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Astenia, mialgia, artralgia, mucosite, dor abdominal e diarreia sao algumas
reagoes comumente relatadas por mulheres em tratamento quimioterapico para o
cancer de mama. A gravidade das reacoes esta relacionada a variabilidade interindi-
vidual no conjunto de caracteristicas associadas aos pacientes. Identificar perfis de
susceptibilidade para as reacoes adversas permite otimizar o efeito do tratamento
por meio de terapéuticas individualizadas. Os objetivos deste estudo foram com-
parar métodos longitudinais para identificacao de fatores associados a ocorréncia
dessas reagoes adversas ao longo do tratamento FAC-D (3 ciclos de ciclofosfamida,
dexorrubicina e 5-fluoroural seguidos de 3 ciclos de docetaxel), analisar impacto da
relagdo entre perfis clinico/genético e protocolos quimioterapicos para a gravidade
das reagoes, e o impacto da mudanga de protocolo ao longo do tratamento para a
significancia das variaveis. As andlises foram realizadas com 166 mulheres de uma
coorte hospitalar que completaram os 6 ciclos do tratamento FAC-D, os niveis das
reacoes adversas foram acompanhados ao final de cada ciclo de quimioterapia através
de entrevistas.

Os modelos marginais ajustados por equagoes de estimativas generalizadas apre-
sentaram melhor ajuste aos dados. As reacoes analisadas, tanto musculares quanto
gastrointestinais, agravaram-se durante a fase Docetaxel. Os resultados indicam o
protocolo como principal fator associado aos efeitos adversos ao longo de todo o
tratamento e sugerem que diferentes protocolos implicam diferentes perfis de sus-
ceptibilidade. No caso do tratamento FAC-D nao foram encontrados perfis comuns

para as duas fases.
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Asthenia, myalgia, arthralgia, mucositis, abdominal pain and diarrhea are some
reactions commonly reported by women undergoing chemotherapy for breast can-
cer. The severity of the reactions is related to interindividual variability in the set
of characteristics associated with patients. To identify susceptibility profiles for ad-
verse reactions, allows to optimize the effect of treatment by individual therapies.
The objective of this study were compare longitudinal methods to identify factors
associated with these adverse reactions throughout the FAC-D treatment (3 cycles of
cyclophosphamide, dexorrubicina and 5-fluoroural followed by 3 docetaxel cycles),
analyze the impact of the relation between chemotherapy protocol and clinical /
genetic profiles for severity of reactions and the impact of the protocol change for
significance of the variables. Analyses were conducted with 166 women in a hospital
cohort who responded to 6 cycles of FAC-D treatment, levels of adverse reactions
were followed at the end of each chemotherapy cycle through interviews.

The marginal models fitted by generalized estimating equations presented better
fit for the data. The analyzed reactions, both muscle as gastrointestinal, worsened
during Docetaxel phase.The results indicate that the protocol is the main factor
associated with adverse reactions throughout treatment and suggest that different
protocols require different susceptibility profiles. In the case of FAC-D treatment

common profiles were not found to both phases.
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Capitulo 1

Introducao

O cancer de mama é o segundo tipo de cancer mais frequente no mundo e o primeiro
entre as mulheres, respondendo por 22% dos novos casos a cada ano [1]. A evolucao
no tratamento para o cancer de mama aliada a deteccao precoce contribuiu para
que as taxas de mortalidade apresentassem reducao em alguns paises nos tultimos
anos [I]. No Brasil, as taxas de mortalidade continuam altas e a doenca constitui a
primeira causa de morte por cancer entre as mulheres [2} [3].

As taxas de mortalidade por cancer de mama no Brasil continuam elevadas de-
vido a diagndsticos em estdgios avangados da doenga [2]. Dados do Ministério da
Satde indicam que cerca de 60 por cento dos tumores de mama sao diagnosticados
nos estégios I ou IV [2]. O diagndstico tardio implica a redugdo da sobrevida
pela doenca e um tratamento mais agressivo, aumentando o risco de complicagoes e
reacoes adversas. As reacoes adversas sao um importante componente que afeta a
qualidade de vida dos pacientes, mas que podem por vezes ser evitadas ou atenua-
das por meio de condutas terapéuticas individualizadas. Para isso, é importante o
conhecimento dos fatores relacionados ao desenvolvimento das reagoes.

A Organizacao Mundial da Saide (OMS) define reagao adversa a medicamento
como qualquer efeito prejudicial ou indesejavel, que aparece apds a administragao
de um medicamento em dose normalmente utilizada no homem como profilaxia,
diagnéstico ou tratamento de enfermidades [4]. As reagoes adversas aumentam a
morbidade/mortalidade e estao associadas a custos consideraveis do sistema de satde
[5]. A notificagao espontéanea das reages adversas tem se mostrado um método eficaz
para a identificacao de reagoes adversas [6]. No caso de tratamentos quimioterapicos,
algumas reacoes sao esperadas e podem indicar eficicia terapéutica. Em virtude
disso, é possivel que haja subvalorizacao e subnotificagao. Nesses casos, quando se
pretende avaliar fatores progndsticos, o registro e busca de reacoes adversas devem
ser considerados.

As reacoes adversas ocorrem a partir de alteracoes fisiologicas que surgem da

interacao dos farmacos com as moléculas do organismo como receptores celulares,



enzimas e DNA. Apds a administracao da dose, o medicamento passa por varias
etapas até a excrecao. Essas etapas farmacocinéticas influenciam a concentragao
dos medicamentos no organismo, que esta diretamente relacionada ao efeito do me-
dicamento, podendo ser este de eficacia ou toxicidade. Para muitos medicamentos
como os antineopldsicos utilizados para o tratamento do cancer, a dosagem maxima
aplicada na terapéutica é estabelecida pelo limiar para o efeito téxico [7), §].

Os protocolos de quimioterapia baseados nos antineoplasicos, antraciclinas e ta-
xanos, como ¢é o caso do tratamento quimioterdpico FAC-D (3 ciclos de ciclofos-
famida, doxorrubicina e 5-fluorouracil seguidos de 3 ciclos de docetaxel), sao am-
plamente utilizados para o tratamento de cancer de mama [9]. As antraciclinas
(doxorrubicina e epirrubicina) sdo antibidticos e os taxanos (docetaxel e paclitaxel)
sao inibidores mitoticos. Quando associados respondem por uma melhora na sobre-
vida livre de doenga [T0HI2]. Porém, devido a agao inespecifica dos antineoplésicos e
de seus metabolitos, eles podem agir em células de varios tecidos, como o epitélio de
revestimento do aparelho gastrointestinal, tecido germinativo, tecido hematopoiético
e foliculo piloso, o que pode levar a reacoes hematoldgicas e nao hematoldgicas. Den-
tre as reacoes hematoldgicas frequentes em tratamentos com antraciclinas e taxanos
podemos citar leucopenia, trombocitopenia, anemia e neutropenia. As reacées nao
hematolégicas comuns sao fadiga/astenia, mialgia artralgia, febre, alopécia, hiper-
pigmentagao, ndusea, vomito, mucosite, diarréia, estomatite e anorexia [13, [14].

Embora as reagoes adversas a quimioterapicos citotéxicos sejam esperadas e in-
dicadoras de sua eficacia, o principal desafio no cenario clinico é a grande variabi-
lidade interindividual que pode alterar o risco de reagoes graves. A ocorréncia de
reagoes graves pode acarretar atrasos ou interrupgao no tratamento decorrentes de
internacao ou tratamentos adicionais, e inclusive causar 6bitos. As caracteristicas
individuais que podem afetar o risco e a gravidade das reacoes sao:

Idade: As mudancas de fungoes metabdlicas relacionadas a idade como limitagoes
nas fungoes de absorc¢ao, distribuicao e excrecao do organismo podem aumentar a
vulnerabilidade as reagoes adversas [I5HI7].

Género: Nas mulheres, as vias hormonais e a utilizacao de certos medicamentos
podem estar associadas a maior incidéncia de reacoes [15] [17].

Comorbidades: Doenga preexistente ou com ocorréncia concomitante ao trata-
mento clinico para cancer, como por exemplo doencas hepaticas, renais e cardiacas
podem afetar o metabolismo e resultar em acimulo de medicamento no organismo,
gerando reacao.

Interagoes medicamentosas: Os farmacos utilizados concomitantemente podem
alterar os efeitos uns dos outros, causando interacoes medicamentosas [15].

Alergias: Individuos com histérico de alergia sao mais suscetiveis a ocorréncia
de reagoes [18, [19].



Fatores genéticos: Variacoes em genes como por exemplo, polimorfismos, podem
aumentar o risco para reagoes [1§].

Em geral, os fatores genéticos respondem por 15 a 30% das diferencas interin-
dividuais no metabolismo dos farmacos sendo que, para certos farmacos, os fatores
genéticos podem ser responsdveis por mais de 95% da variabilidade interindividual
na disponibilidade do medicamento e consecutiva alteracao da magnitude do seu
efeito [20]. Dessa maneira, o tratamento com farmacos baseado no perfil genético do
paciente pode resultar nao apenas em melhor resposta ao tratamento, mas também
na reducao da incidéncia das reagoes adversas [5].

A notificagao das reagoes ao longo do tratamento juntamente com o registro de
caracteristicas individuais possibilita o desenho de estudos com objetivo de mapear
perfis de risco. A atribuicao para os niveis das reacoes notificados deve seguir algum
critério pré-estabelecido, e dependendo da escala utilizada, os niveis podem ir de
assintomatico a grave. Por isso, a variavel que descreve a intensidade das reagoes
geralmente é assumida ser uma variavel categérica, o que deve ser levado em conta
na escolha de técnicas estatisticas [21H23].

Para estudos transversais, existem diversos modelos propostos na literatura para
variaveis categéricas [21), 24]. O modelo mais utilizado é o modelo de regressao
logistica ordinal cumulativo [25]. Existem tipos de modelos de logito cumulativo
como o de chances proporcionais e o de chances proporcionais parciais. Outra ma-
neira de relacionar as categorias, que nao utiliza um logito nao cumulativo, é através
do modelo de categorias adjacentes |21} [24]. Esses modelos sao adequados para ava-
liar a associagao entre varidveis resposta ordinais e variaveis preditoras em estudos
nos quais as observagoes sao realizadas em um determinado instante de tempo para
cada individuo.

Quando vérias respostas de um mesmo individuo sao obtidas ao longo de um
periodo de tempo, como por exemplo respostas de um paciente a um tratamento, te-
mos um estudo longitudinal. Neste caso é necessario utilizar ferramentas especificas
para a modelagem, a fim de incorporar a heterogeneidade existente entre os in-
dividuos e a associacao entre as varias respostas obtidas para um mesmo individuo ao
longo do tempo, decorrente das medidas repetidas. Modelos lineares generalizados
- MLG (McCullagh e Nelder, 1989) [25], que tém como pressuposto independéncia
entre as observagoes nao sao apropriados para analisar dados longitudinais. Liang
& Zeger (1986) [26] foram os pioneiros em propor uma maneira de tratar dados
longitudinais utilizando MLG e efeitos aleatorios para tratar a correlagao entre as
medidas repetidas. A partir deste trabalho foram desenvolvidas metodologias para
o estudo longitudinal de respostas ordinais como a metodologia de Equacoes de Es-
timativas Generalizadas (GEE), os modelos lineares generalizados mistos (GLMM)

e os modelos de transigao.



Esses modelos apresentam grande aplicabilidade em diversas areas de pesquisa
como agricultura, economia e biologia [27]. Na drea epidemiolégica por exemplo,
h& interesse frequente em avaliar o risco de eventos adversos. E usual classificar
a resposta de interesse em duas ou mais categorias a fim de estimar a razao de
chances ou o risco relativo [21], 28]. Em ensaios clinicos, respostas em escala ordinal
sao geralmente utilizadas para quantificar reagoes e sintomas de pacientes ou avaliar
a eficicia de procedimentos pds-cirirgicos [6]. A utilizagdo de respostas ordinais
tem ganhado bastante espaco em estudos longitudinais sobre qualidade de vida,
indicadores de saide e gravidade de doengas. Apesar dos modelos GEE, GLMM
e modelos de transicao serem bem conhecidos por estatisticos, eles ainda nao sao
muito aplicados em pesquisas na area da saude.

Os principais modelos utilizados para a identificagao de fatores associados a
reacoes adversas ao tratamento quimioterapico para o cancer de mama sao: mode-
los de regressao logistica [29-32], modelos de crescimento com mistura [33], modelos
lineares multiniveis [34], 35] e modelos log-lineares [36]. Na literatura nao existem
registros de inclusao de interagoes entre fatores clinicos, polimorfismos e protocolos
quimioterapicos como covariaveis nos modelos. A inclusao representaria um ganho
na identificacao de perfis relacionados ao desenvolvimento de reacoes, pois a natu-
reza de multiplas causas associadas as reacoes demanda um estudo integrado do
paciente. Além disso, nao existem registros de estudos para reagoes em protocolos
com multiplas fases como é o caso do protocolo FAC-D (fases FAC e Docetaxel).
Como é sugerido em alguns estudos comparativos, a gravidade das reagoes pode ser
afetada pelo tipo protocolo [I5HI7, 20], o que leva a hipétese de que mudangas de
fase em protocolos podem alterar o nivel das reacoes e o perfil de susceptibilidade.

Outra lacuna existente na literatura esta relacionada a técnicas para avaliacao
da qualidade do ajuste e diagnodstico em modelos longitudinais com varidveis desfe-
cho categdricas. Tais técnicas ainda sao pouco conhecidas e utilizadas em estudos
sobre reagoes adversas, sobretudo para quimioterapia para o cancer de mama, o
que pode estar relacionado em parte, ao desenvolvimento relativamente recente de
novas técnicas para avaliagdo de modelos para dados categéricos [21], 24]. No caso
de estudos longitudinais, as ferramentas disponiveis para o tratamento de variaveis
categoricas nao sao tao amplas como no caso de varidveis continuas e ainda estao
em desenvolvimento [22] 37].

Neste trabalho, as reagoes adversas estudadas foram: astenia, mialgia, artral-
gia, dor abdominal, mucosite e diarréia. Os niveis das reagoes foram considerados
como variaveis categoricas de acordo com um instrumento muito utilizado na pratica
clinica para deteccao de reagoes denominado CTCAE, do inglés (Common Termi-
nology Criteria Adverse Events).

Um conjunto de 166 mulheres submetidas ao tratamento quimioterapico FAC-D
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para o cancer de mama foram acompanhadas. FEsse tratamento é composto por
duas fases (FAC e Docetaxel) de trés ciclos cada. Como as reagoes adversas re-
latadas pelas mulheres podem estar associadas a multiplas causas como o proprio
protocolo quimioterapico, fatores genéticos e clinicos, os relatos de diferentes niveis
de toxicidade para diferentes protocolos [35] B8] levam a uma série de questionamen-
tos sobre o impacto da mudanca de quimioterapicos em fatores de risco encontrados
na literatura. Mudancas de fase ao longo de um protocolo podem ser um fator de
risco para as reagoes? Interacoes entre fases e varidveis clinicas ou genéticas podem
ser fatores de risco para as reacoes? Fatores de risco para uma dada fase seriam
fatores de risco em outra fase? Seria possivel encontrar fatores de risco comuns em
um tratamento em que ha multiplos fases?

Para responder a essas perguntas utilizamos ferramentas estatisticas para o es-
tudo de dados longitudinais categoricos. Equagoes de estimativas generalizadas
foram utilizadas para o ajuste de modelos marginais e modelos lineares general-
izados mistos foram utilizados para introduzir o componente aleatorio a nivel do
sujeito e verificar o quanto o componente aleatério influencia o ajuste e o conjunto
das variaveis significantes.

Este trabalho esta dividido em oito capitulos: No segundo capitulo, descrevemos
os objetivos deste trabalho. No capitulo 3 realizamos um breve histérico sobre fa-
tores de risco para reacoes adversas e sobre métodos para o tratamento de varidveis
resposta categéricas. No quarto capitulo abordamos aspectos basicos sobre farma-
cologia e métodos e modelos comumente utilizados para o tratamento de variaveis
categoricas. No capitulo 5, descrevemos os materiais e métodos utilizados. No ca-
pitulo 6 apresentamos os resultados do nosso estudo. No capitulo 7 realizamos a

discussao. No capitulo 8, apresentamos as conclusoes finais e propostas futuras.



Capitulo 2

Objetivos

O objetivo deste trabalho é comparar diferentes estratégias de modelagem longitu-
dinal, quanto as estimativas e a qualidade do ajuste, utilizadas para identificacao de
caracteristicas individuais (clinicas, genéticas e suas interagoes), relacionadas ao de-
senvolvimento de reagoes adversas ao longo da quimioterapia FAC-D para o cancer
de mama.

Os objetivos secundarios sao avaliar de que maneira a mudanca de fase altera
a gravidade das reacoes e os perfis de susceptibilidade ao longo do tratamento, e
investigar se existem caracteristicas preditoras comuns as duas fases (FAC e Doce-

taxel).



Capitulo 3
Revisao Bibliografica

O primeiro artigo sobre qualidade de vida em pacientes com cancer de mama foi
publicado em 1974 [39]. Nesse artigo histérico, pacientes com cancer de mama em
estagio avancado, recebendo adrenalectomia com quimioterapia, foram avaliados se-
gundo suas respostas ao tratamento, sobrevida e qualidade de vida. Os resultados
mostraram que em 64% dos pacientes, o tratamento paliativo resultou em um re-
torno a vida normal durante o tempo de sobrevida. Dois anos depois, em 1976, em
um segundo trabalho ao abordar esse tema, Priestman e Baum [40] utilizaram a
auto-avaliacao dos pacientes para medir as reacoes ao tratamento em mulheres com
cancer de mama em estagio avancado. Eles comprovaram que a técnica de auto-
avaliacao poderia ser utilizada para monitorar os efeitos adversos ao tratamento e
comparar as toxicidades de diferentes terapéuticas. Os resultados também demons-
traram que a toxicidade nao estava relacionada a idade e diminuia ao longo de
sucessivas administragoes de drogas. No final dos anos 80, inicio dos anos 90, a lite-
ratura foi gradualmente complementada com trabalhos que utilizavam instrumentos
para medir a qualidade de vida em pacientes com cancer de mama, o que contribui
para difundir as técnicas de auto-avaliacao como mecanismo de monitoramento de
pacientes.

Montazeri [41] realizou uma revisao bibliografica sobre a qualidade de vida em
pacientes com cancer de mama. A revisao contemplou os trabalhos em lingua inglesa
publicados de 1974 a 2007, sendo examinados 477 trabalhos. Os resultados encon-
trados revelaram uma grande variedade de instrumentos para deteccao de qualidade
de vida nos estudos analisados. Foram encontrados impactos similares na qualidade
de vida de varios procedimentos cirirgicos apesar da mastectomia estar mais relacio-
nada a depreciacao da imagem corporal e sexualidade que o procedimento cirturgico
convencional. A maior parte dos estudos analisados indicaram que o tratamento
quimioterapico esta associado a mais reagoes adversas que afetam negativamente
a qualidade de vida. Ansiedade e depressao foram reagoes comuns podendo ser

reportadas inclusive anos apds o tratamento. Fadiga, dores articulares e sintomas



de pés-menopausa também estavam entre as reagdes mais comuns relatadas por
pacientes com cancer de mama. O reconhecimento e o monitoramento desses sinto-
mas através de intervencgoes com aconselhamento, promovendo um suporte social e
exercicios fisicos, sao fatores importantes e estavam associados a uma melhor quali-
dade de vida em muitos dos trabalhos analisados.

Os trabalhos sobre qualidade de vida citados acima foram fundamentais para a
validacao de instrumentos de mensuracao que mais tarde deram origem aos critérios
para a avaliagdo de reagoes adversas a tratamentos como o CTCAE (Common Ter-
minology Criteria Adverse FEvents). Os Critérios de Terminologia Comuns para
Eventos Adversos (CTCAE), anteriormente chamados de Critérios Comuns de Toxi-
cidade (CTC ou NCI - CTC), sao um conjunto de critérios para a classificagdo
padronizada de efeitos adversos a drogas utilizadas na terapia de cancer. O sistema
CTCAE é um produto do Instituto Nacional do Cancer dos EUA (NCI). Atual-
mente, a versao em uso é a 4.0, lancada em 2009. A maioria dos testes de drogas
dos EUA e do Reino Unido codifica as suas observagoes com base neste sistema,
que tem uma gama de niveis de 1 a 5 conforme a orientagao geral: 1 - Leve, 2 -
Moderado, 3 - Forte, 4 - Com risco de vida, 5 - Fatal.

Neste trabalho utilizamos o CTCAE para a avaliagao das reagoes adversas: aste-
nia, mialgia, artralgia, dor abdominal, mucosite e diarreia, ao longo do tratamento
FAC-D. Os tratamentos quimioterdapicos de uma forma geral causam toxicidades
esperadas pois atingem as células do organismo como um todo, além das células
cancerosas. Tecidos de rapida regeneracao como por exemplo células da medula
6ssea, gonadas e foliculos pilosos sao particularmente afetados pela quimioterapia
e desencadeiam reacgoes esperadas como alopécia, variacoes em células sexuais e
algumas reacoes sanguineas. Algumas das reagdes mais comuns sao neutropenia,
leucopenia, anemia, ndusea, vomito, mucosite, fadiga/astenia, mialgia e artralgia
13, [14].

A variabilidade das reacoes em tratamentos quimioterapicos pode estar associada
a diversos fatores relacionados a variagoes interindividuais. Por exemplo, variagoes
fisiolégicas como idade, IMC; variagoes patoldgicas, como presenca de comorbida-
des; variacoes de habitos de vida como tabagismo e consumo de alcool e variagoes
genéticas como presenca de polimorfismos [I5HIS]. Além disso, é possivel que ocor-
ram alteragoes na gravidade das reagoes ao longo do tratamento decorrentes de
variacoes nas dosagens e tipos de quimioterapicos utilizados.

Como o objetivo deste trabalho é identificar possiveis perfis associados a reagoes
adversas, assumindo como perfil o conjunto e interacoes entre fatores clinicos, genéti-
cos e protocolos quimioterapicos, a revisao realizada neste capitulo pautou-se em
artigos que relacionavam o efeito das possiveis combinacoes entre essas variaveis

para as reagoes adversas. O que foi encontrado na literatura e sera exposto a seguir,



foram trabalhos que tratavam separadamente de polimorfismos, varidveis clinicas e
protocolos quimioterapicos. Em particular, foram encontrados estudos que relatam
que polimorfismos podem ter efeitos diferenciados na metabolizacao de diferentes
tipos de quimioterapicos. Esse resultado é importante para o nosso estudo, em
que ha mudanga de protocolo, devido ao fato de interacoes entre polimorfismos
e protocolos poderem ter desdobramentos em metabolizacao e, consequentemente,
em reacoes adversas. Além disso, como um dos objetivos especificos deste estudo
¢ comparar metodologias para variaveis categéricas, foi incluido nesta revisao um
breve histérico sobre metodologias utilizadas e avancos para o tratamento estatistico

deste tipo de variavel.

3.1 Polimorfismos genéticos, alteracoes farmaco-

cinéticas e reacoes adversas

Com relacgao aos fatores genéticos, variagoes genotipicas individuais podem cau-
sar impacto na sensibilidade aos antineoplasicos e na capacidade de distribuigao,
metabo-lizacao e excrecao, afetando a eficacia e a seguranca dos tratamentos qui-
mioterdpicos [42].

Alguns trabalhos relacionam a presenca de polimorfismos a uma dificuldade
maior de metabolismo do quimioterapico Docetaxel quando comparado a outra fase
[?7 ]. Portanto, a interacdo entre esses dois fatores pode implicar a ocorréncia de
reacoes adversas a niveis graves em tratamentos em que ha mudanca de protocolo.
Essa é uma importante interacao a ser testada nos modelos, que nao observamos
nos estudos descritos na literatura e foi incluida em nosso trabalho. Alguns es-
tudos citados abaixo relacionam o metabolismo de quimioterapicos a presenca dos
polimorfismos:

Marre et al, em 1996, [43] demonstraram que em culturas de hepatdcitos e mi-
crossomos hepéticos humanos, inibidores tipicos da subfamilia CYP3A, como eri-
tromicina, cetoconazol, nifedipina, midazolam e troleandomicina, inibiram o meta-
bolismo do docetaxel. Na presenca de indutores classicos desta subfamilia, como a
rifampicina e a dexametasona, o metabolismo do docetaxel foi induzido, sugerindo
que a subfamilia CYP3A é a responsavel pelo metabolismo do docetaxel. Além
disso, os autores encontraram uma correlagao estatisticamente significante (0,7698;
p<0,0001) entre a taxa de metabolismo do docetaxel e a atividade eri-tromicina
N-demetilase, um marcador da atividade CYP3A3/4. Este estudo in vitro mostrou
que a variabilidade interindividual da oxidagao do docetaxel esta relacionada com a

variabilidade na expressao da subfamilia CYP3A.



