga com o organismo. Por este motivo, o presente trabalho, feito em parceria com o
hospital de cancer A.C. Camargo se dedica a realizar uma analise de sobrevida nos dados de
cancer de mama da base The Cancer Genome Atlas - Breast Invasive Carcinoma (TCGA-
BRCA) disponibilizadas pelo hospital. A analise realizada se consiste no tratamento inicial da
base de dados a fim de proporcionar consisténcia aos dados, seguido de uma breve analise
descritiva, da estimacdo da curva de sobrevida geral e por categorias através do estimador de
Kaplan-Meier, e finalmente, pela aplicacdo do Modelo de Riscos Proporcionais de Cox, com
uma e varias variaveis, bem como a tentativa de ajuste deste modelo e interpretacdo dos riscos
relativos. Ao fim desse estudo, pudemos perceber que, apesar de realizadas todas as analises,
para o estudo completo destes dados seria necessario a utilizacdo de modelos de Cox mais
robustos, visto que a condi¢do de riscos proporcionais nao foi garantida, o que fica proposto

para futuros trabalhos.
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CAPITULO 1: INTRODUGAO

1.1. Contextualizacéo e Motivagao

O céancer de mama € uma das doencas mais incidentes em mulheres na faixa etaria
de 40 a 59 anos, com multiplos fatores de risco associados: fatores genéticos, ambientais e
comportamentais, caracterizando-se pela proliferagdo desordenada e em constante

crescimento das celulas deste 6rgéo.

Este tipo de cancer representa um grave problema de sadde publica no Brasil e no
mundo, dada a sua alta incidéncia, morbidade/mortalidade, como também pelo alto custo
no tratamento, seguimento e reabilitacdo. Estimativas apontam que em 2020, serdo cerca

15 milhdes de novos casos podendo atingir 12 milhdes de mortes.

Quando se refere especificamente ao cancer de mama, tem-se que ele corresponde a
22% dos tipos de cancer detectado anualmente e que possui uma maior incidéncia em
mulheres do que em homens, sendo ele considerado o tipo de cancer mais frequente no

mundo e o primeiro que leva ao 6bito individuos do sexo feminino.

No Brasil, o Instituto Nacional de Céancer (INCA) relata que no ano de 2014
ocorreram 57.124 mil novos casos de cancer de mama, uma média de 57 casos a cada
100.000 mulheres. Quanto ao numero de o6bitos neste mesmo ano foi de 13.345

ocorréncias.

Em um paciente que possui cancer, o crescimento acelerado das células tende a ser
incontrolavel e agressivo ao tecido ou érgédo atingido, fazendo com que haja um acumulo
de células cancerigenas (tumores) que sao considerados neoplasias malignas. Em
contraponto, temos 0s tumores benignos que sdo massas que se assemelham ao tecido

original e se proliferam mais vagarosamente (INCA, 2015a).

O céancer tem causa variada, podendo ser elas externas ou internas ao organismo e
ambas estdo interligadas. As causas externas tém relagdo com o meio ambiente e com 0s
costumes ou habitos adotados pelos individuos, j& as causas internas estdo quase sempre
relacionadas ao quesito genético. Todavia 80 a 90% dos canceres estdo ligados ao fator

ambiental, que atua alterando a estrutura do DNA das células. Com isso, pode-se concluir



que o surgimento do cancer vai depender da duracdo e da intensidade da exposi¢do do

organismo aos agentes causadores.

Dessa forma, a alta relevancia do tratamento do cancer no Brasil e no Mundo, assim
como a alta variabilidade de causas, clinicas ou geneticas, e as relacdes da doenca com o
com meio em que esté inserido, este estudo é motivado a analisar como estas diferentes

variaveis afetam a sobrevida de um paciente com cancer de mama.
1.2. Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o aprendizado e desenvolvimento de uma
Analise de Sobrevivéncia, que sera aplicada em dados de cancer de mama, através da
confeccdo de curvas de Kaplan-Meier e do ajuste de Modelos de Cox, além de tratar e
explorar os dados clinicos da base TGCA-BRCA. O seu desenvolvimento foi feito em
parceria com o hospital de cancer A.C. Camargo, que disponibilizou os dados para a
realizacdo da analise, em um grupo de estudos formado pela orientadora prof. Dr. Mariana
Curi, pelo orientador do A.C. Camargo (Fundacdo Antonio Prudente) prof. Dr. Israel Tojal
da Silva, pelo aluno de mestrado Khennedy Bacule dos Santos e pelo aluno de graduagéo

Rafael Pastre.
1.3. Organizacao do Trabalho

Este trabalho se consiste da realizacdo de uma Andlise de Sobrevivéncia aplicada
em dados de cancer de mama. Para isso, o trabalho estd estruturado de forma que no
Capitulo 2 serdo apresentados os conceitos fundamentais e técnicas que serdo utilizadas,
assim como serdo apresentadas detalhes e consideracBes destas. No capitulo 3 serd
explicado detalhadamente todo o processo de realizacdo da analise, além de serem
apresentados os resultados e dificuldades encontradas no processo. No capitulo 4 seré feita
a conclusdo do trabalho, através da revisdo das contribuicGes realizadas, do relacionamento
do trabalho com o curso, e da proposicéo de etapas para trabalhos futuros.



