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Resumo

A Doenga Trofoblastica Gestacional (DTG) constitui grupo de tumores relaciona-
dos a gestacao e originarios do tecido trofoblastico placentario, cujo marcador biolégico-
hormonal é o hCG (gonadotrofina coriénica humana). A verdadeira etiologia dessa ano-
malia ainda nao esta clara, no entanto a origem da DTG parece ser por gametogénese
e fertilizagao anormais, além da transformacao maligna do tecido trofoblastico. A DTG
é classificada em dois grupos de importancia clinica: mola hidatiforme e neoplasia tro-
foblastica gestacional (NTG). Esta ultima é a forma maligna da doenca e inclui a mola
invasora, o coriocarcinoma, o tumor trofoblastico do sitio placentario (TTSP) e o tumor
trofoblédstico epitelidide (TTE). Trata-se de patologia rara, que ainda demanda estudos
para melhor compreendé-la, em especial com relagao ao tempo até o ébito, uma variavel
que apresenta censura, uma subarea para analise de sobrevivéncia cuja definicao esta rela-
cionada ao fato de nao existir uma data de ocorréncia do desfecho. Esse parametro pode
possuir intimeras distribuicoes, dentre elas a distribuicao de Weibull, a qual foi abordada
no presente estudo. Assim, o objetivo do presente estudo é avaliar a letalidade NTG,
utilizando o modelo bayesiano de analise de sobrevivéncia para estimar o tempo até o
6bito.

As caracteristicas coletadas foram analisadas através da técnica de analise de sobre-
vivéncia com enfoque Bayesiano para estimar o tempo até o ébito. Assim, utilizou-se
como varidveis explicativas: classificacdo quanto a dosagem de hCG < 100 mil (UI/L),
histologia, origem, escore prognostico OMS, metastase, classificacao do escore prognostico,
tratamento no centro de referéncia (CR), tratamento inicial e intervalo entre término da
gravidez e inicio do tratamento. Sendo a sobrevida (em dias) a varidvel de interesse. Além
disso, avaliou-se a curva de sobrevida a partir da utilizacao do estimador de Kaplan-Meier.
Para a obtencao das curvas de sobrevida utilizou-se o software RStudio e para o modelo
Bayesiano o OpenBugs. Vale destacar que para definir a priori dos parametros da Weibull,
utilizou-se uma priori nao informativa para (e r.

Foram acompanhadas 2181 pacientes, desde o primeiro registro em um Centro de
Referéncia até o 6bito ou remissao, sendo que dessas 89 foram a ébito devido a NTG, o
que representa 4,08% de alcance do desfecho. Utilizando o estimador de Kaplan-Meier,
observou-se diferengas nas curvas de sobrevida de todas as varidveis analisadas. Ja em
relacao a avaliagao do modelo Bayesiano, observou-se que as variaveis sem histologia,
escore OMS < 6 e tratamento inicial Gnico contribuem para aumentar o tempo até o
6bito.

Com isso, notou-se que ajustar modelos com o enfoque Bayesiano permite analisar
problemas altamente complexos, de forma eficiente e de facil interpretacao, sendo possivel
calcular a probablidade do efeito positivo.



Palavras-chave: Analise de Sobrevivéencia. Letalidade. Epidemiologia. Gravidez. Neopla-
sia Trofoblastica. Doenca Trofoblastica Gestacional. Modelos Bayesianos.
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1 Introducao

1.1 Doenca Trofoblastica Gestacional

A Doenga Trofoblastica Gestacional (DTG) constitui grupo de tumores relaciona-
dos a gestacao e originarios do tecido trofoblastico placentario, cujo marcador biolégico-
hormonal é o hCG (gonadotrofina corionica humana). Apesar de ser uma patologia rara,
por vezes pouco conhecida pela populacao, a DTG comecou a ser estudada em meados
do século XX. Em 1959, foi inaugurado o primeiro Centro de Referéncia (CR) para o
tratamento das doencas do trofoblasto, permitindo o inicio do desenvolvimento de pro-
tocolos especificos, que viriam a ser adotados em outros CR pelo pais posteriormente.
No ano de 2017, ja havia 39 CR no Brasil. No ano de 2016, foi criada a Comissao Na-
cional Especializada em DTG da Federacao Brasileira das Associacoes de Ginecologia e
Obstetricia(FEBRASGO, 2017). No entanto, vale destacar que no Brasil, nao hé regis-
tro nacional desta patologia, diferente do que acontece em outros paises, e apesar do

crescimento, da visibilidade e da importancia da DTG (CARDOSO, [2017).

A etiologia da DTG néo estd clara, no entanto, segundo BERKOWITZ (2009) e CAR-
DOSO (2017), a origem da DGT pode ter relacao com a gametogénese e fertilizacao anor-
mais, podendo estar associado também a transformacoes malignas do tecido trofoblastico.
Apresenta-se na forma benigna e maligna. Na benigna, tem-se a mola hidatiforme (MH),
que pode ser subdividida em mola hidatiforme completa (MHC) ou parcial (MHP). J& na
forma maligna, temos a neoplasia trofoblastica gestacional (NTG), que inclui a mola inva-
sora, o coriocarcinoma, o tumor trofoblastico do sitio placentario e o tumor trofoblédstico
epiteliéide (CARDOSO, 2017)). CARDOSO) (2017) e BRAGA et al.| (2018) destacam que
a estimativa da incidéncia da DTG é de 1 a cada 200 a 400 gestacoes e que 7 a 25%
dos seus casos sao malignos, taxas superiores ao que é encontrado em outros paises. No
entanto, apesar de apresentar um risco para a vida e fertilidade das mulheres, a NTG
possui alta taxa de cura, sendo importante destacar o diagnéstico precoce e o tratamento

adequado e oportuno em CR. .
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A DTG possui como marcador biolégico o hormonio gonadotrofina corionica humana
(hCG) que é produzido durante a gravidez, e que pode apresentar valores bastante ele-
vados nesta doenga. Com niveis hormonais mais altos, acima de 200.000 UI/L, podemos
ter maior chance de desenvolvimento de formas malignas da doenca (RENGANATHAN|
2016). Se apds o término da gravidez, o tecido trofoblastico ainda for detectado, através
de niveis de hCG em ascensao ou plato, também podemos estar diante de doenca ma-
ligna, a NTG. Nesse sentido, é importante realizar acompanhamento, sendo necessario
mensura os niveis de hCG no sangue a cada uma ou duas semanas, até a obtengao de trés
resultados consecutivos negativos, ou seja, inferiores a 5 UI/L. Logo ap6s esse periodo, é
preciso avaliar exames mensais por mais 6 meses. Como o hCG é um hormonio produ-
zido durante a gestacao, ¢ imprescindivel que a mulher nao inicie uma nova gravidez no

periodo de acompanhamento (CARDOSO, 2017; FEBRASGO, 2017).

Em relacao ao processo de tratamento e cura, a evolucao da medicina tem propor-
cionado um maior indice de cura, visto a utilizacao de tecnologias de diagndstico como
o ultrassom, que também contribuiu para o tratamento, cura e preservacao da capaci-
dade reprodutiva. No entanto, é possivel notar que os casos de morte ocorrem quando ha
um diagnéstico ou um esvaziamento uterino tardio, assim, destacando, mais uma vez, a

importancia de um diagnéstico precoce (FEBRASGO, 2017).

A NTG, forma maligna da DTG, é classificada através da distribuicao anatomica da
neoplasia e sistema de escore de risco apresentado pela Organizagao Mundial da Satide. Se
o escore foi menor ou igual a 6, é considerada uma doenca de baixo-risco para resisténcia
a monoquimioterapia, podendo ser tratada com agente tnico inicialmente; caso o escore
de risco seja maior que 6, é considerada doenga de alto-risco para resisténcia a monoqui-
mioterapia, sendo necessario o tratamento com multiplos agentes quimioterdpicos desde a
abordagem terapéutica inicial. Logo, a indicagao do tratamento quimioterapico adequado
é dependente da classificagao da NTG (CARDOSO, 2017). (CARDOSO) (2017)) destaca
ainda que seria importante avaliar outros fatores associados com o tempo até o 6bito em

mulheres com NTG.

Dessa forma, o método de Analise de Sobrevivéncia é muito utilizado na area de
epidemiologia para identificar fatores que influenciam o tempo até o 6bito. Com o co-
nhecimento mais amplo sobre os fatores, pode-se prevenir e/ou tratar a doenga e, assim,
contribuir para a melhora da qualidade de vida dos pacientes. Esse método sera introdu-

zido e aprofundado na Segao [2.1
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1.2 Doenca Trofoblastica Gestacional e Dados Cen-
surados

Os estudos na &area da saude podem, muitas das vezes, envolver covariaveis rela-
cionadas com o tempo de sobrevivéncia. Assim, com o aprofundamento das técnicas
estatisticas, a Analise de Sobrevivéncia cresceu muito no final do século XX. Esse tipo
de método também pode ser chamado de Anadlise de sobrevida e foi definida por KLEIN-
BAUM (1996]) como um conjunto de procedimentos estatisticos utilizado para analisar
dados que a variavel resposta é o tempo de ocorréncia de um evento de interesse, denomi-
nado falha ou desfecho. Além disso, CARVALHO et al. (2011) eluciou que esse método
consiste em uma classe de modelos quantitativos estocasticos utilizado para avaliar que-

sitos e caracteristicas até a ocorréncia de um evento em especifico.

Além da area da saude, essa andlise pode ser utilizada em outras areas como, por
exemplo na engenharia. Nesse campo, a Andlise de Sobrevivéncia é chamada de Con-
fiabilidade e, nesse contexto, é avaliado o tempo até um equipamento apresentar falha
(EBELING/ 1997)). Também pode ser utilizada nas ciéncias sociais, criminologia, demo-

grafia etc.

Na epidemiologia, a Andlise de Sobrevivéncia como supracitado avalia o tempo até
a ocorrencia de um evento que pode ser a recidiva de um tumor, o risco de ocorréncia
de um recém-nascido vir a ébito apds o nascimento. Assim, essa perspectiva, avaliando
esses cenarios, tem-se um fator importante a ser avaliado que é a presencga de censura,
uma subdrea para analise de sobrevivencia cuja definicao esta relacionada ao fato de nao
existir uma data de ocorréncia do desfecho, ou seja, quando hé observagoes parciais dos
dados visto que o evento de interesse nao ocorreu no periodo estudado (COLOSIMO;
GIOLO) 2014)). Assim, visando a sua andlise exploratéria, pode-se utilizar o estimador
de Kaplan-Meier. Vale destacar, nesse sentido, que a presenca de dados censurados ¢ a
principal diferenca desse tipo de andlise de regressao e planejamento de experimentos.
Dessa maneira, na presenca de dados censurados, outras abordagem podem ser utilizadas
como o modelo cléssico de regressao de riscos proporcionais de Cox ou o modelo Bayesiano
como definido por COLOSIMO e GIOLO (2014)) e PAULINO (2003)).

