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RESUMO

O presente trabalho € um estudo introdutdrio sobre o emprego de modelos de
decisdo para avaliacdo econ6mica na area de saude. Tais modelos visam ser mais
uma ferramenta de suporte as decisdes que cabem aos gestores quando da escolha
entre alternativas concorrentes para programas, tratamentos, procedimentos e

medicamentos nos diversos niveis de decisdo dos sistemas de saulde.

Inicialmente foi feita uma revisdo dos conceitos de cadeias de Markov naquilo
gue foi julgado pertinente ao emprego nos modelos que seriam apresentados.
Especial atencéo foi dada as cadeias absorventes por serem estas as mais usuais em
situacfes em que o paciente é tratado ou acompanhado até ser absorvido com a cura

ou a morte.

Como o tema é baseado em conceitos também da area econémica, aos quais
nem todos os graduandos de Estatistica tiveram contato, estes sdo apresentados
suscintamente de modo a permitirem a compreensdo dos modelos de decisdo que
séo apresentados. Conceitos como analises de custo, efetividade, qualidade de vida,
medicina baseada em evidéncias, entre outros, precisam ser incorporados pelo

estatistico para poder prosseguir neste tipo de estudo.

Finalmente sdo apresentados modelos de decisdo para fins de avaliacdo
econbmica em saude, com conceitos introdutdrios e aplicacbes computacionais
praticas. Consideracdes e sugestdes sobre futuros estudos sobre modelos de decisédo
sao apresentadas.

Palavras chave: modelos de decisdo, cadeias de Markov, avaliacdo econémica

em saude, qualidade de vida, anélise de custo efetividade.



ABSTRACT

The current paper is an introduction study regarding the use of decision models
in the economic assessment in the health area. Such models are intended to be
another support tool for managers who need to make decisions over treatments,
procedures, programs and drugs in all different levels of decision in the health care

system.

Initially, an overhaul of the concepts from the Markov Chain was made into what
was considered substantial to the use of the models that would be presented. Special
attention was given to the absorbing chains because they were the most usual in
situations where a patient is treated or followed-through until it is resolved with its

convalescence or death.

Because the theme is based in concepts from both Statistics and Economy, to
whom not all statics graduates are familiar with, they will be introduced succinctly in a
way that allows the understanding of the decision models presented. Concepts such
as cost analysis, efficiency, quality of life, medicine based on evidences, among others,
need to be incorporated by the statistician to be able to proceed with this type of study.

Finally, decision models are presented for means of economic evaluation in
health with introductory concepts and practical computer applications. Considerations

and suggestions over future studies on decision models are presented.

Key words: decision models, Markov chains, economic evaluation in health,
quality of life, cost effectiveness analysis.
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1 - INTRODUCAO

Vivemos uma realidade de recursos escassos e muitas caréncias, em particular
na area de saude. O presente trabalho de concluséo de curso busca apresentar, para
o nivel de graduagdo em Estatistica, os modelos desenvolvidos em suporte aos
tomadores de decisdo nas areas afetas a saude, naquilo em que a participacdo do
estatistico pode ser relevante. Serdo feitas também indicacdes e sugestbes sobre
modelos mais complexos ja disponiveis para a tomada de decisbes econ6micas na

area da saude.

Estabelecer prioridades em saude significa fazer escolhas entre programas,
tratamentos e intervencgdes alternativas concorrentes. No processo decisorio existem,
entre outras variaveis, as consideracdes de ganhos em salde e qualidade de vida e

também a exigéncia de uma distribuicdo socialmente justa dos recursos.

Para compreender os diversos conceitos que permeiam a tomada de decisdes
econbmicas na area da saude serdo revistos alguns conceitos de técnicas estatisticas

e apresentadas algumas nocodes da area econémica.

Primeiramente serdo revistos suscintamente conceitos relacionados as cadeias
de Markov no capitulo 2. No capitulo 3 serdo apresentadas algumas nocdes béasicas
de Andlise Econbmica em Saude que nao séo usuais na formacéo do estatistico mas

indispensaveis para a compreensao dos modelos que serdo estudados no capitulo 4.

Uma aplicagdo em saude no capitulo 5 da uma ideia préatica de um modelo de

decisdo em avaliacdo econémica em saude.

