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Abstract  Statistical methods known as survival analyses are useful for analyzing time-related
events, in which time from a benchmark event to an endpoint is the focus of interest. Survival
analysis describes not only patient survival statistics (as suggested by the name), but also other
dichotomous outcomes such as time of remission, time of breastfeeding, etc. This paper discusses
survival analysis techniques, commenting and comparing their utilization, especially in the
field of oncology. It also presents and discusses types of epidemiological studies and data sources
to which this type of analysis is applied. The authors take into account the difference between
hospital-based or clinical series and population-based approaches. Interpretation of results is
also discussed.
Key words  Survivors; Survival Analysis; Epidemiologic Studies

Resumo  As técnicas estatísticas conhecidas como análise de sobrevida são utilizadas quando se
pretende analisar um fenômeno em relação a um período de tempo, isto é, ao tempo transcorri-
do entre um evento inicial, no qual um sujeito ou um objeto entra em um estado particular e um
evento final, que modifica este estado. Assim, descrevem não só, como sugerido por seu nome, se
os pacientes vivem ou morrem, mas também outros desfechos dicotômicos tais como recaída da
doença, desmame do lactente etc. Neste trabalho são abordadas técnicas de análise de sobrevida,
comparando-as e comentando sua utilização, especialmente na área oncológica. São ainda
apresentados e discutidos os tipos de estudos epidemiológicos e de fontes de dados sujeitos a este
tipo de análise. Faz-se a diferença entre estudos com base hospitalar ou de séries clínicas e estu-
dos de base populacional, além de se discutir a interpretação dos resultados obtidos.
Palavras-chave  Sobreviventes; Análise de Sobrevivência; Estudos Epidemiológicos
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Análise de sobrevida

Qualquer que seja o tipo de estudo epidemio-
lógico, geralmente há uma variável de interes-
se, também chamada de variável dependente
ou resposta. Essa variável pode ser o número de
casos de determinada doença, ou a sua inci-
dência, ou a sua probabilidade de ocorrência,
ou outra medida que vise descrever a freqüên-
cia com que a doença ocorre. Às vezes, a variá-
vel dependente de interesse é o tempo decorri-
do até o aparecimento de algum evento, e aí se
incluem os estudos de análise de sobrevida.
Há, ainda, uma ou mais variáveis, denomina-
das independentes, preditoras ou covariáveis,
cujo relacionamento com a variável dependen-
te é o objetivo do estudo epidemiológico. E,
nesse contexto, a análise quantitativa é impres-
cindível, pois os modelos estatísticos expres-
sam a variável dependente como uma função
matemática conhecida das variáveis indepen-
dentes. Há, então, o interesse em se verificar o
efeito de fatores de risco ou de fatores prognós-
ticos (sejam eles quantitativos ou qualitativos)
no tempo de sobrevida de um indivíduo ou de
um grupo, bem como definir as probabilidades
de sobrevida em diversos momentos no segui-
mento do grupo. Considera-se sobrevida, no
presente trabalho, o tempo desde a entrada do
indivíduo no estudo (data do diagnóstico) até a
ocorrência do evento de interesse (falha) ou até
a censura (perda por tempo de observação in-
completo) na observação (Kleinbaum, 1995).

Cabe ressaltar que, se neste texto é enfoca-
da a análise de sobrevida em oncologia, as téc-
nicas de análise propostas, evidentemente, não
se restringem a esta área. Podem e devem ser
utilizadas e aplicadas a outros grupos de pato-
logias como doenças cardiovasculares, diabe-
tes, AIDS (Fonseca et al., 1999; Mocroft et al.,
1999) etc.; de condutas tais como aleitamento
materno (Howard et al., 2000), transplantes
(Sudan et al., 2000), aderência a programas
(Bishop et al., 1998; Zibners et al., 1999) etc.; ou
mesmo em outras áreas de conhecimento. Aliás,
os campos de aplicação deste tipo de análise
são vastos, podendo ser utilizada na indústria,
onde começou a ser desenvolvida, e ainda no
comércio, na sociologia, na demografia etc.
(Lee, 1992).

Em estudos de sobrevida, as pessoas são
acompanhadas por meio da ocorrência de um
evento. Esse evento pode ser, por exemplo, o
diagnóstico da doença, ou a realização de ci-
rurgia, ou o nascimento. Geralmente, as pes-
soas são incluídas no estudo em diferentes
tempos do ano calendário; porém, na análise,
todos os indivíduos têm seu tempo de sobrevi-

vência contado a partir da entrada no estudo
(que é considerado como tempo zero). Os iní-
cios são, portanto, truncados à esquerda, ou
seja, a observação de cada indivíduo começa a
partir de determinado momento, sem levar em
conta o que aconteceu no passado (Cox & Oa-
kes, 1984). O evento final corresponde geral-
mente ao óbito, ou à variação de um parâmetro
biológico, ou ainda a um determinado evento
que indique a modificação do estado inicial
(cura, recorrência, retorno ao trabalho etc.). O
evento final é denominado falha (failure), por
referir-se mais freqüentemente a eventos inde-
sejáveis como o aparecimento de doença ou
morte (Kleinbaum, 1995).

Em estudos em que há seguimento, pode
ocorrer que alguns indivíduos não sejam ob-
servados até a ocorrência da falha, ou seja, te-
nham seu tempo de observação incompleto.
Esse tipo de perda no tempo de observação é
denominado censura. Isso pode ocorrer quan-
do os indivíduos permanecem sem mudança
de estado ao término do estudo, ou falecem por
causas não relacionadas com a doença de inte-
resse, ou abandonam o estudo, ou fogem à ob-
servação. Por vezes, a cura e/ou recuperação
também podem ser consideradas como censu-
ra na observação. Os estudos em que existe
censura são denominados com observações in-
completas. Uma suposição importante é a de
que os indivíduos censurados em determinado
tempo t são representativos de todos os indiví-
duos que estavam sujeitos ao risco de ter falha
em t (Szklo & Nieto, 2000).

Tipos de estudos em oncologia 
que utilizam análise de sobrevida

Há dois tipos de estudos que podem utilizar o
tempo como variável de interesse. Um deles é
o estudo experimental (ensaios clínicos con-
trolados aleatorizados), indicado para avaliar
formas de tratamento. Outro tipo são os estu-
dos de coorte observacionais, cujos dados po-
dem ser obtidos pela coleta direta em prontuá-
rios médicos ou em bases de dados já existen-
tes (dados secundários). Essas fontes de dados
secundários podem ser de base hospitalar (re-
gistros hospitalares de câncer) ou populacio-
nal (registros de câncer de base populacional).

Registros de base hospitalar são aqueles que
se referem a todos os casos tratados e acompa-
nhados em uma instituição. Fornecem infor-
mações tanto para a administração do hospital
quanto para pesquisadores interessados em in-
formações sobre os resultados do tratamento
nos diferentes grupos e fatores de risco ou fa-
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tores prognósticos. Contribuem ainda na aten-
ção ao paciente individualmente, uma vez
que asseguram o seguimento destes pacientes
(Young, 1991).