Com essa abordagem cléssica de dados censurados, CARVALHO) (2019)) avaliou mode-
los de Anélise de Sobrevivéncia aplicados a dados de Neoplasia Trofoblastica Gestacional
de mulheres de Porto Alegre e observou que menos de 5% das pacientes apresentaram

histologia por MOLA invasora ou tumor trofoblastico do sitio placentario, gravidez ante-
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cedente ectdpica ou a termo/pré-termo e estadiamento FIGO T ou IV. Como resultado da
andlise frequentista, notou-se que a dosagem de hCG (UI/L) pré-tratamento, histologia
NTG, estadiamento FIGO, escore progndstico, intervalo entre o término da gestacao e
inicio do tratamento (em semanas) e quimiorresisténcia sao varidveis significativas para
modelar o risco de 6bito. No entanto, a idade da paciente, a presenca de gestacao ante-

cedente e o local de tratamento nao foram variaveis signicativas.

Outro estudo, realizado em 2020, utilizando os dados da presente pesquisa, utili-
zou modelos semiparamétricos de risco proporcional de Cox construidos utilizando cada
variavel com valor de p < 0,2 para construir um modelo multiplo contendo apenas variaveis
com influéncia significativa no risco relativo (RR) de morte por NTG, incluindo intervalos
de confianca de 95% (IC 95%). Nesse sentido, o modelo foi construido utilizando uma
estratégia “forward”, inserindo variaveis com menores valores de p para o teste de Wald
avaliando a significancia do efeito do fator, uma por vez. Observaram que apesar das
variaveis concentracao sérica de gonadotrofina corionica humana pré-tratamento, tipo de
gravidez antecedente, tempo entre o fim da gravidez anterior e o tratamento, estadiamento
FIGO, local de metastase e tratamento inicial terem apresentado significancia no RR, o
efeito dessas varidveis foi absorvido por outras varidveis ao longo da construcao do mo-
delo ajustado pelo método “forward” e, portanto, nao incluido no modelo final de riscos
proporcionais de Cox. Assim, observaram que as variaveis significativas que compuseram
o modelo final foram a histologia, presenca de mestastase, tratamento inicial, escore OMS
e tratamento no centro de referéncia (CR) (FREITAS et al., 2020)). Diferente desse es-
tudo, a atual pesquisa visa modelar o tempo até o ébito, avaliando quais variaveis teriam
associacao significativa, ou seja, aquela que contribui para o aumento ou diminui¢ao do

tempo até o ébito sob um enfoque Bayesiano.

Como supracitado, pelas abordagens classicas algumas covariaveis significtaivas nao
foram incluidas no modelo final. Nesse sentido, sera utilizada uma abordagem Bayesiana
para a estimagao dos parametrods do modelo de sobrevida, aprofundada na Secao [2.2),
para o estudo da letalidade da neoplasia trofoblastica gestacional apresentada nesta Secao.
Esse tipo de estudo promove uma avaliacao das variaveis, sendo o tempo até o 6bito a
variavel resposta. Assim, o presente estudo apresenta uma importancia na literatura

epidemioldgica.

Vale destacar, que serd utilizada uma abordagem paramétrica para estimar as fungoes
basicas da andlise de sobrevivéncia. Assim, uma vantagem desse abordagem é assume-se

que o tempo T até o evento segue uma distribuicao conhecida de probabilidade, no caso
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do presente estudo, a distribuicao Weibull, e a partir disso, os parametros correspondentes
sao estimados. Assim, diferente do modelo semiparamétrico de riscos proporcionais que
visa estimar o efeito de covariaveis, com a abordagem paramétrica é possivel estimar os

parametros da distribuicao do tempo de sobrevivéncia.

No modelo de regressao paramétrico, uma distribuicao é escolhida para a variavel
resposta e, a partir disso, identifica-se um dos modelos de regressao, tais como: linear,
Poisson, exponencial, logistico, entre outros. Na andlise de sobrevivéncia, a ideia é a
mesma, entretanto, a distribuicao precisa incorporar as caracteristicas do tipo de estudo,

o tipo de variavel resposta e a presenca de dados censurados.

1.3 Objetivos

Como apresentado na Secao [1.1} a DTG é patologia rara que vem sendo muito estu-
dada para avancarmos em sua compreensao. Assim, o presente estudo tem o objetivo de

estudar a letalidade da neoplasia trofoblastica gestacional através do tempo até o dbito.

Com enfoque Bayesiano, sera utilizado o modelo paramétrico de analise de sobre-
vivéncia para o tempo até o 6bito. Para isso, sera realizada a andlise das caracteristicas
ou fatores associados ao tempo até a ocorréncia de um determinado evento, que neste

caso é 6bito por NTG.

No Capitulo [3, os resultados serdo apresentados, utilizando uma abordagem Bayesi-
ana. No Capitulo 4l posteriormente, serao apresentadas as conclusoes e as consideragoes

finais.
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2 Materiais e Métodos

Este capitulo sera dividido em duas partes: a primeira relacionada as caracteristicas
do estudo e dos dados e a segunda sobre a metodologia de andlise de dados. Na Secao [2.1],
serao evidenciados as caracteristicas do estudo associado ao desenho e tipo de estudo, a

origem e caracteristica dos dados e o software utilizado.

Na dltima Segao [2.2] serd realizada a descrigdo da metodologia de Anélise de So-
brevivéncia, sendo elucidada as suas definicoes e funcoes basicas, a analise exploratéria
através do estimador produto de Kaplan-Meier, o modelo paramétrico de sobrevivéncia
e o modelo Bayesiano para estimar o tempo até o 6bito. Maiores detalhes sobre a me-
todologia podem ser encontrados em CARVALHO et al.| (2011) e COLOSIMO e GIOLO
(2014).

2.1 Desenho e tipo do estudo

O desenho do presente estudo foi uma coorte aberta, colaborativa, retrospectiva de
base hospitalar, com resposta de natureza longitudinal. Os dados sao provenientes de
uma consulta de banco de dados, prontuarios e protocolos médicos de pacientes com
neoplasia trofoblastica gestacional que foram acompanhados em Centros de Referéncia no
Brasil. Para obtencao de mais informacoes sobre a coleta de dados, é sugerido consultar

FREITAS et al) (2020).

Foram coletadas informacoes, durante 12 meses, de 2181 mulheres portadoras de NTG
que atingiram remissao ou foram a 6bito. O banco de dados foi construido no programa

Excel. As varidveis estudadas se encontram na Tabela [1l
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Tabela 1: Variaveis clinicas, histologicas e medicamentosas obtidas das pacientes que

participaram do presente estudo

Id

Variavel

Tipo de variavel

V1
V2

V3

V4
V5

V6

V7

V8

V9

V10
V11
V12
V13
V14

V15

V16

Sobrevida (em dias): tempo até o ébito

Obito: sim, nao

hCG (UI/L) pré-tratamento: dosagem de hCG
antes do tratamento comecar

Dosagem de hCG < 100 mil (U/I): sim, nao
Idade (em anos): idade das pacientes
Classificacao da idade: < 19 anos,

entre 20 e 39 anos, > 40 anos

Histologia: sem histologia, mola invasora,

coriocarninoma

Origem: pds-molar, aborto, gravidez ectopica,
gestacao a termo ou pré-termo
Estadiamento: I, II, III, IV

Metastase: sim, nao

Escore prognéstico OMS

Classificacao Escore prognéstico OMS: < 6, > 7
Tratamento no CR: sim, nao

Tratamento quimioterapico inicial: sim, nao

(Classificagao do tratamento inicial: tnico, miltiplo e

nao quimioterapico

Intervalo entre término da gravidez e inicio do

tratamento (em dias)

Numérica discreta

Categorica binaria
Numérica continua

Categorica binaria

Numérica discreta

Categorica ordinal

Categérica nominal

Categoérica nominal

Categorica ordinal
Categorica binaria
Numérica discreta
Categoérica nominal
Categorica binaria

Categorica bindria

Categoérica nominal

Numérico continuo

Todas as analises do presente estudo foram realizadas no software open-source R

Studio, versao 4.1.1. Além disso, a fim de avaliar o modelo com o enfoque Bayesiano foi

utilizado o software Open-Bugs, versao 3.2.2.

2.2 Analise de sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia pode ser caracterizada como um conjunto de técnicas e

modelos da estatistica quantitativa estocastica associada com a avaliagao de caracteristicas

e fatores relacionados ao tempo até a ocorréncia do desfecho desejado, além de forcencer
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ferramentas para analise de dados censurados, incluindo modelos. Assim, nao ha perda
de informagoes. Dessa forma, esse método é um tipo de modelo de regressao, em que ha
presenca de variavel resposta, covariaveis explicativas, func¢oes de ligagao e estrutura de
erro (CARVALHO et al.| 2011]).

A variavel resposta pode ser elucidada de trés maneiras interconversiveis, sendo elas
a probabilidade de sobrevivéncia, a taxa de incidéncia e a taxa de incidéncia acumulada.
A primeira estd relacionada com a probabilidade de nao ocorréncia do desfecho desejado
e por definicao, no inicio das observagoes, essa probabilidade é igual a 1. A taxa de in-
cidéncia diz respeito a taxa instantanea de ocorréncia do evento de interesse no tempo,
condicionada com a sua nao ocorréncia anterior a esse momento. Ja a incidéncia acumu-

lada, refere-se a funcao de risco acumulado, ou seja, mede o risco de ocorréncia do evento

até um determinado tempo (CARVALHO et al., 2011]).

Nesse sentido, nas proximas secoes serao aprofundados os conceitos e fungoes basicas,
analise exploratoria e técnicas paramétricas de andlise de sobrevivéncia com enfoque baye-

siano.

2.2.1 Definicoes basicas

Na anadlise de sobrevivéncia, o foco do estudo é avaliar o tempo até a ocorréncia
de um determinado evento, podendo ser o diagndstico de uma doenga, o nascimento, a
cura e o Obito. Assim, vale destacar que determinados individuos de uma coorte podem

nao apresentar o desfecho desejado. Nesse sentido, é necessario conceituar a censura
(CARVALHO et al., 2011).

A censura é definida como a perda de informacao devido a falta de observacao da
data de ocorréncia do desfecho, uma vez que o individuo estudado nao apresentou o
evento de interesse. Segundo [CARVALHO et al.| (2011)), existem 3 tipos de censuras:
a direita, a esquerda e intervalar. A censura a direita é a mais comum e é definida
pela nao ocorréncia do desfecho até o final do estudo; a esquerda é quando a observacao
desejada ocorre antes do tempo de inicio do estudo, podendo estar relacionada com o nao
conhecimento do momento da ocorréncia; e intervalar quando o desfecho acontece durante

o tempo observado, mas nao ha exatidao quanto ao tempo.