Os modelos que serédo abordados bem como os estudos posteriores que seréo
recomendados sdo baseados no livro Decision Modelling for Health Economic
Evaluation da colecdo Handbooks in Health Economic Evaluation Series da OXFORD

University Press.
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2 - CADEIAS DE MARKOV EM TEMPO DISCRETO

Neste capitulo sdo revistos resumidamente os conceitos de cadeias de Markov.
Apenas serdo abordados aqueles que forem considerados relevantes para a

compreensao e emprego em modelos de decisdo em avaliacdo econdmica em saude.
2.1 - GENERALIDADES

Sistemas de Saude, como quaisquer sistemas reais, sdo estabelecidos em
condi¢des de incerteza, o que faz com que sejam adotadas técnicas que levem em
conta probabilidades para darem suporte a tomada de decisdes. Uma forma de tratar
tais situacdes pode ser o uso de Processos Estocasticos que aproveitam certas
caracteristicas de regularidade que os sistemas apresentam para permitirem a sua

descri¢cdo por modelos probabilisticos.

Um processo estocastico € um modelo matematico que pode ser entendido
como um conjunto de variaveis aleatérias indexadas a uma variavel (normalmente o
tempo), podendo ser representado por {X(t), t € T}. Um processo estocastico toma
valores aleatorios ao longo do tempo. Os valores que X(t) pode assumir sdo chamados
estados e o conjunto de valores possiveis para X(t) espagco de estados. Como
exemplos: X(t) pode representar o numero de pacientes num CTIl no momento t; X(t)
pode representar se um desfibrilador esta ligado ou desligado no momento t ou X(t)
pode ser o numero de pacientes atendidos em um posto de satde no fim de um turno
t.

A Cadeia de Markov é um particular processo estocastico que pode ser

aplicado com grande propriedade no nosso estudo.

O nome Cadeias de Markov € devido ao seu criador Andrei Andreyevich
Markov, matemético russo, nascido em Riazan no ano de 1856, morto em S&o
Petersburgo no ano de 1922. Markov formou-se matematico na Universidade Estatal
de S&o Petersburgo no ano de 1878 onde mais tarde foi professor. Fez contribuicbes
importantes no calculo integral e na teoria da probabilidade, sendo lembrado

principalmente pelas Cadeias de Markov.

Em 1907, Markov comecou a estudar um processo que tem como condi¢cédo que

0 conhecimento dos resultados anteriores de um dado experimento nao influencia na
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predicdo do préximo resultado, sendo este influenciado apenas pelo resultado

imediatamente anterior. Este tipo de experimento é denominado cadeia de Markov.

A Cadeia de Markov trata portanto, de casos especiais de processos
estocasticos, 0s processos markovianos. Tais processos sao aqueles que possuem a
propriedade de que, dado o valor de X: as distribuicdes probabilisticas de Xs tal que
s >t ndo dependem dos valores de Xy para u < t. Informalmente esta condicao significa

dizer que o préximo resultado do processo depende apenas do seu estado presente.

2.2 — CONCEITOS BASICOS

2.2.1 — Definicéo

Uma cadeia de Markov é descrita como segue: Temos um conjunto de estados
S = {s1, s2, ..... ,Sr}, O processo comeca em um desses estados e se move
sucessivamente de um estado para outro. Cada mudanca é um passo (ou ciclo, ou
periodo). Se a cadeia esta em si e se move para Sj no proximo passo ela o faz com
probabilidade pj e esta probabilidade ndo depende de quais estados a cadeia ocupou
antes do atual estado si. Nosso estudo se limitara as cadeias em tempo discreto e
com probabilidades de transicdo entre os estados constantes no tempo (cadeias

chamadas estacionarias ou homogéneas).

Usando a notacdo matematica, um processo estocastico é dito markoviano se:
P(Spt1=J1So = ipy St =iy, ., Sp=1) = P(Spy1 = IS =1)

A relacao anterior estabelece que a distribuicdo condicional de Sp+1 dado o

histérico do processo, depende apenas do presente estado Sy.

As probabilidades pj sdo chamadas probabilidades de transicdo. O processo
pode permanecer no estado atual si e isso ocorre com probabilidade pii. A distribuigéo
de probabilidade inicial, definida em S, especifica o estado inicial. Usualmente um

particular estado é definido como estado inicial.
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2.2.2 — Matriz de transicao P

As probabilidades de transicdo podem ser arranjadas em uma matriz quadrada
o que simplificara muito os célculos posteriores. A esta matriz da-se o nome de matriz

de transicao P.