Já os registros de base populacional (Jensen
et al., 1991) coletam dados que se referem a to-
dos os casos de câncer verificados em uma po-
pulação de uma área geográfica definida, ten-
do como principal objetivo produzir indicado-
res como a incidência, a prevalência e a sobre-
vida para sua área de abrangência. Nas análi-
ses de sobrevida de base populacional o perío-
do de tempo analisado é, via de regra, aquele
decorrido entre o diagnóstico da doença e o
óbito. Nesses casos, a sobrevida exprime a pro-
babilidade de que um paciente esteja vivo após
um período determinado (por exemplo, após 1,
3, 5 anos do diagnóstico) (Micheli et al., 1992) e
refletem, além da história natural da doença,
as atividades de controle do câncer, incluindo
rastreamento (screening) e organização e quali-
dade dos serviços de saúde (Black et al., 1998).

Embora utilizem os mesmos métodos, as ta-
xas de sobrevida calculadas com base em casos
incidentes na população devem ser distingui-
das daquela calculada ao se valer de uma série
de pacientes hospitalares ou de um ensaio clí-
nico. Os pacientes avaliados em ensaios clíni-
cos e séries hospitalares são submetidos a nu-
merosos critérios de seleção (reconhecidos ou
não) e raramente representam a diversidade
presente na população de casos (Stiller, 1994).
De um modo geral, séries hospitalares apre-
sentam resultados de sobrevida mais otimistas
(Sue-Ling et al., 1993). Por outro lado, a sobre-
vida com base populacional não permite, qua-
se sempre, a avaliação de variáveis como o es-
tadiamento dos tumores e o tratamento, que
são importantes para o clínico.

Métodos estatísticos para análise 
de sobrevida

Na análise de sobrevida, os parâmetros mais
importantes são a probabilidade de sobrevi-
vência no curso de cada um dos intervalos con-
siderados e a probabilidade de sobrevida acu-
mulada (tratada correntemente como taxa de
sobrevida), isto é, a probabilidade de sobrevi-
ver do tempo zero até o tempo final considera-
do. Esta última equivale à probabilidade de so-
breviver em todos os intervalos anteriores ao
momento considerado e, usualmente, é deno-
minada S(t). A escolha do modelo estatístico
mais apropriado dependerá do tipo do deli-
neamento do estudo epidemiológico, de seus
objetivos, das variáveis estudadas e da maneira
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pela qual foram coletados e categorizados os
dados.

A estimativa da probabilidade de sobrevida
é, com certeza, mais válida e mais precisa para
o período inicial do seguimento, no qual estão
disponíveis informações sobre a maioria dos
pacientes. Nos períodos posteriores, as infor-
mações podem ficar limitadas devido às per-
das de seguimento e ao pequeno número de
eventos (Fletcher et al., 1996).

Somente nas décadas de 1950 e de 1960
apareceram as primeiras propostas de estima-
dores das probabilidades de sobrevida que in-
corporavam a censura, vale dizer, modelos pa-
ra observações incompletas. As principais téc-
nicas são o método atuarial e o método do pro-
duto-limite de Kaplan-Meier.

Método atuarial ou tábua de vida

O método atuarial para dados incompletos
(Lee, 1992; Selvin, 1996) calcula as probabilida-
des de sobrevida em intervalos fixados previa-
mente, e o número dos expostos a risco corres-
ponde aos pacientes vivos ao início de cada in-
tervalo x. O número de expostos (lx) é ajustado
de acordo com o número de censuras que ocor-
reram neste período, na suposição de que as
censuras ocorreram uniformemente durante o
período x e que a experiência subseqüente
dos casos censurados é a mesma daqueles que
permanecem em observação (Kahn & Sempos,
1989). Assim, na presença de censura, é feito
um ajuste no número de pessoas expostas ao
risco no início do período x, subtraindo-se me-
tade das censuras do total de expostos ao risco
no início do período, supondo-se que estes in-
divíduos estiveram, em média, expostos ao ris-
co apenas metade do intervalo de seguimento
(Szklo & Nieto, 2000). Nessa tábua de vida, o
tempo também é dividido em intervalos fixos e
a probabilidade de óbito (qx) e a de sobrevida
(pj) são calculadas para cada um dos interva-
los. Tem-se então: 

(qx = dx/l*), (px = 1 - qx) e l*
x = lx - 

wx , onde: 
2

qx = probabilidade condicional de morte no
intervalo x

px = probabilidade condicional de sobrevi-
da no intervalo x

l*x = o número de expostos ao risco, no in-
tervalo x, corrigidos de acordo com a censura 

lx = número de pessoas expostas ao risco no
início do período

wx = número de pessoas perdidas de obser-
vação no intervalo x
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Uma das fórmulas das funções de sobrevi-
da é a da probabilidade de sobrevida acumula-
da até o tempo x, ou S(t) é dada por:

S(t) = Π
t - 1

x = 0
p*

x =  Π
t - 1

x = 0 
(1 - q*)

Há ainda a fórmula da função de riscos (ha-
zard function), ou h(t), também conhecida co-
mo força instantânea de mortalidade ou taxa
instantânea de óbito em um período curto de
tempo, dado que um indivíduo estava vivo até
o instante t-1:

h(t) =
dx

, dado que T > tx-1

1*
x -

dx

2

Uma demonstração do método atuarial de
cálculo dos elementos da sobrevida pode ser
acompanhada na Tabela 1, em que se observa
que, no intervalo entre 1 e 2 anos após o diag-
nóstico (segunda linha), havia 98 pacientes vi-
vos no início do intervalo, ocorreram 46 óbitos
e quatro pacientes foram perdidos do segui-
mento. Assim, 96 (98 – (4/2)) estavam expostos
ao risco de morrer, resultando na probabilida-
de de morte de 0,47927 (46/96) e, conseqüen-
temente, na probabilidade de sobreviver de
0,52083 (1 – 0,47927). A sobrevida acumulada a
dois anos do diagnóstico é de 0,16676, resulta-
do da multiplicação da sobrevida nos interva-
los do primeiro (0,32018) e do segundo ano
(0,52083). Desta forma, tem-se que a probabili-
dade de um paciente com câncer de estômago
estar vivo após o segundo ano do diagnóstico é
de 16,7%. Esses resultados podem ainda ser vi-
sualizados no Figura 1. 

Um esquema diferente é aquele em que o
desfecho de interesse pode ser classificado em
diversas categorias, geralmente diferentes cau-
sas de óbito. Para esse tipo de análise é intro-
duzida a metodologia de riscos competitivos e
são modelos que envolvem a teoria de cadeias
markovianas (Andersen et al., 1993; Becker,
1989). Essa tábua de vida é conhecida como tá-
bua de vida com múltiplos decrementos. Quan-
do se trabalha com os riscos competitivos os
tempos de sobrevivência para cada uma das
causas formam um sistema em que cada um
deles é uma variável aleatória 

Método de Kaplan-Meier

Na análise de sobrevida pelo método de Ka-
plan-Meier (Kaplan & Meier, 1958; Lee, 1992;
Kleinbaum, 1995) os intervalos de tempo não
são fixos, mas determinados pelo aparecimen-
to de uma falha (por exemplo, o óbito). Nessa
situação, o número de óbitos em cada interva-
lo deve ser um. Esse é um método não paramé-
trico, ou seja, que independe da distribuição
de probabilidade (Colton, 1979), e para calcu-
lar os estimadores, primeiramente, deve-se or-
denar os tempos de sobrevida em ordem cres-
cente (t1 ≤ t2 ≤ ...≤ tn). Os sobreviventes ao
tempo t (lt) são ajustados pela censura, ou se-
ja, os pacientes censurados entram no cálculo
da função de probabilidade de sobrevida acu-
mulada até o momento de serem considerados
como perda. Isto propicia o uso mais eficiente
das informações disponíveis (Szklo & Nieto,
2000).