Assim, T é uma variavel aleatéria que determina o tempo até o desfecho, sendo com-
posto pelo tempo inicial, escala de medida e evento de interesse; L uma variavel aleatéria

que representa o limite inferior de um intervalo de observacao; e U uma variavel aleatéria



2.2 Andlise de sobrevivéncia 20

associado ao limite superior desse intervalo. Nesse sentido, as censuras supracitadas po-

dem ser representadas da seguinte forma:
e Censura a direita: L < T,
e Censura a esquerda: T < U,
e Censura intervalar: L < T < U.

Além disso, hé a censura informativa e nao informativa. A nao informativa refere-se a
perda de informagao devido ao fato dessa auséncia nao estar relacionada com o desfecho,
enquanto, na informativa, ha presenca de dado censurado, pois o individuo estudado
decidiu abandonar a pesquisa devido a fatores relacionados ao evento estudado como, por

exemplo, abandono por causa da piora do paciente (CARVALHO et al.| |2011)).

Segundo [COLOSIMO; GIOLO) (2014)), ha mais 3 tipos de censura: tipo I, tipo II e
tipo III. A censura do tipo I e II estao associadas com a auséncia do evento de interesse até
o término do estudo, sendo que, no tipo I, esse fim estd previamente definido e, no tipo II,
a finalizacao ocorre devido ao alcance de uma quantidade de desfechos pré-estabelecidos.
Ja a tipo III, é quando o individuo é retirado do estudo, mesmo que nao apresente o

desfecho desejado.

Nesse sentido, a censura e o desfecho podem ser representados a partir da varidvel

indicadora d;, como evidenciado a seguir:

5 1,se T < C, ou seja, é um desfecho,
/L‘ pu—
0,se T > (), ou seja, ¢ um censura,
sendo C' uma varidavel aleatoria independente a T' que indica o tempo até a censura e J;
a ocorréncia ou nao do desfecho no individuo i, ou seja, a variavel indicadora de falha ou

censura.

Normalmente, os dados de sobrevivencia para cada pessoa avaliada sao apresentados
pelo par (t;,9;). Caso ocorra a existéncia de covaridveis, a representacao acontece pela

trinca (t;, 0;, x;).

Nessa perspectiva, vale destacar que é necessario incluir os dados censurados nos
estudos e na andlise estatistica. Conforme COLOSIMO e GIOLO (2014)), mesmo que o
dado seja censurado, visto informagoes incompletas, tem-se informagoes sobre o tempo
de sobrevida dos participantes do estudo e, além disso, a falta de conhecimento sobre os

dados censurados implica em conclusoes viciadas.
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Além da censura, observa-se na analise de sobrevivéncia o truncamento que ocorre
quando hé exclusao devido a fatores associados com a ocorréncia do evento. Nesse sentido,
todos os dados do individuo sao excluidos do estudo, uma vez que nao hé a apresentacao
do desfecho desejado dentro de uma janela temporal pré-estabelecida. Assim, pode-se
observar o truncamento a direita e a esquerda, que apresentam a ideia semelhante a
censura. O truncamento a direita ocorre quando o desfecho nao acontece até o fim do

estudo, e o truncamento a esquerda quando o desfecho ocorre antes do inicio do estudo.

Nesse sentido, a censura e o truncamento proporcionam um viés ao estudo, sendo ne-
cessario o uso de métodos para mitiga-lo. Dentre essas técnicas, destaca-se a predefini¢ao
do perfil do paciente que é aceito para compor o estudo, o tempo de acompanhamento
e tempo do estudo, assim como a identificagao das causas de censura e de truncamento.
Vale elucidar ainda, a utilizacao de medidas descritivas que permitam a comparagao das
variaveis coletadas relacionadas aos perfis dos pacientes censurados ou truncados. Os
tipos de estudo que sao utilizados para esse tipo de andlise sao: coorte, caso-controle ou
de intervencao, os quais permitem acompanhamento dos participantes até o desfecho. No
presente estudo, tem-se uma coorte aberta, no qual a data de entrada do individuo na

pesquisa varia.

Os dados do atual estudo, considerando pacientes com DTG@G, foram compostos por
censura a direita, ou seja, alguns pacientes nao foram a ébito até o final do estudo.
Além disso, todas as censuras foram do tipo informativas, pois as participantes sairam do
estudo devido a remissao, ao 6bito ou a falta de informacao sobre a sua saida por causa
de fatores relacionados ao evento estudado. Também s6 ha censura do tipo I e III, nao
sendo observada a do tipo II, visto que nao houve interesse em consultar uma quantidade

pré-definida dos dados.

2.2.2 Funcoes basicas

2.2.2.1 Funcao densidade de probabilidade

O tempo até o desfecho, T, é definido como uma varidvel aleatéria continua posi-
tiva, sendo a sua fungao densidade de probabilidade conhecida como f(t) (CARVALHO
et al{2011). Essa fungao pode ser compreendida como a probabilidade de o individuo

apresentar o desfecho em um intervalo instantaneo de tempo:

f(t):hmP(tSTSt—f—e)

e—0 €
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onde € é o incremento ou acréscimo de tempo infinitamente pequeno, ou seja, que tende

a 0.

Quando nao ha censura, isto é, quando todos os individuos avaliados apresentam o
desfecho de interesse no periodo estudado, a f(t) pode ser estimada a partir do seguinte
calculo: Ni(#)

; t

f(t) = )AL’ (2.1)
em que t é o indice do intervalo, ou seja, o intervalo de tempo no qual se calcula a funcao
de densidade; N é o nimero total de ocorréncias; Ny¢(t) é o niimero de ocorréncias no

intervalo de tempo t¢; e At é a amplitude do intervalo de tempo t.

2.2.2.2 Funcao de sobrevivéncia e funcao de risco

Geralmente, T é elucidado pela fun¢ao de sobrevivéncia, S(t), ou pela fungao de
risco, A(t). A fungdo de sobrevivéncia é uma das fungoes mais importantes da Andlise de
Sobrevivéncia, uma vez que ela representa a probabilidade de uma observacao sobreviver

pelo menos o tempo t, definida como:

S(t) = P(T > t).

Da mesma maneira que na funcao densidade, caso nao haja ocorréncia de censura, a
funcao de sobrevivéncia para o intervalo de tempo ¢ pode ser estimada a partir do seguinte
calculo:

S = 40,

onde R; é o ntimero de individuos sob risco no inicio do intervalo de tempo t.

(2.2)

Pode-se notar, que pela sua natureza, essa funcao é mondtona nao crescente, sendo
decorrente da fungao de distribuicdo acumulada, F(t). Essa fungao é definida pela pro-
babilidade de uma observacao falhar até o tempo t, sendo que a sua expressao pode ser

representada da seguinte maneira:
S(t)=P(T >1t)
=1-P(T <t
=1-F(t).

Como supracitado, a funcao de sobrevivéncia esta associada com a probabilidade de

sobreviver pelo menos até o momento t. Assim, também pode-se encontrar a probabilidade
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do desfecho ocorrer em um intervalo de tempo [t;,t3), como determinado a seguir:

Pty <T <ty) =P(T <ty) — P(T < ty)
=[1-P(T<t)]-[1-P(T <t)]

Nesse sentido, a fungao de sobrevivéncia pode ser utilizada na comparacao do tempo
de vida de dois ou mais grupos de individuos diferentes, tal como a relacao entre o tempo
e a sobrevivéncia deles. Dessa forma, é possivel estabelecer o tempo para os percentis ou

a porcentagem de pessoas que sobreviveram em um determinado periodo.

Além da funcgao de sobrevivéncia, tem-se a fungao de risco (hazard), que pode ser
definida conforme estabelecido por COLOSIMO E GIOLO (2014) e CARVALHO et al.
(2011). Para COLOSIMO e GIOLO (2014]), essa fungao é caracterizada como a probabi-
lidade da observagao alcangar o desfecho em um intervalo de tempo [t1,t2), desde que o
desfecho nao ocorra antes de t;, sendo necessario considerar a medida do intervalo. No
entanto, conforme CARVALHO et al. (2011), A(¢) ndo é uma probabilidade e sim uma
taxa, visto que pode assumir valores maiores do que 1. Além disso, a partir do resultado
de S(t1)-S(t2), tem-se a taxa de incidéncia, que é elucidada da seguinte forma:

S(t1) — S(ta)
(t2 — 11)S(t1)

Devido a questdes mateméticas, o intervalo pode ser redefinido de [t1, t2) para [t,t+¢€).
Dessa forma, a expressao evidenciada acima, pode ser apresentada da seguinte maneira:

S(t)—S(t+e)
eS(t)

Assumindo que € é infinitamente pequeno, ou seja, proximo de 0, tem-se que a taxa
de risco instantanea no tempo t, dado que o desfecho ainda nao ocorreu até esse tempo,

¢é definida:

Pt<T< T >
MT) = lim LS TstHdT 20 (2.3)

e—0 €

Caso nao haja nenhum dado censurado, estima-se A(t) da seguinte maneira:

Ni(t)

At) = () (A (2.4)

Vale destacar ainda, que a funcao de risco possui uma relacao com a funcgao de so-

brevivéncia, de densidade de ¢, f(t) e/ou de probabilidade acumulada de ¢, F(t). Assim,
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a partir da defini¢ao 2.3, tem-se:

PE<T <t+T >1)

A(z) = lim
e—0 €
. Pt<T<t+eT>t)
= lim
e—0 €P<T 2 t)

Pt<T<t+e)
= lim
=0  eP(T >1t)
1 . Pt<T<t+e

= lim

P(T > t) e=0 €

A partir disso, tem-se:

(a)

0
1— F(t)

A funcao de risco A(t) é utilizada para explicar a distribuigao de sobrevivéncia dos
pacientes, visto que ela elucida as mudancas da taxa de falha ao longo do tempo. Vale
destacar que essa funcao pode apresentar diferentes formatos, podendo ser crescente,

constante, decrescente e até mesmo mudar sua classificagao conforme o tempo.

Assim, a partir da taxa de risco instantanea, tem-se a taxa de risco acumulada, re-

presentada por A(t) e definida como:
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No caso de auséncia de dados censurados, assim como ocorreu com A(t), a funcao A(t)

pode ser estimada a partir do calculo da seguinte expressao:

A@:“xmm, (2.5)

r—

—

em que At é a amplitude do intervalo de tempo t. Assim, as fungoes 2.1, 2.2, 2.4 e 2.5 sao

estimadores para o intervalo de tempo t, nao sendo instantaneas como as suas definigoes.

A funcao de risco acumulado, tal como a func@o de risco instantaneo, possui relacao

com a funcao de sobrevivéncia a partir da seguinte definicao:
t
A@:/A@m
0

b —d
—/0 %ln(S(u))du
= —In(S(t)).