CAPITULO 2: REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Consideracdes Iniciais

Neste capitulo sera feita a apresentacdo dos conceitos necessarios para o
entendimento e realizagdo de uma Anélise de Sobrevida. Inicialmente, serdo abordados os
conceitos de falha, censura, tempo de falha, e tempo de censura, assim como sera definido
0 evento de interesse e 0 tempo de referéncia para o inicio do estudo. Em seguida, serdo
apresentadas a funcdo de sobrevida e a funcdo risco, e, finalmente, serdo apresentadas as
técnicas de Kaplan-Meier e do Modelo de Cox de Riscos Proporcionais, assim como as

consideracdes e nuances destas técnicas.

2.2. Conceitos e Técnicas Relevantes

2.2.1. Conceitos fundamentais

A Anélise de Sobrevida é amplamente aplicada na area médica, pois ela permite
que o tempo de ocorréncia do evento de interesse seja considerado na analise, ou seja, a
variacdo da medida de interesse ao longo do tempo é considerada no estudo (COLOSIMO,
2006; ROSNER, 2011; SHREFFLER, 2021). Sendo assim, antes de iniciar a andlise, é

necessario definir os conceitos fundamentais que serdo necessarios para desenvolvé-la.

O primeiro conceito é o tempo de falha, que é o tempo a partir do inicio do estudo
e até a constatacdo do evento de interesse, que, neste caso, € a morte do paciente causada
devido ao cancer de mama (COLOSIMO, 2006). Vale acrescentar ainda, que, neste

trabalho, o tempo de inicio do estudo (t = 0) se da no momento do diagndstico da doenca.

Outro conceito importante é a censura, que se consiste da falta de informacéo
completa sobre o tempo de falha. Existem diferentes tipos de censura, entretanto este
estudo se restringird a censura a direita, que se caracteriza pela ndo observacdo do evento
de interesse, que pode ser causada, por exemplo, pela morte do paciente por outros motivos
além do evento de interesse, pelo abandono do estudo pelo paciente, e pelo término do
estudo (COLOSIMO, 2006; ROSNER, 2011).

Em caso de censura, como nao observamos o tempo de falha, na pratica o que pode

ser observado é o tempo em que se constatou pela ultima vez que o evento de interesse nao
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ocorreu, €, este tempo € chamado de tempo de censura. No caso deste estudo, este tempo
também corresponde ao ultimo tempo de acompanhamento do paciente (COLOSIMO,
2006).

Definidos estes conceitos, devemos entdo apresentar a fungdo de sobrevivéncia,
que é a principal funcdo utilizada nos estudos de sobrevivéncia, e € definida através de uma
fungdo probabilistica que indica a probabilidade do individuo sobreviver pelo menos até
um tempo t, ou seja, indica a probabilidade do evento de interesse ocorrer apés t. Dessa
forma, considerando que o tempo de falha € modelado pela variavel aleatéria T, com 7> 0,
definimos a funcéo de sobrevivéncia (COLOSIMO, 2006; ROSNER, 2011).

St)=P(T=t)

Vale notar também que existem diversos modelos para a anélise de sobrevida, que
podem considerar taxas de reincidéncia, de cura, e mdaltiplos eventos de interesse,
entretanto, por simplicidade, o estudo feito nesse trabalho ndo levard em conta nenhum
destes fatores, portanto, no modelo aqui considerado temos também que no limite quanto o

tempo vai para infinito, temos S(t) = 0.

Ap06s definida a funcdo de sobrevivéncia, podemos representar a probabilidade de
falha, ou risco, em um intervalo [t;, t;) como sendo P(t; < T < ty) = S(t;) — S(t2). Dessa
forma, podemos definir ainda a taxa de risco em [ty, t;), que se consiste na probabilidade
de um evento ocorrer neste intervalo, dado que o individuo sobreviveu até t; (COLOSIMO,
2006; ROSNER, 2011). A taxa de risco é dada pela expressdo:

Pty =T <GLIT=t) S(ty) — S(ty)
(t; — t1) (6, —14).5(t)

Definimos entdo a fungao de risco A(t), que se consiste da taxa de risco instantanea
em um tempo t dado que o individuo sobreviveu até aquele momento, através da seguinte
expressdo (COLOSIMO, 2006).