Define-se a função S(t) por um estimador
conhecido como estimador produto limite de

Tabela 1

Cálculo da probabilidade de sobrevida observada pelo método atuarial (casos incidentes de câncer de estômago 

em Campinas, São Paulo, entre 1991 e 1994).

Intervalo Vivo ao início Número de Número de Efetivo exposto Probabilidade Probabilidade Probabilidade 
(anos) (i) do intervalo (li) óbitos no pessoas ao risco de condicional condicional de acumulada de 

intervalo (di) perdidas de morrer (l*i) de morte (qi) sobrevida (p*x) sobrevida ao final 
observação do intervalo S(tx)
no intervalo (wi)

0-1 337 224 15 329,5 0,67982 0,32018 0,32018

1-2 98 46 4 96 0,47927 0,52083 0,16676

2-3 48 13 0 48 0,27083 0,72917 0,12160

3-4 35 6 2 34 0,17647 0,82353 0,10014

4-5 27 4 2 26 0,15385 0,84615 0,08473

Onde: (l*x = lx -
wx ), (qi = di/l*) e (pj = 1 - qi)2
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Kaplan-Meier, pois é o limite do produto dos
termos até o tempo t:

S(t) = Π
j

t = 0

lj - i
, onde{ i = 1, se for falha

lj i = 0, se for censura

e lj = número de expostos ao risco no início do
período.

No caso de haver empate, utiliza-se na fór-
mula o maior valor de i. Por exemplo: 

se t2 = t3 = t4 ⇒ p(t2) = p(t3) = p(t4) =
l2 - 4

l2

Uma demonstração do cálculo da taxa de
sobrevida observada pelo método de Kaplan-
Meir pode ser vista na Tabela 2. Observando a
linha referente a 11 meses após o diagnóstico
(oitava linha), verifica-se a ocorrência de 1 óbi-
to entre os 12 pacientes vivos no início do mês.
Assim, a probabilidade condicional de morte foi
de 0,08333 (1/12) e a probabilidade condicional
de sobrevida de 0,91667 (1 – 0,08333) naquele
mês, resultando numa sobrevida acumulada aos
11 meses de 0,42780, resultado da multiplicação
das probabilidades de sobrevida dos períodos
anteriores. Desta forma, deduz-se que, para os
pacientes com câncer de estômago do sexo mas-
culino e com idade entre 45 e 54 anos, diagnos-
ticados em Campinas, São Paulo, entre 1991 e
1994, a probabilidade de sobrevida após 11 me-
ses foi de 42,8%. A Figura 2 apresenta esta curva. 

A distinção essencial entre o método atua-
rial e o método de Kaplan-Meier é que este úl-
timo elimina a necessidade de assumir que as
censuras das observações ocorram uniforme-
mente durante este intervalo. Assume-se ape-
nas que as observações censuradas teriam a
mesma experiência futura do que aquelas que
continuam sendo observadas (Kahn & Sempos,
1989). O método de Kaplan-Meier pode ser uti-
lizado para qualquer tamanho de estudo, mas
é especialmente útil naqueles estudos com um
número pequeno de observações, enquanto o
método atuarial é mais apropriado para gran-
des amostras (Lee, 1992). 

Os dois métodos referidos assumem como
premissa que as observações censuradas têm a
mesma probabilidade de sofrerem o evento que
aquelas que permanecem em observação, isto
é, as censuras devem ser independentes da so-
brevida. Nos estudos que contemplam perío-
dos extensos de observação é necessário asse-
gurar que não tenham existido mudanças im-
portantes nas características destes indivíduos
e no diagnóstico, exposição ou tratamento da
doença em estudo ao longo deste período. Tais
mudanças poderiam introduzir viés nas esti-

mativas de sobrevida, cuja direção depende das
características da coorte e do período estuda-
do (Kahn & Sempos, 1989; Szklo & Nieto, 2000).

A aplicação desses modelos permite com-
parar o conjunto de curvas de sobrevida das di-
versas categorias de uma única variável inde-
pendente. Para comparar as curvas de sobrevi-
da acumulada entre diferentes categorias de
uma mesma variável, recomenda-se utilizar o
teste log-rank (Cox & Oakes, 1984; Kleinbaum,
1995), que se baseia no confronto entre os óbi-
tos observados nos dois grupos e aqueles espe-
rados. A diferença entre óbitos observados e
esperados é avaliada por meio do teste do qui-
quadrado.

Métodos de cálculo para estimar a variân-
cia e os intervalos de confiança da probabilida-
de de sobrevivência estão disponíveis e são bem
descritos por Kleinbaum (1995), Lee (1992),
Parkin & Hakulinen (1991), Selvin (1996), e
Szklo & Nieto (2000). Esta estimativa enfatiza o
tamanho do efeito, indica a faixa de valores
plausíveis para a sobrevida e fornece informa-
ções sobre poder estatístico. 

Há controvérsias sobre como tratar os óbi-
tos por outra causa que não a doença de inte-
resse ou os óbitos por causa desconhecida. Há
autores que analisam estes pacientes como fa-
lha e, neste caso, a taxa de sobrevida reflete a
mortalidade geral para este grupo de pacientes
(sobrevida global). A Agência Internacional de
Pesquisa em Câncer (International Agency for

Figura 1

Probabilidade de sobrevida acumulada para câncer de estômago, em Campinas,

São Paulo, diagnosticados entre 1991-1994 (método atuarial).  
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Research on Cancer – IARC), em suas publica-
ções (Berrino et al., 1995; Black & Swamina-
than, 1998; Estevè et al., 1994; Parkin & Hakuli-
nen, 1991), utiliza esta última opção, sugerindo
que, quando as informações sobre a causa de
óbito são confiáveis, se podem também obter
probabilidades de sobrevida corrigidas, estas
sim, considerando como falha apenas os óbi-
tos pela doença em questão. Vale lembrar que
o objetivo maior é o de descrever a mortalida-
de atribuída à doença em estudo e com esta fi-
nalidade podemos utilizar as taxas de sobrevi-
da corrigidas, que são calculadas da mesma
maneira (método atuarial ou Kaplan-Meier);
contudo, consideram como óbito apenas aque-
les atribuídos à doença em estudo. Neste caso
os pacientes que morreram por outra causa ou
por causa desconhecida devem ser tratados co-
mo pacientes com tempo de observação in-
completo (censura).

Sobrevida relativa

Nos registros de base populacional, o objetivo
maior do seguimento é definir o estado vital
(status) do paciente e não a causa do óbito. As-
sim, as taxas de sobrevida observadas com ba-
se populacional podem não refletir a real força
de mortalidade pela doença em questão, já que

Tabela 2

Cálculo da probabilidade de sobrevida observada pelo método de Kaplan-Meier (casos incidentes de câncer 

de estômago em homens com idade entre 45 e 54 anos, Campinas, São Paulo, entre 1991 e 1994).