Pode-se destacar que apesar de pouca utilizagao na pratica, a taxa de falha acumu-
lada possui um grau de importancia. Isso acontece devido ao fato de a estimacgao nao
paramétrica de A(t) apresentar um estimador com excelentes propriedades, sendo titil
para estimar a taxa de falha, A\(t) quando a sua estimacao é dificil de ser encontrada.
Além das funcoes supracitadas, outras informagoes importantes de se estimar sao: tempo
médio de vida, tm e a vida média residual; vmr(t) definido com o restante médio de vida
esperado dado que o individuo sobreviveu até o momento ¢. No entanto, ambos podem

ser encontrados através de técnicas béasicas de integracao.

2.2.3 Analise exploratéria

A anélise exploratéria é uma etapa importante para iniciar o estudo dos dados. As-
sim, é possivel resumir e extrair o méaximo de informacoes necessérias, norteando o en-
tendimento do estudo. Na atual pesquisa, hé a presenca de dados censurados e, nesse
sentido, ha inviabilizagao de algumas analises que normalmente sao utilizadas como o
calculo da média e determinadas técnicas graficas. Nessa perspectiva, é necessario rea-
lizar adaptacoes como, por exemplo, a utilizacao de graficos de boxplot que apesar da
interpretacao possuir um certo grau de dificuldade devido aos dados censurados, ele tem

um poder de andlise descritiva valida para as técnicas de Analise de Sobrevivéncia.

Como supracitado, a Analise de Sobrevivéncia possui uma funcao de sobrevivéncia

a qual representa o principal elemento para a andlise descritiva. Assim, é possivel es-
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timéa-la e, com isso, obter estatisticas de interesse como os quantis. Na abordagem nao
paramétrica nao é realizado nenhuma suposicao sobre a distribuicao probabilistica do
tempo de sobrevivéncia, assim, nao sao estimados parametros estatisticos (CARVALHO
et al., 2011)).

Nesse contexto, vale destacar que o método nao-paramétrico é uma técnica simples
para estimacao do tempo de sobrevivéncia e pode ser utilizado para auxiliar na com-
paracao grafica de um ou mais grupos. No entanto, apresenta algumas limitagoes, princi-
palmente em relagao a falta de controle direto sobre as variaveis estudadas e de utilidade
quando uma varidvel é dependente do tempo (RENGANATHAN]| 2016).

2.2.3.1 Estimador produto de Kaplan-Meier

O estimador nao paramétrico de Kaplan-Meier, também conhecido como estimador
produto-limite, é o indicado para estimar a fungao de sobrevivéncia S(t), sendo conside-
rado o modo mais simples para essa estimacao, uma vez que é possivel extrair informagoes
sem que os dados censurados sejam desconsiderados. O estimador de Kaplan-Meier (KM),

nesse sentido,

Utiliza os conceitos de independéncia de eventos e de probabilidade condicional para
desdobrar a condicao de sobreviver até o tempo ¢t em uma sequéncia de elementos inde-
pendentes que caracterizam a sobrevivéencia em cada intervalo de tempo anterior a ¢, cuja
probabilidade é condicional aos que estdao em risco em cada periodo (CARVALHO et al.,
2011).

Assim, a expressao do estimador produto esta associada com a ocorréncia dos eventos
independentes e, dessa maneira, a funcao de sobrevivéncia é estimada a partir da utilizacao

do produto das probabilidades de sobrevivéncia até o tempo ¢ (CARVALHO et al. [2011)).

Nessa perspectiva, a curva de sobrevivencia de Kaplan-Meier é conceituada como a
probabilidade de o individuo sobreviver em um determinado momento ¢, dado que o tempo
¢ dividido em pequenos intervalos. Isso acontece, visto que nesse estimador a definicao
de tempo estd relacionado com o tempo até a ocorréncia do desfecho (CARVALHO et

all 2011). No entanto, para esse tipo de andlise, trés critérios precisam ser contemplados
(GOEL; KHANNA:; KISHORE, [2010):

1) Os individuos censurados devem ter a mesma expectativa de sobrevivéncia que

aqueles que continuam no estudo;

2) A probabilidade de sobrevivéncia é um fator atemporal para aqueles que ingressam
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no estudo em periodos diferentes;
3) Os eventos ocorrem no momento especifico.

Como supracitado, o KM estd associado com a funcao de sobrevivéncia da Equagao 2.2
e utiliza defini¢oes de independéncia e probabilidade condicional. Assim, ele fica definido

da seguinte forma:

A B R(t1) — AN(t1) . R(ta) — AN(ts) R(t,) — AN(ty)
Skm(t) = R(tl) X R(tg) X... X R(tm)

17 B) — AN(Y)

a ]1:[ R(t;)

“II- AN(t;)
i R(t;)
Além disso, o KM pode ser apresentado na sua forma recursiva, como descrito abaixo:

R(t;) — (t))
R(t;)

em que R(t;) é o nimero de pessoas no grupo de risco no tempo t;, isto é, o nimero

Sim(t;) = Spm(t; — )X

de individuos que sobrevivem até pelo menos o tempo t; e AN(t;) o nimero total de
eventos ocorridos em t;. Essas defini¢oes podem ser entendidas a partir de um exemplo.
No tempo t = 0, R(0) serd o niimero de pacientes no inicio do estudo, em ¢ = ¢;. Assim,
R(1) serda o nimero de individuos que iniciou o estudo menos os 6bitos e censurados do

momento anterior.

De forma grafica, a curva de sobrevivéncia do KM apresenta um formato de escada,
que permanece constante até a ocorréncia de um evento. Dessa forma, a “altura de cada
degrau” possui dependéncia com a quantidade de individuos que apresentaram o desfecho

e da quantidade de pessoas em risco.

Nesse sentido, é importante destacar algumas propriedades do KM, sendo elas (CO-
LOSIMO; GIOLO! 2014):

1) E um estimador nao viciado para grandes amostras;
2) E fracamente consistente;
3) Converge assintoticamente para um processo gaussiano;

4) E um estimador de méxima verossimilhanga da fungao de sobrevivéncia, S(t).
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As funcoes basicas de Andlise de Sobrevivéncia, como ja foi destacado, possuem
relacao entre si. Dessa forma, a estimacao dessas funcoes pode ser realizada a partir
da utilizacao da funcao de sobrevivencia, que é estimada pelo método de Kaplan-Meier.

Assim, para o risco acumulado, utilizando-se da expressao A(t)= -In(S(t)), tem-se:

Com o método de estimacao de Kaplan-Meier nao é possivel estimar o efeito das
variaveis ou covariaveis influenciadoras, uma vez que se utiliza essa técnica para comparar
as curvas de sobrevivéncia. Nesse sentido, um modelo de regressao pode ser utilizado com
o objetivo de estimar os efeitos das covaridveis sobre uma variavel resposta, a partir da
aplicacao de métodos paramétricos (CARVALHO et al., 2011).

Teste Log-Rank

Para obter a comparagao das curvas de sobrevivéncia de maneira formal, deve-se
utilizar o teste de hipdtese. Nesse sentido, pode-se utilizar o teste de Mantel-Haenzel,
ou log-rank, no qual compara os valores observados e esperados de cada estrato a partir
da hipdtese nula de que o risco é o mesmo em todos os grupos. Dessa forma, quando as
curvas de sobrevivéncia sao equivalentes entre si, tem-se que a incidéncia dos eventos é
semelhante, logo, existe evidéncia de que a curva de sobrevivéncia é a mesma. Assim, a

hipétese nula é descrita da seguinte forma:
HO . Al(t) = )\Q(t) = ... = /\k(t),

sendo k o nimero de estratos. Observa-se que quando ocorre a rejeicao da hipdtese nula,
tem-se que pelo menos uma curva é, significativamente, diferente das demais em algum

momento do tempo.

O teste log-rank se propoe a comparar a distribuigao da ocorréncia dos eventos ob-
serdados em cada estrato com a distribuicao que seria esperada caso a incidéncia fosse
igual em todos os estratos. Assim, caso a distribuicao observada for similar a distribuigao
esperada, tém-se que a curva de sobrevivencia dos pacientes pertencentes aquele estrato
¢é similiar a dos pacientes em geral. Dessa maneira, essa variavel em questao nao afeta a

sobrevivéncia.

No célculo da distribuicao esperada de eventos, o total de eventos no tempo t, AN(t),

precisa ser redistribuido pelos k estratos, de forma proporcional ao tamanho amostral.
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Dessa maneira, para o estrato k, tém-se:

Ry(t)

BW(T) = AN(0) s

(2.6)

sendo AN (t) o nimero total de eventos observados em ¢, Ry (t) o nimero de pessoas em
risco no estrato k£ no tempo ¢ e R(t) o nimero total de individuos em risco no estudo no

tempo t.

Para calcular o log-rank, realiza-se a diferenga entre o niimero total de eventos obser-

vados e numero total de eventos esperados:

(0, — Ey)?
VCLT(OI — El)’

sendo FE; o total de eventos esperados no estrato 1 e O; o total de eventos observados no

Log — rank =

estrato 1.

Vale destacar que o resultado do teste para um estrato se estende para outro de forma

simétrica. Além disso, a estatistica de teste segue uma distribuicao x? com um grau de

liberdade.

2.2.4 Modelo paramétrico de sobrevivéncia

A técnica paramétrica possui beneficios, uma vez que, quando a funcao de risco é es-
timada corretamente, o método se torna eficiente, permitindo a predi¢ao e andlise (REN-
GANATHAN]| 2016).

Como variavel resposta, utiliza-se tempo de sobrevivéncia, uma variavel continua nao
negativa que pode apresentar assimetria. Assim, é necessario encontrar distribuicoes que
contemplem essas informagoes. Nesse sentido, pode-se utilizar a distribuicao Weibull,
uma vez que a sua funcao de risco pode ser crescente ou decrescente, permitindo mais
flexibilidade para a modelagem. Vale destacar ainda, que pode-se utilizar outras distri-
buicoes como a exponencial, Log-normal, Gama, Gama Generalizada, no entanto, essas

outras distribui¢oes nao serao aprofundadas na atual pesquisa.

2.2.4.1 Distribuicao Weibull

A distribuicao de Weibull pode ser utilizada para analisar dados censurados, uma
vez que a sua funcao de risco nao é necessariamente constante, podendo ser monodtona

crescente ou decrescente. Assim, devido a isso, é uma distribuicdo muito utilizada em
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epidemiologia. Possui relagao com a fungao exponencial, uma vez que essa funcao é um
caso particular da Weibull com parametros a e v =1.

As funcoes de densidade de probabilidade, considerando os parametros a e 7, de

sobrevivéncia, de risco e de risco acumulado da distribuicao Weibull sao apresentadas,

s =Zeep{- (1)}
o))
M) = L7,

At) = ~In(S(1))

respectivamente, a seguir:

N
—~
~
S—
I

Il

|
VR
Q| =
~~
2

sendo, t > 0, a > 0e v > 0.

A funcao de risco pode ter sua forma definida pelo parametro v, como demonstrado

abaixo:
v < 1 a funcao de risco decresce (estritamente decrescente),
~v > 1 a funcao de risco cresce (estritamente crescente),
v =1 a funcao de risco é constante.