Shou et al [44], em 1998 identificaram que o docetaxel sofre metabolismo tanto
pela isoforma CYP3A4 quanto pela CYP3A5, sendo que esta tltima apresenta me-
nor afinidade por este agente antineoplésico. Miyoshi et al, em 2005, [45], analisaram
a expressao de CYP3A4, por imunohistoquimica em células de biopsia de cancer de
mama localmente avancado e recorrente, e avaliaram a relacao com a resposta ao
tratamento com docetaxel. Pacientes com tumores negativos para CYP3A4 apre-
sentaram taxa de resposta maior do que os pacientes com expressao de CYP3A4
(n = 16) (67% e 19%, respectivamente p<0,01). A contribuigao da atividade das
enzimas CYP3A4 e CYP3Ab5 para o metabolismo do docetaxel foi investigada in
vivo, com avaliacao de parametros farmacocinéticos, como depuracao, e de efeitos
toxicos. A presenca dos alelos CYP3A4*1B ¢ CYP3A5%1A estava associada com
aumento de 64% na depuragdo do docetaxel (n=92, p=0,00015) independente de
sexo e da atividade da CYP3A [46]. Goh et al [47], em 2002, examinaram a cor-
relagdo entre o alelo CYP3A5*3 (inativo) e a depuragao do docetaxel em pacientes
asiaticos diagnosticados com cancer, mas nao encontraram associagao significativa.

Tsai et al. [48] analisaram em 2009, os efeitos colaterais apds o tratamento qui-
mioterapico com docetaxel em pacientes com cancer de mama e suas associagoes aos
polimorfismos CYP3A4, CYP3A5 e ABCBI1. Pacientes com genétipo CYP3A5*1/
s*3 e ABCBI1 2677G/G demonstraram maiores chances para niveis mais graves de
febre e fadiga.

O transportador transmembranar ABCB1, também conhecido como PgP; foi
primeiramente descrito em células neoplasicas, sendo identificado como a proteina
responsavel pela resisténcia ao tratamento com quimioterapico. Tal fendtipo é de-
corrente do efluxo de diversos farmacos mediados pela PgP. Esta proteina é codi-
ficada pelo gene ABCBI1, que sofre agao de varios inibidores e indutores. O gene
ABCB1 apresenta mais de 100 polimorfismos, dos quais trés (C1236T; G2677A/T e
C8435T) tém sido alvo da maioria dos estudos por afetarem a atividade enzimatica
ou a especificidade por substratos [49].

Com relagao a ciclofosfamida, o metabolismo parece ser dependente de GSTP1 e
de C'YP2B6. Este gene, C'YP2BG6, codifica um membro da superfamilia de enzimas
do citocromo P450. As proteinas do citocromo P450 monooxigenases sao as que
catalisam diversas reacoes envolvidas no metabolismo do farmaco e da sintese de
colesterol, esterdides e outros lipidos. A enzima é conhecida por metabolizar alguns
xenobidticos, tais como a ciclofosfamida, drogas anti-cancerosas e ifosfamida.

Zhang et al [B0], em 2011, analisaram o efeito de polimorfismos em GSTPI
no metabolismo de ciclofosfamida para cancer de mama. Pacientes com gendtipo
GSTP1 (105)Ile/Val ou (105)Ile/Ile estavam associados a melhores respostas ao tra-
tamento quimioterdpico que as mulheres com gendtipo (105)Val/Val. O metabolis-

mo nao estava relacionado com receptor de estrogénio, progesterona, idade, estagio
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do tumor, status de menopausa e dosagem utilizada no tratamento.
Com relagao as reagoes gastrointestinais, em um estudo de 2009, Rocha et al, [51]
identificaram que a substituicao de lisina por arginina na posicao 262 na proteina

CYP2B6 estava associada com aumento da mucosite oral (p= 0,00067).

3.2 Caracteristicas clinicas associadas a reacoes

Dentre as reagoes adversas estudadas neste trabalho, a fadiga/astenia é relatada
como uma das mais incidentes em tratamentos quimioterapicos [29, 34], 35]. Em ar-
tigo de revisao da literatura de 2002, Jong et al. [34] selecionaram artigos publicados
de 1989 a 2001 relacionados a fadiga em pacientes com cancer de mama submetidos
a quimioterapia. Em muitos estudos avaliados pelos autores, fadiga permaneceu
estavel ao longo do tratamento quimioterapico, apesar do senso comum de que fa-
diga aumenta ao longo do tratamento. Os primeiros dois dias apds a quimioterapia
foram identificados como o pior periodo. A influéncia de fatores como dor, quali-
dade do sono e depressao foram identificados em varios estudos, apesar de nao estar
claro quando esses sintomas causam fadiga ou vice-versa. Fatores como mudanca
de peso, sintomas de menopausa, apoio social e familiar e mudancas bioquimicas fo-
ram mencionadas na literatura como variaveis associadas a fadiga. Foram relatados
resultados conflituosos e a necessidade de mais estudos sobre o tema. Os mode-
los utilizados em grande parte dos trabalhos selecionados por eles foram modelos
lineares multiniveis.

Em seu artigo de 2007, Donovan et al. [33] utilizaram um modelo de crescimento
com mistura para identificar preditores para fadiga em um grupo de 261 mulheres.
Ao utilizar o modelo de crescimento com mistura, eles consideraram a fadiga como
variavel continua e extrairam dois grupos, um com baixos niveis fadiga e outro com
altos niveis fadiga. Mulheres que nao eram casadas estavam associadas a um baixo
incomodo, alto indice de massa corporal e maior fadiga. Pouca atividade fisica
também estava relacionada a maior fadiga.

Em 2012, Minton et al. [29] analisaram a ocorréncia de fadiga em mulheres que
completaram o tratamento quimioterdpico para o cancer de mama. Foi utilizado
o modelo de regressao logistica para identificar os preditores. Eles encontraram
como preditores para fadiga a ansiedade, a depressao, a dor e a insonia. Nao foram
encontradas associacoes entre variaveis demograficas e clinicas e fadiga.

Quanto a mialgia e artralgia, algumas referéncias apontam fatores de risco para
ocorréncia dessas reagoes [36, 52, 53]. Em 1998, Kunitoh et al. [52] abordaram a
toxicidades neuromusculares, entre elas, mialgia e artralgia, em pacientes em tra-
tamento quimioterapico. Nesse estudo, eles utilizaram o coeficiente de correlagao

de Spearman para determinar a correlacao entre duas variaveis. Mialgia e artralgia
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apresentaram associacao com a dose cumulativa do quimioterapico paclitaxel, mi-
nistrado durante os ciclos. Idade, sexo, peso, tratamento quimioterapico anterior,
funcao renal ou hepatica e sitios de metdstase nao apresentaram correlacao com
toxicidade. Em 2003, Garrison et al [53] identificaram também a associagao entre
a dosagem e niveis mais graves de mialgia e artralgia mas, esse estudo foi focado
em medicamentos para atenuar esses sintomas como os corticosterdides. Em 2013,
Castel et al [30] realizam um estudo sobre artralgia em pacientes um ano apds o
tratamento quimioterapico. Através de modelos de regressao Poisson foram identifi-
cados fatores de risco para incidéncia de artralgia em mulheres em pds-menopausa.
A gravidade dos sintomas de menopausa e a existéncia de comorbidades estavam
associadas a niveis maiores de artralgia.

Para as reagoes gastrointestinais existem evidéncias de associacoes entre variaveis
demograficas e a incidéncia dessas reacoes em alguns trabalhos que citaremos a
seguir.

Stein et al. [30], em 1995, através de modelos de regressao logistica, identificaram
fatores associados a incidéncia de niveis graves de diarréia em quimioterapia com
fluorouracil. Idade avancada e sexo foram identificados como preditores. Em 1998,
McCarthy et al.[31] identificaram, através de modelos de regressao logistica, que
fumo, consumo de alcool, diabetes, higiene oral e herpes foram varidveis associadas
a maior incidéncia de mucosite oral em pacientes em tratamento quimioterapico.
Em 2007, Maroun et al. [32] realizaram um estudo em que identificaram fatores de
risco associados a incidéncia de diarréia induzida pela quimioterapia. Segundo os
resultados, os niveis de diarréia foram mais graves nos primeiros ciclos de quimiote-
rapia. A duracao do ciclo maior que trés semanas, a coexisténcia de neutropenia
e de outros sintomas como estomatite, vomito, anorexia e anemia foram preditores
para o modelo de regressao logistica. A incidéncia de grau 1 ou 2 de diarreia no

primeiro ciclo foi um fator protetor.

3.3 Metodologias para tratamento de variaveis

categoricas

Os trabalhos citados mostram alguns casos de utilizacao de ferramentas es-
tatisticas sofisticadas, desenvolvidas para andlise de dados categoricos longitudinais
[33, 34], mas a grande parte dos estudos utiliza ferramentas classicas de uso conso-
lidado na area de epidemiologia como regressao logistica e testes nao paramétricos
[29-32], 54, [55].

A utilizagao de métodos estatisticos classicos na maioria dos trabalhos que tratam

de perfis de risco para reagoes adversas pode estar relacionada ao desenvolvimento
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relativamente recente de técnicas para o tratamento de varidveis categoéricas. Em
particular, a andlise de dados categdricos longitudinais teve inicio na década de 70
com os trabalhos de Harville (1977) e Laird & Ware (1982).

Laird & Ware utilizaram a classe mais geral de modelos lineares mistos, inicial-
mente descrita por Harville, para descrever uma classe de modelos lineares mistos
para respostas continuas. Eles desenvolveram modelos de efeitos aleatérios em que
as observagoes repetidas ao longo do tempo para um individuo sao medidas correla-
cionadas. As variagoes entre as medidas de um individuo sdo descritas por termos
nao observaveis que variam aleatoriamente entre os individuos, podendo ser acres-
cido no modelo como um componente aleatério. Essa classe descrita por Laird &
Ware incluia como casos particulares a ANOVA univariada para medidas repetidas
e os modelos para curvas de crescimento em dados longitudinais (Fitzmaurice et al.
, 2009).

Foi em meados da década de 80, paralelamente ao desenvolvimento dos mode-
los lineares mistos para varidveis resposta continuas, que um grande avango sur-
giu na metodologia para analisar dados longitudinais ordinais. Apds a publicagao
do trabalho de Liang & Zeger (1986), teve inicio uma série de publicagoes so-
bre modelos para estudos longitudinais, em particular estudos envolvendo mode-
los de quase-verossimilhanca. No estudo de Liang & Zeger, eles propuseram uma
forma relativamente simples de tratar dados longitudinais utilizando modelos line-
ares generalizados (MLG) ajustados através de Equacoes de Estimacdo Generali-
zadas (EEG). Essas equacoes de estimagdo sdo uma extensdo natural do método
de quase-verossimilhanga proposto por Wedderburn (1974) para modelar respostas
multivariadas em modelos lineares generalizados. A auséncia de distribui¢oes multi-
variadas nao-gaussiana com a mesma estrutura de correlagao da distribuicao normal
multivariada transformou o trabalho de Liang & Zeger em um dos mais citados da
Estatistica desde 1986. Nos tltimos anos varios modelos que estendem os modelos
lineares generalizados, inclusive incluindo efeitos aleatérios, foram propostos para
modelar respostas longitudinais ordinais.

A escolha do método apropriado para o tratamento dos dados categdricos é de
extrema importancia para o desdobramento correto do estudo [24]. Em particular
na area de epidemiologia, em que interpretacoes e resultados de modelos podem

levar a melhorias em tratamentos e qualidade de vida dos pacientes.
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Capitulo 4

Fundamentacao tedrica

4.1 Quimioterapia antineoplasica

A terapia quimioterapica antineoplasica para o cancer surgiu durante a segunda
Guerra Mundial, a partir de uma tentativa de utilizar as propriedades mielossupres-
soras de um veneno usado na guerra (mostarda nitrogenada), para o tratamento
do linfoma nao-Hodgkin. Quase sete décadas apds o fim da guerra, a quimiotera-
pia antineoplésica evoluiu significativamente, possuindo nos dias atuais um grande
variedade de agentes quimicos e biol6gicos [50].

Em 1968 e 1975 ocorreram os primeiros registros dos beneficios da quimiote-
rapia adjuvante sistémica (administracdo de antineopldsicos ap6s o procedimento
cirirgico) para o cancer de mama. Os trabalhos de Fisher [57, 58], NSABP B-01,
que utilizou tiotepa no pés-operatorio, e NSABP B-05, que utilizou antineoplasico
melfalano durante 5 dias consecutivos, a cada 6 semanas, por 2 anos, relataram
aumento na sobrevida dos pacientes. Com o uso do tiotepa, a taxa de sobrevida
apds 5 anos atingiu 57%, contra 24% no grupo que recebeu placebo. No estudo
NSABP B-05, o tratamento falhou em 9,7% dos pacientes que receberam melfalano
e no grupo que nao recebeu o antineoplasico, a recorréncia foi de 22%.

Bonadonna e colaboradores [59], em 1976, realizaram um estudo para a avaliar
o efeito da administracao de uma combinacao de ciclofosfamida, metotrexato e 5-
fluouracil (CMF) mensalmente, por um ano, comparativamente a um grupo sem
tratamento adjuvante submetido apenas a mastectomia radical. Dois anos e 4 meses
apos, verificou-se uma taxa de 24% de recorréncia da doenca em pacientes controle,
enquanto que no grupo que recebeu a quimioterapia, a taxa de recorréncia foi de
57% (p < 107%). A partir deste estudo, o tratamento adjuvante com CMF foi
consolidado para pacientes com cancer de mama inicial [60].

A substituicao do metotrexato por antraciclina ocorreu apds estudos na década

de 1980 que demostraram um ganho na sobrevida de 4% por 10 anos com regimes
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com antraciclinas quando comparados a regimes sem antraciclinas [60].

A quimioterapia sistémica ainda desempenha um importante papel no trata-
mento para o cancer de mama, ja que as células tumorais da mama sao muito
sensiveis aos agentes disponiveis na quimioterapia. Uma meta-analise realizada por
Laporte e colaboradores [61], em 2009, incluiu mais de 20.000 pacientes com acom-
panhamento de 5 anos, num total de 12 estudos. Este estudo demonstrou um claro
beneficio em termos de sobrevida livre de doenga (Hazard ratio — HR = 0,81; IC95%
= 0,74 — 0,89) e da sobrevida global (HR = 0,81; IC95% = 0,72 — 0,91), quando
o docetaxel foi adicionado ao tratamento. Esses estudos foram importantes para
consolidar os antineoplasicos associados a melhores resultados e validar o uso mais
frequente de ciclofosfamida, 5-fluouracil, doxorrubicina e docetaxel em tratamentos

para o cancer de mama.

4.1.1 Quimioterapia FAC-D

Neste estudo, avaliamos um conjunto de 166 mulheres submetidas ao tratamento
FAC-D para o cancer de mama. O tratamento FAC-D é composto por 3 ciclos de
5-Fluorouracil 500 mg/m2, Doxorrubicina 50 mg/m2 e Ciclofosfamida 500 mg/m2
IV a cada 21 dias, seguidos de 3 ciclos de Docetaxel 100 mg/m2 IV a cada 21 dias.

Descrigao dos quimioterapicos

5-fluorouracil: O 5-fluorouracil (5-FU) é um andlogo da pirimidina que age
como antimetabdlito da uracila, um componente do acido ribonucleico. A 5-FU ¢é
convertida intracelularmente em seu metabdlito ativo, desoxinucleotideo, que inter-
fere com a sintese de DNA (e em menor propor¢ao na sintese de RNA) bloqueando
a metilacao do acido desoxiuridilico para acido timidilico, pela inibicao da enzima
celular timidilato sintetase. O 5-fluorouracil (5-FU) por inibir a conversao de de-
oxiuridina monofosfato (dUMP) para deotimidina monofosfato (dTMP) e formar
um complexo terndrio com a timidilato sintase (T'S) inibe a sintese de DNA, como
mostrado na figura.2 (AMSTUTZ et al., 2011). Além disso, a 5-FU pode também
inibir a incorporagao da timina no DNA. Uma vez que a timina é essencial para
formacao de DNA e RNA, a deficiéencia de timina criada pela 5-FU leva a morte
celular. Os efeitos da 5-FU sao, portanto, mais marcantes nos tecidos com maior
taxa de divisao celular. As reacoes adversas mais incidentes sao nausea (10 — 30%),
vomito, estomatite, mucosite, leucopenia e neutropenia, que sao mais comuns no
periodo entre 9 e 14 dias apds a administracao [62].

Doxorrubicina: A doxorrubicina foi isolada de Streptomyces peucetius, uma
espécie de actinobactéria, em 1960. Este farmaco é um membro da classe das an-
traciclinas, usado no tratamento de tumores sélidos e hematolégicos ha mais de 40

anos. Seu pico de agao ocorre de 10 a 15 dias apds administragao intravenosa, con-
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forme sugerido pelo Nadir (menor valor de contagem) de células do sangue, com
recuperacao da atividade hematopoiética apds 21 dias.

Entre as reagoes adversas, destaca-se, pela gravidade, a cardiotoxicidade, que
pode ocorrer tardiamente, apds meses ou até anos, em casos de doses acumuladas
acima de 450 a 550 mg/m2. Outras reagoes adversas sdo nauseas e vomitos graves
e mucosite podendo progredir para ulceras [62].

Ciclofosfamida: A Ciclofosfamida é um dos agentes alquilantes mais usados
para o tratamento de leucemia mieldéide aguda e cronica, leucemia linféide cronica,
cancer de mama, linfoma de Burkitt, cancer cervical, doenca de Hodgkin, estadios
III e IV e lupus.

O farmaco sofre ativacdo metabdlica (hidroxilagao) pelo sistema de oxidase de
funcao mista do citocromo P450 hepatico e sua acao depende de transportadores
que facilitam a entrada dos metabdlitos nas células-alvo. A ciclofosfamida é um
inibidor nao especifico do ciclo celular, podendo atuar em qualquer fase do processo
de divisao celular.

O metabdlito sem efeito antineopldsico da ciclofosfamida, a 2-
decloroetilciclofosfa-mida, assim como o composto menos toxico cloroacetaldeido,
sao formados por uma reacao de N-decloroetilacao, pela acao enzimatica das
CYP3A4/3A5 nos hepatécitos.  Entretanto, aproximadamente 70% da dose é
oxidada na posicao C4 pelas isoformas CYP2A6, 2B6, 2C8, 2C9, 2C19, 3A4 e 3A5,
gerando o metabdlito ativo 4-hidroxiciclofosfamida (4-OH-CPA) [63]. Outra via
de detoxificagao inclui a conjugacao da ciclofosfamida com glutationa por vérias
glutationa S-transferases (GSTs; GSTA1, GSTM1, GSTP1 e GSTT1).

As reagoes adversas mais comuns relacionadas a ciclofosfamida sao nausea,
vomito, alopécia, imunossupressao e disfungao menstrual. Outras reagoes bem co-
nhecidas em doses convencionais sao cistite hemorrdgica, pneumonia intersticial (in-
flamacao dos septos alveolares) e retengao de liquidos, além de ser considerada te-
ratogénica. O periodo do Nadir ocorre em torno do 92 ao 12° dias, com inicio da
recuperacao no 159 dia.

Docetaxel:

O docetaxel tem como mecanismo de acao impedir a despolimerizacao dos fusos
mitdticos na divisao celular levando a célula a entrar em apoptose. Este farmaco foi
aprovado em 1996 para o tratamento do cancer de mama metastatico refratario ao
tratamento com antraciclinas e mais tarde foi aprovado para tratamento de cancer
de pulmao de células nao pequenas em estagios III ou IV, refratario aos regimes
com platinas [? |. Este agente antineopldsico também apresenta atividade contra
outros tipos de tumores como ovariano, tumores de cabega e pescogo, melanoma
maligno e leucemias [46]. A dose recomendada para pacientes em tratamento de

cancer estd na faixa de 60 a 100mg/m2 em infusdo intravenosa por 1 hora uma vez a
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cada 21 dias [64]. O docetaxel se liga a proteina plasmatica (>98%), principalmente
glicoproteina acida alfa-1 e albumina.

Uma importante limitacao do uso do docetaxel ¢ a ampla e nao preditiva
variabili-dade interindividual da toxidade (toxicidade hematolégica grave) e da
eficicia. A grande variabilidade interindividual na farmacocinética do docetaxel,
nos parametros depuracao e, consequentemente, a exposicao do farmaco, calculada
através da drea sob a curva (ASC) pode explicar as diferentes graduagoes das RAM
[46, [64]. O metabolismo do docetaxel envolve uma oxidagao inicial da cadeia la-
teral tert-butil pelas enzimas CYP3A4/5, levando a inativagao do antineoplésico e
reducao do efeito terapéutico. O tempo de meia vida de eliminagao é 11 horas [62].
Tran e colaboradores [65], em 2006, analisaram a farmacocinética do docetaxel em
58 pacientes com cancer de mama e mostraram associacao entre os parametros de-
puracao e ASC aos gendtipos de CYP3A4, CYP3A5, ABCB1 e GSTP1, com conse-
quente alteragao nos perfis de toxicidade. Quatro pacientes CYP3A4*1B (*1A/*1B)
que também eram CYP3A5*1 /*3 apresentaram maior depuragao e menor area sob a
curva com dose normalizada do docetaxel do que pacientes com gendtipo selvagem.
Neste estudo de Tran e colaboralores [65], a neutropenia febril ocorreu com maior
frequéncia em pacientes com gendtipo GSTP1*A /*B do que em pacientes *A/*A
(p=0,037), enquanto a neutropenia de grau 3 ocorreu com mais frequéncia em pa-
cientes que apresentaram o genotipo ABCB1 3435TT do que nos outros gendtipos
(p=0,046).

A figura mostra as enzimas metabdlicas e transportadores envolvidos na
farmacocinética do docetaxel.

O docetaxel é um substrato para bomba de efluxo Glicoproteina-P (Pg-P),
também chamada de ABCB1 ou de MDRI1, transportador responsavel pelo fenétipo
de resisténcia a multiplos farmacos [65]. O docetaxel também é substrato do trans-
portador ABCC2 ou MRP2, conhecido como Proteina 2, expressa na membrana
canalicular dos hepatécitos e na membrana apical das células endoteliais do tibulo
proximal renal e também associada a resisténcia a multiplos farmacos [66]. O trans-
porte de docetaxel para o interior dos hepatoécitos é realizado pelo transportador
SLCO1B3 que se localiza na membrana basolateral e que estd associado com au-
mento de reacoes adversas do docetaxel [67]. As reagoes adversas mais incidentes
sao astenia grave (61 a 66%), alteragbes neurosensoriais graves (parestesia, dises-
tesia e dor), anormalidades nas unhas (11,4 a 18,5%), alopécia (56,3 a 97,8%),
prurido, rash cutaneo, retencao de fluido (20,1 a 35,1%), diarreia (32,8 — 42,6%),
ndusea (38,8 — 80,5%), vomito (22,3 — 44,5%), estomatite (41 a 51%), febre, anemia
(89,1 — 93,6%), anemia grave (< 8g/dL de hemoglobina) (4,3 — 9,2%), leucopenia
(<1000 leucéeitos/mm3) (31,6 — 43,7%), neutropenia (< 500 neutréfilos/mm3) (75,4
— 85,6%), neutropenia febril (5,2 — 24,7%), edema (47 a 64,1%) e efusao pleural [62].
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Figura 4.1: Via metabdlica do docetaxel. Adaptado de KIYOTANI et al, 2008;
Marsh et al., 2009. Legenda: TUBB - cadeia de beta tubulina; MAPT - gene tau
proteina associada a microtibulo; CDKNIA - gene do inibidor kinase dependente
de ciclina; TP53 - gene da proteina tumoral P53.
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4.2 Farmacogenética e quimioterapia FAC-D

A farmacogenética estuda as influéncias genéticas sobre a farmacocinética e far-
macodinamica com intuito de individualizar a terapia por meio da identificacao de
alteragoes genéticas relacionadas a eficdcia e a seguranca dos medicamentos. In-
formacoes genéticas sao utilizadas na identificagao do risco de doenga, na escolha de
agentes de tratamento e na definicao da posologia [42].