Meses após Número de Óbitos (di) Censuras (wi) Probabilidade Probabilidade Probabilidade 
o diagnóstico (i) vivos no início condicional condicional acumulada de 

do mês (li) de morte de sobrevida sobrevida S(ti)
(qi = di/li) (pi = 1 - qi)

0 29 5 0 0,17241 0,82759 0,82759

1 24 2 0 0,08333 0,91667 0,75863

2 22 2 1 0,09091 0,90909 0,68966

3 19 2 0 0,10526 0,89474 0,61707

5 17 1 0 0,05882 0,94118 0,58077

6 16 1 1 0,06250 0,93750 0,54447

10 14 2 0 0,14286 0,85714 0,46669

11 12 1 0 0,08333 0,91667 0,42780

13 11 3 0 0,27273 0,72727 0,31113

14 8 1 0 0,12500 0,87500 0,27224

18 7 1 0 0,14286 0,85714 0,23335

19 6 1 0 0,16667 0,83333 0,19446

38 5 1 0 0,20000 0,80000 0,15557

48 4 1 0 0,25000 0,75000 0,11668

53 3 1 0 0,33333 0,66667 0,07779

Figura 2

Probabilidade de sobrevida acumulada para câncer de estômago em Campinas,

São Paulo, diagnosticados no período 1991-1994 (método de Kaplan-Meier).
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a força da mortalidade por outras causas a que
estão submetidos os pacientes com câncer ten-
dem a reduzir a taxa de sobrevida em relação
àquela que ocorreria se a doença do paciente
fosse a única causa de morte considerada. A
doença pode ter o mesmo efeito biológico so-
bre a mortalidade dos pacientes em todos os
grupos de idade, mas a mortalidade devida a
outras causas é mais alta nos grupos de faixa
etária mais alta. Assim, por razões não necessa-
riamente ligadas à doença dos pacientes, as ta-
xas de sobrevida observadas nos pacientes mais
velhos e mais jovens não são comparáveis.

Além disto, a informação sobre a causa de
morte dos pacientes muitas vezes é vaga, não
disponível ou pouco confiável. A distinção en-
tre morte pela doença, morte devida à toxicida-
de do tratamento e morte devida à causa inde-
pendente muitas vezes é difícil, particularmen-
te em doenças crônicas como as neoplasias. 

Em vista destes dois problemas é preferível
considerar na análise as mortes por todas as
causas e corrigi-las, utilizando a sobrevida re-
lativa (relative survival rate – RSR) (Berkson &
Cage, 1950; Estevè et al., 1994; Verdecchia et al.,
1995), que é definida como a razão entre a sobre-
vida observada no grupo de pacientes (S(t), ba-
seada em tábuas de vida para dados incomple-
tos) e aquela esperada na população a que es-
tes pacientes pertencem, que são, na realidade,
as estimadas tomando-se por base a tábua de
vida atuarial para dados completos (que estima
a esperança de vida) (Ederer et al., 1961; Haku-
linen, 1982). A fórmula, a seguir, define a RSR:

taxa de sobrevida S(t, grupo

RSR =
observada

=
em estudo)

x 100
taxa de sobrevida S(t, tábua de vida 

esperada atuarial para
dados completos)

As variáveis usualmente levadas em consi-
deração são as demográficas, como sexo, idade
e ano de calendário para uma área geográfica
definida. A sobrevida relativa é, portanto, uma
estimativa de como seria a sobrevida dos pa-
cientes com câncer na ausência de outras cau-
sas de morte que não o câncer. 

Para o cálculo da taxa de RSR, é fundamen-
tal que as tábuas de vida da população sejam
fidedignas e sincronizadas com o período da
análise (Verdecchia et al., 1995). 

Uma demonstração do método para o cál-
culo da taxa de sobrevida relativa se encontra
na Tabela 3. Observa-se que, ao final do primei-
ro ano, a sobrevida relativa dos pacientes com
câncer de estômago em Campinas, São Paulo,
foi de 33,4% (0,32018/0,95800).

Sobrevida relativa padronizada por idade

Assim como a maioria dos fenômenos biológi-
cos, as taxas de sobrevida são afetadas pela ida-
de. A sobrevida relativa, como leva em consi-
deração a idade e a probabilidade de morrer
por todas as causas, ajusta por idade somente
em parte. Desta maneira, quando se comparas-
sem populações com diferentes estruturas etá-
rias, seria recomendado restringir-se às com-
parações dentro dos mesmos grupos etários.
Entretanto, na prática, o que se recomenda é
utilizar a sobrevida padronizada por idade. Há
duas populações-padrão propostas, ambas ba-
seadas na localização do tumor. Uma é a apre-
sentada pelo estudo European Cancer Registry-
based Study Cancer Patients’ Survival and Care
(EUROCARE), que representa os dados dos re-
gistros europeus de câncer (Berrino et al., 1995),
e a outra propõe uma população mundial pa-
drão de pacientes com câncer construída com

Tabela 3

Taxas de sobrevida observada, esperada e relativa de câncer de estômago em Campinas, São Paulo 

(casos incidentes entre 1991 e 1994).

Tempo após o Número de Sobrevida Sobrevida Sobrevida 
diagnóstico (em anos) pessoas vivas no observadaa esperadab relativa

início do período

0-1 337 0,32018 0,95800 0,33422

1-2 98 0,16676 0,95060 0,17543

2-3 48 0,12160 0,94222 0,12906

3-4 35 0,10014 0,94222 0,10628

4-5 27 0,08473 0,93057 0,09105

a Probabilidade de sobrevida atuarial por câncer de estômago em Campinas, São Paulo.
b Tábua de vida de Campinas, São Paulo.



BUSTAMANTE-TEIXEIRA, M. T.; FAERSTEIN, E. & LATORRE, M. R.586

Cad. Saúde Pública, Rio de Janeiro, 18(3):579-594, mai-jun, 2002

base nas estimativas das taxas de incidência
mundiais (Black & Bashir, 1998) (Tabela 4 e 5). 

A padronização de taxas é feita multiplican-
do-se as taxas encontradas em cada faixa etá-
ria, pela população-padrão (relativa ou absolu-
ta) daquela mesma faixa etária e, ao final, a ta-
xa padronizada corresponde à soma dos valo-
res encontrados para cada grupo de idade (di-
vidido por cem ou pelo total da população-pa-
drão). Pode-se observar na Tabela 6, que to-
mando as taxas de sobrevida relativa por cân-
cer de estômago em Campinas após um ano do
diagnóstico (2a coluna), e multiplicando-se pe-
la população-padrão européia (3a coluna), ob-
têm-se os valores especificados na 4a coluna,
que somados (92,4 + 391,8 + 646,4 + 1172,3 +
867,2 = 3170,1) e posteriormente divididos por
100, resultam em 31,7% que é o valor da taxa de
sobrevida relativa padronizada por idade após
um ano do diagnóstico, dos pacientes com cân-
cer de estômago do Município de Campinas. 