Além disso, vale destacar que a esperanca e variancia da distribuicao Weilbul sao

calculadas da seguinte forma:

E(T) = al [1+ﬂ ,

oL s ()]

Nesse sentido, a funcao de verossimilhanca para a distribuicao Weibull de forma

Var(T) = o?

sendo, I'(r) = (r-1)! para r inteiro

genérica, pode ser observada abaixo:

- igmonl- ()]

=1

Para uma amostra de dados de tempo de vida, associado a dados censurados, utili-
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zando uma distribuicao Weibull a funcao de verossimilhanca é obtida através das seguintes

=iz ()]

2

[0 e {-(2) '}

=1

expressoes:

sendo ¢; a variavel indicadora de falha ou censura.

Dessa maneira, o logaritmo dessa fungao é dado pela seguinte féormula:

log(L(,a)) = log [H ] e {- (3)}]

1=
n

= Z dilog(~y) — Z divlog(a) + (v — 1) Z dilog(t;) — a7 Z t]
i=1 i=1 i=1 i=1

2.2.5 Enfoque Bayesiano

2.2.5.1 Aplicagao

A inferéncia Bayesiana é utilizada para lidar com situagoes mais complexas, apresen-
tando uma abordagem simples para estimar parametros desconhecidos. Diferente do que
é considerado na inferéncia classica, que os parametros desconhecidos sao quantidades fi-
xas, no enfoque Bayesiano as distribuigoes de probabilidade sao utilizadas para sintetizar
a informacao existente sobre a quantidade de interesse desconhecida e, geralmente, nao

observavel 6.

2.2.5.2 Teorema de Bayes

Toda a informagao disponivel sobre a quantidade de interesse 6 desconhecida e, geral-
mente, ndo observavel pode ser resumida a partir de uma distribui¢ao a priori p(6) que
resume de forma probabilistica as informagoes disponiveis sobre 6. Utilizando a quan-
tidade aleatéria X, esse entendimento pode ser ampliado, uma vez que p(x|f) define a
relagao entre X e §. A distribuigdo amostral p(z|f) define essa relagao. Nesse sentido, ao
observar X = z, as informagoes sobre o parametro  aumentam e, para isso, ¢ utilizado o

Teorema de Bayes como regra de atualizacao para quantificar esse aumento da informagcao
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sobre 6. O Teorema de Bayes, nesse sentido, é aplicado da seguinte forma:

p(x,0)  p(x|®)pd)  p(z]0)p(0)

PO =2y = T ) [ p(Bla)de

Observe que ﬁ nao depende de 6, dessa forma, atua como uma constante, tendo

como objetivo normalizar p(f|x). Nessa perspectiva, a fungao de verossimilhanga L(0; )
= p(z|f), que aplicada a cada um dos valores de 6, indica quais sdo os valores mais
plausiveis para serem utilizados. Além disso, os valores de p(6) sdo combinadas, gerando
a distribuigao a posterior de 6, caracterizada como p(f|z). Dessa maneira, a forma usual

de representar a equacao supracitada nesse item, é:
p(0lz) o< L(6; x)p(0)

Essa representacgao significa que a distribuicao a posterior: é proporcional a funcao de

verossimilhanca multiplicado pela distribuicao a priori.

2.2.5.3 Distribuigcao a priort e a posteriori

A distribuicao a priori p() precisa caracterizar todo o conhecimento existente sobre
o parametro 6. Se ha conhecimento prévio devido a realizacao de experimentos anteriores
ou a informagoes de algum especialista acerca do parametro desconhecido, a definicao
da distribuicao a prior: pode ser uma tarefa mais simples. No entanto, na maioria das
vezes, pouco se saber a respeito dos parametros. Dessa maneira, uma forma de elucidar a
distribuicao a priori, subjetivamente, é atribuindo a ela uma variancia grande o suficiente,

tornando-a vaga e pouco informativa.

Para a obtengao do modelo Bayesiano de regressao utilizou-se o software Open-Bugs
(OPENBUGS, 2014), assim, utilizou-se a funcao de ligagao de é = exp . Dessa forma,

apods essa aplicacao, a funcao densidade da Weibull se apresenta da seguinte maneira:
Tzigr—1 " 2t”
f(ti, z) = reP 7t Leap(—e”#1)
em que t; é o tempo até o 6bito com vetor de covaridveis z; e § um vetor de coeficientes
de regressao desconhecidos, os quais € preciso definir prioris.

Com isso, tem-se que a funcao de risco de linha de base é apresentada da seguinte

maneira:

/\0 (tz> = T’t:_l
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Parametrizacdo a partir da aplicacao de p; = %%, tem-se que:

ti ~ Weibull(y, u;)

Dessa maneira, a funcao de verossimilhanca para dados nao censurados é dada pela
seguinte expressao:

n

Lt %) = [ [ reap”=t; "eap(—e”=1)
=1

Dessa maneira, o logaritmo dessa fungao é descrita da seguinte maneira:

n
l0g<L(tl, Z,L)) e log HTexpﬁ’zitgflexp(_eﬁlzit:)

=1

= Z log(n) + Z Bz + Z(T — Dlog(t;) — Z P 7t}
=1 i=1 i=1 i=1
=log(n) + B Y _+(r—1)> log(t;) — Y ="
=1 i=1 i=1

Dessa forma, para definir a priori dos parametros da Weibull de acordo com a pa-
rametrizacao do OpenBugs, no presente estudo, no que diz respeito a distribuicao dos
parametros (3, foi utilizada uma distribuicao normal com média 0 e precisao 0,001, carac-

terizando uma priori nao informativa, ou seja, que possui pouca influéncia no modelo.

Ja o parametro de forma r para a distribuicao de sobrevivéncia recebe uma distri-
buigao Gama(1, 0,0001) a priori, que estd diminuindo lentamente na linha real positiva
(OPENBUGS| 2014)). No entanto, utilizando esses parametros apresentados no Openbugs,
nao foi possivel estabelecer um modelo. Assim, com o objetivo de encontrar os parametros
da distribuicao do r foi selecionada uma amostra aleatéria de tamanho 50, aplicando-se a
esperanca e a variancia da distribuicao Weibull. Assim, a ideia foi encontrar valores para
que essa distribuicdo apresentasse convergéncia. Apods essa aplicacao, observou-se que o
parametro r segue uma gamma com parametro « igual a 1 e o parametro A variando de

1 até 2. Assim, como a média (1/«) depende dos [3, tém-se prioris ndao informativas.

Para a obtencao da distribuicao a posteriori, partiu-se do pré-suposto que se tem
todas as informagoes sobre o experimento. Como supracitado, tem-se que a distribuicao
a posteriori é proporcional a funcao de verossimilhanca multiplicado pela distribuicao a

priori. Assumindo que os parametros sao independentes a priori, que apresentam distri-
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bui¢ao normal, temos que a posteriori se apresenta da seguinte forma:

log(p(0|x)) =log (;6_%@%5)2 X L _%(B"lsl_;)Q) +

e X —————¢€
o5, V2T 08,3V 2T

log(n) + Z +(r—1) Z log(t;) — Z ePHl 4k
i=1 i=1 i=1

sendo k uma constante normalizadora na escala logaritmica.

Como é possivel observar, a distribuicao a posteriori é analiticamente intratavel. Nesse

sentido, é necessario utilizar o método Monte Carlo via Cadeias de Markov.

Nesses casos supracitados, tém-se a situacao de auséncia de dados censurados. No
entanto, para observacoes censuradas, na analise de sobrevivéncia, é utilizada uma distri-

buigao Weibull, com limite inferior correspondente ao tempo de censura.

2.2.5.4 Cadeia de Markov

Em situagoes complexas, realizar a elaboragao de contas analiticas para encontrar a
distribuicao a posteriori, pode ser inviavel. Nessa perspectiva, é necessario utilizar os
métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) em substituigdo a métodos nao
iterativos. A partir disso, pode-se obter amostras da distribuicao a posterior de 6 com
o objetivo de calcular as estimativas amostrais da distribuicao de interesse. Assim, ha
possibilidade de realizar inferéncia sobre o vetor de parametros desconhecidos. Para isso,
é suficiente que o nicleo da expressao da funcao densidade ou de probabilidade dessas
distribuigoes seja conhecido (GAMERMAN; LOPES| 2006).

Monte Carlo via Cadeias de Markov

Uma Cadeia de Markov é um exemplo de processo estocdstico, de forma que as dis-
tribuicoes condicionais de estados futuros, X, ; para 7 < 1 dado Xj, ..., X,,, dependa

somente de X,, e nao de estados passado X, ..., X,,_1, ou seja:

P(X,11| X0, X1, ..., X)) = P(X,11|X0)

Conforme GAMERMAN(2006), para que o método de MCMC possa ser utilizado,
as cadeias devem ser: homogéneas, irredutiveis ou aperiddicas. As cadeiras homogéneas
estao associadas as probabilidades de transi¢ao estacionarias, sendo constantes ao longo
do tempo; as irredutiveis cada estado pode ser atingido a partir de qualquer outro estado;

e as aperiddicas nao possuem estados absorventes.
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Na pratica, valores iniciais sao gerados e, a medida que o niimero de iteragoes aumenta,
os valores iniciais sao esquecidos, caracterizando o periodo de aquecimento, até que haja

a convergencia para a distribuicao de equilibrio da cadeia de Markov.
Amostrador de Gibbs

O Amostrador de Gibbs é uma Cadeia de Markov que nao tem um mecanismo de
aceitacao-rejeicao, ou seja, a cadeira sempre ird se mover para um novo valor. Assim,
esse algoritmo ird fornecer uma amostra da distribuicao conjunta de interesse através das

distribuicoes condicionais completas.

Assim, considerando que 7(6) seja a distribuicao que se deseja amostrar, em que 6 é
um vetor ou matriz que estd dividido em d componentes 0 = (61, ..., 04). As transigoes
de um estado para outro ocorrem a partir das distribui¢coes condicionais completas a
posteriori (0;0_y), para i =1, ..., d e Oy = (61, ..., 0;—1, Oit1, ..., 03). O Amostrador

de Gibbs opera da seguinte maneira:
Primeiro passo: Iniciar o contador de iteracoes de cadeia em ¢t = 0;
Segundo passo: Definir valores iniciais 8(0) = (9@, e 0§O)>;

Terceiro passo: A partir de 0y_1), deve-se obter um novo valor de §(t), através da

geracao sucessiva de valores.

Quarto passo: Incrementar em uma unidade o contador t e voltar para o passo 2 até

obtera convergéncia.