A farmacocinética trata dos processos de absorc¢ao (acesso do medicamento & cir-
culagdo sanguinea sistémica); distribuigao (transferéncia do medicamento do sangue
para os tecidos); e eliminagao (exclusao do medicamento do organismo), seja por
excre¢ao (na urina, nas fezes, no leite materno etc.) ou por biotransformagao (al-
teragoes quimicas da molécula do medicamento por acao de enzimas organicas). A

farmacodinamica trata das interagoes do medicamento com seus alvos, denominados

receptores [68]. A figura mostra as etapas de um farmaco no organismo.

Circulagdo
sistémica

M+ R+— MR

Excregdo Interacao
Metabolizagdo (entre o
medicamento
e o receptor)

Efeito

FARMACOCINETICA FARMACODINAMICA

Figura 4.2: Etapas de um farmaco no organismo. Adaptado de Suarez-Kurtz, 2004.

A farmacogenética tem um papel importante na reducao do “fator surpresa” as-
sociados com a ocorréncia das reagoes adversas sendo usada na pratica clinica para
auxiliar os profissionais de saide na terapia personalizada [69]. Em geral, os fatores
genéticos respondem por 15 a 30% das diferencas interindividuais no metabolismo
dos farmacos e sua resposta, sendo que, para certos farmacos, os fatores genéticos
podem ser responsdveis por mais de 95% da variabilidade interindividual na dis-
ponibilidade do medicamento e consecutiva alteracao da magnitude do seu efeito
. Assim, o tratamento com farmacos baseado no perfil genético do paciente pode
resultar nao apenas em melhor resposta ao tratamento, mas também na reducao da

incidéncia das reagoes adversas [5].
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Diversos estudos sao realizados na tentativa de identificar fatores de risco as-
sociados a ocorréncia de complicagoes durante o tratamento oncolégico. Variagoes
individuais na sensibilidade aos farmacos antineopldsicos ou na capacidade de meta-
bolizacao dos mesmos podem afetar a eficacia e a seguranca de tratamentos quimio-
terapicos, ja que esses farmacos possuem janela terapéutica estreita, com potencial
risco de toxicidade [42]. No ambito da farmacogenética, informagoes genotipicas
podem abranger os SNP, haplétipos, sequéncias microssatélites ou sequén-cias de
repeticao (loci polimérficos presentes em DNA que consiste em unidades repetitivas
de 1 a 6 pares de bases), insercao e/ou delegao e nimeros de cépias variantes [42].
Apresentaremos agora uma breve descrigao sobre as infomacoes genéticas utilizadas
neste trabalho.

CYP3A5:

O gene CYP3A5 faz parte da subfamilia C'YP3A, juntamente com CYPS3A/,
CYP3A7 e CYP3A43 e 3 pseudogenes CYP3AP1, CYP3AP2 e¢ CYP3APS3, to-
dos localizados no cromossomo 7 posicao q21-g22.1. Nesta subfamilia, as enzimas
com relevancia clinica sao CYP3A4, CYP3A5 e CYP3A7 devido a uma expressao
hepéatica predominante e semelhantes especificidades aos substratos, o que dificulta
a avaliagao de suas contribuig¢oes individuais. A enzima CYP3AT é expressa, pre-
dominantemente, na fase fetal, tendo sua expressao diminuida apds o nascimento,
enquanto que com a CYP3A4 ocorre o contrario. A expressao hepdtica da enzima
CYP3A4 varia em até 40 vezes, sendo que essa variancia pode ser atribuida a fatores
ambientais (fumo, dieta e medicagao), hormonais ou fatores genéticos [70), [71].

Marre e colaboradores [43] (1996) monstraram que culturas de hepatdcitos e
microssomos hepdaticos humanos, na presenca de inibidores tipicos da subfamilia
CYP3A, como eritromicina, cetoconazol, nifedipina, midazolam e troleandomicina,
inibiram o metabolismo do docetaxel. Na presenca de indutores classicos desta
subfamilia, como a rifampicina e a dexametasona, o metabolismo do docetaxel foi
induzido, sugerindo que a subfamilia CYP3A é a responsavel pelo metabolismo
do docetaxel. Além disso, os autores encontraram uma correlagao estatisticamente
significante (0,7698; pj0,0001) entre a taxa de metabolismo do docetaxel e a atividade
eritromicina N-demetilase, um marcador da atividade CYP3A3/4. Este estudo in
vitro mostrou que a variabilidade interindividual da oxidacao do docetaxel esta
relacionada com a variabilidade na expressao da subfamilia CYP3A. Em 1998, Shou
e colaboradores [44], identificaram que o docetaxel sofre metabolismo tanto pela
isoforma CYP3A4 quanto pela CYP3A5, sendo que esta tltima apresenta menor
afinidade por este agente antineopldsico. Miyoshi et al [45], em 2005, analisaram a
expressao de CYP3A4, por imunohistoquimica em células de biopsia de cancer de
mama localmente avancado (n = 21) e recorrente (n = 10), e avaliaram a relacdo

com a resposta ao tratamento com docetaxel. Pacientes com tumores negativos para
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CYP3A4 (n = 15) apresentaram taxa de resposta maior do que os pacientes com
expressao de CYP3A4 (n = 16) (67% e 19%, respectivamente pj0,01). A contribuicao
da atividade das enzimas CYP3A4 e CYP3A5 para o metabolismo do docetaxel
esta sendo investigada in vivo, com avaliacao de parametros farmacocinéticos, como
depuragao, e de efeitos téxicos. A presenga dos alelos CYP3A4*1B e CYP3A5*1A
foi associada com aumento de 64% na depuracao do docetaxel (n=92, p=0,00015)
independente de sexo e da atividade da CYP3A [46]. Goh e colaboradores [47], em
2002, examinaram a correlacao entre o alelo CYP3A5*3 (inativo) e a depuracao do
docetaxel em pacientes asiaticos diagnosticados com cancer, mas nao encontraram
associacao significativa.

CYP2Bé6:

Lang e colaboradores [72], em 2001, foram os primeiros a descrever nove poli-
morfismos no gene CYP2B6, dos quais cinco resultam em trocas de aminoacidos:
CYP2B-6*2 (R22C), CYP2B6*3 (S259R), CYP2B6*, (K262R), CYP2B6*5
(R487C), CYP-2B6*6 (Q172H e K262R), e CYP2B6*7 (Q172H, K262R e R487C).
As isoformas CYP2B6*/, CYP2B6*5 e CYP2B6*6 resultam em alteracao da ativi-
dade enzimatica. Em 2009, Rocha e colaboradores [51], identificaram que a substi-
tuicao de lisina por arginina na posicao 262 na proteina CYP2B6 estava associada
com aumento da mucosite oral (p= 0,00067).

CBR3:

A enzima limitante da metabolizacao da doxorrubicina é a CBR, que pode apre-
sentar as isoformas 1 e 3. As duas isoformas sao estudadas, porém somente o SNP
G11A do gene CBR3 estd associado com RAM. Em 2008, Fan e colaboradores [73]
estudaram a farmacocinética e a farmacodinamica de 101 pacientes asiaticas com
cancer de mama em uso de doxorrubicina. O variante CBR3 11G;A foi associado
com menor razao ASCdoxorrucicinol/ASCdoxorrubicina (p = 0,009, GG vs AA)
e menor expressao de CBR3 nos tecidos tumorais (p = 0,001, GG vs AA), maior
reducao do tamanho do tumor (p = 0,0015, GG vs AA) e maior percentual de
reducao de leucécito e plaquetas no periodo de Nadir (teste de tendéncia p< 0,03).

GSTP1:

Uma das enzimas mais importantes da fase II do metabolismo é a Glutationa
S-transferase (GST). H4 quatro subfamilias principais de genes: «, localizada no
cromossomo 6; pu, localizada no cromossomo 1; 6, localizada no cromossomo 22 e
¢, localizada no cromossomo 11 [74]. Cada subfamilia é composta de vérios genes,
alguns com polimorfismos genéticos. A enzima GSTP1 parece atuar como fator
predi-tor para a ocorréncia de RAM ao tratamento com ciclofosfamida e doceta-
xel. A subfamilia GSTP da classe ¢ tem um gene polimérfico denominado GSTP1,
presente nas células humanas [75]. A enzima GSTP1 é a GST mais amplamente dis-

tribuida [75], sendo particularmente abundante no pulmao, no eséfago e na placenta
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[76]. Um dos polimorfismos do gene GSTP1, no cédon 105, leva a substitui¢do do
aminodacido isoleucina (Ile) pela valina (Val) no sitio ativo da enzima (GSTP1I105V)
[77]. O alelo Val é associado & menor atividade quando comparado ao alelo Ile [78].
Assim, o gendtipo GSTP1 Ile/Ile (AA) apresenta maior atividade enzimética quando
comparado com os genétipos GSTP1 Ile/Val (AG) ou Val/Val (GG). Zhong e cola-
boradores [79], em 2006, estudaram 102 pacientes chineses de etinia Han, com lipus
eritematoso sistémico, que foram tratados com 500 a 750mg/m2 de ciclofosfamida
IV, em bolus em associagao com MESNA. Antes e apos a aplicacao de ciclofosfamida,
foi realizado o monitoramento das RAM hematoldgicas, do trato gastro intestinal
(TGI) e a incidéncia de infecgao. A leucopenia foi avaliada entre os dias 7 e 10 apds
a administracao. Apds analise por regressao multipla, os autores identificaram que
a presenca de GSTPI1 Ile105Val ou GSTP1 Val105Val é fator de risco para mielos-
supressao e RAM do TGI (OR=5,7; 1C95% 2,2 — 14,7 ¢ OR= 3,8; 1C95%= 1,4 —
10,0, respectivamente) em comparacao ao genotipo selvagem.

ABCB1:

O transportador transmembranar ABCB1, também conhecido como PgP, foi
primeiramente descrito em células neoplasicas, sendo identificado como a proteina
responsavel pela resisténcia ao tratamento com quimioterapico. Tal fenétipo é decor-
rente do efluxo de diversos farmacos mediados pela PgP. Esta proteina é codificada
pelo gene ABCBI, que sofre acao de varios inibidores e indutores como destacado
na tabela 6. O gene ABCB1 apresenta mais de 100 polimorfismos, dos quais trés
(C1236T; G2677A/T e C3435T) tém sido alvo da maioria dos estudos por afetarem
a atividade enzimatica ou a especificidade por substratos [49].

Apesar de dois polimorfismos no gene ABCBI1- C1236T e C3435T- serem silen-
ciosos (ou seja, a substituigdo das bases nucleotidicas nado promove mudangas na
sequéncia dos aminodcidos durante a formacao da proteina ABCB1), observam-se
mudancas na estabilidade dos RNAm, na quantidade de proteina traduzida e na
fungao do transportador [80]. Sugere-se que como os cédons gerados utilizam RNAt
que sao menos abundantes, os resultados sao proteinas com conformagoes diferentes
podendo alterar a afinidade pelos seus substratos [81]. Segundo Lal e colabora-
dores [82], a presenca dos SNP ABCB1 C1236T, G2677T/A e C3435T diminui a
depuragao da doxorrubicina. Quanto aos trabalhos envolvendo pacientes em uso
do docetaxel, Bosch e colaboradores [? | observaram associagao entre a presenga
do variante 12367 e a diminui¢do da depuragao, Tsai e colaboradores [48] obser-
varam que o homozigoto selvagem 2677GG esta associado a maior incidéncia de
febre e neutropenia febril, e Tran e colaboradores verificaram aumento do risco de
neutropenia grau 3 para o homozigoto variante 3435TT [65].

SLCO1Ba3:

O transportador SLCO1B3 pertence a familia de transportadores organicos orga-
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nic anion transporter 1 (OAT1) e é codificada pelo gene SLCO1B3. Esse transporta-
dor é exclusivamente expresso na regiao basal do hepatocito, onde é responsével pelo
influxo de vérias drogas anionicas, incluindo xenobidticos e compostos enddgenos,
tais como dcidos biliares e bilirrubina [83].

Apresentaremos agora os apectos teéricos das metodologias estatisticas que uti-

lizamos para a realizacao das analises.

4.3 Variaveis categoricas

O desenvolvimento de novos métodos para anélise de dados categéricos tem sido in-
fluenciado pela necessidade crescente de avaliacao de variaveis categoricas em vérias
areas, como ciéncias sociais, biomédicas, saide publica, ecologia, educagao e con-
trole de qualidade industrial. O surgimento de técnicas para o tratamento desse
tipo de variavel teve inicio em 1960 e continua em evolucao. Apenas recentemente
essas técnicas tém alcancado niveis de sofisticacao semelhantes a metodologias para
o tratamento de varidveis continuas [24], [37].

Uma variavel categdrica tem como escala de medida um conjunto de categorias.
Escalas categéricas estao frequentemente presentes em satude publica. Por exemplo,
o diagndstico para cancer de mama baseado em mamografia utilizando categorias
normal, benigno, suspeito e maligno. Resposta ao tratamento utilizando categorias
satisfatoria e insatisfatéria. Avaliacao da qualidade de vida por meio dos niveis
ruim, satisfatério, bom e 6timo.

Variaveis categéricas podem ser classificadas como nominais, quando as cate-
gorias nao possuem nenhum tipo de ordenagao natural como estado civil (solteiro,
casado ou viuvo), presenga de comorbidades (sim ou nao), vinculo empregaticio (em-
pregado ou desempregado) ou ordinais, quando as categorias possuem algum tipo de
ordenagao como nivel de escolaridade (fundamental, médio e superior), classe social
(baixa, média e alta), qualidade de vida (ruim, satisfatério, bom e 6timo). A ma-
neira como a variavel é classificada determina os métodos estatisticos apropriados
para as analises.

De acordo com Agresti, [24] existe uma hierarquia para varidveis categdricas.
Variaveis ordinais sao de nivel intermediario e varidveis nominais sao de niveis infe-
riores e possuem menos ferramentas para anélises e modelagem. Métodos estatisticos
adequados para variaveis de um nivel podem ser utilizados para niveis superiores
mas, de maneira geral, é aconselhavel aplicar métodos apropriados para cada tipo
de varidvel.

Varidveis categdricas podem também ser classificadas como dependentes (variavel
resposta) ou independentes (varidvel explicativa). A relacdo entre varidveis depen-

dentes e independentes pode ser descrita por meio de modelos probabilisticos. A
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familia de modelos lineares generalizados traz importantes ferramentas para mode-

lagem de variaveis categoricas.

4.4 Modelos lineares generalizados

Modelos lineares generalizados (MLG) sdo uma extensao do modelo linear cléssico
que contemplam variaveis resposta com distribui¢coes nao normais. Nelder e Wed-
derburn em 1972 [84], introduziram os MLG e mostraram que uma série de modelos
comumente estudados separadamente podem ser reunidos sob a familia MLG. Al-
guns exemplos de MLG sao: modelo classico de regressao com erro nomal, modelo
classico de analise de variancia e covariancia com erro normal, modelo logistico para
proporcoes, modelo de regressao de Poisson, modelo de Box & Cox e alguns modelos
de séries temporais.

Um modelo linear classico é da forma:

v = X5+ e (4.1)

onde y; é o valor observado da variavel resposta Y; para a i-ésima unidade de in-
vestigagao, (i=1,2,...,n), x; ¢ um vetor coluna de covariaveis ou varidveis explicativas
para a unidade de investigacao i, e § é o vetor de parametros desconhecidos a ser
estimado. Os ¢; sao assumidos variaveis independentes, aleatorias, com distribuigao
normal com média zero e variancia constante (E(e;) =0, Var(e;) = o?). O valor

esperado de Y;, denotado por p; é dado por:

’

B(Y) = ui = %, (4.2)

No entanto, existem alguns problemas para os quais o modelo linear tradicio-
nal nao ¢ apropriado. Por exemplo, na modelagem de contagens e proporgoes, a
suposicao de normalidade pode nao ser adequada, assim como a homocedasticidade.

Nesses casos, o modelo linear generalizado pode ser utilizado para modelar a
relagao entre as variaveis. O modelo linear generalizado descreve a dependéncia entre
a resposta média p; = FE(Y;) e as varidveis explicativas através de trés componentes.
Um componente aleatério, um componente sistematico e uma funcao de ligacao.

a) O componente aleatério de um MLG consiste de uma varidvel resposta Y’
com observagoes independentes (y1, ¥, ..., yny) de uma mesma distribuigao na familia

exponencial. Essa familia tem funcao de densidade de probabilidade da forma:
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f(yir 03, ¢) = exp{[yib; — b(0;)]/a(9) + c(yi, 9)} (4.3)

Muitas distribui¢oes pertencem a familia exponencial como as distribui¢oes Pois-
son e Binomial. O parametro 6; é conhecido como parametro natural ou canonico.
A funcao a(¢) é tal que a(¢) = ¢/w; onde w; é um peso conhecido, ¢ é o parametro
de dispersao e b(.) e ¢(.) sdo fungdes conhecidas.

b) O componente sistemético de um MLG especifica as varidveis explicativas
utilizadas como funcao do preditor linear. O componente sistematico portanto,
relaciona um vetor (7, ...,ny) as varidveis explicativas através de uma combinagao

linear:
n; = injﬁp (4.4)
J

onde z;; é o valor do preditor j, j = (1,...,p) para a unidade i e §; é o j-ésimo
componente do vetor de parametros 3 = (fi,...,5,)". Essa combinacao linear de
variaveis explicativas ¢ denominada preditor linear.

¢) A funcao de ligagdo é uma fungao que relaciona E(Y) ao componente sis-
tematico. Seja p; = E(Y;), 1 =1,..., N, afungao de ligagao g é uma fungao monétona

e diferencidvel tal que 7; = g(u;) ou ainda:

g(pi) = Z%ﬂm (4.5)

Quando o parametro natural e o preditor linear coincidem, a funcao de ligacao

¢ chamada funcao de ligagao canonica. Neste caso especial tem-se que

p
O =m = x5, (4.6)
=1

Os estimadores para os coeficientes de um modelo linear generalizado sao encon-
trados via método da maxima verossimilhanca, o que traz um ganho com relagao
ao processo de inferéncia uma vez que permite a construcao de testes de hipdteses

para os parametros e para a qualidade do ajuste do modelo.
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4.4.1 Estimacao de parametros

A familia exponencial tem a propriedade que seus elementos satisfazem condigoes de
regularidade suficientes para assegurar que o maximo global do logaritmo da fungao
de verossimilhanca possa ser encontrado através de um sistema de equacoes. Dessa
maneira podemos encontrar os estimadores de maxima verossimilhanga do modelo.

Para um modelo linear generalizado com respostas independentes, o logaritmo

da funcao de verossimilhanga é dado por:

N n

L(B;y) = >y —b(6:)/a(e) + Y i, ) (4.7)

=1 =1

Os estimadores de maxima verossimilhanca para um modelo linear generalizado

sao dados pela solugao do sistema de equacgoes:

oL
=— = 4.
U(g) = 55 =0 (18)
Temos entao, que a funcao escore é dada por:
N N
oL oL(0;,v;) .

mas, L = log(f(01,...,0n)) onde 0; = [ V: 'du; = h(u;), Vi é a funcio de variancia,
h(u;) é uma funcao conhecida de p; e, pu; = g~'(n;). Portanto n; = > i1 iy

Pela regra da cadeia temos:

N

UiBi) = 2 06; o, om; 0B, 7 boep (4.10)

onde 91/90; = [y; — 0'(0:)]/ai(9) = [yi — wi)l/ai(9) e ai(¢) = ¢/w; = i /d0; =

0?b(6;)/060? = V; com du;/dn; dependendo da fungao de ligagao g e In; /0B, = 4.
Substituindo as derivadas em temos que os estimadores de méxima veros-

similhanca para um modelo linear generalizado podem ser encontrados através da

equagao escore:

U5 = NSOyl 411
J(ﬁ])_z : : : _O7 1=1,...,p ( )
=1



ou na forma matricial:

_ OL(B,y)

B - ¢ X WPV TRy — ) (4.12)

U(s)
onde X é uma matriz Nxp, W = diag(Wy, Ws,...,Wx) é a matriz de pesos com
componentes W; = (Ou;/On;)?w; /Vi, V = diag(Vy, .., Vx), v = (y1, ...,yN)/ L e =
(,ul, ...,[I,N)l .

As equagoes escore em geral sao nao lineares, e nesse caso sao resolvidas por
processos iterativos como os de Newton-Raphson.

Dentre os modelos lineares generalizados um dos mais utilizados em estudos epi-
demioldgicos é o modelo de regressao logistica. Para variaveis resposta com mais de
duas categorias, existem extensoes do modelo de regressao logistica para as variaveis
nominais e ordinais. Apresentaremos a seguir o modelo de regressao logistica e al-

gumas de suas extensoes que utilizaremos neste trabalho.

4.4.2 Regressao logistica

A regressao logistica é um dos modelos lineares generalizados mais difundido na
literatura para a modelagem da relacao entre respostas binarias e uma ou mais
variaveis explicativas que podem ser qualitativas ou quantitativas.

Consideremos uma amostra de n individuos, para cada um dos quais existe uma

resposta associada y; dada por:

1—se a resposta para o 1—estmo indwiduo e sucesso.
Yi = . . T
0—se a resposta para o i—esimo individuo e fracasso.
Supondo que y; segue distribucao Bernoulli com parametro m; e para cada um
dos n individuos haja observagoes sobre p varidveis explicativas, x; = (1, i1, ..., Tsp)-

O modelo de regressao logistica é dado por

Uy

log(~——) = %43 (4.13)

1-— Yy
onde 8 = (8o, b1, -, Bp)" é 0 vetor de parametros do modelo.

Uma medida muito utilizada em véarias dreas é a razao de chances (odds ratio
(OR)). Para introduzir o conceito de razao de chances, suponhamos o caso mais
simples em que no modelo tenhamos apenas uma covariavel, e que essa possa

assumir os valores 0 e 1, entao a razao de chances é definida por:
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m(/( = m(1)
O = L0/ = m(0)) (4.14)

onde 7;(z) é P(y; = 1) para cada valor possivel de x.

Por exemplo, se y; representa a presenca y; = 1 ou auséncia y; = 0 de cancer
de mama e z; = 1(0) representa se a mulher estd (ndo) em menopausa, um valor
para OR=3 pode ser interpretado da seguinte maneira: “a chance de uma mulher
em menopausa ter cancer de mama ¢ trés vezes a chance da mulher que nao estd em
menopausa’.

De uma maneira geral, a interpretagao da razao de chances é realizada da mesma
maneira quando temos mais que uma covariavel no modelo. No caso de covariaveis
continuas a OR ¢ definida como a razao entre as chances obtidas quando a covaridavel
¢é acrescida de uma unidade.

Os modelos de regressao logistica sao muito utilizados para modelar relagao exis-
tente entre as covariaveis e a variavel resposta e também para classificar individuos
dentro de categorias (presente/ausente) da variavel resposta, segundo a probabili-

dade de pertencer a cada uma delas.

4.4.3 Regressao logistica nominal e ordinal

Se a variavel resposta é categorica com mais de duas categorias existem duas opgoes
para modelos lineares generalizados. A primeira abordagem é uma generalizacao
do modelo de regressao logistica para respostas nominais ou ordinais com mais de
duas categorias. A segunda obordagem é baseada na modelagem de frequéncias ou
contagens para covariaveis ou variaveis resposta com distribuicao de Poisson. Esses
modelos também sao chamados modelos log-lineares. Nesta secao, apresentaremos
a primeira abordagem que serd utilizada neste trabalho.

Para a regressao logistica ordinal ou nominal uma varidavel é tomada como
variavel resposta e todas as outras sao varidveis explicativas. Nos modelos
log-lineares todas as variaveis sao tratadas da mesma forma. A escolha de qual
abordagem utilizar em uma particular situacao depende se uma variavel é clara-
mente uma resposta (por exemplo, o resultado de um estudo prospectivo) ou se as
variaveis tem o mesmo status (por exemplo em um estudo de corte transversal).
Além disso, a escolha pode depender de como os resultados sejam apresentados e
interpretados. Regressao logistica nominal e ordinal fornecem estimativas de razao
de chances que sao relativamente faceis de interpretar. Modelos log-lineares sao
aconselhaveis para testar hipdoteses sobre interacoes complexas mas as estimativas

dos parametros sao mais dificeis de serem interpretadas.
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Regressao logistica nominal

Modelos de regressao logistica nominal sao utilizados quando nao existe uma or-
dem natural entre as categorias de resposta. Esse modelo é uma extensao do modelo
logistico para respostas dicotomicas, e consiste de uma combinacao de modelos logi-
tos estimados simultaneamente. Para y, uma variavel categoérica com J categorias,

j=1,2...,J, tal que para cada individuo i definimos:

{1—56 o individuo 1t esta na categoria j.
Yij =

0 — caso contrario.