Modelo de Cox

A análise de regressão múltipla também pode
ser feita na análise de sobrevida, quando se de-
seja avaliar o efeito conjunto de algumas variá-
veis independentes, sejam as observações in-
completas ou não. Os primeiros modelos de re-
gressão para análise de sobrevida foram desen-
volvidos na década de 1960 (Harris & Albert,
1991) e eram totalmente paramétricos, ou seja,
baseados nas premissas de validade da estatís-
tica tradicional. Em 1972, Cox desenvolveu um
modelo de regressão semi-paramétrico, tam-
bém conhecido como modelo de riscos propor-
cionais de Cox, modelo de Cox, ou regressão de
Cox (Cox, 1972). Essa técnica é indicada quan-
do se deseja estudar sobrevivência sob o pris-
ma de causalidade ou da predição, pois forne-
ce as estimativas das razões de risco dos fato-
res estudados, podendo-se avaliar o impacto
que alguns fatores de risco ou fatores prognós-
ticos têm no tempo até a ocorrência do evento
de interesse. A função de riscos (hazard func-
tion – h(t)), no modelo de Cox (Andersen et al.,
1993; Cox, 1972; Cox & Oakes, 1984; Crowley &
Breslow, 1994; Harris & Albert, 1991; Lee, 1992;
Miller Jr., 1981), é considerada como variável
dependente, e os riscos de morte por uma de-
terminada causa são o produto de uma função
não especificada de tempo (que é comum a to-
dos os indivíduos) e uma função conhecida
(que é a combinação linear das covariáveis Xi,
sendo i = 1, 2, ..., k). Nele, a função de riscos
h(t) é escrita em termos das covariáveis:

h(t / X1, X2, ..., Xk) = h0(t). exp(β1X1 + β2X2 +...+ βkXk)

onde h0(t) é a parte não paramétrica do mode-
lo, e, em estudos em que o objetivo é estimar fa-
tores prognósticos, não há interesse em defini-
la (pois é comum a todos os indivíduos). Os
coeficientes de regressão (βi) são estimados pe-
lo método da máxima verossimilhança parcial.

Ao se fazer a divisão dos dois lados da equa-
ção por h0(t), obtém-se:

h(t / X1, X2, ..., Xk)
= exp(β1X1 + β2X2 +...+ βkXk )

h0(t)

O quociente h(t / X1, X2, ..., Xk)

h0(t)

é chamado de função das razões de riscos (An-
dersen, 1991; Cox & Oakes, 1984) – HR(i) – (re-
lative hazard function) ou de índice prognósti-
co – prognostic index – (Altman & Andersen,
1989). 

HR(i) = HRi = exp(β1Xi1 + β2Xi2 +...+ βkXik )

Esta fórmula também é útil para estimar a
razão entre as funções de riscos (HR) para cada
uma das variáveis independentes (Xi), supon-
do todas as outras Xj≠i como constantes.

HR(Xi) = exp(βi)

As suposições feitas são as de que diferentes in-
divíduos têm funções de riscos proporcionais
entre si, e que a razão entre essas funções de
risco não varia no tempo. Quando, durante o
período de seguimento, a probabilidade de so-
brevida de um grupo de indivíduos expostos a
determinado fator não for proporcional à dos
não expostos, isto é, os riscos não são constan-
tes e proporcionais durante o período, deve-se
fazer modificação no modelo que Cox propôs
inicialmente. Esse último modelo é conhecido
como modelo de Cox com variável tempo-de-
pendente (Cox & Oakes, 1984). A descrição de-
talhada dos modelos de Cox (convencional e
com variável tempo-dependente) pode ser vis-
to em Andersen et al. (1993), Cox (1972), Cox &
Oakes (1984), Crowley & Breslow (1994), Harris
& Albert (1991), Kleinbaum (1995), Latorre
(1996), Lee (1992) e Miller Jr. (1981).

Na Tabela 5, são apresentados os resultados
da análise múltipla, utilizando o modelo de Cox,
também com os dados do Registro de Câncer
de Base Populacional (RCBP) de Campinas. Em
relação à variável estádio, por exemplo, verifi-
ca-se que os estádios metastáticos apresenta-
ram um risco de morrer (HRbr) 20,26 vezes mai-
or do que os tumores localizados, com um in-
tervalo de confiança de 2,67-153,68. Quando
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ajustado para as outras variáveis, o risco (HRaj)
foi 16,81 com um intervalo de confiança de
2,16-131,09. Não foi observada diferença signi-
ficativa do risco entre os sexos, faixas etárias,
nem entre os anos de diagnóstico.

Interpretação dos dados de sobrevida

A interpretação dos dados de sobrevida e de
sua tendência não é uma tarefa fácil, e compa-

rar a sobrevida entre diferentes estudos, sendo
estes provenientes de séries clínicas ou de po-
pulações definidas geograficamente, se torna
uma tarefa ainda mais difícil. 

Problemas metodológicos que afetam 
as estimativas de sobrevida

Segundo Berrino et al. (1997), os problemas me-
todológicos que afetam as estimativas de so-
brevida podem ser classificados em dois grupos:

Tabela 4

População-padrão européia de pacientes de câncer (percentuais)*.

Localização Idade Total
15-44 45-54 55-64 65-74 75-99

Casos de câncer em adultos (%)

Língua 7,4 16,3 26,4 26,6 23,3 100

Cavidade oral 6,0 15,5 26,7 27,5 24,3 100

Orofaringe 6,4 21,0 29,7 26,7 16,2 100

Nasofaringe 17,6 17,5 26,7 24,2 13,9 100

Hipofaringe 4,6 16,4 30,1 28,6 20,4 100

Cabeça e pescoço 7,1 17,0 27,7 27,1 21,1 100

Esôfago 2,2 8,8 22,8 32,9 33,3 100

Estômago 3,1 7,8 18,5 34,5 36,1 100

Cólon 3,5 7,7 18,4 32,4 38,0 100

Reto 3,0 8,5 20,9 34,3 33,3 100

Pâncreas 2,2 7,2 20,3 35,1 35,3 100

Laringe 4,1 16,2 33,1 31,1 15,4 100

Pulmão 1,9 9,2 27,3 38,7 23,0 100

Osso 31,8 11,9 17,1 21,3 17,9 100

Mama 13,1 19,5 23,0 23,8 20,6 100

Colo uterino 28,8 17,3 23,5 19,5 10,8 100

Corpo uterino 3,4 16,2 32,9 28,4 19,1 100

Ovário 10,3 18,2 26,5 26,0 19,0 100

Vagina 4,5 7,1 15,3 30,3 42,8 100

Testículo 78,3 10,8 5,8 3,2 2,0 100

Pênis 8,2 11,1 20,8 33,2 26,7 100

Rim 5,9 13,7 27,1 32,2 21,1 100

Cérebro 24,3 18,4 26,7 23,5 7,1 100

Doença de Hodgkin 54,9 11,0 12,6 13,1 8,4 100

Leucemia linfática aguda 48,4 6,9 12,8 16,9 15,0 100

Leucemia linfática crônica 1,8 7,1 18,9 34,8 37,4 100

Leucemia mielóide aguda 17,4 11,2 17,6 27,9 26,0 100

Leucemia mielóide crônica 16,3 12,5 17,6 26,4 27,2 100

Leucemia 12,7 9,2 17,3 29,4 31,4 100

Localização Idade Total
0-1 2-4 5-9 10-14

Casos de câncer em crianças (%)

Cérebro 10,8 22,2 34,2 32,8 100

Leucemia 11,6 36,8 27,9 23,7 100

* adaptado de Verdecchia et al. (1995).
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Tabela 5

População-padrão mundial de pacientes de câncer (percentuais)*.