@) = li PE<T<t+AtIT=¢t) S(t)—S(+At)
= At=o At a0 ALS(D)

Dessa definicdo, segue tambem a seguinte relacdo entre a funcdo risco e a fungéo

de sobrevivéncia;



S'(6)
S(t)

AE) = — ~ ns®)

2.2.2. Estimador de Kaplan-Meier

Para realizar uma observacdo pratica da funcdo de sobrevivéncia é necessario
utilizar um estimador para esta fungédo, por exemplo, o estimador de Nelson-Aalen, o
estimador da tabela de vida, ou o estimador de Kaplan-Meier. Este Gltimo é o mais
utilizado em estudos clinicos, portanto ele foi escolhido para ser utilizado neste trabalho
(COLOSIMO, 2006).

O estimador de Kaplan-Meier para a fungdo de sobrevivéncia € um estimador nao
paramétrico, e sua construcdo € feita, primeiramente, através da divisdo do tempo em
intervalos, através dos valores t; < t; < ... < tx de todos os instantes em que houve
ocorréncia de falha nos dados observados. Em seguida, utilizaremos a ideia de que para um
individuo sobreviver apds um intervalo, é necessario que ele tenha sobrevivido a todos o0s
anteriores, e entdo, dado que ele sobreviveu aos anteriores, que ele sobreviva ao periodo

mais recente, ou seja
S)=P(T=t)=P(T=2t|T =2t,).P(T = ty)
S(t)=P(T =2 t|T = t;,)P(T = t;|T = ty—1) ...P(T = t;|]T = 0)P(T = 0)

Dessa forma, sendo d; o nimero de eventos (falhas) que ocorreram em [tj.1,t;), e nj 0
numero de pacientes sobreviventes, ou seja, que ndo sofreram falha nem censura, até tj.1,

podemos estimar a funcdo de sobrevivéncia através do estimador de Kaplan-Meier
A n; —d; d;
so=[1(%5%)= [1(-7
. n; . n;
Jitj<t Jitj<t
Vale ainda notar que, neste estimador, temos que as censuras sdo consideradas
através de nj+1 = n; - d; - ¢, sendo ¢; a quantidade de censuras em [tj.1,t;).

2.2.3. Modelo de Cox de Riscos Proporcionais

Outro aspecto importante da anélise de sobrevida é a modelagem e ajuste da funcéo
risco. Para isso, diversos modelos podem ser avaliados, e, neste trabalho, utilizaremos o

Modelo de Cox de Riscos Proporcionais, que ¢ o modelo mais utilizado na anéalise de



sobrevida, e se constitui de um modelo semi-paramétrico, onde a funcdo de risco €

modelada por:

ACt|x) = Ao (D)exp(Brxy + -+ + BnXy)

onde X representa as caracteristicas do paciente ou do tratamento, e S 0s
coeficientes de cada respectiva caracteristica (ROSNER, 2011). O modelo de Cox possui
um importante aspecto que € a suposic¢do de riscos proporcionais, ou seja, para 0 modelo
ser aplicavel, € necessario que que a razdo da fungdo risco entre quaisquer dois grupos se
mantenha constante independentemente do tempo. Essa suposicdo pode ser verificada

através da seguinte expressdo

Atlx =) _ Mo(exp(if) _
Atlx =xz2)  Ap(t)exp(xyf)

exp(x18 — x;B) = cte

Apesar desta forte suposicdo de riscos proporcionais, 0 modelo de Cox apresenta
uma vantagem quanto a possibilidade de interpretacdo dos coeficientes do modelo, visto
que é possivel relacionar os termos exponenciais com a razdo das taxas de riscos. Dessa
forma, definindo o risco relativo para uma covariavel Xy, como sendo o termo e®k, segue
que, para covariaveis categoricas binarias, o risco relativo é a razdo em que a taxa de risco
varia entre os dois grupos, visto que, quando alteramos apenas a covariavel Xy temos

AR|IXe=1)

- 0 = eﬁk

Além disso, para varidveis categoricas em geral, ou para varidveis continuas.
Temos que o risco relativo se relaciona com a razdo entre as funcdes risco, da seguinte
forma

AtXe =a) _ ¢Br(a-b)
A(t|Xy, = b)

Podemos perceber que a expressao acima também imp&e uma restricdo do modelo
para variaveis ndo binarias. Para variaveis categoricas, podemos contornar esta restricao
através da codificacdo da variavel categdrica Xx em n-1 novas variaveis binarias, onde n é a
guantidade de categorias de Xy, de forma que é escolhida uma categoria de referéncia, e
entdo cada uma destas novas variaveis representa as outras categorias que Sserdao

comparadas com a categoria de referéncia. Por exemplo, seja X uma variavel categorica
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que descreve a cor, com as categorias 0 = “Azul”, 1 = “Verde” e 2 = “Vermelho”.
Podemos entdo evitar a restricdo acima, escolhendo a categoria Azul como referéncia, e
realizando a transformacdo de X nas variaveis Y; e Y, onde, para Y;: 0 = “Nédo Verde” e
1 = “Verde”, e para Y,: 0 = “Nédo Vermelho” e 1 = “Vermelho”. Dessa forma, podemos
comparar o0 risco relativo entre as categorias Azul e Verde através de Y, e entre as
categorias Azul e Vermelho através de Y,, sem nenhuma restricdo, e, por isso, esta
transformacéo é frequentemente utilizada no modelo de Cox para a comparagdo dos riscos

relativos em variaveis categoricas.
2.3. Consideracdes Finais

Este capitulo introduziu os conceitos fundamentais que serdo necessarios no
decorrer da andlise, além de apresentar as técnicas que serdo utilizadas, assim como
discutiu aspectos relevantes quanto as consideracdes e restricbes que foram feitas, e

também ilustrou como é possivel interpretar os resultados das técnicas aplicadas.