Na matriz P, cada linha i representa o estado atual e cada coluna j representa
o estado futuro. Desse modo, na intersecéo de cada linha com cada coluna introduz-
se a probabilidade pj que é a probabilidade do processo passar do estado i para o
estado j em um passo (periodo). A matriz P é uma matriz estocdastica, pois sendo as
suas linhas probabilidades, cada linha representa uma distribuicdo de probabilidade

e, portanto soma 1 (3 pij = 1).

Para melhor compreensao imagine uma situacdo em que os consumidores
podem adquirir trés marcas de celular (A, B e C). Sabe-se que quem hoje tem um
celular A, tem 50% de chance de ao trocar de celular continuar fiel & marca, 30% de
chance de mudar para a marca B e 20% para a marca C. Aqueles que tém celular B
a probabilidade de mudar para a marca A € de 60% e para a C 25%. Os que possuem
celular da marca C tém 10% de chance de permanecer na marca e 20% de chance
de migrar para a marca B. A cadeia de Markov em questédo pode ser representada

pela matriz a seguir:

Estados A B C

A 0,50 0,30 0,20
P= B 0,60 0,15 0,25
C 0,70 0,20 0,10

Outra forma de representar a cadeia de Markov é através do diagrama de

transicdes. A Figura 2.1 apresenta o diagrama gerado pelo software R para o exemplo:
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@ 0:1

0.25

0.6

@ 0.5

Figura 2.1: Diagrama de transicéo para a cadeia de Markov do exemplo

2.2.3 — Calculo de probabilidades de transicao

A matriz de transicdo € muito pratica para obtencdo de probabilidades de
transicdo em n ciclos ou passos. No exemplo dos celulares corresponderia a n trocas

de celulares.

A probabilidade de transicdo em n ciclos pode ser definida como:
pi? = P(Seamy = ISy = 1) = P(Sey =J|Sy =), VtE=0,1,2,...Vi,j €S

Uma forma de se obter pj(™ é calcular as probabilidades de cada um dos
caminhos que, em se partindo do estado i, chega-se ao estado j em n ciclos e soma-
las. O problema dessa solucéo aparentemente simples é que para n grandes o calculo
ganha grande complexidade e os erros tornam-se muito comuns. A solucdo € se
calcular o elemento (i,j) da produto de P por ela mesma n vezes, ou seja P", o que é

eficiente e rapido com o uso de softwares.

No exemplo dos celulares se quisermos saber qual a probabilidade de um

consumidor migrar da marca A para a B numa segunda aquisi¢cao (uma troca, ou seja,
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n = 1) basta ler na matriz P e obtemos 0,30 (30%). Se, no entanto, quisermos saber
gual a probabilidade de que seu terceiro celular venha a ser da marca B temos que
considerar os diversos caminhos que podem ser seguidos para isso, ou seja, 0S

caminhos a considerar sao:

2° Celular 3° Celular .
1° Celular o Probabilidades
(primeira troca) | (segunda troca)
A A B 0,50 x 0,30 = 0,150
A B B 0,30 x 0,15 = 0,045
A C B 0,20 x 0,20 = 0,040

Logo a Pag na 22 troca é 0,150 + 0,045 + 0,040 = 0,235

Este resultado e todas as demais op¢des podem ser obtidos pelo produto P x
P. A probabilidade procurada correspondera ao resultado encontrado na linha de A

com a coluna B, como segue:

A B C A B C A B C

A | 0,50 0,30 0,20 0,50 0,30 0,20 0,570 0,235 0,195

P2=PxP= B | 0,60 0,15 0,25 0,60 0,15 0,25 |=| 0,565 0,253 0,183

c| 0,70 0,20 0,10 0,70 0,20 0,10 0,540 0,260 0,200

Seguindo este raciocinio teremos:

A B C
A | 0.56250 0.245250 0.192250
P®= B | 0.56175 0.243875 0.194375

C | 0.56600 0.241000 0.193000
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A B C

A | 0.5629750 0.2439875 0.1930375

P*= B | 0.5632625 0.2439812 0.1927562

C | 0.5627000 0.2445500 0.1927500

Um teorema obtido por inducdo permite afirmar que: Seja P a matriz de
transicdo de uma cadeia de Markov. A posicao ij da matriz P" da a probabilidade p;™
de que a cadeia de Markov comegando no estado s; esteja no estado s; depois de n

ciclos.