Localização Idade Total
CID-9 0-4 5-9 10-14 15-44 45-54 55-64 65-74 75+

140-208 0,5 0,6 0,7 14,6 14,3 20,2 20,8 28,3 100

140-149 0,1 0,2 0,4 18,0 19,1 23,1 18,9 20,2 100

150 0,0 0,0 0,0 10,6 16,6 22,7 22,8 27,4 100

151 0,0 0,0 0,0 12,0 15,5 19,4 21,9 31,2 100

153-154 0,0 0,0 0,1 8,6 10,8 17,0 22,3 41,2 100

155 0,1 0,3 0,4 18,6 18,3 22,7 19,2 20,4 100

157 0,0 0,0 0,0 10,3 13,7 17,4 21,8 36,8 100

161 0,0 0,0 0,1 11,3 18,4 26,1 21,6 22,5 100

162 0,0 0,0 0,0 7,6 13,6 23,0 24,2 31,6 100

172 0,0 0,1 0,4 25,3 17,7 18,0 17,0 21,5 100

174 0,0 0,0 0,1 22,2 20,5 19,9 17,2 20,1 100

180 0,0 0,0 0,1 28,3 24,1 20,7 14,5 12,3 100

182 0,0 0,0 0,1 11,1 18,9 27,2 21,6 21,1 100

183 0,2 0,4 0,7 23,4 19,2 21,3 17,2 17,6 100

185 0,0 0,0 0,0 0,6 2,4 9,5 20,8 66,7 100

186 0,6 0,1 0,1 79,8 10,2 4,7 2,4 2,1 100

188 0,0 0,0 0,1 6,9 10,2 17,9 23,3 41,6 100

189 4,5 2,1 1,3 10,7 13,0 21,5 20,7 26,2 100

200-203 2,8 2,7 2,7 23,4 13,2 16,2 16,6 22,4 100

204-208 8,1 6,3 5,3 26,0 10,0 11,8 13,0 19,5 100

* adaptado de Black & Bashir (1998).
CID-9 = Classificação Internacional de Doenças 9a revisão.

Tabela 6

Padronização por idade das taxas de sobrevida relativa (RSR) a 1 e 5 anos do diagnóstico por câncer de estômago 

em Campinas, São Paulo, 1991 a 1994, utilizando as populações-padrão européia (Peuro) e mundial (Pmundial).

RSR RSR Peuro Pmundial 
1 ano 5 anos % 1 ano 5 anos % 1 ano 5 anos

15-44 30 10 3,08 92,4 30,8 12 360 120

45-54 50 13 7,84 391,8 101,9 15,5 775 201,5

55-64 35 12 18,47 646,4 221,6 19,4 679 232,8

65-74 34 9 34,48 1172,3 310,3 21,9 744,6 197,1

75 e + 24 5 36,13 867,2 180,7 30,2 724,8 151

Todos 32 9

ASRS* 31,7 8,5 32,8 9,0

* ASRS = taxas de sobrevida relativa padronizadas por idade.
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(1) fatores que podem ser controlados na aná-
lise (ao menos parcialmente) e (2) fatores que
dependem da validade dos dados.

Alguns fatores que podem ser 
controlados na análise

• Mortalidade por outras causas: pode ser
controlada utilizando-se a sobrevida corrigida
e/ou a sobrevida relativa.
• Fatores demográficos, como idade ao diag-
nóstico, sexo dos pacientes e características só-
cio-econômicas: recomenda-se utilizar a so-
brevida padronizada para idade ou incorporar
estas variáveis na análise da regressão múltipla
de Cox.
• Época do diagnóstico, centro de tratamento,
recursos diagnósticos e outras variáveis rela-
cionadas aos cuidados de saúde: se disponíveis,
devem ser incorporadas ao modelo de regres-
são múltipla de Cox ou realizar a análise estra-
tificada (Kaplan-Meier ou sobrevida relativa).
• Estadiamento, morfologia e outras variá-
veis relativas à doença: se disponíveis, devem
ser incorporados ao modelo de regressão múl-
tipla de Cox ou realizar a análise estratificada
(Kaplan-Meier ou sobrevida relativa).

• Diferentes metodologias estatísticas: deve-
se comparar taxas de sobrevida estimadas pelo
mesmo método.

Fatores que dependem da validade 
dos dados

Dentre os fatores que dependem da validade
dos dados e que devem ser levados em conta
na sua interpretação, destacam-se:

• Definição da doença e sua evolução 
no tempo

Quando as probabilidades de sobrevida são
comparadas entre diferentes populações ou em
períodos de tempo sucessivos, é fundamental
que a definição da doença seja a mesma em to-
dos os grupos. Assim, quando se estudam as
neoplasias malignas (Códigos 140 a 208 da
Classificação Internacional de Doenças 9a revi-
são (OMS, 1985) e códigos C 00 a C 97 da CID
10a revisão; OMS, 1995), devem ser cuidadosa-
mente excluídos os tumores classificados co-
mo benignos, incertos se benignos ou malig-
nos e aqueles in situ. Para alguns tipos de tumor
esta diferenciação é difícil e pode impossibili-

Tabela 7

Modelo de Cox para casos incidentes de câncer de estômago no Município de Campinas, 

São Paulo, entre 1991 e 1994.

Variável HRbr IC 95% (HRb) p (HRb) HRaj IC 95% (HRaj) p (HRaj)

Faixa etária

15-44 1,00 referência 1,00 referência

45-54 0,73 0,40-1,32 0,2926 0,90 0,35-2,28 0,8195

55-64 0,90 0,54-1,52 0,7059 1,06 0,43-2,63 0,8935

65-74 1,01 0,61-1,68 0,9568 1,40 0,63-3,15 0,4119

>75 1,35 0,81-2,23 0,2520 1,41 0,58-3,42 0,4424

Sexo

Masculino 1,00 referência 1,00 referência

Feminino 0,97 0,74-1,25 0,7897 1,16 0,73-1,85 0,5410

Ano

1994 1,00 referência 1,00 referência

1993 1,12 0,76-1,66 0,5646 1,33 0,68-2,60 0,4062

1992 1,13 0,78-1,63 0,5083 1,16 0,63-2,14 0,9979

1991 1,03 0,71-1,48 0,8918 1,22 0,53-2,85 0,6399
0,6384

Estádio

Localizado 1,00 referência 1,00 referência

Regional 9,77 1,31-73,02 0,0264 7,99 1,02-63,00 0,0483

Metastático 20,26 2,67-153,68 0,0036 16,81 2,16-131,09 0,0071
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tar as comparações da sobrevida. Os mielomas
múltiplos e os cânceres de bexiga e próstata
são um exemplo bastante ilustrativo, e para es-
tudos de sobrevida nestes tipos tumorais é fun-
damental o estabelecimento de critérios pa-
dronizados para a inclusão dos pacientes nas
séries a serem comparadas (Berrino et al., 1995). 

Um outro fator que pode influenciar e dis-
torcer as comparações de sobrevida é a defini-
ção da sede do tumor. Analisar, por exemplo, o
câncer de faringe, tomando em conjunto oro-
faringe (CID-9 146), nasofaringe (CID-9 147),
hipofaringe (CID-9 148) e ainda faringe e loca-
lizações mal definidas do lábio, da boca e da fa-
ringe (CID-9 149), mistura diferentes entidades
clínicas com etiologias e prognósticos diferen-
tes. Desta forma, diferenças de sobrevida ob-
servada entre populações diversas podem, na
realidade, refletir apenas diferentes incidên-
cias destas localizações. Isto ocorre ainda den-
tro de uma mesma localização, tornando im-
portante que a localização da sede tumoral se-
ja bem definida e que especifique a sub-locali-
zação do tumor, utilizando o quarto dígito pro-
posto pela CID. 