CAPITULO 3: DESENVOLVIMENTO DO
TRABALHO

3.1. Consideracgdes Iniciais

O presente capitulo apresentara os detalhes da realizacdo do projeto, bem como o0s
objetivos, as tecnologias e metodologias utilizadas, além de também apresentar os recursos
desenvolvidos no decorrer da analise de sobrevivéncia, assim como as etapas realizadas
para exploracdo da base, tratamento dos dados, os resultados obtidos, e 0s proximos passos

que serdo tomados no projeto.
3.2. Descricéo do Problema e/ou Projeto

O presente trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem R, entretanto trabalhos
futuros serdo desenvolvidos utilizando a linguagem Python a fim de possibilitar o
aprendizado da aplicagdo das técnicas em ambas as linguagens.

O principal objetivo do trabalho é a elaboracdo e o aprendizado de uma Analise de
Sobrevida, considerando os dados de cancer de mama da base TCGA-BRCA. A analise se
consiste de uma breve andlise exploratéria a fim de descrever e tratar os dados, seguida da
estimacdo da curva de sobrevivéncia através do estimador de Kaplan-Meier, e finalmente,
da utilizacdo da Regressdo de Cox para o ajuste de um modelo capaz de descrever o

comportamento observado da sobrevida dos pacientes.

3.3. Descricao das Atividades Realizadas

3.3.1. Andlise exploratéria

Para realizar uma Andlise de Sobrevida, através da confec¢do da curva de Kaplan-
Meier, e da aplicacdo da regressdo de Cox, é fundamental para a estas técnicas que sejam
conhecidos o tempo de falha ou censura, o estado vital do paciente nesta observagéo, que
indica a ocorréncia ou ndo do evento de interesse, e também é necessario escolher as

covariaveis categoricas ou continuas utilizadas para comparar a amostra.

Entretanto, observando a base de dados, podemos verificar que os dados do estado

vital do paciente e do tempo de falha ou censura ndo estdo prontos para uso. As
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informagdes do estado vital estdo contidas em duas colunas da base vital_status.clinical e
vital_status.mol. Sendo assim, apds verificar que estas colunas diferem entre si apenas em
casos onde uma delas apresenta falta de informacéo, estas duas colunas foram fundidas em

uma nova coluna chamada vital_status.

Jé& para o tempo de falha ou censura, foi observado que, inicialmente, os dados para
0s pacientes que estavam vivos na ultima vez em que foram observados (tempo de censura)
estavam divididos entre as colunas days_to last follow up e days to last followup,
enquanto os dados para o0s pacientes cuja ultima observacdo constatava a ocorréncia de
Obito (tempo de falha) estavam divididos entre as colunas days to death.clinical e
days_to_death.mol. Dessa forma, para construir uma coluna contendo o tempo de falha ou
censura, foi realizado um procedimento que se consiste em escolher, em caso de
sobrevivéncia, o0 maior tempo entre as colunas days to last follow up e
days_to_last followup, e, em caso de o&bito, o menor tempo entre as colunas
days_to_death.clinical e days_to_death.mol. Apoés isso, a fim de explorar a distribuicdo do

tempo de acompanhamento, foi construido o grafico apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Tempo de observacao dos pacientes

Vital Status
| B e
Dead

0

count

o
=]

o
[=]

0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 2000 9000
days

A partir da Figura 1, é possivel perceber que, no periodo apés o 4000° dia, a
quantidade de observacdes é bastante reduzida, o que poderia causar o aumento da
incerteza da analise, e a perda de significancia, caso ela fosse realizada nesse periodo. Por
esta razao, foi determinado que o estudo seria encerrado ap0s os primeiros 4000 dias, e 0s

dados observados ap0s este periodo, ambos de pacientes sobreviventes ou ndo, foram



considerados como observacOes de pacientes sobreviventes no 4000° dia, visto que, a
constatacdo de 6bito em data superior ao 4000° dia implica que o paciente estava vivo no
dia 4000. ApoGs realizar este corte no tempo de estudo, a distribuicdo do tempo de

observacao foi novamente verificada e ilustrada no grafico da Figura 2.