Consideremos agora o comportamento a longo prazo da cadeia de Markov
guando ela comeca numa situacdo em que o estado inicial depende de uma
distribuicdo de probabilidades inicial entre os estados. Tal probabilidade pode ser
organizada em um vetor chamado de vetor de probabilidade inicial u. No nosso
exemplo, suponha que por dados histéricos saibamos que na primeira compra 5% dos
consumidores escolheram o celular A, 10% o B e 85% o C. O vetor que representa
esta distribuicdo é u = [0.05, 0.10, 0.85]. Na pratica isto quer dizer que quando 0s
consumidores decidem trocar de celular eles estarao inicialmente nesses estados, ou

seja, 5% estao no estado A, 10% em B e 85% em C.

Para se saber quais as probabilidades do consumidor possuir uma determinada
marca de celular apos trés trocas de celulares basta que se multiplique a distribuicdo
inicial u por P2 ou seja:

A B C
0.56250 0.245250 0.192250

ud=uxP*=[0.05 0.10 0.85]| 0.56175 0.243875 0.194375

0.56600 0.241000 0.193000

Logo u® =[0.5654 0.2415 0.1931]
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Esta situacdo também é um teorema. Seja P a matriz de transicdo de uma
cadeia de Markov e seja u o vetor de probabilidade que representa a distribuicao
inicial. A probabilidade de que a cadeia esteja no estado s; depois de n ciclos é a i-

ésima entrada do vetor:

u®™ =y pn

No calculo de probabilidades a partir da matriz de transicdo € muito util o
emprego das Equacdes de Chapman Kolmogorov. As equacgdes estabelecem que a
probabilidade de transicdo de ordem n + m de um estado i para um estado j pode ser
calculada somando todos os produtos das probabilidades de transicdo do estado i
para o estado intermediario k em m ciclos pelas correspondentes probabilidades de

transicdo do estado k para o estado j em n ciclos.

Pig.mm) = Z PI} PR (Equagio de Chapman — Kolmogorov)
K

Esta equacdo permite o célculo rapido de probabilidades quando se cria uma

exigéncia de passagem em determinado passo por especifico estado.

Exemplo: Seja uma cadeia de Markov com espaco de estado S = {a, b, c} e matriz de

transicéo P a seguir:

Estados a b c
a I 0,50 0,25 0,25 |
P= b 0,30 0 0,70
c 0,60 040 O

Calcule:

)] PXe=c|Xa=a);
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ii) P(Xe=c, Xa=a| Xs=a)
Solucao

Estados a b c
a i 0,475 0,225 0,300 |
P2 = b 0,570 0,355 0,075
c 0,420 0,150 0,43

“) P(X6 = C,X4_ = a|X3 = a) = P(X4 = a|X3 = a)P(X6 = C|X4 = a) =
Paa Pazc

P(Xs =c,X, =alXs =a) = P,y P2 =0,5x0,3 = 0,15 = 15%

2.2.4 — Classificagéo dos estados

Estados comunicantes: um estado é atingivel a partir do estado i se e s6 se
houver pelo menos um caminho de i para j. Dois estados i e | sS40 comunicantes se e
s6 se j for atingivel a partir de i e i for atingivel a partir de j. Quando uma cadeia de
Markov tem todos os seus estados comunicantes ela é chamada de cadeia
irredutivel. E importante notar que n&o esta sendo definido em quantos ciclos um
estado atinge outro, ou seja, ndo é porque nha matriz de transicdo uma probabilidade
seja zero que necessariamente os estados ndo se comunicam, os estados podem se

comunicar em um namero maior de ciclos que 1 (um);

Estado transiente: um estado j € chamado transiente se existir um estado k
gue seja atingivel a partir de j, mas ndo sendo j atingivel a partir de k. Neste caso se |

for transiente ndo ha garantia de, saindo de j, voltar 1a;

Estado recorrente: um estado j é recorrente se nédo for transiente, ou seja, se

for sempre possivel regressar a j;
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0,6 1

Figura 2.2: Estados transientes: 0 e 1 ; Estados recorrentes: 2 e 3

Estado absorvente: um estado j € absorvente se 0 processo la entrar ndo mais

voltar a sair, ou seja, se pjj = 1.