Denotando 7; a probabilidade do individuo estar na categoria j, escolhemos uma
categoria como referéncia. Suponha que essa categoria seja a primeira. Os logitos

para as outras categorias sao entao definidos por:

logit(m ) = log(ﬂ) =xT6;, para j=2,..,J (4.15)
1
Onde X = (1, Ty, ...,.’L'p) (§] ﬁJ = (60j751j7 vy 5pj)T.
As (J-1) expressoes de logito em sao simultaneamente usadas para estimar
os parametros ;. Uma vez que as estimativas b; tenham sido obtidas, os predi-

tores lineares x7b; podem ser calculados, e as probabilidades estimadas para cada
categoria.. De temos:
7, = meap(z’by), j=2,..,J (4.16)

mas 7, + 7y + ... + 7y = 1 entao

7 ! (4.17)

1+ ijz exp(zTb))

B e:vp(bej)
1+ Z;]:g exp(bej)’

~

T

j=2,..,J (4.18)

E mais facil e usual interpretar os efeitos de fatores explicativos em termos de
razao de chances que através dos parametros 3. Por simplicidade, consideremos uma
variavel resposta com J categorias e uma variavel explicativa binaria x que denota

quando a exposi¢ao a um fator é presente (x=1) ou ausente (x=0). As razoes de
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chances para exposigao para a resposta j (j=2,...,J) relativa a categoria de referéncia

j=1é:
OR; = 2z /M (4.19)
Tia Tla

onde 7, e T, denotam as probabilidades da categoria de resposta j (j=1,..,J) de

acordo com ao fator de exposi¢ao (presente ou ausente, respectivemente). Para o

modelo
5 ,
log(ﬂ—j) = Boj + Byr, G =2, (4.20)
entao
109(@) = Poj, =0 (4.21)
T1a
T
log(=2) = Boj+ By, x=1 (4.22)
1p

O logaritmo da razao de chances pode ser dado por:

log(OR;) = log(Z22) — log(~2%) = By, (4.23)
T1p Tla

Portanto OR; = exp(f1;) que ¢ estimada por OR; = exp(by;). Se B1; = 0 entao
OR; = 1 que corresponde ao nao efeito do fator de exposicao. Os intervalos de
confianca também podem ser construidos. Por exemplo o intervalo de confianca
95% para OR; sao dados por: exp[by; £ 1.96 x sd(by;)] onde sd(b;) denota o desvio
padrao de b;;. Intervalos de confianca que nao incluem a unidade correspondem a

valores de [ diferente de zero.
Assim como na regressao logistica para varidveis binarias, as variaveis explicati-
vas nos modelos de regressao logistica nominal podem ser categoéricas ou continuas.
A escolha da categoria de referéncia para a variavel resposta afetara a estimativa

do parametro b mas nao as probabilidades estimadas 7 ou os valores ajustados.

Regressao logistica ordinal

Se existe uma ordem natural entre as categorias de resposta entao isso pode ser
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levado em conta na especificacao do modelo. Respostas ordinais sao comuns em
pesquisa de mercado, pesquisas de opiniao e area de saide. Em algumas situagoes
é conveniente considerar variaveis resposta continuas em classes através de pontos
de corte. As classes entao formadas podem ser consideradas niveis de uma varidavel
ordinal. Por exemplo, para severidade de doencas podemos criar categorias como
leve, moderado e grave. Para varidaveis resposta com categorias ordinais podem ser

utilizados diferentes modelos que citaremos em seguida.
Modelo de logito cumulativo

Para y, uma variavel categérica ordinal com J categorias, j=1,2...,J, tal que para

cada individuo 1 definimos:

1—se a resposta para o 1—estmo indiwviduo e < j
Yij = .
0 — caso contrario

isto é

l—se vy <7
Yij = .
0—se Yij > ]

Nesse modelo a forma de representar as probabilidades acumuladas é dada pela

expressao:

P(ngj)zﬂl—i——'—ﬁj, j:1,2,...,J

As chances cumulativas para a j-ésima categoria sao dadas por:

Plyy <j) _ m+..+7

N = 4.24
P(y” >]) 7Tj+1—|—...—|—7TJ ( )
O modelo de logito cumulativo é dado por:

log(— Ty _ 475, (4.25)

7Tj+1 +...+7TJ

onde X = (1, X1, ...71Ep) (§] B,] = (/80j7/81j7 . 5pj)T.
Modelo de chances proporcionais

Se o preditor linear 27 3; tem o intercepto 3y; dependente da categoria j mas, as

31



outras variaveis explicativas nao dependem de j o modelo é dado por:

T+ ..+
7Tj+1—|-...—|—7TJ

log(

) = Boj + Biz1 + Ptz + ... + By (4.26)

Esse modelo é chamado modelo de chances proporcionais. E baseado na hipétese

de que os efeitos das covaridveis x1, ...z, sao os mesmos para todas as categorias da

escala logaritmica.
Modelo logito de categorias adjacentes

Uma alternativa para modelos de chances cumulativas é considerar as razoes de

probabilidades para categorias sucessivas por exemplo:

T T2 Tj—1

, S ey
o T3 Uw

O modelo de logito para categoria adjacente é:

T

lOg( ) = ng + 511’1 + ﬁQl’g + ...+ 5pxp (427)

Tj+1
quando o efeito de cada variavel explicativa é assumido ser o mesmo para todas as

categorias adjacentes. Os parametros i sao usualmente interpretados como razao
de chances usando OR = exp(fy).

Modelo logito de razao de continuidade

Outra alternativa é modelar a razao de probabilidades no logito de razao de
continuidade:

T M+ o ™+ . +Tg—1
w0 -
ou:
Ut T2 TJj-1
, S eens
™+ ..+7Ty T3+ ... +7y i
A equacao:
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7TA
l J =273, 4.28
9 ) =T (4.28)

modela as chances da resposta pertencer a uma categoria j condicionada a chance de
pertencer a categoria maior que j. Esse modelo pode ser mais facil de ser interpretado
que o modelo de chances proporcionais se as probabilidade de categorias individuais

7; sao de interesse.

4.4.4 Implementacao de modelos ordinais no R

Para a implementacao do modelo ordinal no R, utilizamos o modelo de chances
proporcionais “polr” do pacote “MASS”, que produz ajuste de modelos de logito
cumulativo para dados ordinais. Esse modelo foi implementado pela primeira vez
por Brian Ripley et all em 1998. As estimativas oferecidas pelo R sao baseadas no
enfoque dado por Agresti [24].

O modelo de chances proporcionais polr considera uma variavel resposta ordinal
Y com j=1,...,J categorias e um conjunto de z1, ..., z, de covaridveis explicativas tais

que o modelo de logito cumulativo é dado por:

lOth[P(Y S j)] = 5()]' — 611’1 - BQZL'Q — .. ﬁpl’p (429)

A razao de chances associada ao evento Y > j para uma dada covariavel x; é
dada pela exponencial do coeficiente (3.

E possivel extrair de um modelo polr no R os valores ajustados, o grau de
liberdade dos residuos e a deviance, que auxiliam em testes de hipoteses para o
ajuste e para comparacao de modelos. A inferéncia para os coeficientes utiliza
métodos padrao como testes de Wald e da razao de verossimilhangas sob a hipotese
Hy : B = 0. A anova pode ser implementada para esse objeto, o que permite a
realizagao do teste da razao de verossimilhanca para a comparacao de modelos mais
simples com outros mais complexos.

A desvantagem do modelo polr no R é nao permitir testes para a proporcionali-
dade das chances. Para isso é necessario utilizar uma outros modelos , como por
exemplo vglm, com menos recursos relacionados a testes para coeficientes e para o

ajuste.
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4.5 Modelos longitudinais

Estudos com respostas repetidas tem aplicagoes em varias areas. Na area de saude
em particular, respostas categoricas repetidas podem ocorrer por exemplo em estu-
dos longitudinais para a avaliagao do efeito de uma droga, ou do estado de satide ao
longo do tratamento [24], 37]. E importante salientar que o problema considerado
sobre a denominacao de andlise de dados longitudinais difere daquele comumente
tratado na literatura estatistica sobre o nome de analise de séries temporais pelo
fato de que nesta andlise em geral, dispoe-se de muitas observagoes realizadas em
uma unica unidade amostral, enquanto que naquela sao analisadas varias unidades
amostrais observadas em diferentes instantes de tempo [85].

Em estudos longitudinais, medidas realizadas em uma mesma pessoa em dife-
rentes instantes de tempo podem ser mais similares que respostas de pessoas dife-
rentes, porque respostas podem ser afetadas por caracteristicas individuais. A su-
posicao de independéncia entre as respostas nesse caso nao ¢ razoavel. Por isso, é
necessario estabelecer uma estrutura de correlacao para descrever a associacao entre
as medidas observadas para a variavel resposta [24, [37].

Outra situacao em que a suposicao de independéncia nao é razoavel, ocorre
quando as medidas sao realizadas em individuos relacionados. Por exemplo, medi-
das de peso em mulheres com mesma idade, selecionadas em regioes especificas de
um pais. Nesse caso, as regioes podem ser consideradas unidades primérias de amos-
tragem ou clusters, e as mulheres sub-amostras dentro de cada unidade primaria de
amostragem. Mulheres de uma mesma regiao podem apresentar maior similari-dade
por compartilharem condi¢oes ambientais e socioecondmicas seme-lhantes [24 [37].

Para modelar dados longitudinais e dados em cluster é necesséario incluir uma
estrutura de correlagao. Existem duas maneiras comuns de modelagem para esses
tipos de dados [37]. Uma abordagem envolve a modelagem da estrutura de cor-
relacao de maneira explicita. Esse método inclui muitos modelos como anélise de
variancia para medidas repetidas e equagoes de estimacao generalizadas (GEE). Os
procedimentos para estimacao e inferéncia para esses modelos sao, em principio,
analogos aos modelos lineares generalizados para resultados independentes [37]. Li-
ang e Zeger [26], em 1986, desenvolveram um método baseado em uma extensao dos
modelos lineares  generalizados para observacoes longitudinais. Eles introduziram
uma classe de equagoes de estimacao com as quais podemos obter estimativas consis-
tentes dos parametros e suas variancias, sob condicoes regulares. Esses métodos sao
semi-paramétricos, e as equacoes de estimacao sao construidas sem a especificagao
completa da distribuicao conjunta das observacoes dos sujeitos. Em vez disso, é
especificada a verossimilhanca para as distribui¢oes marginais (univariadas) e uma

matriz de covariancia de trabalho para os vetores das observagoes.
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A abordagem alternativa para modelagem é baseada em um estrutura hierarquica
presente no desenho do estudo. Esta abordagem é denominada modelagem mul-
tinivel. Por exemplo, suponhamos que existam medidas repetidas para diferentes
individuos alocados em grupos experimentais. As medidas repetidas de cada in-
dividuo podem ser caracterizadas como nivel 1. Os diferentes individuos, nivel 2.
Os grupos experimentais, nivel 3. Para modelos multiniveis, os efeitos dos niveis
podem ser descritos por parametros fixos ou por variaveis aleatorias. Se o preditor
linear do modelo tem ambos efeitos fixos e aleatérios, denominamos modelo misto.
A estrutura de correlacao entre as observacoes é atribuida aos efeitos aleatorios. Tal
fato pode tornar a correlacao mais facil de ser interpretada em modelos multiniveis
que em modelos com estrutura de correlagao explicita. Eles sao mais apropria-
dos quando os parametros de correlagao sao de interesse. Os modelos de efeitos
aleatdrios foram primeiramente desenvolvidos por Harville [86] , em 1977 e Laird
[87], em 1982. Apesar de existir uma literatura extensa sobre modelos multiniveis
para dados normais, ainda sao poucas as técnicas e softwares para implementagao
de modelos multiniveis para varidveis categéricas [24], 37].

A estrutura de um estudo longitudinal é composta por um conjunto de individuos
observados em diferentes ocasioes. Para um estudo longitudinal com n individuos,
onde i=1,...,n denota o i-ésimo individuo, suponha que cada um deles é observado
em T; instantes de tempo quanto a uma varidvel resposta y e a um vetor x, de
dimensao p, de varidveis explicativas. Para Y;; a observagao da variavel resposta y
para o i-ésimo individuo no tempo t onde t = 1, ..., T}, temos em notacao matricial:

Y; = (i1, -, vir;) T, 0 vetor de observacoes para o i-ésimo individuo.

Y = (yi7, ..., yir,D)T, o vetor (ny x 1) de todas as observagoes para todos os
individuos, onde ny = > | T;.

X, a matriz de observagoes (T; x p) de p covaridveis do i-ésimo individuo.

X, a matriz de observagoes (nr x p) que contém as informagoes das covaridveis
de todos os individuos.

A tabela [4.5| mostra um exemplo de uma estrutura de dados logitudinais.

Abordaremos agora os aspectos tedricos de modelos para dados longitudinais
categoricos com enfoque em modelos marginais e modelos lineares generalizados

mistos, que serao utilizados neste trabalho.

4.6 Modelos marginais

Um modelo marginal é um modelo que descreve a esperanca marginal de uma
varidvel resposta continua ou discreta como uma funcao de varidveis preditoras [26].
Esse modelo é adequado quando o interesse principal é realizar inferéncias sobre a

média populacional. Pela esperanca marginal podemos obter a resposta média sobre
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Tabela 4.1: Exemplo de estrutura de dados longitudinais

Individuo | Tempo Resposta Variaveis explicativas
1 1 Y11 T111---T11p
1 2 Y12 T121---T12p
1 T, yr1 171 - - - T1Tip
1 1 Yi1 i1l - - - xilp
1 2 Yi2 Ti21 - - Ti2p
1 T; YiT; TiTi1 - - - TiTip
n 1 Yn1 Tpil---Tnlp
n 2 Yn2 Tn2t -+ - $n2p
n Tn ynTn annl cee $nTnp

a sub populagao que compartilha um valor comum para uma variavel independente
do modelo [27].

O modelo marginal, também conhecido como modelo “média-populacional”, é
obtido por meio da introdugao da parametrizacao da covariancia a nivel individual
(ou correlagao). Essa correlagao é estimada pela média sobre a informacao de todos
os individuos. Na modelagem dos efeitos das covaridveis nas esperancas marginais
é possivel especificar um modelo de associacao entre as observacoes de cada sujeito.

Atualmente modelos marginais tém recebido muita atencao, e existem imple-
mentacgoes de modelos marginais disponiveis em diversos softwares estatisticos como
o R e o SPSS [8§].

As dificuldades que podem ser identificadas na andlise de um modelo marginal
estao relacionadas a dependéncia das observagoes ao longo do tempo, a grande
dispersao das distribui¢oes marginais que pode surgir da variagao entre os individuos,
e a ndo determinagao de frequéncias esperadas a partir das hipdteses marginais [89].

O modelo marginal tem as seguintes hipteses:

i- A esperanca marginal da variavel resposta Yj;, para um sujeito i, no tempo
t, E(Yi) = i depende das varidveis explicativas x;; através de alguma fungao de
ligacdo g conhecida, g(uy) = ;3.

ii-A variancia marginal estd associada a média marginal através de uma funcao
conhecida H e um parametro de escala ¢, Var(Yy) = H (i)

iili- A correlagdo entre respostas em tempos j e t é uma fungdo das médias

marginais e, em alguns casos é necessario estimar um parametro adicional «,

CO?‘(Y%j, Yi) = P(/M;j; [hit; Cv).
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Os coeficientes de regressao do modelo marginal § tém interpretagoes seme-
lhantes aos parametros de um modelo de regressao logistica ordinal. Modelos mar-
ginais para dados correlacionados sao analogos aos modelos lineares generalizados
para respostas categoricas quanto a interpretacao de coeficientes e odds ratio.

Para exemplificar a interpretacao dos parametros em um modelo marginal, con-
sideremos o problema de avaliar ao longo do tempo a dependéncia de um diagndstico
positivo para cancer de mama em funcao da deteccao de microcalcificacoes em ma-
mografias. Seja x; a varidvel que indica o aparecimento de microcalcificagoes na
t-ésima mamografia, x;; = 1 quando a microcalcificacao ¢é identificada e, x; = 0,
quando nao identificada. Seja Yj; a variavel que indica o diagndstico para o cancer
de mama no tempo t, Y;; = 1 quando o diagndstico é positivo para o cancer de
mama e, Y;; = 0 quando o diagndstico é negativo. Assumindo E(Y};) = py, um

modelo marginal para Y;; é obtido como:

o logit(pi) = lOg(Mz‘t/(l — pir)) = log(P(Yi = 1)/P<Yit =0)) = Bo+ Bizi
o Var(Yy) = piur(1 — pir)

o Cor(Yy,Yi;) =«

O coeficiente de regressao transformado exp(fy) é a razao entre a probabilidade
de uma mulher ter diagndstico positivo para o cancer de mama e a probabilidade
de uma mulher ter diagnoéstico negativo na sub-populacao de mulheres em que nao
foram detectadas microcalcificagoes. O parametro exp(f;) é a razao de chances de
diagnostico positivo entre as mulheres com microcalcificagoes detectadas e as sem
microcalcificagoes.

Os modelos para dados binarios ou qualquer outro tipo de dado categorizado
podem diferir entre si em termos de efeito de média, podendo ser esta populacional ou
grupo/sujeito-especifico. Os modelos marginais se referem as distribuigdes marginais
das médias sobre grupos ou clusters da populagao.

Na secao anterior foram discutidos aspectos principais da teoria de modelos line-
ares generalizados para o tratamento de varidveis respostas categoéricas binarias e
ordinais. A seguir sera realizada uma breve revisao sobre a teoria de modelos mar-

ginais para dados longitudinais ordinais.

4.6.1 Modelos marginais para variaveis ordinais

Suponha que n individuos sejam selecionados aleatoriamente de uma populacao e

que para cada individuo i sao registradas T; observagoes sobre uma variavel resposta

37



ordinal Y com K categorias, k=1,...,K. Para cada observagao t, t=1,..., T} sao regis-
trados para o sujeito i além da resposta Yj;, os valores associados para o vetor
Xt (px1) de variaveis explicativas. O modelo marginal para a resposta ordinal Y
referente a variavel resposta para a pessoa i no tempo j pode ser definido de uma
forma geral por meio de uma extensao do modelo de logito cumulativo apresentado

no inicio do capitulo para dados transversais:

P(Yi < k)
1 —P(Yy < k)

log| | = B +Xif k=1,.,K—1 (4.30)
onde B = (Bik, Baks - Bpi) 1€ 0 vetor de parametros do modelo.

O modelo [5.6| ¢ uma extensao do modelo de chances proporcionais onde os coefi-
cientes [y variam de acordo com os k pontos de corte de resposta. Se os coeficientes
[k nao variam com os pontos de corte, o modelo [5.6| se reduz ao modelo de chances

proporcionais:

P(Yy < k)
1= P(Yy < k)

log| | = B +XiB k=1,.,K-1 (4.31)

onde 8 = (1, B2, .., Bp)".

No modelo definido em [4.31, as mudancas nos K-1 logitos cumulativos ao longo
do tempo estao relacionadas com as variaveis preditoras. Apesar do modelo incluir
K-1 interceptos B, ele assume que o efeito das variaveis preditoras é o mesmo para
os K-1 logitos, o que é equivalente a assumir que o efeito das variaveis preditoras
sobre as chances cumulativas sao proporcionais.

Se para o individuo i temos 7T; observagoes, seja Ykh....,kTi (1) = 1, se as respostas
para a pessoa i assumem as categorias ki, ..., kr, e Ykl,....,kTi (1) = 0, caso contrério.
Marginalmente, assumimos que esse indicadores sao ensaios de uma distribuigao
multinomial com parametros mg, k. (¥;) = P(Yg,,. kg, (i) = 1). Entdo, o logaritmo

da verossimilhanca é proporcional a:

DD D D Yhrrbr, (Dloglma g, ()] (4.32)

i=1 ki=lko=1 kr,=1

onde Yk, . k. (7) denota a realizagao de YklkT(z) E dificil maximizar este logari-
tmo de verossimilhanca porque o modelo se refere as probabilidades marginais e
() = P(Yy =k) e Ty, . kr, (x;) s@o probabilidades multinomiais no logaritmo da
verossimilhanca. Entao nao é possivel substituir diretamente na funcao de verossi-

milhan¢a e maximizar usando métodos padroes. Dada a dificuldade em especificar
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completamente a distribuicao conjunta, pode-se aplicar uma outra metodologia ba-
seada em uma generalizacao multivariada da quase-verossimilhanca e considerar as
equacoes de estimacgao generalizadas e suas estratégias de estimagao que sao com-
putacionalmente mais simples para o processo de estimagao em modelos marginais
com varidveis desfecho categoricas [24].

A seguir abordaremos os conceitos do método de quase-verossimilhanca e a ge-
neralizacao multivariada deste método, que da origem as equacoes de estimagao

generalizadas.

4.6.2 O método de quase-verossimilhancga

O método de quase-verossimilhanca foi proposto por Wedderburn em 1974 [90], e
posteriormente trabalhado extensivamente por McCullagh & Nelder em 1989 [25].
Esse é um método usado em regressao que requer poucas informagoes sobre a distri-
buicao da variavel dependente ou variavel resposta. Na andlise de verossimilhanca
devemos especificar a forma da distribuicao. Na quase-verossimilhanca, especifica-
mos somente a relacao entre a média da resposta das covaridaveis e a covariancia ou,
equivalentemente, especifica-se o modelo para a média e uma funcao que expresse a
dependeéncia entre variancia e a média.

Esse método sera apresentado agora de maneira breve, inicialmente com modelos
para uma simples resposta e depois com o método para respostas multivariadas.

Para um sujeito i, i=1,...,n, seja y; o valor observado para Y;, com E(Y;) = u; e
funcao de variancia v(y;), e seja x;; o valor da variavel explicativa j. Para a funcao
de ligagdo g, o preditor linear é n; = g(w;) = >_; Bjzi; = z;3. Os estimadores de

quase-verossimilhanca para [ sao solucoes das equagoes quase-escores:

() = S (i) = ) = 0 (4.3

i

’ ~ , . ~ . ~
onde u; = g~ (z;3). Essas equagoes, também denominadas equagoes de estimagao,
sao as mesmas equacoes de verossilhanca usadas para estimacao de parametros em
modelos lineares generalizados, mas no caso de modelos lineares generalizados, a

varidvel resposta pertence a familia exponencial e, nés substituimos du;/03; por:

Owi O On; %x
op; O, 0B; oY

(4.34)

Dessa maneira, as equagoes de verossimilhanca para estimagao em modelos li-

neares generalizados dependem da média e variancia de y; e, da funcao de ligagao
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g que determina Ou;/0f5;. Wedderburn entao sugeriu, em 1974, a utilizagdo das
equacoes de estimagao para qualquer funcao de ligacao e de variancia, mesmo se

eles nao correpondem a um membro particular da familia exponencial.

4.6.3 Metodologia de equacgoes de estimagao generalizadas
(GEE)

No caso univariado, o método da quase-verossimilhanga especifica um modelo para
p = E(Y) e uma fungao de variancia v(p) descrevendo como Var(Y') depende de
p. Medidas repetidas geram resposta multivariada (Y;,...,Yr) onde T pode variar
de sujeito para sujeito. A metodologia de equacgoes de estimacgao generalizadas
(GEE) consiste na aplicagao do método de quase-verossimilhanga para a distribuigao
marginal de cada Y;. A metodologia também requer uma estrutura de correlagao
entre Y;’s. Os estimadores serao solucoes dessas equagoes. Liang e Zeger, [20] em
1986, foram os pioneiros ao propor esse método para modelos marginais.

A abordagem GEE utiliza uma estrutura conhecida de covariancia para
(Y1, ..., Yr), especificando uma fungao de variancia e um padrao de correlagao para
cada duas variaveis, sem assumir uma distribuicao multivariada particular. Os es-
timadores do modelo GEE sao validos mesmo sem uma especificagao adequada da
estrutura de correlagdo. Além disso sdo consistentes (isto é convergem em probabi-
lidade para os parametros) pois a consisténcia depende do primeiro momento mas
nao do segundo [24]. Especificamente consideramos o modelo vélido no sentido que
a escolha da funcao de ligacao e o preditor linear descreve verdadeiramente como
E(Y;), t=1,..,T, depende dos preditores.