A convergéncia da Cadeia de Markov acontece apds a fase de aquecimento e é iden-
tificada, facilmente, analisando o grafico da Cadeia. Os valores resultantes formam a

amostra 7(6).
Algoritmo de Metropolis-Hastings

O Algoritmo de Metropolis-Hasting utiliza a ideia dos métodos de rejeicao em que
um valor é gerado e aceito com certa probabilidade, a partir de uma distribuicao auxiliar.
Esse método assegura a convergéncia da cadeia para uma determinada distribuicao de
equilibrio, que, sob a abordagem Bayesiana, pode ser a distribuigao a posteriori. Conside-
rando uma cadeia no estado 6 e um novo valor 6 fornecido por uma distribuicao proposta
q(.10). Note que essa distribuicdo pode depender do atual estado da cadeia. Assim, a

probabilidade de aceitacdo do valor gerado 8 é:

Q@ <9, 9/) = min (1, %)
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em que 7 é a distribuicao de interesse.

Um fator importante para as aplicagoes com a abordagem Bayesiana, em que nao
h& conhecimento amplo sobre a distribuicao a posteriori, ¢ que é preciso conhecer 7w de
forma parcial, a ndo ser que seja uma constante, uma vez que a probabilidade de (6, 9/)
é inalteravel. Nessa perspectiva, o Algoritmo de Metropolis-Hastings, na prética, procede

da seguinte maneira:
Primeiro passo: Iniciar o contador de iteragoes em t=0 e definir o valor inicial 0(0);
Segundo passo: Gerar um novo valor de 6 da proposta ¢(.|0);
Terceiro passo: Calcular a probabilidade de aceitacdo de «(6,0) e gerar pu ~ U(0,1);

Quarto passo: Aceitar o novo valor de p < « e fazer 6(t + 1) = 6. Caso contrario,

rejeitar e fazer 0(t + 1) = 6;

Quinto passo: Acrescentar ao contador ¢ uma unidade e voltar para o segundo passo,

até que a convergencia seja atingida.

A escolha da distribuigao ¢(.|), pode ser feita de forma arbitraria, entretanto, é fun-
damental para o funcionamento do algoritmo. Na abordagem Bayesiana, normalmente,
as prioris sao utilizadas como distribuicao proposta e a posteriori é a distribuicao de

interesse, ou seja, m = p(f|z) e a probabilidade de aceitacao assume a seguinte forma:

N («16)p(8)a(6]¢)
0 (0.0) = min (1 BEGEEIED)

Assim, no presente estudo, para a obtencao de amostras das posteriori dos parametros,
foi utilizado o software Open Bugs, que permite obter essas amostras através do algoritmo
de Amostrador de Gibbs de forma automatica. No software, foram simuladas 10000
rodadas de aquecimento, conhecido como burn-in e, posteriormente, mais 10000 amostras
foram geradas para a obtencao das distribuicoes a posteriori dos parametros de interesse.

O script do software OpenBugs se encontra no Apéndice [6]

2.2.5.5 Selecao do modelo

Para analisar a qualidade do ajuste de um modelo de regressao foi utilizada a soma
dos quadrados dos residuos. Note que quanto menor o SQResp, melhor é o ajuste do
modelo. )

Z?:l <Yi - ﬁ)

n

SQResp =
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3 Resultados

3.1 Analise descritiva

Foram acompanhadas 2181 pacientes, desde o primeiro registro em um CR até o ébito
ou remissao, sendo que dessas 89 foram a 6bito devido & NTG, o que representa 4,08%
de alcance do desfecho. Em contrapartida, foi observado 2092 dados censurados, o que
representa 95,92%. Além disso, vale destacar que as pacientes que faleceram devido a
causa diferente da NTG foram classificadas como truncamento e os seus dados nao foram

considerados no estudo.

A Tabela [2| elucida as caracteristicas clinicas dos dados categéricos das pacientes
estudadas. A partir disso, é possivel observar que a maioria apresentou valores de hCG
menores que 100.000 UI/L, idade entre 20 e 40 anos, auséncia de dados histolgicos (o
que significa diagndstico de NTG por dosagens de hCG em ascensao ou plato), sendo a
origem relacionada a mola (pds-molar), com estadiamento de I e escore prognéstico OMS
menor ou igual a 6, sem metastase e com tratamento quimioterapico inicial com agente
unico. Além disso, a maior parte da amostra realizou o tratamento no centro de referéncia

(CR).
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Tabela 2: Caracteristicas clinicas das pacientes estudadas
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Caracteristica Obitos (%) Nao 6bitos (%) Total (%)
hCG < 100.000 UI/L

Sim 47 (52,81)  1.735 (82,93) 1.782 (81,71)
Nao 42 (47,19) 357 (17,07) 399 (18,29)
Idade

< 19 anos 12 (13,48) 379 (18,12) 391 (17,93)
20 a 39 anos 64 (71,91) 1.470 (70,27) 1.534 (70,33)
>40 anos 13 (14,61) 243 (11,62) 256 (11,74)
Histologia

Sem histologia 44 (49,44)  1.930 (92,26) 1.974 (90,51)
Mola invasora 3 (3,37) 20 (0,96) 23 (1,05)
Coriocarcinoma 42 (47,19) 142 (6,79) 184 (8,44)
Origem

Pés-molar 57 (64,04)  1.927 (92,11) 1.984 (90,97)
Aborto 9 (10,11) 96 (4,59) 105 (4,81)
Gestacao ectépica 2 (2,25) 6 (0,29) 8 (0,37)
Gestacao a termo ou pré-termo 21 (23,60) 63 (3,01) 84 (3,85)
Estadiamento

I 9 (10,11) 1.753 (83,80) 1.763 (80,79)
11 9 (10,11) 56 (2,68) 65 (2,98)

111 44 (49,44) 257 (12,28) 301 (13,80)
v 27 (30,34) 26 (1,24) 53 (2,43)
Metastase

Sim 82 (92,13) 334 (15,97) 416 (19,07)
Nao 7 (7,87) 1.758 (84,03) 1.765 (80,93)
Escore prognéstico OMS

<6 26 (29,21) 1.877 (89,72) 1.903 (87,25)
> 7 63 (70,79) 215 (10,28) 278 (12,75)
Tratamento no Centro de Referéncia

Sim 60 (67,42)  1.969 (94,12) 2.029 (93,03)
Nao 29 (32,58) 123 (5,88) 152 (6,97)
Tratamento inicial

Unico 25 (28,09)  1.832 (87,57) 1.857 (85,14)
Multiplo 46 (51,69) 251 (12,00) 297 (13,62)
Nao quimioterapico 18 (20,22) 9 (0,43) 27 (1,24)

A distribuicao das variaveis numeéricas estudadas entre 6bitos e nao 6bitos, encontra-

se na Figura [I Apesar de dados associados ao tempo até o ébitos nao serem muito
bem representados por grafico boxplot, em relacao a sobrevida observa-se que ha indicios
de diferenca, pois as pacientes que foram a Obito costumam falecer em tempos menores,
permanecendo menos tempo no estudo do que as que nao foram a 6bito. Sobre a idade,
graficamente, parece nao haver diferenca. Em relacao a distribuicao do Escore prognostico

OMS entre 6bitos e nao ébitos, pode-se observar que, graficamente, o escore progndstico
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das que faleceram é maior que das que nao faleceram, apesar dos maiores valores serem

observados por nao ébitos (outliers).

Sobre a distribuicao do intervalo entre o término da gravidez e o inicio do tratamento,
parece que as mulheres que foram a ébito possuem um intervalo de tempo maior, o que
pode estar relacionado com demora no diagnéstico. Vale destacar que esse fator é um

indicativo para o6bito.
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Figura 1: Distribuicao dos dados entre os 6bitos e nao 6bitos

O gréfico da funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier pode

ser observado na Figura [2] Com isso, podemos notar, por exemplo, que no t=18, a

pr

obabilidade de sobreviver 18 dias, sabendo que a paciente nao veio a 6bito em pelo
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menos 6 dias, é de 0,966.

Funcéo de sobrevivéncia
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Figura 2: Fungao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier

Os gréficos que elucidam as fungoes de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-

Meier das varidveis avaliadas podem ser observado na Figura 3]
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Dosagem de HCG pré-tratamento
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Figura 3: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier das varidveis

avaliadas

Observa-se que o tempo de sobrevida é menor nas pacientes com hGC maior que 100

mil (UI/L) (p<0,0001). Com isso, pode-se notar, por exemplo, que nesse grupo t=18,

a probabilidade de sobreviver 18 dias, sabendo que a paciente nao veio a 6bito em pelo
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menos 6 dias, é de 0,910. Por outro lado, as pacientes com valores de hCG menores que
100 mil (UI/L), no mesmo periodo de tempo avaliado, tem probabilidade de 0,979. De
fato, esse achado ja era esperado, visto que a neoplasia trofoblastica gestacional possui

como marcador bioldgico a concentragao de hCG.

Em relagao a histologia, observa-se que houve rejeicao da hipdtese nula, ou seja, pelo
menos em um momento ¢ uma curva é diferente das demais (p<0,0001). Com isso, pode-se
notar, por exemplo, que nesse grupo t=18, a probabilidade de sobreviver 18 dias, sabendo
que a paciente nao veio a ébito em pelo menos 6 dias, é de 0,826 nos casos com histologia
de coriocarcinoma. Por outro lado, as pacientes com mola invasiva, no mesmo periodo
de tempo avaliado, tem probabilidade de 0,957 e as sem histologia 0,983. De fato, esse
achado ja era esperado, visto que a mola invasora é considerada um tumor de menor
gravidade do que o coriocarcinoma, que é um tumor maligno que apresenta relagao com

6bito, inclusive em funcao da maior associacao com metastases.

Sobre a origem da NTG, observa-se que houve rejeicao da hipétese nula, ou seja, pelo
menos em um momento ¢ uma curva é diferente das demais (p<0,0001). Com isso, pode-
se notar, por exemplo, que nesse grupo em t=18, a probabilidade de sobreviver 18 dias,
sabendo que a paciente nao veio a ébito em pelo menos 6 dias, é de 0,762 nos casos cuja
gestacao antecedente foi a termo. Por outro lado, no pds-molar, no mesmo periodo de
tempo avaliado, tem probabilidade de 0,980, as com aborto 0,933. Nos casos de gestagao
ectopica, a probabilidade de sobreviver 54 dias, sabendo que a paciente nao veio a obito

em pelo menos 6 dias, é de 0,750.

No que diz respeito ao estadiamento da doenca, observa-se que houve rejeicao da
hipétese nula, ou seja, pelo menos em um momento ¢ uma curva é diferente das demais
(p<0,0001). Com isso, pode-se notar, por exemplo, que nesse grupo t=18, a probabilidade
de sobreviver 18 dias, sabendo que a paciente nao veio a 6bito em pelo menos 6 dias, é de
0,826. Esse achado era esperado, visto que quanto o maior estadiamento maior é o grau

de severidade da doenca.