0,6

Figura 2.3: Estados transientes: 1 e 2 ; Estado absorvente: 0

Estado recorrente peridodico: um estado recorrente j se diz periddico com
periodo k > 1 se k for o menor inteiro tal que todos os caminhos de j para j tiverem um
comprimento multiplo de k (ou seja, k € o maximo divisor comum dos comprimentos

de todos os caminhos do estado j para o estado j).

L D 07
© Q

Figura 2.4: Estados 0 e 1 tém periodo k =2

Um estado recorrente € aperiodico se k = 1.
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A identificacdo dos estados de uma cadeia é muito importante para classificar
a cadeia e definir técnicas de abordagem computacional adequadas. Por exemplo,
uma cadeia de Markov diz-se ergoddica se todos os estados forem recorrentes,

aperiodicos e comunicantes. Estas cadeias serdo estudadas no item 2.4.

@@ -

0.25

Figura 2.5: Cadeia ergbdica
2.3 — Cadeias absorventes

Trata-se de um caso particular de cadeia de especial interesse para estudos
na area de Saude. Como visto no item 2.2.4 um estado s; é absorvente quando uma
vez atingido fica impossivel de ser abandonado pois pi = 1, iSso acontece, por
exemplo, quando um paciente de um estudo morre. Uma cadeia é absorvente se tem
pelo menos um estado absorvente e se dos demais estados é possivel se chegar a
um estado absorvente, ndo necessariamente em um passo. Na cadeia absorvente os

estados que ndo sdo absorventes sdo transientes.

Um exemplo didatico de cadeia absorvente é o da caminhada do bébado.
Supondo que um homem caminha num trecho de avenida, representado no diagrama
a seguir, ele pode sair de um dos pontos 1, 2 ou 3, quando pode escolher seguir para
a direita ou para a esquerda com igual probabilidade. A caminhada continua até que

ele chegue no ponto 4 que € um bar ou no ponto 1 que € sua casa.

ScifloifoiNole
\j\f\j

Figura 2.6: A caminhada do bébado (Drunkard’s Walk)
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Matriz de Transicéo P:

Estados 0 1 2 3 4

0 I 1 O O o0 oO |

1 /2 0 12 0 O
P= 2 0O 12 0 12 O

3 0 0 12 0 172

4 0 0O 0 O 1

Claramente os estados 1, 2 e 3 sao transientes e os 0 e 4 absorventes. Ao

atingir um dos estados absorventes diz-se que o processo foi absorvido.

Algumas perguntas podem ser de interesse no estudo de uma cadeia
absorvente, como: (a) Qual a probabilidade de que o processo atinja um estado
absorvente? (b) Qual a probabilidade do processo ser absorvido em um especifico
estado absorvente? (c) Na média, quantos ciclos sdo necessarios para o0 processo ser
absorvido? (d) Na média, quantas vezes ira 0 processo passar em cada estado
transiente? As respostas dependem geralmente de onde o0 processo comeca e das
probabilidades de transicdo. Em busca das respostas veremos a técnica de célculo

aplicavel as cadeias absorventes.

2.3.1 - Forma Canébnica

O primeiro procedimento € reorganizar a matriz de transicdo P de modo que os
r estados absorventes e t estados transientes sejam agrupados de modo a se criar
uma matriz da forma que se convencionou chamar forma candnica. A matriz P na sua

forma candnica tem a seguinte conformacéao:
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TRANSIENTES ABSORVENTES

TRANSIENTES Q | R

ABSORVENTES 0 | |
Onde: | é a matriz identidade r x r;
0 é amatriz nular x t;
R é uma matriz ndo nulat xr;

Q éuma matrizt xt.