Figura 2 — Tempo de observacéo apds corte do estudo em 4000 dias
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A seqguir, é necessario escolher quais caracteristicas dos pacientes serdo utilizadas
na analise. Considerando que a base TCGA-BRCA de dados clinicos possui originalmente
154 variaveis descritivas, foram desconsideradas, inicialmente, as variaveis que apenas
apresentavam valores nulos, ou que apresentavam apenas valores iguais. Em seguida, com
ajuda do Prof. Dr. Israel Tojal da Silva, e considerando que os resultados da Analise de
Sobrevida serdo interpretados ao final da analise, foram escolhidas analisar as variaveis
categoricas que descrevem: O Subtipo do tumor, o subtipo imune, o estadiamento, a
patologia, recorréncia da doenga, recorréncia do tratamento, raga, etnia, e género. E como
variaveis numeéricas, foram escolhidas: Idade, Fracdo de Leucdcitos, Fracdo de Stromals,
Fracdo de células alteradas.

Apos realizados os ajustes iniciais na base, foi realizada uma breve descricdo das
variaveis categodricas escolhidas a fim de verificar a distribuicdo dos pacientes nestas
categorias. Os resultados desta analise foram entdo sintetizados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Distribuicdo da amostra entre as variéaveis categoricas

Variavel Categoria Quantidade Sobreviventes Obitos
Basal 191 (15,72%) 164 (85,86%) 27 (14,14%)
Her2 82 (6,75%) 66 (80,49%) 16 (19,51%)
Subtipo LumA 580 (47,74%) 512 (88,28%) 68 (11,72%)
LumB 219 (18,02%) 185 (84,47%) 34 (15,53%)
Normal 143 (11,77%) 95 (66,43%) 48 (33,57%)
c1 405 (33,72%) 344 (84,94%) 61 (15,06%)
c2 434 (36,14%) 364 (83,87%) 70 (16,13%)
Subtipo Imune C3 212 (17,65%) 179 (84,43%) 33 (15,57%)
c4 104 (8,66%) 82 (78,85%) 22 (21,15%)
C6 46 (3,83%) 40 (86,96%) 6 (13,04%)
Stage | 203 (17,25%) 178 (87,68%) 25 (12,32%)
Stage_|I 681 (57,86%) 594 (87,22%) 87 (12,78%)
Estadiamento
Stage_lll 272 (23,11%) 219 (80,51%) 53 (19,49%)
Stage IV 21 (1,78%) 5(23,81%) 16 (76,19%)
IDC 593 (60,82%) 488 (82,29%) 105 (17,71%)
) ILC 142 (14,56%) 122 (85,92%) 20 (14,08%)
Patologia Mixed 104 (10,67%) 89 (85,58%) 15 (14,42%)
Other 136 (13,95%) 106 (77,94%) 30 (22,06%)
. no 1142 (93,99%) 958 (83,89%) 184 (16,11%)
Rec‘:‘"e"c'a da ot reported 1(0,08%) 1 (100%) 0 (0%)
S yes 72 (5,93%) 63 (87,5%) 9 (12,5%)
o No 1199 (98,68%) 1009 (84,15%) 190 (15,85%)
Recorrénciado . renorted 2 (0,16%) 2 (100%) 0 (0%)
tratamento
Yes 14 (1,15%) 11 (78,57%) 3(21,43%)
american indian or 1 (0,08%) 1 (100%) 0 (0%)
alaska native
asian 62 (5,1%) 59 (95,16%) 3 (4,84%)
Raca black or african 188 (15,47%) 157 (83,51%) 31 (16,49%)
american
not reported 96 (7,9%) 89 (92,71%) 7 (7,29%)
white 868 (71,44%) 716 (82,49%) 152 (17,51%)
hispanic or latino 39 (3,21%) 38 (97,44%) 1(2,56%)
Etnia not hispanic or 976 (80,33%) 795 (81,45%) 181 (18,55%)
latino
not reported 200 (16,46%) 189 (94,5%) 11 (5,5%)
. female 1202 (98,93%) 1010 (84,03%) 192 (15,97%)
Genero male 13 (1,07%) 12 (92,31%) 1(7,69%)

Ao observar os dados da Tabela 1, é possivel verificar que existem categorias cuja

quantidade de observacGes € baixa, 0 que pode prejudicar a significancia dos métodos
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aplicados. Além disso, visto que o principal objetivo deste trabalho é a aplicacdo das
técnicas de Andlise de Sobrevida, optou-se por realizar um agrupamento nas variaveis
categoricas a fim de minimizar esse problema. Dessa forma, foram agrupadas as categorias
“Sim” e “Nao reportado” das variaveis “Recorréncia da doenca” e “Recorréncia do
tratamento”, foram agrupadas as categorias “Hispanico ou latino” e “Nao reportado” da
varidvel “Etnia”, e para a variavel “Raca”, foram consideradas as categorias “Branco” e

“Outros™.

Além disso, também foi feita uma breve descricdo das varidveis numéricas, a fim
de verificar suas distribuigdes. O grafico confeccionado para isso pode ser encontrado na
Figura 3, e apos observa-lo verificou-se que ndo seria necessario realizar nenhum tipo de

tratamento nestas variaveis.