Na pratica a escolha de um modelo nunca ¢é exatamente correto. Esse resultado
entretanto é util por sugerir que a estrutura de correlacdo nao necessariamente
afetard a qualidade dos estimadores utilizados no modelo, mesmo quando nenhuma
informacao sobre a estrutura de correlacao é conhecida. Uma simples implementagao
do método GEE trata Y; como varidaveis duas a duas independentes. Uma alternativa
é utilizar a estrutura de correlacdo permutavel, essa estrutura trata cor(Y;, Ys) como
identicas para todo s e t. Essa hipdtese é mais flexivel e realista que a hipotese
de independéncia. Uma outra estrutura de correlacao mais realista é a correlagao
nao estruturada que permite a especificacao de correlagoes diferentes para cada par.
Quando T é grande, entretanto, essa abordagem sofre perda de eficiéncia devido a
quantidade de parametros adicionais a serem estimados.

Em teoria, a escolha de uma estrutura de correlagao pode beneficiar ou melhorar
a eficiéncia de um estimador. Entretanto, Liang e Zeger, [26] notaram que estimado-
res baseados em estrutura de correlagao independente pode surpreendentemente ter

uma boa eficiéncia quando a correlagao verdadeira é fraca ou moderada. E possivel
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checar a sensibilidade do modelo comparando resultados para diferentes estruturas
de correlagao. Segundo Agresti, [24], quando as correlagdes sao moderadas todas as
estruturas de correlagao fornecem estimativas e erros padroes similares. A menos
que exista uma diferenca consideravel entre as correlagoes, é recomendavel o uso da
estrutura de correlacao permutavel pois ela reconhece a dependéncia através de um
Unico parametro extra.

A abordagem GEE é mais atrativa para dados categoricos por conta da simpli-
cidade computacional quando comparada a abordagem de méaxima verossimilhanca.
As vantagens incluem a nao necessidade de uma distribuicao multivariada, e a con-
sisténcia dos estimadores mesmo sem o conhecimento de uma estrutura de correlacao
adequada. Entretanto, o método GEE tem limitacoes. Devido ao fato de nao es-
pecificar precisamente a distribuicao conjunta, nao temos uma funcao de verossi-
milhanga. Por isso, os métodos baseados em verossimilhanca nao sao aplicaveis
para testar o ajuste, comparar modelos e realizar inferéncia sobre os parametros.
Utilizamos para inferéncia a estatistica de Wald, construida através da distribuicao
assintotica normal dos estimadores juntamente com sua matriz de covariancia esti-
mada. Entretanto, a menos que o tamanho amostral seja grande os erros padroni-
zados tendem a subestimar e ter maior variabilidade que os verdadeiros erros [91].
Outras abordagens de testes tém sido publicados na literatura a fim de contornar
esse problema através de testes de score andlogos para avaliar o efeito dos preditores
[92].

Na secao consideramos a metodologia de quase-verossimilhanga para res-
postas univariadas e descrevemos as equacoes de estimacao. Agora descreveremos
as equagoes de estimagao generalizadas (GEE) com detalhes.

Para um sujeito i, seja y; = (i1, --- yiTi)/ e w; = (fi,y -y uiTi)' onde py = E(Yy).
O numero T; de respostas pode variar por cluster (sujeito). Seja x;; o vetor (px1) de
variaveis explicativas para y;; e o preditor linear n;; = g(ui) = x;t [, para uma funcao
de ligacao ¢g. A notacao permite casos em que varidveis explicativas possam variar
para medidas repetidas. O modelo refere a distribuicao marginal em cada tempo t
no lugar da distribuigao conjunta. Seja X; a matriz T; x p de valores preditores para
o cluster (sujeito) i.

Assumimos que y;; tem funcao de probabilidade de massa da seguinte forma:

[ (Wit Oir, &) = explyubse — b(0:2)] /D + (i, @) (4.35)

onde ¢ é conhecido, esse é um membro da familia exponencial com parametro natural

0;;. Para a familia exponencial, como vimos no capitulo 3:
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pie = E(YV) =0 (0i0),  v(pie) = var(Yy) = b (6:1)¢ (4.36)

O método GEE também assume uma matriz de correlagdo de trabalho R(«) para
Y; dependendo dos parametros a. Seja b;(6) = (b(6;1), ..., b(0i1;)) € seja B; a matriz
diagonal com elementos da diagonal iguais & b; (§). Entdo a matriz de covariancia

de trabalho para Y; é dada por:

Vi = B/R(a) B¢ (4.37)

Quando R(«) é a verdadeira matriz de correlacao para os Y;’s, V;, V; = cov(Y;)é
igual a matriz de covariancia dos Y;’s.

A escolha da matriz de correlagdo de trabalho, R(a) leva a distintas anédlises,
e a escolha de R(a) préoxima da verdadeira correlagdo aumenta a eficiéncia dos
estimadores. As principais matrizes de estruturas de correlacao de trabalho sao:

1- Independéncia: Considera respostas independentes para um mesmo cluster

(sujeito):

0 ... 0
01 0

Rla)=1. | (4.38)
00 ... 1

nesse caso o modelo é conhecido como modelo de regressao linear multipla.
2- Auto-regressiva (AR1): Se a distribuigao da varidvel resposta é normal, essa

estrutura de correlagao corresponde ao modelo auto-regressivo de primeira ordem.

1 o« O 0
al o ... 0

Rle)y=1{. . . . . (4.39)
0 0 a 1

3- Nao estruturada: Todos os valores de correlacao sao diferentes. Para n; ob-

servagoes realizadas para o cluster (sujeito) i, temos:
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1 Q12
«Q 1
Rlo)=| "
A1p,; Qop,

4- Permutavel: A correlacao entre quaisquer duas variaveis é a mesma.

1l o «

a 1 «o
R(a) =

a

0 A1p,
Qon,
? (4.40)
1
(6]
(6%
(4.41)
a 1

5-M-dependente: A correlagao cor(Yy, Y1) = oy, para 1=1,....M, depende das

M observagoes anteriores. No caso de n; observagdes para o cluster (sujeito) i, se

M = n; — 1 temos:

1 (05}
aq 1
R(a) =
a’l’li—l Oéni—2

6- Fixa: E especificada pelo pesquisador

cluster (sujeito) i, temos:

1 12
T12 1
R(a) =
Tlni T2TLZ'

onde r,; é especificado pelo pesquisador.

Qp,—1

ani—2

(4.42)

. Para n; observacoes realizadas para o

T1n;

TQTL,L'

(4.43)

Para a escolha de uma estrutura de matriz de correlacao de trabalho é acon-

selhavel a realizacao de andlise exploratoria.

No caso de dados bindarios as medidas

de correlagao sao baseadas nas odds ratio [93].

Uma vez escolhida a matriz de correlacao de trabalho, o préximo passo € a cons-

trugao das equacoes estimadas generalizadas. Abordaremos agora essa construcao.

Seja A\; a matriz diagonal com os elementos 96;;/9n;; na diagonal principal para
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t =1,..,7;. Seja D; = 0u;/0B = B;A;X; a matriz T; x p com os elementos
expressando Ou;;/0f; na forma de (Opi/00;t)(00it/Onit) (Ot / O5;)
De para modelos lineares generalizados univariados temos que as equagoes

de estimacao de quase-verossimilhanca tém a forma:

() = S o) = ) = 0 (4.44)

onde p; = p1;(8) = g '(z;3). As equacdes anilogas no caso multivariado sdo dadas

pelo conjunto de equagoes estimadas generalizadas:

Z D,V y; — i (B) =0 (4.45)

Os estimadores [ das equacoes estimadas generalizadas sao solugoes dessas

equagcoes.

4.6.4 Implementacao do método GEE no R

Para a implementacao do modelo marginal no R, utilizamos a fungao “ordgee” do
pacote “geese”, o qual produz um ajuste para as equacoes estimadas generalizadas
para dados agrupados ordinais. Esse objeto foi implementado por Yan em 2003. As
estimativas oferecidas pelo R sao baseadas no enfoque dado por Heagerty e Zeger
em 1996 [92].

Esses autores consideram um vetor de medidas ordinais O; para o i-ésimo cluster
(sujeito) e Oy a t-ésima observacao no tempo do i-ésimo sujeito e Xj; o vetor de
covariaveis associadas a O;. Podemos representar a medida ordinal O;; = k, onde
k €0,...,c] e ¢ é o niimero de categorias da variavel resposta, através das varidveis

indicadoras cumulativas:

onde k € [0,1,2,...,c — 1]. E portanto, para o modelo de odds proportional para as

médias marginais ¢ assumido que:

logit[E(Yiu)] = Bor. + X8 (4.47)
comt=(1,.t;)ek=1,..,c—1let=1,..1.
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Na utilizacao do pacote geese é possivel considerar dois tipos de modelos que
sao modelos com intercepto constante e modelos com interceptos nao constantes
em relacao ao tempo. Além disso é possivel escolher mudangas nas estruturas das

matrizes de correlacao de trabalho. Para o intercepto constante:

logit[E(Yi)] = Box + X3 (4.48)

e, para o intercepto nao constante:

logit[E(Yir)] = Bore + X3 0 (4.49)

comi = (1,...,n), k=1,.,c—1 e t=1,..,T,.

Utilizar o modelo com intercepto nao constante pode ser particularmente 1til em
situagoes em que o objetivo é obter estimativas sensiveis a mudancas no tempo. Em
muitas situagoes, cada cluster (sujeito) é considerado como um conjunto de medidas
repetidas. Em outras situagoes, cada cluster é o conjunto de unidades amostrais que
sao consideradas similares de acordo com determinadas caracteristicas.

No R, nao hé muitos testes de hipéteses disponiveis para a funcao ordgee, em
virtude do método para a estimagao ser baseado em equagoes de quase verossimi-
lhanca. O teste de Wald pode ser aplicado para testar a significancia dos coeficientes,
mas anova e testes de razao de verossimilhanca nao podem ser aplicados. De uma
maneira geral, na literatura ha alguns estudos sobre técnicas de diagndstico e com-
paracoes de modelos que sao possiveis reproduzir no R.

Em um estudo de 2001, Pan[94] propos uma medida equivalente a medida AIC
para as equacoes de estimacao generalizadas. Esta medida foi denominada QIC
(Quasi-likelihood under the independence model criterion) e pode ser utilizada para
comparar modelos de maneira semelhante a medida AIC, menores valores de QIC
representam melhores modelos. Em 2009, Hin e Wang [95] propuseram um critério
que apresentou uma melhoria com relacao ao QIC o qual eles denominaram CIC
(correlation information criterion ). A interpretacao do CIC é andloga ao QIC
e ao AIC. Essas medidas podem ser utilizadas também para a escolha da matriz
de correlacao mais adequada aos dados. O célculo do QIC e CIC para modelos
ajustados pela fungao ordgee no R pode ser feito por meio de implementacao de
uma rotina simples e foi realizado neste trabalho.

Em um estudo de 2008, Sohee et all [06] propuseram gréficos de residuos para
comparar ajustes de modelos GEE baseado nos residuos de Pearson. Em 2010, Lin
[97] propos um teste para a bondade do ajuste para modelos GEE que representou

uma generalizacao do teste construido por Pan em 2002 [98] para bondade do ajuste
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em modelos longitudinais para dados binarios.

4.7 Modelos lineares generalizados mistos

Outra classe de modelos bastante utilizada em estudos longitudinais sao os modelos
mistos que incluem no modelo de efeitos fixos, efeitos aleatorios a nivel do individuo.
Para um estudo longitudinal, nao é razoavel supor que medidas feitas para um
mesmo individuo ao longo do tempo sejam nao correlacionadas da mesma maneira
que nao ¢ razoavel supor homogeneidade para as respostas dos individuos. Por meio
dos modelos mistos é possivel modelar a heterogeneidade entre individuos e incluir
a covariancia entre as respostas repetidas.

Para exemplificar, suponha que as respostas para 8 individuos em 7 diferentes
instantes de tempo sejam apresentadas como na figura[4.7 Neste exemplo, podemos
visualizar que um modelo linear que permita um intercepto e um coeficiente angular
aleatérios possibilitaria descrever a resposta para cada individuo separadamente, o
que pode representar um ganho para o ajuste se pensarmos que modelos lineares para
individuos diferentes tendem a ser representados por retas com diferentes interceptos
e inclinagoes.

Os modelos lineares generalizados mistos, (GLMM em inglés), sdo uma com-
binagdo da classe de modelos lineares mistos (MLM), (Laird e Ware, 1982) e dos
modelos lineares generalizados, (Nelder e Wesserburn, 1972). Os modelos lineares
mistos sao uma familia de modelos que inclui como casos particulares o modelo linear
classico, a ANOVA univariada para medidas repetidas e os modelos para curvas de
crescimento [24]. A metodologia descrita por Laird e Ware foi baseada no trabalho
de Harville (1977) e consiste em um modelo de dois niveis para medidas repetidas.
No primeiro nivel do modelo sao introduzidos parametros populacionais, efeitos in-
dividuais e a variacao intra-individuo. A variacao entre individuos é introduzida no
segundo nivel do modelo.

Um modelo que contenha uma média geral considerada uma constante p, e um
termo referente ao erro, assumido como aleatoério, pode ser considerado um modelo
misto. Mas, a denominac¢ao de modelo linear misto é geralmente reservada a modelos
lineares que contenham efeitos fixos além de p e qualquer termo aleatério além do

erro. Um modelo linear misto para respostas continuas é descrito na literatura como:

em que Y; é um vetor n; dimensional de respostas, 5 é um vetor px1 de parametros

desconhecidos. X; é a matriz de dimensao n;xp de variaveis explicativas associadas
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Figura 4.3: Respostas de individuos ao longo do tempo (dados hipotéticos)
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aos efeito fixos £, Z; é a matriz de dimensao, n;xq de variaveis explicativas associadas
aos efeitos aleatorios b;, gx1 e ¢;, n;x1 é o vetor de erros aleatérios. Geralmente Z;
¢ uma submatriz de X;. Em geral supoe-se que tanto os erros aleatérios como os

efeitos aleatorios sao normalmente distribuidos, ou seja,

bi ~ N(0, D) (4.51)

o~ NS (4.52)
i
onde >, = o?I.

Os efeitos aleatdrios no intercepto representam a heterogeneidade natural entre
os individuos decorrente de fatores nao medidos.

A esperanga e variancia para Y; sao dadas por E(Y;) = XIB e V(Y;) =
Z:DZF + 3., onde D e Y. sao desconhecidos e podem ser substituidos pelas ma-
trizes estimadas GG, referente aos efeitos aleatoérios e R;, correspondente a correlagao
serial. Essas matrizes podem ser obtidas no processo de ajuste do modelo.

No ajuste do modelo misto é preciso avaliar a estrutura de covariancia que me-
lhor se adapta aos dados, nesta estrutura sao incorporados os efeitos fixos e os
efeitos aleatorios associados aos individuos. Os tipos de estrutura mais comumente
utilizados sao:

Uniforme: Apresenta homogeneidade tanto nas variancias quanto nas co-

variancias.
o+ T R T
T o+ T T
V(y) =V(y) = ZDZ +) = . . . (4.53)
T T ... o2 —+ 7

nesse caso temos que D =7 com 7 > 0, e Z; = 1,,, é um vetor (nl X n,) com todos
os elementos iguais a 1 e Y, = 021,,.
Auto-regressiva (AR-1):
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V) =|. . . . (4.54)
N SR S |

Nesta estrutura tem-se D = 0 e >, é uma matriz gerada por um modelo em
que os erros aleatorios das medidas realizadas no i-ésimo individuo tém a estrutura
ei; = ¢eii—1 + 0;5, em que &;; ~ N(0,7% sdo nao correlacionados com e; 1=1,2,....j-1.
Esta estrutura é fungao de 6 = (¢, %), com 0? = 72/(1—¢?) e | ¢ |< 1 para garantir
a estacionariedade.

Marginalmente, os Y; sao independentes e seguem uma distribuigao normal com
média X8 e matriz de covariancias, dada por Z;DZ] + >".. Assim, a fungao de

verossimilhanga para o modelo descrito em é dada por:

2

)

L(B,0% D) =TI, | 37 172 cap (v — X,8)7 S (% — X.8)

Laird e Ware sugerem em seu trabalho a obtencao das estimativas dos parametros
do modelo linear misto através de maxima verossimilhanca. A estimacao por
maxima verossimilhanca entretanto, pode fornecer estimativas viesadas para os com-
ponentes da variancia. Isso se deve ao fato de que a funcao de verossimilhanca com-
pleta envolve o vetor § de parametros fixos, que precisa ser estimado juntamente
com os componentes de variancia, e a perda de graus de liberdade na estimagao
dos efeitos fixos nao é levada em consideracao na estimacao por méaxima verossimi-
lhanca dos componentes de variancia. Uma solugao é utilizar o método de maxima
verossimi-lhanga restrita (Patterson e Thompson, 1971), que pode diminuir o viés
dos estimadores de maxima verossimilhanca para os componentes de variancia. Para

esse método a seguinte funcao de verossimilhanca é considerada:

_ _ 1
L(B,0”, D) =100, [ Y 71 XY X 717 expz (Yi - XiB)" Y (Vi — XB)

(2

Existem muitas situagoes em que o vetor de respostas nao pode ser modelado
a partir de uma distribuicao normal como é hipétese dos modelos lineares mistos.
Nesses casos a distribuicao do vetor de respostas podem ser estendidas de forma
a pertencer a familia exponencial. Dessa maneira podemos estender os modelos

lineares mistos para uma classe mais ampla de modelos conhecida como modelos
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lineares mistos generalizados (GLMM ). A hipétese basica ao GLMM para dados
longitudinais é a suposicao de heterogeneidade entre os individuos na populagao
estudada, em um subconjunto dos coeficientes de regressao a partir de um modelo
linear generalizado (Fitzmaurice et al., 2011).

Assim, para Yj; a resposta para o i-ésimo individuo, na t-ésima ocasiao, assu-
mimos que a distribuicao condicional da resposta Yj; dado o vetor qx1 de efeitos
aleatorios b; é um membro da familia exponencial, e que b; e Yj; sao condicional-
mente independentes. Os modelos lineares generalizados mistos tém as seguintes
hipéteses:

i- E(Yi|b;) = pi depende dos efeitos fixos e aleatérios através de uma fungao de
ligagao g(pit) = nir = 2L B + zLb;.

ii-A variancia condicional estd associada a média condicional através de uma
fungao conhecida v e um parametro de escala ¢, Var(Yy|b;) = v(wi)o.

iii-Os efeitos b; seguem uma distribuicao normal multivariada com média 0 e
matriz de variancia e covariancia D.

A introducao dos efeitos aleatérios tem implicagoes na interpretacao dos coefi-
cientes de regressao no modelo misto que a torna diferente dos modelos marginais.
A interpretacao dos s nessa classe de modelo é a nivel do individuo, o coeficiente
mede a mudanca na resposta do individuo i, a cada unidade que aumentamos ou
diminuimos de x;. A maneira como interpretam-se os coeficientes é o que difere
os modelos mistos dos modelos marginais cujo objetivo é realizar inferéncia sobre a
média da populagao (Fitzmaurice et al, 2011).

O teste da razao de verossimilhanca também pode ser utilizado para verificar se
b; € estatisticamente significativo. O teste pode ser construido para testar sob Hy,
o2 = 0, onde 0y, é a variancia de b;. Se o teste apontar para um efeito estatisticamente
significativo, isto implica que a inclusao de b; no modelo é importante para explicar
a variabilidade entre individuos decorrente de medidas repetidas.

Além de avaliar se o efeito de b; é estatisticamente significativo é de frequente
interesse também expressa-lo, nos modelos em que apenas o intercepto é aleatorio,
em termos de uma correlagao intra-classe (Snijders e Bosker, 1999). O coeficiente
de correlacao intra-classe indica a proporc¢ao nao explicada da variancia a nivel do
individuo. Ele indica a propor¢ao nao explicada da variancia a nivel do individuo.

O coeficiente de correlagao intra-classe (ICC) é expresso por:

~2

g
ICC = ="
O-b_’_o-e

(4.55)

onde 67 é a variancia estimada para o efeito aleatério e, 62, a variancia estimada

dos erros do modelo.
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4.7.1 Modelos mistos para respostas ordinais

Suponha que n individuos sejam selecionados aleatoriamente de uma populacao e
que para cada individuo i sao registradas T; observagoes sobre uma variavel resposta
ordinal Y com K categorias, k=1,...,K. Seja Y}; a resposta da varidvel Y para o sujeito
i no tempo t. O modelo de efeitos mistos para as probabilidades acumuladas pode

ser descrito por meio do seguinte logito (Hederker e Mermelstein, 2000):

P(Yy <k|b)

)
P, < kb

| = Bor+ XT B+ 270 k=1,2,.,K—1  (4.56)

em que X; representa a matriz de variaveis preditoras para os efeitos fixos, Z; uma
matriz para os efeitos aleatorios, sendo um subconjunto de Xj;.
Se o vetor de parametros B, nao depender de k, o modelo pode ser descrito a

partir do modelo de odds proporcionais, ou seja:

Py <k|b)
1—P(Yi <k |b)

log| | =B+ XIp+25; k=1,2,..,K—1 (4.57)

A partir da expressao [4.57, uma especificacao geral para o modelo de efeitos
mistos para respostas ordinais pode ser dada por:

-y =y + X7 B+ Z1b;

2- Condicional ao vetor de efeitos aleatérios b;, os Yj; sao independentes e tém
distribuicao multinomial;

3- Os efeitos b; sao assumidos seguir distribuicao normal bivariada, com média 0
e matriz 2x2 de covariancia D (para um modelo com intercepto e coeficiente angular
aleatdrios).

Em nosso caso, os logitos acumulados para a variavel Y;; possuem trés categorias

e podem ser expressos por:

P(YVy < 1)

logly— P(Y, <1|b)

| = Bor + XT3+ Z b, (4.58)

P(Yy <2]b)

logly— P(Y, <2|b)

] = Boa + XI5+ ZFb, (4.59)

Como os coeficientes da regressao nao dependem do indice k, o efeito de cada
covariavel é o mesmo entre os k — 1 logitos. Desta maneira, a chance de uma

resposta em uma categoria maior que k, para algum k fixo, é dada por exp(p)
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para cada unidade de mudanca da covariavel x;. Assim, para uma resposta ordinal
contendo 3 categorias, o modelo descreve simultaneamente o efeito de z; sob todas
as comparacoes entre as probabilidades (Hedeker e Mermelstein, 2000) .

Os parametros do modelo misto podem ser estimados por meio de métodos de
aproximacao numérica como o método de Laplace, Quadratura gaussiana ou método

de quase-verossimilhanca penalizada.

4.7.2 Implementacao do método GLMM no R

Utilizamos a fun¢ao clmm do pacote ordinal, implementado por Rune Haubo Bojesen
Christensen em 2011, para o ajuste dos modelos mistos no R. Rune considera um
modelo de logito cumulativo misto que assume como resposta uma variavel ordinal

Yis com k=1, ..., K categorias. O modelo ¢ definido por:

P(Yy < k)

_ —X'3 -7, k=1.2...K—-1 4.
]_—P(Y;tgk‘)] /Bok 16 i Y1 ) <y ) ( 60)

log]

onde X; representa a matriz de varidaveis preditoras para os efeitos fixos, Z; é um
subconjunto de X; e representa uma matriz para os efeitos aleatérios.

A interpretacao das razoes de chances para os modelos mistos ajustados pela
funcao clmm no R é andloga a interpretacao das razoes de chances nos modelos
marginais ajustados via ordgee no R, no sentido de que as razoes de chances as-
sociadas ao evento Y > k sao exponenciais dos coeficientes associados aos efeitos
fixos.

A inferéncia para os coeficientes de um modelo clmm no R utiliza métodos padrao
como testes de Wald e da razao de verossimilhancas sob a hipétese Hy : 5, = 0 .
A anova pode ser aplicada a essa funcao, o que permite a realizacao do teste da
razao de verossimilhanca para a comparagao de modelos mais simples com outros
mais complexos. Apesar dos residuos nao poderem ser extraidos diretamente de
um modelo clmm, existe um crescente nimero de trabalhos com sugestoes para a
construcao de residuos e analise de diagndstico em modelos mistos como por exemplo

[99, 100] que podem ser implementados em rotinas em R.

4.7.3 Comparacao entre modelos marginais e modelos mis-

tos

As duas metodologias (modelos marginais e modelos mistos) diferem quanto a ma-
neira como tratam a dependéncia entre as observagoes ao longo do tempo.

No modelo marginal, é usual estimar o vetor de parametros utilizando Equagoes
Estimadas Generalizadas (GEE) propostas por Liang e Zeger (1986), ou seja, usando

uma matriz de correlacao de trabalho e, assumindo que esta correlagao de trabalho
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seja a mesma para todos os individuos. O procedimento de estimacao GEE para
modelos marginais é mais utilizado devido ao fato de estar disponivel nos principais
pacotes de analise estatistica.