A forma candnica da cadeia da caminhada do bébado seria:

Estados 1 2 3 0 4

1 0O 12 0 1/2
2 /2 0 12 O

P= 3 1/2 0 1/2
0 0O 0 ©O 1 0
4 0O 0 ©O 0 1

Vimos que pi™ de uma matriz P" é a probabilidade de se estar no estado s;
apos n ciclos quando uma cadeia comecar no estado s;. Neste caso a algebra matricial

permite mostrar que P" tem a forma:

TRANSIENTES ABSORVENTES

TRANSIENTES Q" #
pP" =

ABSORVENTES 0 | |

Onde # € uma submatriz t X r no canto direito da

matriz P" que n&o nos interessa no momento.
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A forma de P" mostra que Q" nos dara as probabilidades de se estar em cada
um dos estados transientes apds n ciclos para cada um possivel estado transiente

inicial.

2.3.2 — Matriz fundamental

Para uma cadeia de Markov absorvente, define-se a matriz N = (I = Q)* como
a matriz fundamental de P. As entradas nj de N ddo o niumero esperado de vezes que

um processo estara no estado transiente s; se comecar no estado si.

No exemplo da caminhada do bébado temos:

100 0o w2 o | | 1 a2 o
I-Q=| 0 1 0 |-| 1/2 0 1/2 |[=| -1/2 1 -12
00 1 0 12 0 0 -12 1
-1
1 a2 o | _1,5 1 0,5_
N=(-Q?=| 12 1 -1/2 |—> N=| 1 2 1
0o -12 1 05 1 15

Interpretando os valores de N que correspondem ao namero esperado de
visitas a cada estado transiente antes da absor¢cdo pode-se dizer, por exemplo, que
se 0 homem comecar no estado 2 espera-se que em média ele passe uma vez no
estado 1, duas vezes no estado 2 e uma vez no estado 3 antes de ser absorvido ou
mesmo que em média passara por quatro (1 + 2 + 1 = 4) pontos (esquinas) antes de

ser absorvido.
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O numero esperado de passagens (ciclos) antes da absorcdo (tempo para
absorcéo), exemplificado no paragrafo anterior para o estado 2, pode ser facilmente
encontrado para cada estado inicial si com a obtengéo do vetor coluna t conforme a

operacgao a seguir onde o vetor ¢ € um vetor coluna onde todas as entradas sao 1:

15 1 05 1 3
t=Nc= 1 2 1 1 |=| 4
05 1 15 1 3

2.3.4 — Probabilidades de absorc¢éao

O calculo das probabilidades de que o processo seja absorvido por um estado
absorvente sj dado que comecou no estado transiente si € feito através da obtencédo
da matriz B que € umat x r obtida como resultado do produto da matriz fundamental

N pela submatriz R da matriz de transi¢cao na sua forma candnica.

zzqf:) Tkj =

znik 1j = (NR);j

= zzqu)rkj
n k

No caso da caminhada do bébado seria:

1 2 3 0 4 0 4
i 15 1 05 11 /2 0 | i 0,75 0,25 | 1
=NR= 1 1 0O O 0,50 0,50
0,5 15 0 1/2 0,25 0,75

Ou seja, se por exemplo, o processo comecar em 1 tera 75% de

probabilidade de ser absorvido por 0 e 25% de ser absorvido por 4.
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2.3.5 — Um exemplo da area da saude

Médicos que diagnosticam pedras na vesicula assintomaticas precisam decidir
se removem imediatamente as pedras para prevenirem possiveis complicacdes
futuras ou se adiam a cirurgia até que as complicacdes ocorram. Qual a tendéncia a
longo prazo de cada uma dessas estratégias? (Management of Gallstones — Sox, H.,
M. Blatt, M. Higgins and K. Marton, Medical Decision Making, Butterworth Publishing,
Boston, 1988, pp. 191-193)

Na auséncia de estudos clinicos, a analise usando cadeias de Markov pode ser
interessante para avaliar os riscos de cada estratégia. Digamos que a chance do
paciente permanecer assintomatico por um periodo de gquatro meses seja de 95%
(estado A). Cada passo €, portanto de quatro meses. Uma das duas mais importantes
complicacbes (estado C), a colecistite ou complicacdes biliares podem ocorrer,
exigindo cirurgia com probabilidade de 4% e fung¢do da idade do paciente existe uma
probabilidade de morte natural de 1% (estado D). Se a doenca evoluir e se torne
sintomatica a cirurgia € necessaria e o risco de morte por complicacdes devido a

cirurgia é de 0,5%.