Sobre a presenca ou nao de metastase, observa-se que o tempo de sobrevida é menor
nas pacientes com metéastase (p<0,0001). Com isso, pode-se notar, por exemplo, que nesse
grupo com t=18, a probabilidade de sobreviver 18 dias, sabendo que a paciente nao veio
a 6bito em pelo menos 6 dias, é de 0,851. Por outro lado, as pacientes sem metéstase, no
mesmo periodo de tempo avaliado, tem probabilidade de 0,998. Esse achado também foi
esperado, visto que a metastase contribui para um pior prognéstico, estando diretamente

associada ao Obito.
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Avaliando a funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme
o escore prognostico da OMS, observa-se que o tempo de sobrevida é menor nas pacientes
com escore maior ou igual a 7 (p<0,0001). Com isso, pode-se notar, por exemplo, que
nesse grupo com t=18, a probabilidade de sobreviver 18 dias, sabendo que a paciente nao
veio a Obito em pelo menos 6 dias, é de 0,851. Esse fator também condiz com o que esta
relatado na literartura, de fato, o escore prognéstico preve o potencial de desenvolvimento
de resisténcia ao tratamento quimioterdpico com agente tnico, que quando maior que 7
demonstra que a paciente possui alto risco e necessita de quimioterapia combinado, o que

prejudica o prognéstico e contribui para os casos de ébito.

De acordo com o local de tratamento (dentro ou fora do centro de referéncia), Observa-
se que o tempo de sobrevida é menor nas pacientes tratadas fora dos centros de referéncia
(p<0,0001). Com isso, pode-se notar, por exemplo, que nesse grupo com t=18, a proba-
bilidade de sobreviver 18 dias, sabendo que a paciente nao veio a 6bito em pelo menos 6
dias, é de 0,855. Por outro lado, as pacientes tratadas no centro de referéncia, no mesmo
periodo de tempo avaliado, tem probabilidade de 0,978. Esse achado estd de acordo
com a literatura, pois no tratamento em centros de referéncia as pacientes sao atendidas
de forma mais especifica, podendo diminuir a mortalidade e promovendo maior taxa de

sobrevivencia, como observado no atual estudo.

Sobre o tratamento inicial utilizado, observa-se que houve rejeicao da hipdtese nula,
ou seja, pelo menos em um momento ¢ uma curva é diferente das demais (p<0,0001).
Com isso, pode-se notar, por exemplo, que nesse grupo com t=18, a probabilidade de
sobreviver 18 dias, sabendo que a paciente nao veio a ébito em pelo menos 6 dias, é de
0,429. Clinicamente, este achado é esperado, pois o tratamento adequado da NTG é com
quimioterapia, e, desta forma, as pacientes que nao receberam quimioterapicos, em alguns
casos por nao chegarem a um CR a tempo ou por estarem muito debilitadas, nao puderam

ser adequadamente tratadas

As tabelas com a fungao de sobrevivéncia das variaveis analisadas podem ser obser-
vadas no Apéndice 5

3.2 Modelo de regressao sob enfoque Bayesiano

Para a geracao do modelo, foram consideradas as variaveis: classificacao quanto a do-
sagem de hCG < 100 mil (UI/L), histologia, origem, escore prognéstico OMS, metéstase,

classificagao do escore progndstico, tratamento no CR, tratamento inicial e intervalo entre
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término da gravidez e inicio do tratamento. Sendo a sobrevida (em dias) a varidvel de

interesse.

Vale destacar que a varidvel concentragdo de hCG (UI/L) pré-tratamento nao foi
utilizada, visto que quando incluida no modelo, nao foi possivel estimar os parametros.
Dessa forma, utilizou-se apenas a classificagao quanto a dosagem de hCG, que também

apresenta relevancia clinica.

Para observar quais variaveis explicativas seriam significativa, em um primeiro mo-
mento, avaliou-se a associagao de cada dado supracitado com a variavel de interesse. De-
pois, outras varidveis significativas foram incorporadas, até a obtencao do modelo final.
Para avaliar se a variavel apresentava associacao significativa, foi observado se o intervalo
de credibilidade (IC) possuia ou nao o 1. Se o 1 nao estiver contido nesse intervalo, ha

influéncia significativa.

Avaliando o modelo Bayesiano, utilizando cada variavel explicativa de forma isolada
com a variavel resposta, foram formados 10 modelos individuais. Pode-se observar que
houve associacao significativa nas varidveis: sem histologia, histologia de mola invasora
e de coriocarcinoma, origem pds-molar, aborto, origem associada a gestagao esctopica, a
termo ou pré-termo, escore prognostico OMS, escore OMS menor ou igual a 6, tratamento
no CR e tratamento inicial Gnico, multiplo e ndo quimioterdpico (Tabela . Assim,
podemos observar que a histologia, origem, escore prognéstico OMS e tratamento inicial
influenciam diminuindo o tempo de sobrevivéncia, enquanto escore OMS menor ou igual
a 6 e tratamento no CR as outras variaveis significativas, aumentam. Note que o efeito é
a exponencial dos coeficientes 3 da regressdo, o que foi apresentado na Se¢ao [2.2.5.3] logo,
o que esta apresentado nao é o valor dos [ e sim a exponecial desse (3, sendo representado
como o efeito que esse parametro tem na sobrevida das pacientes. Nesse sentido, vale
destacar que quando o efeito é igual a 1 implica em nao significancia, uma vez que para
uma variavel bindria, esse efeito igual a 1 significa que ambos os fatores dessa variavel

tem o mesmo efeito no tempo até o ébito. Dessa forma, o exponencial de § é igual a 1.
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Tabela 3: Efeito das variaveis no tempo até o 6bito, considerando o modelo simples

Modelo Variavel Efeito Intervalo de Credibilidade
Modelo 1 hCG < 100 mil (UI/L) 0,921 [0,843; 1,008]
Sem histologia 0,135 x 10°  [0,132 x 10°%; 0,155 x 10°]
Modelo 2* Mola invasora 0,111 x 10% [0,086 x 107%; 0,163 x 1079
Coriocarcinoma 0,113 x 10¢  [0,094 x 10°%; 0,136 x 107
Pés-molar 0,040 [0,038; 0,041]
Modelo 3* Aborto 0,040 [0,035; 0,047]
Gestacao ectdpica 0,035 [0,021; 0,059]
Gestagao a termo ou
0,031 [0,028; 0,038]
pré-termo
Modelo 4  Estadiamento 0,998 [0,981; 1,024]
Modelo 5 Metéastase 1,001 [0,942; 1,061]
Modelo 6  Escore prognéstico OMS 0,965 [0,956; 0,965]
Modelo 7 Escore OMS < 6 1,692 [1,560; 1,815]
Modelo 8  Tratamento no CR 1,727 [1,605; 1,821]
Unico 0,621x10%  [0,573x10"3; 0,673x1079]
Modelo 9  Multiplo 0,446x10713  [0,408x1073; 0,514x10713]
Nao quimioterdpico 0,209x1071%  [0,156x10713; 0,260x10713]

Intervalo entre término da
Modelo 10 0,999 [0,995; 1,001]

gravidez e inicio do tratamento

*Os modelos 2, 3 e 9 sdo compostos pelas varidveis categéricas associadas & histologia (sem histologia, mola invasora e
coriocarcinoma), & origem (pds-molar, aborto, gestacao ectépica e & gestagdo & termo ou pré-termo) e ao tratamento inicial

(dnico, multiplo e ndo quimioterdpico). Assim, foram testadas juntas como varidveis dummy.

O intervalo de credibilidade do hCG menor que 100 mil (UI/L), estadiamento, metéstase
e intervalo entre término da gestacao e inicio do tratamento contém o valor 1. Dessa
forma, essas variaveis nao possuem associacao significativa, podendo ser retiradas do mo-
delo completo. Como foi utilizada uma abordagem Bayesiana para estimar o tempo até
o 6bito, pode-se extrair mais informagoes. Com isso, avaliando o modelo simples, apesar
de nao ter significancia, o hCG menor que 100 mil (UI/L) diminui em 7,9% o tempo até o
6bito. Em relagao as outras variaveis nao significativas, a probabilidade do efeito foi bem

pequena, por volta de 0,001 ou 0,1

Alguns parametros, que quando testados separadamente apresentaram associacao sig-

nificativa, quando incluido no modelo mltiplo deixou de possuir tal significancia, como
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os relacionados a origem (pds-molar, aborto, gestagao ectdpica e gestacao a termo ou

pré-termo).

Além disso, foi necessario realizar alguns ajustes e observacgoes a fim de selecionar
o modelo mais robusto, sendo sempre avaliada a convergéncia dos parametros. Nesse
sentido, o modelo final conteve os parametros: sem histologia, escore OMS menor ou igual
a 6 e tratamento inicial inico. Assim, antes de verificar o ajuste referente a estimagao
dos parametros do modelo com base no método MCMC, avaliou-se a convergéncia nas
cadeias geradas, como realizado em todos os modelos estudados. Dessa forma, esse item

foi cumprido e pode ser observado na Figura [
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Figura 4: Monitoramento da Convergencia dos Parametros do Modelo Completo

A Figura [p| demonstra a densidade a posteriori dos parametros avaliados.
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Figura 5: Densidade a posterior: dos parametros do Modelo Completo

A partir da observacao da Figura 4 pode-se notar, a partir de uma inspegao visual,
indicios de que os parametros atingiram convergeéncia, uma vez que as cadeias estao con-
tidas dentro de um intervalo. Além disso, a Figura [5| elucida que as posteriori possuem

formato similar aos das priori.

Assim, apds avaliar as suposicoes, o modelo multiplo foi gerado e pode ser observado

na tabela[4 e o script se encontra no Apéndice [7]

Tabela 4: Estimativas doa parametros do Modelo Completo

Variavel Efeito Intervalo de credibilidade
Sem histologia 19,317  [15,975; 22,966]

Escore OMS < 6 10,881 [9,272; 13,223]
Tratamento tnico 2,216  [1,045; 5,033]

Assim, observou-se que sem histologia contribui para um aumento de 19,317 vezes do
tempo até o ébito em relagao a quem tem histologia; um escore OMS menor ou igual a 6
promove aumento de 10,881 vezes desse mesmo tempo em relagao a quem tem escore OMS
maior ou igual a 7; e o tratamento inicial inico aumenta em 2,216 vezes desse mesmo

tempo em relacao a quem nao fez tratamento unico.

Esses achados corroboram a literaturta, de fato uma paciente cujo diagnéstico de NTG
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foi feito com base nas dosagens, ascendentes ou em plato, do hCG (sem histologia, por-
tanto) possivelmente apresenta caso mais leve da doenga, o que contribui para o aumento
do tempo de sobrevida. Além disso, o escore OMS preve o potencial de desenvolvimento
de resisténcia ao tratamento quimioterapico com agente tinico, que é considerado menos
severo. Assim, um valor menor ou igual a 6 elucida uma paciente com baixo risco que
necessita de um tratamento menos complicado, o que contribui para o aumento do tempo

até o Obito.