A morfologia do tumor é também um fator
muito importante, pois sabe-se que entre os
vários tipos histológicos observam-se compor-
tamentos muito variáveis tanto nas neoplasias
diagnosticadas em um mesmo estadiamento,
quanto naquelas que afetam um mesmo órgão.

O estadiamento da doença ao diagnóstico é
geralmente o principal fator determinante da
sobrevida dos pacientes. Isto ocorre porque
certos tratamentos são disponíveis apenas pa-
ra estágios iniciais da doença e porque os tra-
tamentos disponíveis são mais eficazes se ini-
ciados antes que as metástases tenham ocorri-
do. No entanto, estes dados de estadiamento
nem sempre estão disponíveis, especialmente
quando se analisam os dados de registros de
base populacional; além disto, utilizam várias
classificações, o que pode comprometer a com-
parabilidade (MacLennan, 1991). Mesmo quan-
do estes dados estão disponíveis, variações na
disponibilidade de tecnologias diagnósticas
podem gerar erros nesta classificação. 

• Sensibilidade (cobertura) 
e especificidade (qualidade) do registro

A qualidade dos dados utilizados é um fator
determinante na validade das comparações de
probabilidades de sobrevida. Comparados aos
estudos baseados em dados hospitalares, a
maior vantagem dos estudos com base popula-
cional é o de evitar viés de seleção dos pacien-
tes, uma vez que contemplaria todos os casos

incidentes naquela região geográfica. Estes es-
tudos constituem-se, portanto, nos mais indi-
cados para comparações internacionais de so-
brevida. Neste sentido, a cobertura destes re-
gistros é fundamental, pois se a captação de
casos incidentes não é completa pode também
gerar viés de seleção. 

Algumas vezes são registrados casos somen-
te mediante a declaração de óbito e são cha-
mados de DCO (death certificate only). Eles são
incluídos como casos incidentes, mas não en-
tram nas análises de sobrevida, pois a data do
diagnóstico da doença é desconhecida. Se a
proporção de casos de DCO é relativamente
baixa, ou seja, menor do que 10%, esta exclu-
são não altera muito os resultados finais da es-
timativa de sobrevida. Porém, quando há um
percentual alto de casos de DCO, sua exclusão
retira das estimativas, talvez, aqueles de pior
prognóstico, o que pode levar a uma sobresti-
mativa da sobrevida, em virtude deste viés de
seleção. Alguns casos podem ser identificados
no registro de óbitos; todavia, outros dados re-
ferentes ao caso podem ser obtidos em outras
fontes como os prontuários médicos, por exem-
plo. Estes casos, tratados como DCI (death cer-
tificate initiated), isto é, identificados com ba-
se na declaração de óbito, entram nas estatísti-
cas de incidência e de sobrevida. A inclusão de
muitos destes casos, ditos DCI, subestimarão
os resultados da análise de sobrevida, visto que
estes casos podem representar aqueles com
pior prognóstico. A avaliação destes percen-
tuais de casos registrados nas declarações de
óbito constituem-se num bom indicador da
qualidade do registro, e quanto menores os va-
lores encontrados, melhor a qualidade. 

• Qualidade do seguimento

Para permitirem estimar taxas de sobrevida, os
casos incluídos no estudo ou registrados de-
vem ser seguidos para avaliar se os pacientes
estão vivos ou mortos. Nos ensaios clínicos, o
seguimento destes pacientes ao longo do estu-
do está implícito no desenho, e, em geral, o
tempo de acompanhamento é relativamente
curto, gerando perdas de seguimento mínimas
e possibilitando, portanto, resultados bastante
confiáveis. Nos registros de câncer, o método
adotado para o seguimento dos pacientes pode
ser classificado como ativo ou passivo. O segui-
mento ativo implica uma comparação sistemá-
tica dos casos registrados com outros bancos
de dados da população e contato direto com os
hospitais, médicos ou parentes dos pacientes.
O seguimento passivo baseia-se em grande
parte na notificação dos óbitos pelas autorida-
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des administrativas ou sistemas de mortalida-
de (Parkin & Hakulinen, 1991). No estudo EU-
ROCARE (Berrino et al., 1995), que envolveu
trinta registros de vários países europeus, 19
realizavam seguimento ativo, seis passivo, e cin-
co adotavam uma forma mista de seguimento,
a saber, faziam o seguimento passivo comple-
mentado por uma investigação ativa do estado
vital do paciente, caso a declaração de óbito não
chegasse depois de um dado período. Swami-
nathan et al. (1998), analisando a sobrevida com
base nos registros de câncer de dez países em
desenvolvimento, referem que em seis deles o
seguimento era predominantemente ativo e nos
quatro outros predominantemente passivo.

Os registros com seguimento passivo assu-
mem que um indivíduo esteja vivo até que uma
notificação de morte seja encontrada. Logo,
perdas no seguimento podem levar a superes-
timar as taxas reais de sobrevida porque os ca-
sos considerados perdidos no seguimento po-
dem estar mortos. Estas perdas poderiam tam-
bém ser devido à emigração destes casos e, nes-
tas condições, não há como avaliar a direção
deste erro. 

Quando se adota o seguimento ativo, sem-
pre há um número de pacientes não localiza-
dos. Para estes pacientes, considerados como
perdidos de seguimento (censuras), o tempo
de sobrevida será considerado até a data de seu
último contato. Entretanto, é provável que a
maioria deles esteja viva, pois se tivessem ido a
óbito seu atestado de óbito teria chegado ao re-
gistro. Assim. as taxas de sobrevida encontradas
tenderiam a subestimar as taxas verdadeiras.

Vale lembrar que nas estimativas das pro-
babilidades de sobrevida está implícito assu-
mir que os casos censurados têm a mesma pro-
babilidade de morte do que aqueles que per-
manecem em observação. Assim, é necessário
que as censuras sejam independentes da sobre-
vida, caso contrário teríamos um viés em razão
das perdas diferenciais no seguimento (Szklo &
Nieto, 2000).

• Definição da data de diagnóstico

A data de diagnóstico é a data inicial a partir da
qual é calculada a sobrevida. Nos registros de
base populacional, esta data da incidência po-
de ser a do primeiro diagnóstico clínico, a da pri-
meira consulta ou admissão no hospital, ou a
da primeira confirmação histológica (MacLen-
nan, 1991). Para os registros hospitalares, a data
de admissão no hospital é a que deve ser usada.
Nos ensaios clínicos, em que os resultados do
tratamento são comparados, deve-se usar a da-
ta de início no protocolo (Peto et al., 1976, 1977).

O intervalo de tempo entre estas datas po-
de variar de poucos dias a poucos meses, mas é
improvável que ele possa afetar as estimativas
e comparações de sobrevida de longa duração.

• Relacionados ao cuidado de saúde

A sobrevida é influenciada pela disponibilida-
de de serviços de saúde de várias maneiras. O
acesso aos serviços, os programas de rastrea-
mento (screening), a disponibilidade de meios
diagnósticos e de tratamento interferem na
história natural da doença, resultando em va-
riações da sobrevida, que pode aumentar ou
diminuir de acordo com a eficácia destas inter-
venções. A interpretação destes achados deve
ser cuidadosa, pois podem refletir mudanças
que, na realidade, não contribuem para o au-
mento real do tempo de vida destes pacientes.