Uma vez que a cirurgia seja realizada, o paciente entra em estado de
recuperacao (estado R). Entdo 90% dos pacientes ficam curados (estado W) enquanto
9% permanecem em recuperacao e 1% morrem de causas naturais. Uma vez que o
paciente entre no estado curado, ele continua nessa condicao até a morte com 99%

de probabilidade. A correspondente matriz de transicdo para a situacao é:

Assintomatico Complicacdo Recuperacdo Curado N'\g(t)l:tr(;
A C R W D
B 0,95 0,04 0 0 0,01 ] A
0 0 0,995 0 0,005 C
P= 0 0 0,09 0,90 0,01 R
0 0 0 0,99 0,01 W
0 0 0 0 1 D




S P
0.995 0.005 0.01
@ 0.09 0.01 @
0.01
0.9
@ 0.99
Solucao
0,95 0,04 0 0 0,01
0 0 0,995 0 0,005
P= 0 0 0,09 0,90 0,01
0 0 0 0,99 0,01
0 0 0 0 1
0,95 0,04 0 0 0,01
0 0 0,995 0 0,005
Q =
0 0 0,09 0,90 0,01
0 0 0 0,99 0,01

o == X O >
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20 0,80 0,87 78,73

0 1,0 1,09 09841

N=(1-Q)=
0 0 1,10 98,90
0 0 0 100
20 0,80 0,87 78,73 0,01 1
0 10 1,09 9841 0,005 1
B=NR= =
0 0 1,10 98,90 0,01 1
0 0 0 100 0,01 1
20 0,80 0,87 78,73 1 100,4
0 10 1,09 09841 1 100,5
t=Nc= =
0 0 1,10 98,90 1 100
0 0 0 100 1 100

Interpretagéo dos resultados:

- A matriz N da o numero esperado de visitas a cada estado antes da
absorcao ocorrer. Por exemplo, um paciente assintomatico (A) passara
em média 20 periodos de 4 meses nessa condicdo (80 meses,
aproximadamente 6,67 anos);

- A matriz B indica que todos irdo a longo prazo ser absorvidos (100%
morrerao), o que infelizmente € o esperado;

- O vetor t nos da o tempo médio de vida dos pacientes a partir de cada
estado inicial até ser absorvido, no caso a expectativa de vida apos o
diagnéstico. No caso do assintomético € de 100,4 periodos de 4 meses
(33,47 anos).
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2.4 — Cadeias Ergddicas

Um segundo importante tipo de cadeia de Markov é a cadeia ergddica, definida
como uma cadeia em que sempre € possivel de qualquer estado se chegar a qualquer
outro estado, ndo necessariamente em um movimento. A cadeia ergodica também é

chamada de cadeia irredutivel.

Toda cadeia de Markov é chamada de cadeia regular se a sua matriz de
transicdo em alguma poténcia ndo possui zeros. A matriz regular pode, por exemplo,
na primeira ordem ter zeros, mas em alguma poténcia todas as probabilidades pj serdo

maiores que zero.

A matriz AA a seguir representa uma cadeia de Markov regular e ergodica.

0,75 025 O 0,5625 0,3125 0,125
AA = 0 050 050 |; AA? = 0,30 0,45 0,25
06 04 0 0,45 0,35 0,20

A matriz BB a seguir ndo é regular embora seja ergodica.

01 10 01 10 01
BB = ' BB2= ' BB3 = ...BB2" = ' BB =

Uma importante propriedade de matrizes regulares € que para n — * a matriz

P" aproxima-se da matriz limite W na qual todas as linhas s&o iguais a um mesmo
vetor w. O que acontece em cadeias regulares, diferentemente das absorventes, é
gue a probabilidade do processo estar no estado sj a longo prazo € aproximadamente
o valor wj independente do estado de partida do processo. O exemplo da troca de

celulares, para o observador atento, ja indicava isso.
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Um exemplo classico é o do tempo na terra de Oz criado por Kemeny, Snell e
Thompson (Introduction to Finite Mathematics, 3rd ed), em que a matriz de transicao
do tempo de um dia para outro, classificado como chuvoso (R), bom (N) e com neve

(S) € a que segue.