Figura 3 — Distribuicdes das variaveis numéricas escolhidas
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3.3.2. Analise Univariada

Para a realizacdo da Analise de Sobrevida em R, a biblioteca survival foi utilizada
para estruturar os dados. Dessa forma, foi necessario codificar o estado vital do paciente na
forma de uma variavel numérica booleana que indica a ocorréncia ou ndo ocorréncia do
evento de interesse, ou seja, “0” indica que o evento ndo ocorreu, portanto o paciente esta
vivo até a Ultima observacdo, enquanto “1” indica que o evento ocorreu, portanto o
paciente veio a Obito. Este tratamento é necessario para todo o desenvolvimento da analise

que serd feito a sequir.

A primeira técnica da Analise de Sobrevida aplicada foi a confeccéo das curvas de
sobrevivéncia através do estimador de Kaplan-Meier. Inicialmente foi feita a curva para
todos os dados da base, que pode ser encontrada na Figura 4, na qual € possivel verificar o
comportamento geral da doenca e obter as probabilidades de sobrevivéncia em tempos
especificos, como a probabilidade de 97,68% de sobrevivéncia apds 1 ano, e 88,65% apds

3 anos, que sdo tempos relevantes para os estudos clinicos.

Figura 4 — Curva de Kaplan-Meier para todos os pacientes
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Apos feita a curva geral de Kaplan-Meier, foi realizado, para as covariaveis
categoricas, as curvas de Kaplan-Meier para cada subgrupo, ilustrado na Figura 5, assim
como as probabilidades de sobrevivéncia ap6s 1 e 3 anos, ilustradas na Tabela 2, e

finalmente foi realizada a regressdo de Cox, considerando os modelos univariados de cada
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respectiva varidvel, cujo resultado estd ilustrado na Figura 6, para variaveis categoricas, e

na Figura 7 para varidveis continuas.

Figura 5 — Curvas de Kaplan-Meier e teste Log-Rank por categoria

Immune Subtype
1.00 100
075 0.75
z z
£ Stata £ Stata
H =
5 + subtype=Bassl 8 ~+ Immune.Subtype=C1
o - s <] =~ Immune Sul
5050 epete® S 050 ! Subtype=02
= - sbhperluma o ~ Immune. Subtype=C3
E ~+ subiype=LumB 2 ~+ Immune.Subtype=Ca
% = subtype=Normal E ~+ Immune. Subtype=Ce
@ Log-rank [z} Log-rank
025 025
p <0.0001 p=0.038
0.00 0.00
0 1 2 3 4 5 6 7 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Years Years
pathologic stage Pathology
1.00 100
075 075
z =
5 Strata = Strata
@ [
S ~ pathologic_stage=Stege | 2 ~— BROA_Pathology=IDC
5050 ~+ pathologic_stage=Stage Il 5.0.50 ~= BRCA_Pathology=ILC
s ~+ pathologic stage=Stage Il T ~+ BRCA_Pathology=Mixed
B ~ pethologic_stege=Stege_IV = ~ BRCA_Pathology=Cther
@ Log-rank @ Log-rank
025 025
p < 0.0001 p=035
0.00 0.00
o 1 2 3 4 5 8 T 8 10 01 2 3 4 5 8 7T 8 9 1
Years Years
prior malignancy prior freatment
1.00 100
075 0.75
z E
5 5
] ]
g Stata lé Strata
8050 =+ prior_malignancy=no &050 = prior_treatment=No
T - s _malgnanorctrer B ~r pricr_trestment=Other
z g
@ Log-rank @ Log-rank
025 0.25
p=063 p=0007
0.00 0.00
0 1 2 3 4 5 6 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Years Years
race ethnicity
1.00 100
075 0.75
= B
= =
8 8
E Strata E Strsta
&.0.50 = race=cther 4050 = ethnicity=not hispanic or latinc
3 - memwnte G ~ ethnicity=other
z g
@ Log-rank @ Log-rank
025 0.25
p=063 p=000054
0.00 0.00
0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 12 3 4 5 6 7 8 9 10
Years Years
gender
100
0.75
Z
=
2
8 Stata
a 050 ~+ gender=female
e -+ gender-mate
=
@ Log-rank
025
p=057
0.00
1 2 3 4 5 [3 9 10
Years

14



Na Figura 5 podemos verificar de forma visual as diferencas na sobrevida entre os
grupos, por exemplo, nas curvas agrupadas por subtipo, subtipo imune, estadiamento, e

etinia, podemos observar diferencas significativas entre 0s grupos.