Quanto ao modelo misto com varidvel resposta ordinal, existem poucos pacotes,
e com algumas limitagoes, porém é crescente o desenvolvimento de implementacoes
nos principais softwares. No modelo misto, a dependéncia entre observacoes no
mesmo individuo é levada em conta na verossimilhanca marginal pela juncao da
funcao de densidade condicional ao efeito individual, o que nao ocorre no modelo
marginal (Molenberghs e Verbeke (2000)).
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Capitulo 5

Materiais e métodos

5.1 Populacao e periodo do estudo

As participantes deste estudo fizeram parte do projeto “Polimorfismos genéticos e
evolucao clinica, resposta terapéutica e reacoes adversas em pacientes submetidas
ao tratamento do cancer de mama”, aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa
do INCA em fevereiro de 2009, sob registro n® 129/08. Este projeto teve como um
dos objetivos documentar a ocorréncia das principais complicagoes associadas ao
tratamento antineopldsico em pacientes com cancer de mama, bem como varidveis
terapéuticas e clinicas relacionadas ao tumor e ao individuo.

O estudo longitudinal foi realizado em uma coorte hospitalar de pacientes com
cancer de mama, diagnosticadas e tratadas no Hospital do Cancer III/INCA, no
periodo de fevereiro de 2009 a setembro de 2011. A coorte incluiu pacientes com
indicacao de cirurgia curativa, com posterior tratamento quimioterapico adjuvante.

Foram elegiveis mulheres com cancer de mama unilateral, nao metastasico, com
indicacao de tratamento cirirgico curativo e submetidas posteriormente a quimiote-
rapia adjuvante. Foram incluidas as pacientes que aceitaram participar da pesquisa
e assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. Foram excluidas da
pesquisa mulheres com cancer de mama contralateral prévio, cancer de mama bi-
lateral sincronico, que realizaram qualquer tratamento oncoldgico prévio, e aquelas

que nao apresentaram condicoes de responder ao questionario de estudo.

5.2 Coleta de dados

As mulheres incluidas no estudo foram acompanhadas ao final de cada ciclo de
quimioterapia para a avaliacao de reagoes adversas. Os dados foram obtidos por
meio de entrevistas semi-estruturadas e foram disponibilizados para a realizagao

deste trabalho. Para classificacao da gravidade da reagao foram utilizados os critérios
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do Nacional Cancer Institute (EUA) - Comum Terminology Criteria Adverse Events
(CTCAE), no qual as reagoes sao graduadas em quatro niveis associados a reagoes
leves (1), moderadas (2), incapacitantes (3) e graves (4) [L01, [102]. A descrigao dos
graus é dada na tabela [5.1]

As reagbes que apresentaram incidéncia de graus 3 e 4 superior a 10% (astenia,
mialgia, artralgia, diarréia, dor abdominal e mucosite) foram consideradas clinica-
mente relevantes e incluidas neste estudo. Os niveis das reagoes foram posterior-
mente agrupados em 3 classes devido a baixa frequéncia observada em alguns niveis
e a necessidade para o ajuste dos modelos. As classes foram definidas como leve (0
e 1), moderada (2) e grave (3 e 4).

As variaveis clinicas e polimorfismos incluidos neste estudo estdao descritos nas
tabelas [5.2] e respectivamente.

Tabela 5.1: Niveis de gravidade das reagoes

’ Grau \ Classificacao
1 Leve, assintomatico. A interven¢ao nao ¢ indicada.
2 Moderada. Quando exige intervencao minima, local e nao invasiva.
3 Grave ou clinicamente significativa mas, nao imediatamente com risco de vida.
4 Grave, com consequéncias fatais, urgéncia de intervencao.
) Fatal, quando relacionadas a morte do paciente.

Tabela 5.2: Polimorfismos

’ Gene \ IS \ Classificagao ‘
CYP2B6 | 3745274 | Selvagem (AA)/homo ou heterovariante(GG ou GA)
CYP2B6 | 3211371 | Selvagem (GG)/homo ou heterovariante(GT ou TT)
CYP3A5 | 776746 | Selvagem (AA)/homo ou heterovariante(AG ou GG)
ABCB1 1128503 | Selvagem (AA)/homo ou heterovariante(AG ou GG)
ABCB1 | 1045642 | Selvagem (GG)/homo ou heterovariante(AG ou AA)
GSTP1 1695 Selvagem (GG)/homo ou heterovariante(AA ou AG)
CBR3 8133052 | Selvagem (CC)/homo ou heterovariante(CT ou TT)
SLCO1B3 | 11045585 | Selvagem (CC)/homo ou heterovariante(CT ou TT)

G
G
C
C

Tabela 5.3: Variaveis clinicas e demograficas

’ Variavel ‘ Definicao ‘ Classificacao ‘
Idade Idade ao diagnéstico de cancer de mama | <55 ou >55
IMC peso/alturat? <30 ou >30

Menopausa Status de menpausa nao ou sim
Dislipidemia | Dislipidemia pré-existente ao tratamento | sim ou nao

Diabetes Diabetes pré-existente ao tratamento sim ou nao
Hipertensao | Hipertensao pré-existente ao tratamento | sim ou nao
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5.3 Analise de dados

O tratamento quimioterapico FAC-D é composto por duas fases, cada uma com 3
ciclos (FAC- 3 ciclos de ciclofosomida, dexorrubicina e 5-fluoroural, e Docetaxel- 3
ciclos de Docetaxel). Para a realizagdo das andlises, selecionamos as pacientes que
concluiram todos os ciclos de quimioterapia, totalizando 166 mulheres.

Foi realizado um estudo descritivo para as variaveis clinicas e polimorfismos in-
cluidos. Testes Qui-quadrado ao nivel de significancia 0.05 foram realizados para
identificar a associacao entre as variaveis. Em seguida realizamos o teste de McNe-
mar, a nivel de significancia 0.05, a fim de testar a hipotese de alteragao na proporc¢ao
dos niveis das reagoes entre os ciclos das fases FAC e Docetaxel, e também entre os
ciclos dentro de cada fase.

Aplicando teste McNemar, verificamos que a alteracao na proporcao dos niveis
das reagoes dentro da fase FAC (ciclos 1, 2 e 3) e dentro da fase Docetaxel (ciclos
4,5 e 6) foi nao significativa (p-valores >0.05). Como a alteragao da proporgao entre
os ciclos de cada fase foi nao significativa, uma anélise preliminar foi realizada por
meio de modelos de regressao logistica ordinal. O intuito foi avaliar a significancia
das variaveis clinicas e polimorfismos para as reagoes em cada fase do tratamento.
Os modelos de regressao logistica ordinal para a fase FAC e para a fase Docetaxel
foram construidos utilizando as frequéncias observadas em todos os ciclos de cada
fase.

Para cada reacao e fase de tratamento foram ajustados modelos de regressao
logistica ordinal utilizando como covaridaveis o conjunto de polimorfismos e variaveis
clinicas. Como critério de selecao, foram ajustados modelos univariados para cada
uma das covariaveis em virtude dos métodos de selegao como stepwise nao conver-
girem para a maioria dos modelos ajustados. As covariaveis com p-valor<(0.1 foram
adicionadas ao modelo completo. O modelo reduzido foi ajustado considerando ape-
nas as variaveis significativas (p-valor <0.05) do modelo completo. O impacto de
interacoes entre covaridveis foi testado nos modelos longitudinais. Foram utilizados
modelos de logito cumulativo de chances proporcionais. A qualidade do ajuste foi
testada utilizando o teste da razao de verossimilhancas.

O modelo de regressao logistica ordinal de chances proporcionais, ajustado pela

funcao polr do pacote mass do R, foi definido como:

T+ ..+
7Tj+1—|—...—|—7TJ

log(

) = 50]' — pix1 — Paa — Baxg — Paxy — ... — Bpxn, j=1,2,..,J -1

(5.1)

onde x1, xa, ..., T, a0 as variaveis selecionadas dos modelos univariados.
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Como a variavel resposta tem trés niveis, nivel 1 se a reacao é leve, 2 se moderada

e 3, se grave, os modelos ajustados foram:

ZOQ(W;_T:?T?’) = Bo — Bix1 — Boxg — B3x3 — Pats — ... — Bpp
(5.2)
e
lOg(m;;m) = o2 — i1 — Bowa — P33 — By — ... — Ppxy
(5.3)

Além dos modelos ordinais de chances proporcionais, modelos marginais e mo-
delos lineares generalizados mistos foram utilizados para avaliar a associacao entre as
variaveis explicativas (varidveis clinicas, polimorfismos e protocolos quimioterapicos)
e os niveis das reagoes relatados pelas mulheres.

Os modelos marginais foram ajustados utilizando o pacote geepack do software
R. Esse pacote permite o ajuste utilizando estruturas de correlacao de independéncia
ou permutavel e intercepto constante ou nao constante ao longo do tempo.

O modelo marginal para dados longitudinais utilizado na fun¢ao ordgee do pacote

geepack, como descrito em [£.47] é dado por:

logit[E(Yik)| = Bok + Brx1 + Poxe + Bsx3 + faxs + ... + Bpxn, k=1, K —1(5.4)

onde Yy = I(Oy > k), Oy é a t-ésima resposta no tempo do i-ésimo sujeito e x,
X2, ..., Ty SA0 as variaveis e interagaoes selecionadas dos modelos univariados.

Os indices t iguais a ty, to, t3, t4, t5 e tg referem-se aos tempos 1,2,3,4,5 e 6,
correspondentes aos ciclos de quimioterapia. O indice k é correspondente ao nivel
k=1 se a reagao ¢é leve, k=2 se moderada e k=3, se grave. Os modelos marginais

ajustados foram entao:

log[l _P(;/Zt}/: i)l)] = ﬁol + ﬂ1$1 + BQxQ + 63%3 + 541’4 + ...+ ﬁnl‘n (55)
(§]
ZWHfﬁifgl:*%+@“+@“+&%+@“+”+&% (5.6)
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O primeiro modelo marginal foi ajustado para todo o tratamento. Foram uti-
lizadas as respostas dos 6 ciclos avaliados. Definiu-se uma variavel indicativa do
medicamento utilizado em cada ciclo, assumindo o valor 2 para os ciclos da fase
FAC e 1 para os ciclos da fase Docetaxel. Foram ajustados modelos longitudinais
univariados utilizando cada uma das varidveis clinicas, polimorfismos e a varidavel
indicativa do medicamento como variaveis independentes. Também foram testadas
as interacoes entre medicamento e polimorfismos, medicamento e variaveis clinicas e
entre variaveis clinicas e polimorfismos. As variaveis ou interacoes com p-valor<0.1
pelo teste de Wald entraram no modelo completo. As varidveis e interacoes do
modelo completo que apresentaram p-valor<0.05 pelo teste de Wald, entraram no
modelo reduzido.

O segundo modelo marginal ajustado foi o modelo marginal para a fase FAC, e
o terceiro, o modelo marginal para a fase Docetaxel. O intuito foi avaliar o impacto
da mudanca de protocolo sob a significancia de variaveis clinicas, polimorfismos
e interagoes. Para isso, foram utilizados apenas os 3 ciclos de cada fase, em cada
modelo. As varidveis e interacoes incorporadas nos modelos completos foram aquelas
que nos modelos univariados apresentaram p-valor<0.1 pelo teste de Wald. As
variaveis e interagoes do modelo completo que apresentaram p-valor<0.05 pelo teste
de Wald, entraram no modelo reduzido., analogamente ao primeiro modelo marginal.

Os modelos mistos foram ajustados utilizando o pacote ordinal do software R.
Utilizamos a fungao clmm para o ajuste dos modelos. O procedimento de selecao
de variaveis e interagoes que entraram no modelo final foi andlogo ao utilizado nos
modelos marginais.

Analogamente aos modelos marginais, nos modelos com efeitos aleatdrios
também ajustamos trés modelos.

O primeiro modelo misto considerou as respostas das reacoes ao longo de todo
o tratamento (6 ciclos). O segundo modelo misto utilizou as respostas da fase FAC
e o terceiro utilizou as respostas da fase Docetaxel.

O modelo misto para dados longitudinais ajustado utilizando a fungao clmm do

pacote ordinal do software R é dado por:

Py <k|b)

!
Og[l—P(YitSMbi)

| =B —XIB—2Z%0; k=1,2,..K—1 (5.7)

em que X; representa a matriz de variaveis preditoras para os efeitos fixos, Z; uma
matriz para os efeitos aleatdrios, sendo um subconjunto de X;.

Em nosso caso, a variavel Y, assume trés categorias e consideramos apenas o
caso do intercepto aleatério devido a quantidade de parametros a serem estimados.

Os modelos ajustados foram:
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P(Yy <1|b)

109[1 “ P, <1] bz)] = fo1 — B1x1 — Powy — Paxs — Paxy — ... — Bpxy, — by (5.8)
109[1 f(PYEtYfi |2b|l)bz)] = Boz — B1x1 — Powy — Paxs — Paxy — ... — Bpxy, — b (5.9)

Um estudo dos residuos dos modelos longitudinais foi realizado com o intuito
de comparar o comportamento dos residuos dos modelos marginais e dos modelos

mistos. O software R 2.3 foi utilizado para todas as anélises.
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Capitulo 6

Resultados

Apresentaremos neste capitulo os resultados das andlises realizadas neste estudo.
Iniciaremos com a descricao da coorte por meio das andlises exploratérias para as
variaveis incluidas. Em seguida apresentaremos os resultados dos modelos ajustados

para cada reacao adversa.

6.1 Analises preliminares

As caracteristicas clinicas e polimorfismos das mulheres incluidas no estudo estao
descritas nas tabelas [6.1] e [6.11

A figura [6.1] apresenta a variacao para as proporgoes dos niveis leve, moderado
e grave das reacoes ao longo dos ciclos de quimioterapia.

As proporcoes de mulheres que relatam niveis leves (0-1) de astenia, mialgia e
artralgia sdo menores nos tltimos trés ciclos (fase Docetaxel) quando comparados
aos trés ciclos iniciais (fase FAC) de quimioterapia. O contrério ocorre para os niveis
moderados (2) e graves (3-4) das reagoes. Nesses casos observamos um aumento das
proporgoes durante a fase Docetaxel. O teste McNemar confirmou a mudanga na
proporcao dos niveis dessas reacoes entre qualquer ciclo da fase FAC e qualquer
outro da fase Docetaxel (p-valor<0.05).

Dentre as reagoes gastrointestinais, podemos observar no ciclo 4, um aumento na
proporc¢ao de niveis graves e moderados e uma diminui¢ao nas proporcoes de nivel
leve, quando comparamos aos ciclos da fase FAC. O teste McNemar confirmou a
mudanca na proporgao dos niveis dessas reacoes entre os ciclos da fase FAC e o ciclo
4 (p-valor<0.05).

A associacao entre as reacoes foi analisada por meio de testes Qui-quadrado.
Durante a fase FAC, mialgia e artralgia estdo associadas (p-valor<0.05). Na fase
Docetaxel, a associagao é significativa (p-valor <0.05) para os pares de reagoes:

mialgia e artralgia, astenia e dor abdominal e mucosite e dor abdominal.
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Tabela 6.1: Varidveis clinicas - (amostra)

\ Variaveis clinicas \ n \ % \ Variaveis clinicas \ n \ % \
Idade (anos) Menopausa
< 55 87 | 52.4 Nao 107 | 64.4
>= 55 76 | 45.8 Sim 51 | 30.7
Nao respondeu 3| 1.8 Nao respondeu 8 4.9
IMC Diabetes
< 30 68 | 41 Sim 23 | 13.8
>= 30 26 | 15.7 Nao 137 | 82.5
Nao respondeu 72 | 43.3 Nao respondeu 6 3.6
Dislipidemia Hipertensao
Sim 87 | 52.5 Sim 91 | 54.8
Nao 74 | 44.5 Nao 67 | 41.6
Nao respondeu 5 3 Nao respondeu 6 3.6

Tabela 6.2: Polimorfismos - (amostra)

| |

|

Numero de alelos variantes ‘

cieloz
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Genes rs 0(1) 1 or 2(2) | Nao avaliado
n | % | n| % | n %
CYP2B6 | 3745274 | 66 | 39.7 | 73 | 43.9 | 27 16.3
CYP2B6 | 3211371 54 | 325 | 95 | 57.2 | 17 10.2
CYP3A5 776746 9 5.4 | 147 | 88.5 | 10 6
ABCB1 1128503 | 59 | 355 | 91 | 54.8 | 16 9.6
ABCB1 1045642 | 70 | 422 | 77 | 46.3 | 19 11.4
GSTP1 1695 65 | 39.1 | 93 56 8 4.8
CBR3 8133052 | 54 | 32.5 | 92 | 41.6 | 20 12
SLCO1B3 | 11045585 | 117 | 70.5 | 37 | 21.1 | 12 7.2
Dor abdominal Mlocosite Diiarréia
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Figura 6.1: Proporgoes para os niveis das reagoes ao longo dos ciclos



Apesar do teste McNemar identificar mudanca entre ciclos da fase FAC e da fase
Docetaxel, dentro de uma mesma fase o teste nao conseguiu identificar alteragao nas
proporgoes das reagdes (p-valor >0.05). Baseado no resultado do teste, foi realizado
inicialmente um estudo de cada fase por meio de modelos de regressao logistica
ordinal, para essa abordagem consideramos todas as respostas para as reagoes em
cada fase e ajustamos um modelo para a fase FAC e outro para a fase Docetaxel.

Em seguida ajustamos modelos marginais por meio de equagoes de estimacao
generalizadas. Esses modelos fornecem a relacao entre uma resposta média para as
reacoes e as covariaveis incluidas. Eles diferem dos modelos de regressao logistica or-
dinal por serem modelos para o tratamento de dados longitudinais, e por permitirem
a inclusao de uma estrutura de correlagao entre as respostas ao longo do tempo, que
no caso dos modelos logistico ordinais sao tratadas como independentes. Para essa
abordagem foram ajustados trés modelos marginais para cada reagao. O primeiro,
para todo o tramento, utilizou todas as respostas dos seis ciclos. O segundo, para
a fase FAC, utilizou as respostas dos trés primieros ciclos. O terceiro, para a fase
Docetaxel, utilizou as respostas dos trés ultimos ciclos.

O dltimo tipo de modelo utilizado foi o modelo linear generalizado misto, que é
um modelo utilizado para dados longitudinais que difere dos modelos marginais por
permitir a inclusao de efeitos aleatorios a nivel de cada sujeito. Isso possibilita que
diferencas individuais possam ser incorporadas na modelagem, o que pode represen-
tar um ganho na qualidade do ajuste. De maneira analoga aos modelos marginais,
para essa abordagem ajustamos trés modelos mistos para cada reacao. O primeiro
pra todo o tratamento, o segundo e o terceiro para as fases FAC e Doccetaxel,
respectivamente.

O diagrama mostra, para cada um dos trés tipos de abordagem utilizada

neste trabalho, a quantidade de modelos ajustados.

Abordagem 1:
Modelos Ordinais
Modelo
Fase FAC ||
Abordagem 2:
Modelos Marginais
Modelo hodelo
Fase Docetaxel || = Tratamento FAC-D
Abordagem3:
Modelos Mistos

Figura 6.2: Modelos ajustados para cada um dos trés tipos de abordagem utilizada
A selecao de variaveis foi realizada da mesma maneira para as trés abordagens.
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Modelos univariados foram ajustados para cada reagao. As covariaveis que apre-
sentaram p-valor< 0.1 foram incluidas no modelo completo. Apenas as covariaveis
que apresentaram p-valor <= 0.05 entraram no modelo reduzido. A diferenca entre
as abordagens concerne nas covariaveis utilizadas em cada passo da modelagem.
Para os modelos de regressao logistica, foram utilizadas apenas os polimorfismos
e varidaveis clinicas como covariaveis. Para os modelos marginais e mistos, foram
incluidas as interacoes entre essas variaveis nos modelos para a fase FAC e Doceta-
xel. Para os modelos ajustados para todo o tratamento foi introduzida a variavel
protocolo e as interacoes relacionadas a ela.

O diagrama representa o processo de selecao de variaveis para as trés abor-

dagens.

6.2 Resultados para os modelos de regressao

logistica ordinal

A seguir sao apresentados os resultados dos modelos de regressao logistica ordinal
ajustados para cada reagao.Os dois modelos ordinais ajustados para cada reagao

podem ser representados por

P(Y <k)

m] = Box — P11 — Pora — B33 — ... — By k=1,2 (6.1)

log]

onde k assume os valores 1 e 2, relativos aos niveis das reagoes e as covariaveis

T,, sao selecionadas dos modelos univariados.

6.2.1 Modelos ajustados para astenia

A tabela [6.3| apresenta as estimativas para os coeficientes das variaveis incluidas nos
modelos ajustados para astenia.

O teste da razao de verossimilhancgas para comparagao entre o modelo completo
e o modelo reduzido para as duas fases foi nao significativo para a hipdtese de
diferenca entre os modelos, p-valores de 0.14 e 0.2 para as fases FAC e Docetaxel

respectivamente, indicando que nao diferenca entre os modelos.

6.2.2 Modelos ajustados para mialgia

Os resultados para os modelos ajustados para mialgia estao apresentados na tabela
6.4

Os testes de razao de verossimilhancas para os modelos completo e reduzido
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foram nao significativos (p-valores 0.18 e 0.2 para as fases FAC e Docetaxel respec-

tivamente), indicando que nao diferenga entre os modelos.

6.2.3 Modelos ajustados para artralgia

A tabela apresenta os resultados dos modelos ajustados para artralgia.
Os testes da razao de verossimilhanca para a comparacao dos modelos completo
e reduzido nas fases FAC e Docetaxel resultaram nao significativos (p-valores 0.18

e 0.27), , indicando que nao diferenca entre os modelos.

6.2.4 Modelos ajustados para dor abdominal

A tabela apresenta os resultados dos modelos ajustados para dor abdominal.
Os testes de razao de verossimilhanca para a comparacao dos modelos completo
e reduzido nas fases FAC e Docetaxel resultaram nao significativos (p-valores 0.33

e 0.21), indicando que nao diferenga entre os modelos.

6.2.5 Modelos ajustados para mucosite

A tabela [6.7] apresenta os resultados dos modelos ajustados para mucosite.
Os testes de razao de verossimilhanga para a comparacao dos modelos completo
e reduzido nas fases FAC e Docetaxel resultaram nao significativos (p-valores 0.25

e 0.67), indicando que nao diferenga entre os modelos.

6.2.6 Modelos ajustados para diarreia

A tabela apresenta os resultados dos modelos ajustados para diarreia.
Os testes de razao de verossimilhanca para a comparacao dos modelos completo
e reduzido nas fases FAC e Docetaxel resultaram nao significativos (p-valores 0.22

e 0.31), indicando que nao diferenga entre os modelos.

6.3 Resultados para os modelos marginais

Os trés modelos marginais ajustados para cada reacao podem ser representados por:

P(Yy > k)
1—P(Yy > k)

log[ ] - ﬁOkz - 51931 — BQSBQ — ﬁgxg — ... — ﬁnxn k= 1, 2 (62)

onde k assume os valores 2 e 3, relativos aos niveis das reacoes e as covariaveis
x, sao selecionadas dos modelos univariados. O primeiro modelo foi ajustado para

todo o tratamento, o segundo e terceiro modelo foram ajustados para a fase FAC
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e Docetaxel, respectivamente. O propdsito de ajustar modelos para as duas fases
foi verificar o efeito de mudanca de protocolo para a significancia das varidveis. Em
termos de modelagem, as varidveis dependentes (reagdes), sdo as mesmas para 0s
trés modelos. As varidveis independentes para o segundo e terceiro modelo foram
as variaveis e interacoes entre polimorfismos e variaveis clinicas. Para o primeiro
modelo, além dessas variaveis, foi incluida uma varidvel indicativa do protocolo
quimioterapico e as interagoes relacionadas a ela. Somente o nivel da reagao e
protocolo foram consideradas varidveis tempo dependente. Modelos univariados
foram ajustados inicialmente e, varidveis e interagoes que apresentaram p-valor<
0.1 foram incluidas no modelo completo. Um novo modelo reduzido foi ajustado nos
casos em que havia covaridveis nao significativas nos modelos completos p-valor>
0.05. A comparacao dos modelos foi realizada utilizando o Correlation Information
Criterion (CIC) proposto em [95]. A bondade do ajuste foi verificada por meio de
uma estatistica de teste proposta em [97].