Com a finalidade de avaliar a qualidade do ajuste dos modelos, foi calculado o SQResp
(soma dos quadrados dos residuos) para cada um dos modelos com as varidveis incluidas
no modelo final e para o modelo final. Esse resultado pode ser observado na Tabela [5]
Notou-se que o modelo final apresentou menor valor de SQResp, elucidando ser o melhor

ajuste.

Tabela 5: Avaliacao da qualidade do modelo completo e dos modelos com apenas uma

variavel explicativa

Modelo Variaveis SQResp
Modelo final Sem histologia, escore OMS < 6 e tratamento tnico 50270
Modelo 11 Sem histologia 50360
Modelo 12 Escore OMS < 6 50380

Modelo 13 Tratamento tnico 52010
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4 Conclusao

O presente estudo apresentou como objetivo a utilizacao do enfoque Bayesiano como
um modelo paramétrico de analise de sobrevivéncia para o tempo até o 6bito devido a
NTG. Assim, as andlises foram realizadas para observar os fatores associados ao tempo

até a ocorréncia de um determinado evento, que neste caso é ébito por NTG.

Como a amostra é considerada grande foi utilizado o estimador de Kaplan-Meier para
estimar a curva de sobrevivéncia. A partir do resultado destas curvas foram realizados
testes de log rank, cuja hipdtese nula é de igualdade entre as curvas de sobrevivéncia.
Observou-se, que todas as variaveis estudadas apresentaram valor de p menor que 0,05,
ou seja, houve rejeicao da hipdtese nula. Assim, pelo menos um momento ¢ uma curva de

risco diferente das demais.

Conforme os resultados encontrados e elucidados no presente estudo, conclui-se que
o modelo Bayesiano pode ser considerado consistente para modelar o tempo até o obito
de mulheres com neoplasia trofoblastica gestacional. A partir do método de MCMC,
observou-se cadeias bem comportadas e as amostras geradas sao oriundas das distribuigoes
a posteriori. Além disso, o modelo Bayesiano ocasionou uma interpretacao facil para um

tipo de modelagem altamente complexa.

Em um primeiro momento, quando as variaveis foram testadas de forma individual,
observou-se associacao significativa nos fatores: sem histologia, histologia de mola invasora
e de coriocarcinoma, origem pds-molar, aborto, origem associada a gestagao esctopica, a
termo ou pré-termo, escore prognéstico OMS, escore OMS < 6, tratamento no CR e
tratamento inicial inico, multiplo e nao quimioterapico, sendo elucidado que a histologia,
origem, escore prognostico OMS e tratamento inicial influenciam diminuindo o tempo de
sobrevivéncia, enquanto escore < 6 e tratamento no CR as outras variaveis significativas,
aumentam. ApOs realizacao de ajustes, o modelo final conteve as variavel sem histologia,
escore OMS < 6 e tratamento inicial inico, todas contribuindo para aumentar o tempo

de sobrevida.
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Nesse sentido, é importante obter dados sobre as pacientes com NTG, uma vez que
o conhecimento sobre esta doenca promove maior divulgacao cientifica sobre o assunto
e, com isso, contribui para um facil e rdpido diagnéstico o que corrobora o aumento do
tempo de sobrevida. No entanto, vale destancar que é importante considerar a histologia,
o escore OMS e o tratamento inicial, visto que esses fatores contribuem para o aumento

do tempo de sobrevida.

A partir dessas consideragoes, pode-se destacar a importancia de investir em modelos
para avaliar o tempo até o 6bitos de pacientes, sendo um fator relevante na area da saude
e em outras areas. Assim, é possivel refletir de forma eficiente uma situagao altamente

complexa a partir de uma interpretagao mais simples.
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Tabela 6: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier

Tempo, em dias

N® de pessoas sob risco N2 de eventos

Estimador KM IC (95%)

6
18
30
42
54
66
78
126

2181
2115
2101
2024
1894
1754
1661
1297

66

— = N = DN OO O

0,970
0,966
0,962
0,961
0,961
0,960
0,959
0,959

0,963-0,977
0,959-0,974
0,954-0,970
0,953-0,970
0,953-0,969
0,952-0,968
0,951-0,968
0,950-0,967.

Tabela 7: Fungao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme hCG

Pacientes com hGC menor que 100 mil (U/I)

Tempo, em dias

Niumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
42
o4
66
78

1782
1750
1739
1672
1559
1448
1370

32
6

)
1
1
1
1

0,082
0,979
0,976
0,975
0,975
0,974
0,973

Pacientes com hGC maior que 100 mil (U/I)

Tempo, em dias

Ntumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
18
30
42
66
126

399
365
362
352
306
220

34

[ JU )

0,915
0,910
0,902
0,900
0,897
0,893




5 Apéndice A - Tabelas com a funcdo de sobrevivéncia das varidveis analisadas 54

Tabela 8: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme

histologia

Pacientes sem histologia

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco Numero de eventos

Estimador KM

6
18
30
42
66
126

1974
1941
1931
1864
1614
1202

33

4
4
1
1
1

0,983
0,981
0,979
0,979
0,978
0,977

Pacientes com mola invasiva

Tempo, em dias

Ntumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
18
78

23
22

16

1
1
1

0,957
0,913
0,856

Pacientes com coriocarcinoma

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
42
o4
66

184
152
149
140
134
122

32

T = T = T~ U

0,826
0,810
0,788
0,782
0,777
0,770
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Tabela 9: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme
origem da NTG

Paciente pds-molar

Tempo, em dias Numero de pessoas sob risco Numero de eventos Estimador KM

6 1984 40 0,980
18 1944 6 0,977
30 1932 7 0,973
66 1613 2 0,972
78 1525 1 0,971
126 1191 1 0,971

Pacientes com aborto

Tempo, em dias Numero de pessoas sob risco Numero de eventos Estimador KM

6 105 6 0,943
18 99 1 0,933
30 98 1 0,924
42 96 1 0,914

Pacientes com gestacao ectopica

Tempo, em dias Numero de pessoas sob risco Numero de eventos Estimador KM
6 8 1 0,875
54 7 1 0,750

Pacientes com gravidez a termo

Tempo, em dias Numero de pessoas sob risco Numero de eventos Estimador KM
6 84 19 0,774
18 65 1 0,762
42 63 1 0,750
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Tabela 10: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme

estadiamento

Pacientes com estadiamento I

Tempo, em dias

Niumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
78

1765
1758
1753
1379

=N N

0,998
0,997
0,995
0,995

Pacientes com estadiamento 11

Tempo, em dias

Ntumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
66

65
o1

8
1

0,877
0,860

Pacientes com estadiamento 111

Tempo, em dias

Ntumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
42
54

301
269
260
248
238

32

— o= s O

0,804
0,874
0,360
0,857
0,853

Pacientes com estadiamento IV

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
30
42
66
126

93
31
29
24
21

22

e i )

0,585
0,547
0,528
0,506
0,482
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Tabela 11: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme

presenca ou nao de metastase

Pacientes sem metdastase

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
78

1765
1761
1757
1381

4

—_ =

0,998
0,997
0,997
0,996

Pacientes com metastase

Tempo, em dias

Nimero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
18
30
42
o4
66
126

416
354
344
329
315
296
210

62

— N = N~

0,851
0,834
0,817
0,812
0,810
0,804
0,300
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Tabela 12: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme

escore prognostico OMS

Pacientes com escore prognostico < 6

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
66
78

1903
1886
1875
1568
1485

17

)
2
1
1

0,991
0,988
0,987
0,987
0,986

Pacientes com escore prognéstico > 7

Tempo, em dias

Ntumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
18
30
42
54
66
126

278
229
226
215
202
186
128

49

3
6
2
1
1
1

0,824
0,813
0,791
0,784
0,780
0,776
0,770
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Tabela 13: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme

local de tratamento

Pacientes tratadas no centro de referéncia

Tempo, em dias

Niumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
18
30
42
78
126

2029
1985
1975
1907
1569
1221

44

)
7
2
1
1

0,978
0,976
0,972
0,971
0,971
0,970

Pacientes tratadas fora do centro de referéncia

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
o4
66

152
130
126
109
98

22

N = = W

0,855
0,836
0,829
0,821
0,805
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Tabela 14: Funcao de sobrevivéncia estimada pelo método de Kaplan-Meier conforme

tratamento inicial utilizado

Pacientes tratadas com agente simples

Tempo, em dias

Niumero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6
18
30
66
78
126

1857
1842
1832
1523
1441
1161

15

— = = D Ot

0,992
0,989
0,988
0,988
0,987
0,987

Pacientes tratadas com agente multiplo

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
42
o4

297
261
258
246
236

36

2
2
2
1

0,382
0,875
0,858
0,851
0,847

Pacientes nao tratadas com quimioterapicos

Tempo, em dias

Numero de pessoas sob risco

Numero de eventos

Estimador KM

6

18
30
66

27
12
11
10

15
1
1
1

0,429
0,393
0,357
0,321




6 Apéndice B - Script do modelo
implementado no OpenBugs

model

{

b0 ~ dnorm(0,0.001)
bl ~ dnorm(0,0.001)
b2 ~ dnorm(0,0.001)
b3 ~ dnorm(0,0.001)
b4 ~ dnorm(0,0.001)
b5 ~ dnorm(0,0.001)
b6 ~ dnorm(0,0.001)
b7 ~ dnorm(0,0.001)
b8 ~ dnorm(0,0.001)
b9 ~ dnorm(0,0.001)
b10 ~ dnorm(0,0.001)
b1l ~ dnorm(0,0.001)
b12 ~ dnorm(0,0.001)
b13 ~ dnorm(0,0.001)
for(i in 1:2181) {
sobrevida[i] ~ dweib(r,lambdal[i])C(t.cenl[i],)

lambdali] <- exp(-muli]*r)
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muli]<- b0 + bl * sembhisto[i]+b2 * molali] + b3 * corio[i]+b4 * posmolar|i]+ b5 *
abortol[i]+ b6 * ectopicali] + b7 * atermoli] + b8 * escoreOMS][i] + b9 * escoremenor6[i]+
b10 * tratamentocr[i]+b1l * ntquimioli]+ b12 * multiplo[i] + b13 * unicolj]

dif [i] <- pow(sobrevida[i] - muli},2)
}

r~dgamma(1,1.8)

sqresp <- sum(dif [])/2181

}



7 Apeéndice C - Modelos Final

model

{

bl ~ dnorm(0,0.001)

b9 ~ dnorm(0,0.001)

b13 ~ dnorm(0,0.001)

for(i in 1:2181) {

sobrevidali] ~ dweib(r,Jambdali])C(t.cenli],)
lambdali] <- exp(-muli]*r)

muli|]<- bl * semhisto[i] + b9 * escoremenor6li]+ b13 * unicoli]
dif [i] <- pow(sobrevidal[i] - muli],2)

}

r~dgamma(1,1.8)

sqresp <- sum(dif [])/2181

}

63
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