O diagnóstico precoce pode ser fruto de
uma identificação clínica propiciada pela maior
atenção dada a estes sintomas pelo médico e
mesmo pelo paciente, ou a um diagnóstico pré-
clínico feito com programas de rastreamento
ou mesmo com a descoberta ocasional no cur-
so de uma avaliação clínica com outras finali-
dades. Esta antecipação diagnóstica pode ou
não significar um aumento real da sobrevida,
dependendo dos recursos terapêuticos dispo-
níveis e de seus melhores resultados nos tumo-
res em estágios iniciais. É importante ter isto
em mente, pois diagnósticos precoces em doen-
ças que não dispõem de tratamentos efetivos
podem trazer desvantagens para o paciente.

Os programas de rastreamento (screening)
objetivam identificar os tumores em estágios
iniciais ou mesmo pré-malignos propiciando o
tratamento da doença ainda em sua fase ini-
cial, o que o torna, em diversas situações, mais
efetivo. No entanto, interpretar as estatísticas
de sobrevida em termos de benefícios para o
paciente diagnosticado no rastreamento é pro-
blemático, uma vez que o rastreamento anteci-
pa o diagnóstico, podendo ou não reduzir o ris-
co de morte pela doença em questão. A simples
antecipação do diagnóstico, considerando igual
a eficácia da intervenção terapêutica, alonga
apenas aparentemente a sobrevida: a morte do
paciente não é adiada, mas o período de obser-
vação de sua doença é mais longo. Esta anteci-
pação do diagnóstico gera o que é chamado de
viés de tempo de avanço (lead-time bias). Ta-
bàr et al. (1992), analisando os dados da Suécia
relativos ao programa de rastreamento de cân-
cer de mama, afirmam encontrar uma redução
substancial na taxa de mortalidade das mulhe-
res diagnosticadas pelo rastreamento, e atri-
buem este aumento da sobrevida a dois fato-
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res: aumento do tempo de seguimento pela an-
tecipação diagnóstica e adiamento da morte.
Há, porém, outras análises em que o efeito do
rastreamento mostra um aumento da sobrevi-
da atribuído apenas a um aumento do tempo
de seguimento, sem efeito na duração da vida,
como mostrado nos resultados do estudo cana-
dense de rastreamento de câncer de mama (Mil-
ler et al., 1992). Ressalte-se que parte dos pacien-
tes diagnosticados e tratados em fases precoces
de qualquer tipo de tumor poderiam não desen-
volver sintomatologia por muitos anos e até du-
rante toda a sua vida, embora sem tratamento.

Desta forma, precisa-se adotar uma visão
crítica em relação aos ditos sucessos terapêuti-
cos e ao crescimento da sobrevida a médio e a
longo prazo observada, atualmente, em muitos
trabalhos com pacientes oncológicos.

Os avanços nas técnicas de diagnóstico e a
disponibilidade de meios diagnósticos podem
afetar as estimativas de sobrevida, pois o mes-
mo câncer pode ser diagnosticado como me-
tastático em um hospital e localizado em ou-
tro, dependendo do equipamento diagnóstico
disponível para identificar metástases não ob-
servadas clinicamente. Este fenômeno, tratado
como “fenômeno de migração entre estágios”
(stage-migration phenomenon) (Feinstein et
al., 1985), no qual casos submetidos à análise
de sobrevida “migram” de um estágio localiza-
do para o avançado graças a meios diagnósti-
cos mais potentes, e aparentemente melhoram
o prognóstico dos casos nas duas categorias.
Este fenômeno pode ocorrer em relação a gru-
pos populacionais diversos e também em rela-
ção a variações temporais, uma vez que a in-
corporação de avanços tecnológicos podem
ocorrer rapidamente no decorrer dos anos. Por-
tanto, comparações de sobrevida consideran-
do o estágio da doença ao diagnóstico, entre
populações com diferentes disponibilidades de
meios diagnósticos, podem ser prejudicadas.
Para proceder a análises ajustadas por estágio
ou análises específicas para cada estágio, é ne-
cessário garantir que as categorias utilizadas
sejam comparáveis e, ainda, que tenham sido
definidas com base nos mesmos procedimen-
tos diagnósticos. Análises que comparam pro-
babilidades de sobrevida entre diferentes gru-
pos, incluindo pacientes com tumor de todos
os estágios, não estão sujeitos a este problema.

Vários estudos mostram uma sobrevida mai-
or nos pacientes participantes de ensaios clíni-
cos ou tratados em hospitais especializados em
câncer em relação a pacientes tratados em ser-
viços não especializados (Gillis & Hole, 1996;
Selby et al., 1996; Stiller, 1994). Estas diferenças
podem ser por causa da melhor capacitação dos

centros especializados na definição do diag-
nóstico e na indicação da terapia mais adequa-
da, ou ser em virtude do viés de seleção, consi-
derando que os pacientes em estágios mais
avançados da doença ou que estão sujeitos a
maiores fatores de co-morbidade podem não
ser referenciados para serviços especializados
e tendem a ser excluídos dos ensaios clínicos
(Berrino et al., 1997). Desta forma é necessário
muita cautela ao se compararem estatísticas de
sobrevida provenientes de instituições espe-
cializadas ou gerais.

Considerações finais

Cabe uma reflexão sobre as medidas de ocor-
rência das doenças utilizadas em epidemiolo-
gia, tais como a incidência, a mortalidade e a
probabilidade de sobrevida. A análise da ten-
dência dos coeficientes padronizados de mor-
talidade por todos os cânceres, segundo Bailar
III & Smith (1986), constitui-se no melhor indi-
cador para avaliar os resultados dos programas
de controle de câncer. A incidência reflete com
mais acurácia o risco de doença e permite mai-
or controle do impacto das intervenções e de
seus efeitos no controle dos fatores de risco. As
análises de tendência da incidência e as com-
parações geográficas permitem mapear riscos
e estabelecer hipóteses etiológicas. Auxiliam
ainda no planejamento de programas de pre-
venção e tratamento. As probabilidades de so-
brevida, por sua vez, refletem e avaliam os
avanços diagnósticos e terapêuticos e, quando
desenvolvida com base populacional, contri-
buem na descrição do comportamento da do-
ença e dos fatores prognósticos a ela relaciona-
dos. As taxas de sobrevida podem ainda ser uti-
lizadas para estimar a eficiência global do sis-
tema de saúde, que depende não só da qualida-
de do cuidado prestado, mas também da aces-
sibilidade ao sistema de saúde e, conseqüente-
mente, à probabilidade de um diagnóstico e
tratamento precoces (Estève et al., 1994). 

Cabe ainda refletir sobre a utilidade destes
indicadores no âmbito da atenção ao indiví-
duo. Os estudos etiológicos identificam fatores
de risco e são úteis para esclarecer e incentivar
hábitos saudáveis que contribuam para a que-
da da incidência do câncer. Os estudos tera-
pêuticos, prognósticos e de sobrevida permi-
tem ao profissional de saúde e ao paciente on-
cológico conhecer o comportamento desta do-
ença e obter respostas para as dúvidas que os
mobilizam, possibilitando uma abordagem rea-
lista e que proporcione maior qualidade de vi-
da aos indivíduos acometidos por esta doença.
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