Tabela 2 — Probabilidade de sobrevivéncia apos 1 e 3 anos

Variavel Categoria Quantidade Sobreviventes
Basal 97,03% 85,44%
Her2 93,24% 83,26%
Subtipo LumA 98,71% 92,80%
LumB 97,93% 86,59%
Normal 96,36% 83,38%
C1 96,74% 87,92%
Cc2 97,76% 89,78%
Subtipo Imune Cc3 99,04% 91,32%
ca 96,64% 76,81%
C6 100% 92,31%
Stage_| 99,47% 94,44%
Stage_|l 98,73% 91,43%
Estadiamento
Stage_lll 95,52% 80,97%
Stage_IV 79,06% 43,92%
IDC 97,29% 87,10%
ILC 96,99% 91,26%
Patologia :
Mixed 99,01% 81,29%
Other 99,26% 91%
. no 97,71% 89,02%
Recorréncia da doenga
other 97,18% 81,91%
o No 97,74% 88,86%
Recorréncia do tratamento
Other 93,75% 66,96%
R other 98,06% 88,08%
aca
E white 97,53% 88,74%
Etni not hispanic or latino 97,25% 87,40%
nia
other 99,57% 94,26%
e female 97,75% 88,58%
male 91,67% 91,67%

Na Tabela 2, podemos verificar e comparar mais precisamente as diferencas entre
grupos no inicio do estudo, entre 1 e 3 anos, o0 que corrobora com as diferengas observadas

na Figura 5.
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Figura 6 — Riscos relativos para modelos de Cox univariados de variaveis categdricas
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A Figura 6 apresenta o resultado da regressdo do modelo de Cox, considerando
modelos univariados para cada caracteristica. Dessa forma, podemos observar os valores
dos coeficientes do modelo, e também podemos observar o nivel de significancia do teste
de Log-Rank.

O teste de Log-Rank é utilizado para verificar se ha ou ndo diferencas entre o0s
grupos, visto que sua hipotese nula é que ndo ha diferencas no resultado do modelo quando
as variaveis se alteram, ou seja, considerando um nivel de significancia de 5%, podemos
dizer que as categorias cujo p-valor do teste de Log-Rank é inferior a 0,05 sdo significantes

para 0 modelo, pois a alteracdo destas variaveis altera significativamente a funcéo risco.

Outro fato que corrobora com esta afirmacdo é que, ao analisarmos os intervalos de
confianca para as covaridveis que possuem significancia no modelo, observamos que 0s
riscos relativos sdo sempre diferentes de 1, o que significa que a covaridvel interfere na

funcéo risco.

Dessa forma, podemos verificar através do valor global do teste de Log-Rank que
existem diferencas significativas nos agrupamentos por subtipo, subtipo imune,
estadiamento, e etinia. Além disso, podemos verificar, por exemplo, que no agrupamento
por subtipo, ha diferenca significativa entre o grupo Basal (escolhido como referéncia) e o
grupo Normal, enquanto que ou outros grupos nao apresentam diferencas significativas

com o grupo Basal.

O teste de Log-Rank também é utilizado para verificar a relevancia de variaveis
continuas para o modelo, visto que as analises feitas anteriormente sdo aplicaveis apenas
em variaveis categoricas. A Figura 7 mostra o resultado dos modelos de Cox univariados
para cada variavel continua que foi considerada, e também os resultados dos testes de Log-

Rank para essas variaveis.
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Figura 7 — Riscos relativos para modelos de Cox univariados para variaveis continuas
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Dessa forma, podemos interpretar os resultados obtidos, de forma a concluir que,
nos modelos univariados, as seguintes caracteristicas sao relevantes: o subtipo Normal, que
possui um risco relativo, ou seja, aumenta a taxa de risco, em 2,25, quando comparado com
0 subtipo Basal; o subtipo imune C4, que possui risco relativo 2,03 comparado com o
subtipo C1; o estadiamento 3 e 4, que possuem riscos relativos de 2,4 e 94,
respetivamente, quando comparados com o estagio 1; a etnia, cujas pessoas que declararam
ser hispanicos, latinos, ou ndo declarados apresentam risco relativo de 0,37 quando
comparados aos pacientes que se declararam ndo ser hispanicos ou latinos, e, neste caso,
podemos interpretar o risco relativo menor que 1 como sendo um fator de protecdo
apresentado por esta caracteristica; a fracdo de leucdcitos, que possui risco relativo de
0,25; e a fracdo alterada, que possui risco relativo de 1,8.

3.3.3. Analise Multivariada

O préximo passo da andlise é a elaboracdo e ajuste de um modelo de Cox para
multiplas covariaveis. Para isso, selecionamos inicialmente as variaveis que apresentaram
significancia global inferior a 0.1 nos modelos univariados apresentados nas Figuras 6 e 7.
Dessa forma, foi construido um modelo de Cox multivariado com as varidveis subtipo,

subtipo imune, estadiamento, etinia, fragdo de leucdcitos e fracao de células alteradas.
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Figura 8 — Riscos relativos para modelo de Cox multivariado
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Para verificar a significancia das varidveis de um modelo de Cox multivariado,
podemos, inicialmente, verificar os valores dos riscos relativos e suas significancias, que
parecem ser relevantes, conforme apresentado na Figura 8. Entretanto, também é
necessario verificar se a condicdo de riscos proporcionais do modelo de Cox esta satisfeita,
0 que pode ser feito através do teste de residuos de Schoenfeld, cujo resultado é

apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 — Probabilidade de sobrevivéncia ap6s 1 e 3 anos