Os modelos foram ajustados com intercepto constante e estrutura de correlacao
permutdavel. A escolha para a estrutura de correlacao foi baseada na analise des-
critiva. Neste caso, a correlacao é a mesma entre quaisquer dois ciclos e apenas
um parametro de correlacao é estimado. As estimativas para os parametros de
correlacao dos primeiros modelos foram 1.27, 1.67, 1.51, 2.76, 2.01, 1.06 com p-
valores associados de 0.02, 0.001, 0.003, <0.05, <0.05, 0.002 para os modelos com
variaveis dependentes astenia, mialgia, artralgia, dor abdominal, diarreia e mucosite,
respectivamente.

Os parametros de correlacao estimados para os modelos da fase FAC foram: 3.03,
1.54, 2.31, 4.17, 1.62, 0.68, com valores p associados 0.03, 0.0001, 0.02, 0.001, 0.01,
0.28 para as reacoes astenia, mialgia, artralgia, dor abdominal, mucosite e diarreia,
respectivamente. Para a diarréia, a estimativa do parametro de correlagao nao foi
significativa, indicando uma estrutura de correlagao inadequada.

A estimativa para os parametros de correlacao para os modelos da fase Do-
cetaxel foram: 2.55, 2.86, 2.56, 2.36, 3.14, -3.26 com p-valores associado <0.05,
<0.05, <0.05, <0.05, 0.0001, 0.96 para as reacoes astenia, mialgia , artralgia, dor
abdominal, diarreia e mucosite, respectivamente. Nesta fase, o parametro de cor-
relacao nao resultou também significativo para o modelo para a diarreia. Nao foi
possivel ajustar modelos para a diarreia com outras estruturas de correlagao devido
a baixa freqiiéncia de niveis moderados e graves observadas tanto na fase FAC e

Docetaxel.
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6.3.1 Modelos ajustados para astenia

A tabela apresenta os resultados dos modelos finais para astenia. Os mode-
los univariados ajustados utilizando todos os ciclos, apresentaram como significati-
vas as varidveis, protocolo, IMC e polimorfismos em CYP2B6 (rs3745274). Dessas
varidveis, apenas a varidvel protocolo foi significativa no modelo final (p-valor j0.05),
as variaveis IMC e CP2B61 apresentaram p-valores 0.4 e 0.9 respectivamente. Um
novo modelo foi ajustado, utilizando apenas a variavel protocolo. Comparativa-
mente, o modelo utilizando apenas a variavel protocolo apresentou melhor ajuste
com relagao ao anterior CIC=1.98 versus CIC=6.20 e foi considerado como modelo
final. O teste para a bondade do ajuste foi nao significativo p-valor=0.15, o que
sugere um bom ajuste aos dados.

Para os modelos univariados ajustados para os ciclos da fase FAC, polimorfismos
no gene GSTP1(rs1695) foi a unica varidvel significativa. O modelo final apresentou
CIC=1.83 e o teste para a bondade do ajuste resultou nao significativo, com p-valor=
0.18.

Na fase Docetaxel, apenas a interacao entre IMC e polimorfismos no gene CBR3
foi significativa nos modelos univariados, o modelo final apresentou CIC=6.16 e o

teste para a bondade do ajuste nao foi significativo, p-valor=0.1.

6.3.2 Modelos ajustados para mialgia

A tabela [6.10] apresenta os resultados para os modelos para mialgia. Os modelos
univariados com todos os ciclos apresentaram como significativas as variaves pro-
tocolo e interacao entre menopausa e polimorfismos no gene, ambas permaneceram
significativas no modelo final. O valor da medida CIC foi 6.12 e o teste para a
bondade do ajuste foi significativo p-valor=0.01.

Para a fase FAC, nenhuma variavel foi significativa para os modelos univariados.
Na fase Docetaxel, polimorfismos no gene ABCBI1 foi a unica variavel significativa,
o modelo final apresentou CIC=1.88 e, o teste para a bondade do ajuste resultou

nao significativo (p-valor=0.12).

6.3.3 Modelos ajustados para artralgia

Os resultados para os modelos para artralgia encontram-se na tabela [6.11} Os mo-
delos univariados utilizando todos os ciclos apresentaram como variaveis significa-
tivas protocolo e interagao entre IMC e polimorfismos no gene ABCB1 (rs1045642)
que permaneceram significativas no modelo final. O valor da medida CIC foi 2.51 e
o teste para a bondade do ajuste resultou nao significativo p-valor=0.08.

Para a fase FAC, as variaveis significativas para os modelos univariados foram
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Tabela 6.10: Estimativas para os parametros dos modelos marginais para mialgia

Modelo 1* Model 3 ***
OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 7.17 <0.05
ABCBI (rs1128503) (0) ou menopausa (nao) Referente
ABCBI (rs1128503) (1 or 2) e menopausa (sim) 0.77 0.01
ABCBI (rs1128503) (0) Referente
ABCBI (rs1128503) (1 or 2) 0.35 0.02

*modelo incluindo todos os ciclos

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

IMC, hipertensao e polimorfismos no gene ABCB1(rs1045642). Dessas varidveis
apenas IMC e hipertensao foram significativas no modelo final que apresentou
CIC=2.91. O modelo ajustado apenas com IMC e hipertensao como covariaveis
apresentou CIC=9.6 , e por esse motivo nao foi selecionado como modelo final. O
teste para a bondade do ajuste resultou nao significativo p-valor=0.11.

Os modelos univariados para a fase Docetaxel apresentaram como varidveis sig-
nificativas as interacoes entre idade e polimorfismos em SLCO1B3, dislipidemia e
polimorfismos em CYP2B6 e polimorfismos em ABCB1. No modelo final apenas a
interacao entre idade e SLCO1B3 foi significativa, o valor para CIC foi 11.63. Um
novo modelo foi ajustado apenas com essa interacao, o valor para CIC foi 4.47 por
isso apresentou melhor ajuste que o anterior e foi considerado como modelo final.

Apesar disso, o teste para a bondade do ajuste foi significativo (p-valor=0.04).

6.3.4 Modelos ajustados para dor abdominal

Os resultados para os modelos para dor abdominal estao apresentados na tabela[6.12]
Os modelos univariados para todo o tratamento apresentaram como significativas
as variaveis protocolo e interacao entre IMC e polimorfismos no gene CBR3, dessas
variaveis apenas protocolo foi significativa no modelo final que apresentou valor para
CIC de 13.7. Um novo modelo foi ajustado considerando apenas protocolo, o valor
para CIC foi de 2.06 e, por isso ele foi considerado como modelo final. O tese para
bondade do ajuste resultou nao significativo, p-valor=0.18.

Os modelos univariados para a fase FAC nao resultaram em nenhuma varidvel
significativa. Para a fase Docetaxel, os modelos univariados apresentaram como sig-
nificativa as interacoes entre IMC e polimorfismos no gene CBR3 e hipertensao e poli-
morfismos no gene CYP2B61, dessas interacoes apenas a interagao entre hiperten-sao

e polimorfismos em CYP2B61 foi significativa para o modelo final, que apresentou
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Tabela 6.12: Estimativas para os parametros dos modelos marginais para dor abdo-
minal

Modelo 1* Modelo 3 ***

OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 2.66 0.04
CBR3(rs8133052) (0) Referente
CBR3(rs8133052) (1 ou 2) 6.95 0.01
Hipertensao (nao) Referente
Hipertensao (sim) 0.12 0.008
CYP2B6(rs3745274) (0) ou Hipertensao (nao) Referente
CYP2B6(rs3745274) (1 ou 2) e Hipertensao (sim) 10.5 0.04

*modelo incluindo todos os ciclos

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

CIC=10.87. Um novo modelo foi ajustado apenas com essa interagao e, o valor de
CIC observado foi 7.05 e por isso ele foi considerado como modelo final. O teste

para a bondade do ajuste resultou nao significativo (p-valor=0.06).

6.3.5 Modelos ajustados para mucosite

Os resultados para os modelos ajustados para mucosite estao apresentados

na tabela[6.13] Os modelos univariados ajustados para todos os ciclos apresenta-
ram como significativas protocolo e interacao entre idade e polimorfismos em CBR3,
dessas variaveis, apenas protocolo permaneceu significativa no modelo final, que teve
o valor para CIC de 7.3. Um novo modelo foi ajustado apenas com a variavel pro-
tocolo e, o valor obtido para o CIC foi de 2.53, por isso ele foi considerado modelo
final. O teste para a bondade do ajuste resultou nao significativo (p-valor=0.08).

Para a fase FAC nenhuma variavel foi significativa para os modelos univariados.
Na fase Docetaxel, a unica variavel significativa para os modelos univariados foi
polimorfismos em ABCB1, o modelo final apresentou CIC=1.45 e p-valor associado
de 0.1.

6.3.6 Modelos ajustados para diarreia

Os resultados para os modelos marginais ajustados para diarreia estao apresentados
na tabela [6.14 Os modelos univariados para todos os ciclos apresentaram como
significativas as variaveis protocolo, interacao entre protocolo e idade, e interagao

entre idade e polimorfismos em CBR3(rs8133052). Dessas varidveis apenas protocolo
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Tabela 6.13: Estimativas para os parametros dos modelos marginais para mucosite

Modelo 1* Modelo 3 ***

OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 2.88 0.03
ABCBI1(rs1128503) (0) Referente
ABCB1(rs1128503) (1 ou 2) 41 0.04

*modelo incluindo todos os ciclos

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

Tabela 6.14: Estimativas para os parametros dos modelos marginais para diarreia

Modelo 1* Modelo 3 ***

OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 7.5 0.001
Protocolo FAC e Idade (j55) Referente
Protocolo Docetaxel ou Idade (;=55) 0.91 0.007
Dislipidemia (nao) e CBR3 (rs8133052) (0) Referente
Dislipidemia (sim) ou CBR3 (rs8133052)(1 ou 2) 0.04 0.001

*modelo incluindo todos os ciclos

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

e interagao entre protocolo e idade permaneceram significativas no modelo final,
que apresentou CIC=2.56. Um novo modelo foi ajustado apenas com protocolo e
interacao entre protocolo e idade, o valor para CIC observado foi de 1.09 e por isso
ele foi considerado o modelo final. O teste para a bondade do ajuste resultou nao
significativo (p-valor=0.23).

Para a fase FAC nenhuma variavel foi significativa nos modelos univariados. Na
fase Docetaxel polimorfismos em ABCB1 (rs1128503) e interacao entre dislipidemia
e polimorfismos CBR3 (rs8133052) foram as varidveis significativas para os modelos
univariados, dessas variaveis apenas a interacao entre dislipidemia e polimorfismos
em CBR3 (rs8133052) permaneceu significativa no modelo final que teve o valor de
CIC igual a 4.25. Um novo modelo foi ajustado apenas com essa interacao e o valor
para CIC observado foi 1.36. O teste para a bondade do ajuste foi nao significativo
(p-valor=0.08).
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6.4 Resultados para os modelos lineares generali-

zados mistos

Os trés modelos mistos ajustados para cada reagao podem ser representados por

P(Yy <k|b)
1—PYy <k|b)

509[ ] = Bok — Brix1 — oy — B3z — ... — Py — by k=1, 2(6-3)
onde k assume os valores 1 e 2, relativos aos niveis das reagoes e as covariaveis x,, sao
selecionadas dos modelos univariados. Foi necessario considerar apenas o intercepto
aleatorio b; para o ajuste do modelo em virtude da convergéncia ser afetada pela
quantidade de parametros a serem estimados. O primeiro ajuste considerou os seis
ciclos de tratamento, o segundo e terceiro modelo foram ajustados para a fase FAC
e Docetaxel, respectivamente. O propésito de ajustar modelos para as duas fases foi
verificar o efeito de mudanca de protocolo para a significancia das variaveis, assim
como nos modelos marginais. As varidveis dependentes (reagoes), sdo as mesmas
para os trés modelos. As varidveis independentes para o segundo e terceiro mo-
delo foram as variaveis e interagoes entre polimorfismos e variaveis clinicas. Para o
primeiro modelo, além dessas variaveis, foi incluida uma variavel indicativa do pro-
tocolo quimioterapico e as interagoes relacionadas a ela. Somente o nivel da reacao
e protocolo foram consideradas variaveis tempo dependente. Modelos univariados
foram ajustados inicialmente e, variaveis e interacoes que apresentaram p-valor< 0.1
foram incluidas no modelo final. Um novo ajuste foi realizado nos casos em que havia
covariaveis nao significativas nos modelos finais p-valor> 0.05. A comparacao dos
modelos e o teste para a significancia do intercepto aleatorio foi realizada utilizando
o teste da razao de verossimilhancas.

O valores do desvio padrao para os interceptos aleatérios dos primeiros modelos
foram 1.51, 2.12, 2.05, 2.44, 1.92 e 1.60, para as variaveis desfecho astenia, mialgia,
artralgia, dor abdominal mucosite e diarreia respectivamente. Para os modelos
mistos para a fase FAC os valores foram: 2.1, 3.44, 2.45,4.24,5.34,2.02,1.85 para
as variaveis desfecho astenia, mialgia, artralgia, dor abdominal, mucosite e diarreia
respectivamente. As estimativas para o desvio padrao do intercepto aleatorio dos
modelos ajustados para a fase Docetaxel foram: 1.89, 2.55,2.8,2.78,2.18,3.13, 1.07
para as variaveis desfecho mialgia, artralgia, dor abdominal, mucosite e diarreia

respectivamente.

6.4.1 Modelos ajustados para astenia

As estimativas para os modelos mistos ajustados para astenia sao apresentadas na

tabela Os modelos univariados considerando todos os ciclos apresentaram
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como significativas as varidveis protocolo, IMC e polimorfismos em CYP2B6. Dessas
variaveis, apenas protocolo foi significativa para o modelo final. Um novo modelo
foi ajustado considerando apenas o protocolo como covariavel, o teste da razao de
verossimilhancgas para a comparacao desses dois modelos resultou nao significativo
(p-valor= 0.19) e por isso o modelo com tnica covariavel medimento foi considerado
como modelo final. O teste da razao de verossimilhancas para o intercepto aleatério
resultou significativo (p-valor <0.05).

Os modelos univariados para a fase FAC apresentou como significativa ape-
nas polimorfismos em GSTP1(rs1695) (p-valor=0.02). O teste para o intercepto
aleatério foi significativo, confirmando a importéncia do intercepto para o modelo
(p-valor<0.05).

Para a fase Docetaxel, as variaveis IMC e interacao entre IMC e polimorfismos
em CBR3 foram significativas para os modelos univariados e permaneceram signi-
ficativas no modelo final. O teste da razao de verossimilhancas para o intercepto

aleatdrio resultou significativo (p-valor<0.05).

6.4.2 Modelos ajustados para mialgia

Os resultados para os modelos mistos ajustados para mialgia sao apresentados na ta-
bela[6.16] Os modelos univariados para todos os ciclos apresentaram como varidveis
significativas protocolo e interacao entre menopausa e polimorfismos no gene ABCB1
(rs1128503), dessas varidveis apenas protocolo foi significativa para o modelo final.
Um novo modelo foi ajustado apenas com essa variavel como varidvel independente.
O teste da razao de verossimilhanga entre esses dois modelos foi nao significativo
(p-valor=0.98) e por isso o modelo com apenas a covaridvel protocolo foi conside-
rado como modelo final. O teste da razao de verossimilhancas para o intercepto foi
significativo (p-valor<0.05) o que indica necessidade do intercepto aleatério.

Na fase FAC nenhuma variavel foi significativa para os modelos univariados. Na
fase Docetaxel apenas polimorfismos no gene ABCB1(rs1128503) foi significativo. O

teste de verossimilhanga para o intercepto aleatdrio foi significativo (p-valor=0.02).

6.4.3 Modelos ajustados para artralgia

Os resultados para os modelos mistos para artralgia sao apresentados na tabela
Os modelos univariados para todos os ciclos apresentaram como significati-
vas as variaveis protocolo, hipertensao e interacao entre IMC e polimorfismos em
ABCBI1(rs1045642) que permaneceram significativas no modelo final. O teste de
razao de verossimilhanga para o intercepto resultou significativo, p-valor<0.05, in-

dicando a necessidade dodintercepto aleatério.
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Tabela 6.16: Estimativas para os parametros dos modelos mistos para mialgia

Modelo 1* Model 3 ***
OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 12.1 i0.05
ABCBI (rs1128503) (0) Referente
ABCBI (rs1128503) (1 or 2) 0.14 0.02

*modelo incluindo todos os ciclos

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

Tabela 6.17: Estimativas para os parametros dos modelos mistos para artralgia

Model 1* Model 2 **

OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 8.1 i0.05
ABCBI (rs1045642) (0) ou IMC (<30) Referente
ABCBI (rs1045642) (1 or 2) e IMC (>=30) 3.29 0.04
Hipertensao (nao) Referente Referente
Hipertensao (sim) 0.24 0.04 0.08 0.04

*modelo incluindo todos os ciclos
** modelo incluindo os ciclos da fase FAC

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

Os modelos univariados para a fase FAC apresentou como significativas
hipertensao, IMC e polimorfismos em ABCBI1(rs1045642), dessas variaveis, ape-
nas hipertensao foi significativa no modelo final. Um novo modelo foi ajustado
apenas com hipertensao como covariavel e o teste de para comparacao dos modelos
resultou nao significativo e o iltimo modelo foi adotado como modelo final. O teste
para a significancia do intercepto resultou significativo (p-valor<0.05). Para a fase

Docetaxel nenhuma variavel foi significativa para os modelos univariados.

6.4.4 Modelos ajustados para dor abdominal

Os resultados para os modelos mistos ajustados estao apresentados na tabela [6.18].
Os resultados para os modelos univariados ajustados para todo o tratamento apre-
sentaram como significativas as varidveis protocolo e interacao entre IMC e polimor-
fismos em CBR3 que permaneceram significativas no modelo final. O teste da razao
de verossimilhangas para o intercepto resultou significativo (p-valor<0.05).

Os modelos univariados para a fase FAC nao apresentaram nenhuma variavel
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Tabela 6.18: Estimativas para os parametros dos modelos mistos para dor abdominal

Modelo 1* Modelo 3 ***
OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 6.15 i0.05
CBR3(rs8133052) (0) e IMC(<30) Referente
CBR3(1s8133052) (1 ou 2) ou (IMC>=30) 0.05 0.04
Hipertensao (nao) Referente
Hipertensao (sim) 0.12 0.03
CYP2B6(rs3745274) (0) Referente
CYP2B6(rs3745274) (1 ou 2) 0.11 0.04
CYP2B6(rs3745274) (0) ou Hipertensao (nao) Referente
CYP2B6(rs3745274) (1 ou 2) e Hipertensao (sim) 10.7 0.04

*modelo incluindo todos os ciclos

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

significativa. Para a fase Docetaxel, os modelos univariados apresentaram como
significativas as varidveis hipertensao, polimorfismos em CYP2B6(rs3745274) e in-
teracao entre hipertensao e polimorfismos em CYP2B6(rs3745274), que permanece-

ram significativas no modelo final. O teste para o intercepto

6.4.5 Modelos ajustados para mucosite

Os resultados para os modelos mistos ajustados para mucosite estao apresentados
na tabela Os modelos univariados para todo o tratamento apresentaram como
significativas protocolo e polimorfismos no gene ABCBI1, dessas varidveis, apenas
protocolo foi significativa no modelo final. Um novo modelo foi ajustado para essa
covariavel e o teste da verossimilhanca para a comparagao entre esses dois modelos
resultou nao significativo (p-valor=0.7) e por isso o modelo apenas com a covariavel
protocolo foi considerado como modelo final. O teste para o intercepto aleatério
resultou significativo (p-valor<0.05).

Os modelos univariados para a fase FAC apresentaram como significativas as
variaveis diabetes e polimorfismos no gene ABCBI1, dessas variaveis apenas diabetes
foi significatva para o modelo final. O modelo apresentando apenas diabetes com
covaridavel foi considerado o melhor modelo e assumido como modelo final (teste para
comparagao entre os dois modelos resultou nao significativo p-valo=0.31). O teste
para a significancia do intercepto aleatdrio resultou significativo (p-valor=0.001).

Na fase Docetaxel nenhuma variavel foi significativa para os modelos univariados.
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Tabela 6.19: Estimativas para os parametros dos modelos mistos para mucosite

Modelo 1* Modelo 2 **

OR p-valor OR p-valor
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel  4.85 0.007
Diabetes (nao) Referente
Diabetes (sim) 7.2 0.04

*modelo incluindo todos os ciclos

**modelo incluindo os ciclos da fase FAC

Tabela 6.20: Estimativas para os parametros dos modelos mistos para diarreia

Modelo 1* Modelo 3 ***
OR p-valor OR
Protocolo FAC Referente
Protocolo Docetaxel 7.53 0.0001
Menopausa (nao) Referente
Menopausa (sim) 0.07
ABCB1(rs8133052) (0) Referente
ABCB1(rs8133052) (1 ou 2)) 0.14
Menopausa (ndo) e ABCB1(rs8133052) (0) Referente
Menopausa(sim) ou ABCB1(rs8133052)(1 ou 2) 12.4

*modelo incluindo todos os ciclos

*** modelo incluindo os ciclos da fase Docetaxel

6.4.6 Modelos ajustados para diarreia

Os resultados para os modelos mistos ajustados para diarreia sao apresentados na
tabela [6.20f Os modelos univariados para todo o tratamento apresentaram como
significativa a penas a varidvel protocolo. O teste para a significancia do intercepto
resultou significativo (p-valor<0.05).

Para a fase FAC nenhuma variavel foi significativa para os modelos univariados.
Para a fase Docetaxel, os modelos univariados apresentaram como significativas as
interagoes entre menopausa e polimorfismos em ABCBI1 e dislipidemia e polimor-
fismos em CBR3, dessas interacoes, apenas a iteracao entre menopausa a ABCB1
foi significativa para o modelo final. O novo modelo ajustado apenas com essa in-
teragdo nao apresentou diferenca significativa para o modelo anterior (p-valor=0.39)
e, por isso foi considerado como modelo final. O intercepto aleatério foi significativo

(p-valor=0.02).
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6.5 Analise de residuos

Para comparar o ajuste nos modelos marginais e mistos os residuos padronizados
foram calculados em ambos modelos segundo as referéncias [24] 95| [97]

Os graficos dos residuos dos modelos encontram-se no capitulo Apéndice A.
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Capitulo 7
Discussao

Fatores clinicos, genéticos e protocolos quimioterapicos podem estar relacionados a
gravidade de reacoes relatadas por pacientes durante o tratamento quimioterapico
para o cancer de mama [I5HIS],[35, B8]. A identificagdo de fatores associados as
reacoes pode auxiliar na conducao de terapéuticas mais eficazes, que promovam
uma melhor qualidade de vida para os pacientes.

O efeito da mudanga de protocolo no conjunto de caracteristicas individuais
associadas ao risco para o desenvolvimento de uma reacao ainda é pouco conhe-
cido na li-teratura, possivelmente devido ao fato de grande parte dos estudos serem
relacionados a um tipo de protocolo especifico ou a uma fase de um tratamento
quimioterapico. A utilizacao pouco frequente de ferramentas estatisticas para dados
categoricos longitudinais em estudos epidemioldgicos também pode ser um compo-
nente que contribui para a existéncia de poucos estudos nesse sentido.

Neste trabalho, a utilizacao de modelos marginais e modelos lineares generaliza-
dos mistos foi de extrema importancia para a identificacao de fatores associados a
ocorréncia de reacoes, e na confirmacao da hipotese de que mudancas de protoco-
los podem estar associadas a mudangas nas caracteristicas individuais associadas as
reacoes, além da mudanca na gravidade das reagoes.

Os resultados mostraram que o perfil das 166 mulheres participantes do estudo
foi caracterizado por mulheres com idade menor 55 anos, mulheres que nao estavam
em menopausa, ¢ mulheres que apresentaram pelo menos um polimorfismo nos genes
descritos, excetuando-se os polimorfismos no gene SLCO1B3.

A evolugao das proporcgoes dos niveis das reacoes mostrou um aumento nas pro-
porcoes de niveis graves para as reagoes durante os ciclos da fase Docetaxel quando
comparados aos ciclos da fase FAC. Esse resultado vai ao encontro de alguns estudos
que relatam maior toxicidade tratamentos com Docetaxel que em outros protocolos
[35, B8]. Em particular, a relagdo entre Docetaxel e niveis maiores de fadiga/astenia
estd presente em alguns trabalhos e

Os testes Qui-quadrado mostraram que na fase FAC e Docetaxel, mialgia e ar-
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tralgia estiveram associadas, o que pode estar relacionado ao fato de serem reacoes
musculares. Na fase Docetaxel, as reagoes gastrointestinais associadas foram muco-
site e dor abdominal. Além disso, a associacao foi significativa também para astenia
e dor abdominal. Como astenia estd relacionada a fraqueza ou condicao delibitadora,
ela pode estar associada a dores ou outras reagoes, inclusive gastrointestinais.