Variavel Qui Quadrado Graus de P-Valor
Liberdade

Subtipo 13,4557 4 0,0093
Subtipo Imune 8,4421 4 0,0767
Estadiamento 9,9793 3 0,0187
Etnia 0,0757 1 0,7832
Fracdo de Leucdcitos 0,4177 1 0,5181
Fragdo Alterada 5,2256 1 0,0223
Global 31,3361 14 0,0050

O teste de residuos de Schoenfeld testa a hipdtese nula de que ndo h& dependéncia
entre 0 tempo e a covariavel, ou o modelo. Dessa forma, podemos perceber que as
variaveis: Subtipo, Subtipo Imune, Estadiamento, Fracdo de Leucocitos e Fracao alterada
se mostram dependentes do tempo, uma vez que apresentam p < 0,05 e, portanto, violam a
condic&o de riscos proporcionais. Dessa forma, fica evidente que para ajustar corretamente
o modelo de Cox, sera necessario utilizar variagdes mais robustas do modelo, que

consideram a dependéncia temporal das covariaveis, o que foge do escopo deste trabalho.
3.4. Resultados Obtidos

A partir do desenvolvimento realizado na secdo anterior, podemos verificar que a
maior parte dos objetivos deste trabalho foi alcangada, visto que todas as analises propostas
foram realizadas, sendo elas a analise exploratdria e tratamento inicial da base, a descri¢do
da funcdo de sobrevida através das curvas de Kaplan-Meier, a utilizacdo de testes de Log-
Rank e da regressdo de Cox para verificar a significancia das covariaveis no modelo.
Entretanto, o ajuste do modelo ndo foi satisfatdrio, visto que se constatou que, para tal,
seria necessaria a utilizacdo de um modelo de Cox mais robusto, o que esta fora do escopo
do trabalho, o que também compromete a interpretacdo feita dos riscos relativos, que,
apesar de poder ser feita, ndo é correta uma vez que o modelo nédo satisfaz a condi¢do de

riscos proporcionais.
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3.5. Dificuldades e LimitagOes

Durante o desenvolvimento do trabalho, uma das dificuldades encontradas foi no
tratamento e entendimento dos dados da base, visto em alguns casos eles estavam dispersos
em varias colunas, e também pela dificuldade no entendimento de conceitos da area
médica. Entretanto, ao mesmo tempo, este aspecto do trabalho também foi uma excelente
oportunidade de aprendizado multidisciplinar, e que s6 pode ocorrer gragas a parceria com
0 hospital A.C. Camargo.

Outra dificuldade encontrada foi quanto ao ajuste do modelo de Cox, visto que,
apos a técnica ser aplicada, se constatou que algumas das varidveis utilizadas ndo
satisfaziam a condi¢cdo de riscos proporcionais, portanto seria necessaria a aplicacdo de
modelos mais robustos, o que foge do escopo deste trabalho, mas que poderé ser realizado

em trabalhos posteriores.

3.6. Consideracdes Finais

Nesta secdo foi apresentado em detalhes todo o desenvolvimento realizado neste
projeto para a realizacdo da Analise de Sobrevida com a aplicacdo de Kaplan-Meier e dos
modelos de Cox, assim como também foram apresentados os resultados e discussdes
relevantes. A seguir, no proximo capitulo serdo feitas a concluséao e as consideracgdes finais

deste trabalho.
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CAPITULO 4: CONCLUSAO

4.1. Contribuicbes

A andlise desenvolvida proporcionou ao aluno o aprendizado das técnicas utilizadas
em estudos estatisticos aplicados a area médica, o que foi, sem ddvidas, uma oportunidade
Unica de aprendizado multidisciplinar. Foram realizadas andlises relevantes para o estudo
da analise de sobrevivéncia para os dados de cancer de mama, atraves das curvas de
Kaplan-Meier, e dos modelos de Cox. E, além disso, os cddigos desenvolvidos podem ser
utilizados como base para a realizacdo de Analises de Sobrevivéncias aplicadas a outros
conjuntos de dados, ou ainda para a continuacao da analise com métodos mais robustos, ou

para comparacdo com métodos de aprendizado de maquina.
4.2. Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, um aspecto que pode ser explorado é a utilizacdo de
modelos de Cox que consideram a dependéncia temporal, ou a interacdo entre as
covariaveis, a fim de tornar o modelo mais robusto de modo que a condigdo de riscos

proporcionais seja satisfeita.

Outro aspecto que sera explorado, tendo em vista o trabalho de mestrado que esta
sendo desenvolvido por outro integrante do grupo de pesquisa, € a relacdo do estudo feito
nesse trabalho com a adicdo de dados genéticos e técnicas de aprendizado de maquina, a

fim de verificar se esta combinacéo proporciona uma melhora na explicacdo do modelo.
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