Os modelos para astenia mostraram que, em todo o tratamento, a tinica variavel
significativa foi protocolo, tanto para os modelos marginais quanto para os modelos
mistos, com o protocolo Docetaxel associado a maiores chances para niveis graves
da reacao. Isso sugere que o protocolo Docetaxel agrava a reacao quando compa-
rado ao protocolo FAC. O teste para o ajuste do modelo marginal indicou um bom
ajuste (p-valor=0.18), apesar disso, os residuos para o modelo misto apresentaram
menor variacao e o teste de razao de verrosimilhanca apontou a necessidade para o
intercepto aleatério para o melhor ajuste do modelo. Isso indica que o modelo misto
melhor se adequou aos dados.

Na fase FAC, o modelo de regressao logistica apresentou como variaveis relaci-
onadas a maiores chances para niveis graves de astenia polimorfismos em CYP2B6
(rs3211371), ABCB1(rs3211371), GSTP1(rs1695) e IMC(>= 30). Polimorfismos em
GSTP1(rs1695) também estavam associados a maiores chances para niveis graves
de astenia nos modelos marginais e mistos. O teste para o ajuste do modelo mar-
ginal foi nao significativo indicando um bom ajuste aos dados. Apesar do teste de
razao de verossimilhancas para o modelo misto indicar a necessidade do intercepto
aleatorio para o modelo, os residuos para o modelo marginal apresentaram menor
varia¢ao, o que sugere que o melhor ajuste é dado pelo modelo marginal.

Na fase Docetaxel a unica variavel significativa para os modelos de regressao
logistica foi polimorfismos em CYP2B6(rs3745274), associado a menores chances
para niveis graves da reagao. Os modelos marginal e misto para essa fase apre-
sentaram como varidveis significativas IMC (>= 30), associado a maiores chances
para niveis graves de astenia e interacao entre IMC (>= 30) e polimorfismos em
CBR3 (rs8133052), associada a menores chances para niveis graves. O teste para
o ajuste do modelo marginal resultou nao significativo (p-valor=0.1), o que indica
bom ajuste. Apesar do teste de razao de verossimilhancas no modelo misto resultar
significativo, indicando a necessidade de um intercepto aleatério, os residuos para o
modelo marginal apresentaram menor dispersao, o que sugere a melhor adequagao
aos dados pelo modelo marginal.

Os modelos para mialgia para todo o tratamento apresentaram o protocolo Do-
cetaxel como associado a maiores chances para niveis graves da reagao, tanto para
o modelo marginal como para o misto, agravando as reagoes quando comparado
ao protocolo FAC. O modelo marginal também apresentou como significativa a in-

teragao entre polimorfismos em ABCB1(rs1128503) e menopausa, associada a meno-
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res chances para niveis graves da reacao. O teste para ajuste do modelo marginal re-
sultou significativo, e o teste de razao de verossimilhancas para o intercepto aleatério
também resultou significativo, o que indica a necessidade do intercepto para o ajuste
aos dados. Apesar disso, os residuos para o modelo marginal apresentaram menor
dispersao o que sugere um melhor ajuste pelo modelo marginal.

Para a fase FAC, o modelo de regressao logistica apresentou como variaveis
associadas a maiores chances para niveis graves de mialgia polimorfismos em ABCB1
(rs1128503), polimorfismos em ABCB1(rs1045642) e hipertensao. Para os modelos
marginais e mistos, nenhuma variavel foi significativa na fase FAC.

Na fase Docetaxel, o modelo de regressao logistica apresentou como variaveis as-
sociadas a maiores chances para niveis graves de mialgia polimorfismos em CYP2B6
(rs3745274) e diabetes. Tanto o modelo marginal como o misto apresentaram como
significativa a varidvel polimorfismos em ABCBI1(rs1128503), associada a menores
chances para niveis graves de mialgia. O teste para ajuste do modelo marginal indi-
cou um bom ajuste e os residuos apresentaram menor variacao que os residuos para
o modelo misto, apesar do teste da razao de verossimilhancas indicar a necessidade
de um intercepto aleatério para o modelo.

Os modelos marginais e mistos para artralgia para todo o tratamento mostraram
que o protocolo Docetaxel estava associado a maiores chances para niveis graves
de artralgia. No modelo marginal, a interacao entre polimorfismos em ABCBI1
(rs1045642) e hipertensao foi significativa, associada a menores chances para niveis
graves. Nos modelos mistos, esse mesmo polimorfismo foi significativo na interagao
com IMC, além dessa interacao, hipertensao também estava associada a menores
chances para niveis graves da reacao. O teste da razao de verossimilhancas para os
modelos mistos resultou signifcativo, apesar disso, o teste para a bondade do ajuste
do modelo marginal foi nao significativo, e os residuos apresentaram menor variagao,
o que indica o modelo marginal como modelo que melhor se ajusta aos dados.

Para a fase FAC, o modelo de regressao logistica apresentou IMC (>= 30) como
associado a maiores chances para niveis graves de artralgia. O modelo marginal
também apresentou IMC (>= 30) como associado a maiores chances para niveis
graves de artralgia e hipertensao associada a menores chances. Para o modelo
misto, hipertensao também foi significativa e associada a menores chances para
niveis graves. O teste para a bondade do ajuste para o modelo marginal resultou
nao significativo, os graficos para os residuos também indicaram um melhor ajuste
pelo o modelo marginal.

Na fase Docetaxel, nenhuma variavel foi significativa para o modelo misto. O
modelo de regressao logistica indicou como significativas diabetes, associada a miores
chances para niveis graves e hipertensao e idade, associados a menores chances para

niveis graves. O modelo marginal nao apresentou um bom ajuste, o teste para
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qualidade do ajuste foi significativo. A interacao entre polimorfismos em SLCO1B3
e idade foi significativa para esse modelo, associada a menores chances para niveis
graves.

Os modelos para todo o tratamento para dor abdominal indicaram o protocolo
como variavel associada a maiores chances para niveis graves de dor abdominal tanto
para o modelo marginal quanto para o misto. Para o modelo misto, a interagao
entre polimorfismos em CBR3(rs8133052) e IMC(>= 30) foi significativa, associada
a menores chances para niveis graves. O teste para o ajuste do modelo marginal foi
nao significativo e os residuos apresentaram menor dispersao que o modelo misto, o
que indica um melhor ajuste aos dados.

Para a fase FAC, o modelo de regressao logistica apresentou como variaveis
associadas a maiores chances niveis graves de dor abdominal polimorfismos em
CBR3(rs8133052) e menopausa. Os modelos marginal e misto nao apresentaram
nenhuma variavel significativa.

Para a fase Docetaxel, o modelo de regressao logistica apresentou diabetes como
variavel associada a maiores chances para niveis mais graves. O modelo marginal
apresentou um bom ajuste e as variaveis associadas a maiores chances para niveis
graves foram polimorfismos em CBR3(rs8133052) e interagao entre polimorfismos em
CBR3(rs8133052) e hipertensao. Para o modelo misto, a interagao entre polimorfis-
mos em CYP2B6 e hipertensao foi significativa e associada a maiores chances para
niveis graves das reagoes. A avaliacao dos residuos indicou um melhor ajuste pelo
modelo marginal, apesar do teste da razao de verossimilhancas apontar o intercepto
aleatorio como significante.

Os modelos marginal e misto para mucosite utilizando todos os ciclos apresenta-
ram como significativa a variavel protocolo. O protocolo Docetaxel estava associado
a maiores chances para niveis graves de mucosite. O teste para o ajuste do mo-
delo marginal, resultou nao significativo, indicando um bom ajuste aos dados. Os
residuos para o modelo marginal também indicaram um melhor ajuste quando com-
parados aos residuos do modelo misto.

Para a fase FAC, o modelo de regressao logistica apresentou como varidaveis asso-
ciadas a maiores chances para niveis graves polimorfismos em ABCB1(rs1128503) e
diabetes. Para os modelos marginais nenhuma variavel foi significativa. Para o mo-
delo misto diabetes também estava associada a maiores chances para niveis graves
de mucosite, o teste de razao de verossimilhancas resultou significativo, apontando
a necessidade para o intercepto aleatorio.

Para a fase Docetaxel, o modelo de regressao logistica apresentou como variaveis
associadas a maiores chances para niveis graves de mucosite polimorfismos em
SLCO1 B3 e diabetes. O modelo marginal apresentou um bom ajuste para essa

fase, com tnica varidvel significativa polimorfismos em ABCB1(rs1128503), associ-
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ado a maiores chances para niveis graves. O modelo misto nao apresentou nenhuma
variavel significativa.

Os modelos para Diarreia, ajustados utilizando todos os ciclos, apresentaram
como significativa a varidvel protocolo, tanto para o modelo marginal quanto para o
misto. O protocolo Docetaxel estava associado a maiores chances para niveis graves
de diarréia. O modelo marginal apresentou um bom ajuste aos dados de acordo com
o teste para a bondade do ajuste. Os residuos para o modelo marginal apresentaram
menor variagao e sugerem um melhor ajuste quando comparado ao modelo misto.

Para a fase FAC, o modelo de regressao logistica apresentou como variavel signi-
ficativa IMC(>= 30), associada a maiores chances para niveis graves da reac¢ao. Os
modelos marginal e misto nao apresentaram nenhuma variavel significativa.

Na fase Docetaxel, o modelo de regressao logistica apresentou IMC (>= 30)
associado a maiores chances para niveis graves de diarréia . O modelo marginal para
essa fase apresentou um bom ajuste com a tnica varidvel significativa interacao entre
polimorfismos em CBR3 e dislipidemia, associada a menores chances para niveis
graves. O modelo misto apresentou como variavel significativa a interagao entre
polimorfismos em ABCBI1 e menopausa, associada a maiores chances para niveis
graves. Os residuos para o modelo marginal apresentaram menor dispersao, o que
sugere um melhor ajuste quando comparado ao modelo misto.

Apesar do teste de McNemar indicar a nao alteracao das proporcoes dentro de
cada fase, a suposicao de independéncia entre as respostas dentro de cada fase nao é
razoavel em nosso estudo. Os modelos longitudinais ajustados para cada fase foram
modelos mais adequados para descrever a relacao entre os ciclos de cada fase que os
modelos de regressao logistica ordinal, uma justificativa pode ser dada a partir da
significancia para a maioria dos parametros de correlacao nos modelos marginais, e
para o intercepto aleatorio nos modelos mistos. Além disso, a introdugao de uma
estrutura de correlagao entre as respostas foi importante, como indicado pelo con-
junto de variaveis e valores de estimativas similares obtidos nos modelos marginais
e mistos.

Para a maioria das modelagens realizadas, a anélise dos residuos mostrou que os
modelos marginais se ajustaram melhor aos dados que os modelos mistos. Uma
possivel causa é que a quantidade de paramatros ajustados no modelo misto é
maior que no modelo marginal e o método de estimacao por verossimilhancga, re-
quer hipdteses sobre os efeitos aleatorios que nem sempre sao suposicoes razoaveis
para variaveis ordinais, como por exemplo a hipdtese de distribuicao normal para
os interceptos aletatorios. Por outro lado, o modelo marginal, utiliza o método de
equacoes de estimativas generalizadas, que por nao possuir as hipoteses de maxima
verossimi-lhanga, se adapta melhor a variaveis categoricas no sentido de que ne-

nhuma suposi¢ao sobre o tipo de distribuicao precisa ser estabelecida e os estimado-
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res possuem boas propriedades independente da estrutura de correlacao escolhida.
Entao, mesmo que a estrutura de correlagao tenha um parametro apenas, as boas
propriedades, como convergéncia e existéncia de uma distribuicao assintética, sao
garantidas. Isso permite que o modelo marginal, mesmo com menos parametros e
sem incluir a aleatoriedade no intercepto, possua um ajuste melhor. Infelizmente
ainda nao hé na literatura, uma maneira de testar diferencas entre modelos marginais
e mistos, pelo fato que um utiliza a quase-verossimilhanca para o processo de es-
timacao, e o outro utiliza a verossimilhanca.

Alguns dos fatores encontrados neste estudo ja foram descritos na literatura
como por exemplo a associagao encontrada entre polimorfismos ABCB1(rs1128503)
e fadiga/astenia em tratamentos quimioterapicos com Docetaxel, descrita em um
estudo de 2009 [48] além disso, IMC(>= 30) também ¢é citado na literatura como
relacionado a maiores chances para niveis mais graves de fadiga/astenia [33], 34].
Comorbidades e menopausa foram variaveis relacionadas a artralgia em um estudo
de 2013 [36], em nosso estudo encontramos associa¢ao entre diabetes, hipertensao e
obesidade e a ocorréncia de niveis mais graves de artralgia, que nao identificamos
nos estudos incluidos na revisao de literatura. A associacao entre idade e diarréia
foi descrita em um estudo de 2015, [30] e o modelo marginal que ajustamos para
essa reagao apresentou a interacao entre protocolo Docetaxel e idade como variavel
significativa. Apesar de nao encontrados registros das demais associagoes, algumas
podem ter apoio biolégico como o fato de polimorfismos na familia CYP3A estar
associado a tumores mais agressivos e possivelmente a reagoes mais graves ao trata-
mento.

A natureza de multiplas causas associadas ao desenvolvimento de reacoes ad-
versas ao tratamento quimioterapico para o cancer de mama, requer um estudo
integrado de fatores, clinicos, ambientais e genéticos, como uma maneira de melhor
compreender o processo de ocorréncia de reagoes e melhorar a qualidade de vida dos
pacientes. Nos modelos que ajustamos, foram incluidas varidaveis genéticas, clinicas
e protocolos utilizados durante o tratamento FAC-D, e as interacoes relacionadas.
A inclusao representou um ganho com relacao aos resultados existentes na literatura
pois integra variaveis em um unico perfil de susceptibilidade.

As interacoes entre variaveis encontradas para os modelos para astenia na fase
Docetaxel indicaram IMC(>= 30) como associado a maiores chances para niveis
mais graves da reagao, mas para as mulheres possuiam polimorfismos no gene
CBR3 (rs8133052), o efeito mudava, ou seja, mulheres que além de apresentarem
IMC(>= 30), portassem polimorfismos em CBR3 (rs8133052) tinham menores chan-
ces para desenvolver niveis graves de astenia. Mulheres em menopausa, portadoras
de polimorfismos em ABCB1(rs1128503) apresentaram menores chances para de-

senvolver niveis graves de mialgia ao longo de todo o tratamento FAC-D. Para
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artralgia, as chances para niveis graves da reagao ao longo de todo tratamento fo-
ram menores para mu-lheres hipertensas que possuiam polimorfismos em ABCB1
(rs1045642) e mulheres com IMC(>= 30) que possuiam esse mesmo polimorfismo.
Para dor abdominal, os modelos para todo o tratamento indicaram que mulheres
com IMC(>= 30) e polimorfismos no gene CBR3 (rs8133052), apresentaram me-
nores chances para niveis graves. Na fase Docetaxel, as mulheres portadoras desse
polimorfismo e hipertensas tinham maiores chances para niveis graves de dor ab-
dominal. Para diarreia na fase Docetaxel, o perfil de susceptibilidade para niveis
mais graves da reacao foi mulheres em menopausa portadoras de polimorfismos em
ABCBI.

O fato de a maioria dos trabalhos presentes na literatura estarem relacionados
a identificacao de fatores associados a reagoes para um determinado quimioterapico
dificulta o reconhecimento do efeito de mudancas de quimioterapicos para os fatores
de risco e para a gravidade das reagoes ao longo de um tratamento. Neste trabalho,
por meio dos modelos longitudinais foi possivel reconhecer, no caso do tratamento
FAC-D, o impacto da mudancga de protocolo quimioterapico.

De uma forma geral, o protocolo Docetaxel estava associado a maiores chances
para niveis graves de todas as reagdes quando comparado ao protocolo FAC, o que
indica que o Docetaxel aumenta a gravidade das reacoes ao longo do tratamento.
Isso pode afetar a identificacao de perfis de susceptibilidade para todo o tratamento
FAC-D ja que o protocolo pode ocultar outras associacoes em modelos com vérias
covariaveis. Por isso, o estudo das fases é importante para identificagao do conjunto
de variaveis e interagoes relacionadas as reacoes quando as mulheres estao sob o
efeito do mesmo medicamento.

Os resultados mostraram que além da mudanca de protocolo aumentar gravidade
das reacoes no tratamento FAC-D, para protocolos diferentes, o conjunto de variaveis
relacionadas as reagoes também ¢é diferente e nao foi possivel encontrar perfis comuns
de susceptibilidade para as duas fases.

Os fatores identificados neste estudo podem ajudar a caracterizar perfis de pa-
cientes suscetiveis ao desenvolvimento de reagoes adversas durante o tratamento
FAC-D. Esses perfis, compreendidos como um conjunto integrado de variaveis
clinicas, genéticas podem contribuir de maneira mais efetiva para o monitoramento
e a escolha de terapeuticas que visem minimizar a ocorréncia de reagoes adversas

nos pacientes.
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Capitulo 8
Conclusoes finais

Reacao adversa a medicamento é uma resposta nao intencional, que ocorre apds a
administracao de um medicamento em dose normalmente usada em seres humanos.
No caso de tratamentos quimioterapicos, reacoes sao esperadas e podem estar associ-
adas a eficacia do tratamento. Por isso, é possivel que haja subvalorizacao de efeitos
adversos o que dificulta mapear fatores de risco. A notificacao de reacoes em trata-
mentos quimioterapicos ¢ uma maneira de identificar fatores relacionados a reagoes
adversas e auxiliar politicas publicas relacionadas a seguranca de medicamentos.

No caso do tratamento quimioterdpico FAC-D, algumas reagoes também sao
esperadas, mas elas podem ser agravadas por um determinado perfil clinico, genético,
pela prépria mudanca de protocolo e pela maneira com que cada protocolo interage
com um determinado perfil clinico/genético do paciente.

Existem lacunas na literatura nesse sentido, relacionadas a um estudo integrado
das multiplas causas associadas as reacoes adversas e a efeitos da mudanca de proto-
colo ao longo de um tratamento, no conjunto de fatores de risco e na gravidade das
reacoes. Uma das possiveis causas pode ser atribuida ao fato de grande parte dos
estudos serem realizados para um tipo de quimioterapico, e agravada pela utilizagao
pouco frequente de ferramentas estatisticas para dados categéricos longitudinais.

Em nosso estudo do tratamento FAC-D, os resultados apontam as equacoes de
estimativas generalizadas como a metodologia mais apropriada para identificacao de
caracteristicas individuais relacionadas as reacoes, e indicam que a gravidade das
reacoes adversas pode ser afetada pelo modo como as variaveis se relacionam, ja que
algumas interacoes entre perfis clinico e genético foram significativas para os modelos
ajustados. Dessa forma, um estudo integrado das multiplas causas pode auxiliar,
de uma maneira mais eficiente, a identificacao de perfis de risco e a conducao de
terapéuticas individualizadas.

O protocolo foi principal fator associado as reacoes adversas ao longo de todo
tratamento, sendo o Docetaxel o quimioterapico que aumentou a gravidade das

reacoes. Por meio de estudo das fases nds confirmamos a hipotese de que mudancas
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de protocolo causam mudancas no conjunto de variaveis significativas, o que indica
que diferentes protocolos implicam diferentes perfis de susceptibilidade, e no caso do
tratamento FAC-D nao foram encontrados perfis comuns para os dois protocolos.
Os resultados sugerem o monitoramento de reagoes adversas em tratamentos
FAC-D, em especial durante a fase Docetaxel, em que foram encontrados niveis
mais graves para as reagoes. Nessa fase, as reagdes musculares tém como perfis
associados a maiores chances para niveis mais graves, IMC (>= 30), diabetes e
polimorfismos em CYP2B6(rs3745274). Para as reagoes gastrointestinais, polimor-
fismos em CBR3(rs8133052), interacao entre polimorfismos em CBR3(rs8133052) e
hipertensao, polimorfismos em ABCB1(rs1128503), IMC (>= 30) e interagao en-
tre polimorfismos em ABCB1(rs1128503) e menopausa foram variaveis associadas a

maiores chances para niveis mais graves.

Perspectivas futuras

Como proposta futura, pretendemos aplicar métodos Bayesianos para o ajuste
dos GLMM com intuito de realizar comparagoes com as estimativas para os
parametros encontradas utilizando metodologia classica.

A definicao Bayesiana para modelos mistos é idéntica a abordagem frequentista.
Os modelos mistos sao uma das conexoes mais proximas que podemos realizar entre
métodos cldssicos e Bayesianos. A grande diferenca é a estimacao dos parametros,
que ¢ feita utilizando maxima verossimilhanca nos métodos classicos, e MCMC nos

métodos Bayesianos.
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Apeéendice A

Residuos dos modelos marginais e

mistos:
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Figura A.1: Residuos do primeiro modelo marginal para astenia
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Figura A.2: Residuos do primeiro modelo misto para astenia

A.0.2 Primeiro modelo marginal e misto para mialgia:
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Figura A.3: Residuos do primeiro modelo marginal para mialgia
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Figura A.5: Residuos do primeiro modelo marginal para artralgia
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Figura A.6: Residuos do primeiro modelo misto para artralgia
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Figura A.7: Residuos do primeiro

modelo marginal para dor abdominal
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A.0.5 Primeiro modelo marginal e
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Figura A.8: Residuos do primeiro modelo
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Figura A.9: Residuos do primeiro modelo marginal para mucosite
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Figura A.10: Residuos do primeiro modelo misto para mucosite
Primeiro modelo marginal e misto para diarreia:
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Figura A.11: Residuos do primeiro modelo

marginal para diarreia
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Diagnostico - modelo final Diarreia Normal Q-Q Plot
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Figura A.12: Residuos do primeiro modelo misto para diarreia

A.0.7 Demais modelos para astenia:
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Figura A.13: Residuos do segundo modelo marginal para astenia- fase FAC
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Diagnostico - modelo finalasteniafase FAC
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Figura A.14: Residuos do segundo modelo

Diagnéstico - modelo finalastenia fase DOCETAXEL
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Figura A.15: Residuos do terceiro
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Residuoc Padronizado

A.0.8 Demais modelos para mialgia:

Residuo Padronizado

Figura A.17: Residuos do terceiro modelo marginal para mialgia - fase Docetaxel
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Figura A.16: Residuos do terceiro modelo misto para astenia - fase Docetaxel
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Residuo Padronizado

Diagnostico - modelo final mialgia fase DOCETAXEL Normal Q-Q Plot
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Figura A.18: Residuos do terceiro modelo misto para mialgia - fase Docetaxel

A.0.9 Demais modelos para artralgia:

Residua Padronizado
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Figura A.19: Residuos do

segundo modelo marginal para artralgia - fase FAC

113




Residuo Padronizado

Residuo Padronizado

15

10

-10

20

10

-10

-20

Diagnostico - modelo final artralgia fase FAC

e o - - - -
- - o - - - e
il o - - -
- C - - oa
- ® o ® o ‘oe - - -
LY ) - o T e - .
- . g = -l g 4 Y L ]
T " %t b she eeTie fa
o= = - o=
- o = - - o= - - -
- - -« =" - - o
L - - -
L] - = @ - - =
e = - - - -
T T T T
0 100 200 300
Individuos

Sample Quantiles

15

10

-10

Normal Q-Q Plot

OETAETT00 0 O

[+

Figura A.20: Residuos do segundo modelo misto para artralgia - fase FAC
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Figura A.21: Residuos do terceiro modelo marginal para artralgia - fase Docetaxel

114

-2 ] 2 3
Theoretical Quantiles
Normal Q-Q Plot
[==) =]
=]
CDOO
aw
&
o
[ e]
T T T T
-2 0 1 2 3




A.0.10 Demais modelos para dor

Diagnéstico - modelo final Dor abdominal fase DOCETAXEL
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Diagnostico - modelo final Dor abdominal fase DOCETAXEL
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Figura A.23: Residuos do terceiro modelo misto para dor abdominal - fase Docetaxel

A.0.11 Demais modelos para mucosite:
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A.0.12 Demais modelos para Diarreia:

Diagnéstico - modelo final diarreia fase DOCETAXEL Normal Q-Q Plot
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Figura A.25: Residuos para o terceiro modelo marginal para diarreia - fase Docetaxel
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Diagnostico - modelo final Diarreia fase DOCETAXEL
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Figura A.26: Residuos para o terceiro modelo misto
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