R N S R N S
R I 0,50 0,25 0,25 | R I 0,438 0,188 0,375 |
P= N| 05 0 05 |;P2= N| 0,375 0,250 0,375
S| 0,25 0,25 0,50 S| 0,375 0,188 0,438
R N S R N S
R I 0,406 0,203 0,391 | R I 0,402 0,199 0,398 |
P®= N| 0,406 0,188 0,406 |;P*= N| 0,398 0,203 0,398
S| 0,391 0,203 0,406 S| 0,398 0,199 0,402
R N S R N S
R I 0,400 0,200 0,399 | R i 0,400 0,200 0,400 |
PS= N| 0,400 0,199 0,400 |;P®= N| 0,400 0,200 0,400
S| 0,399 0,200 0,400 S| 0,400 0,200 0,400

Os resultados obtidos para P® que se estabilizam a partir de entdo permitem
afirmar que a probabilidade de chover seis dias apds um dia chuvoso € de 40% que &
a mesma de chover seis dias depois de um bom dia (N) ou de seis dias depois de um
dia em que nevou (S), ou seja, independentemente do tempo no inicio do processo a
probabilidade a longo prazo (no caso n > 6) sera de 40%, de fazer um dia bom 20% e
de nevar 40%. Este é o sentido do vetor w = [0,40; 0,20; 0,40], w é chamado vetor de

equilibrio ou vetor fixo.
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A obtencao dos valores do vetor de equilibrio w € feita baseada em um teorema
gue prova que w = wP e também com a consideracdo de que w é um vetor de

probabilidades e que soma 1.

Para o exemplo da terra de Oz temos entdo:

W1+W2+W3:1

0,50 0,25 0,25

[W1 W2 W3] 0,50 0 0,50 = [W1 W2 W3]

0,25 0,25 0,50

Estas relagbes levam ao sistema de equagodes:

(Wi+wz+ws)= 1
0,50w1+0,50w2+0,25w3= w1
0,25w1 +0w2+0,25w3= w2

0,25w1 + 0,50 w2 + 0,50 ws = ws

Solucionando o sistema obtemos: w = {0,40; 0,20; 0,40}.

Embora ndo tenham aplicacdo ao mesmo nivel das cadeias absorventes nos
modelos que veremos, as cadeias ergodicas sao aqui apresentadas porque poderao

eventualmente surgir durante situagdes particulares.



32

3 - ANALISE ECONOMICA EM SAUDE

Nesse capitulo sdo apresentados os conceitos relacionados as abordagens
econdbmicas que serdo necessarios para o desenvolvimento e compreensao dos

modelos de deciséo que serdo introduzidos no capitulo 4.
3.1 - ECONOMIA DA SAUDE

A principio a saude deveria ser um bem acima da preocupacado econémica.
Todos gostariam de serem saudaveis independentemente de quanto isso custasse,
porém isso ndo é possivel para todos. Idealmente a salde ndo tem preco. N&o
podendo viver essa utopia, a realidade da limitac&o dos recursos nos obriga a associar
a area da saude, estudos e analises tipicas da area econdmica e em particular na

gestao de recursos escassos e tomada de decisdes.

No Brasil, uma analise demografica criteriosa vai destacar mudancas
importantes do perfil da sociedade com transformacgdes significativas na piramide
populacional nas ultimas décadas. O envelhecimento da populagdo traz na sua
esteira, impactos nos gastos com a saude ndo sO pela incorporacdo de novas
tecnologias como também pela necessidade de tratamentos de doencas cronicas,
tipicas de idades mais avangadas. A mortalidade infantil diminuiu, a expectativa de
vida aumentou, a cobertura vacinal foi ampliada e algumas doencgas erradicadas. Tudo

isso traz consequéncias de ordem econdmica.

As mudancas tecnologicas em saude ocorrem nos medicamentos, nos
equipamentos, nas cirurgias e procedimentos, na estrutura organizacional das
instituicbes de saude, na informacdo e educacdo e também nos programas
governamentais de assisténcia a populacdo. Decisfes administrativas e politicas na
gestdo dos recursos da saude esbarram nas dificuldades impostas pela limitacdo
desses recursos e a crescente demanda do sistema de saude publico. A alocacao
eficiente de recursos torna-se uma questdo de grande importancia, ndo permitindo
decisdes baseadas em intuig&o ou critérios meramente politicos. Torna-se necessario
assegurar a sobrevivéncia de programas essenciais, reexame de beneficios e a
implantacdo de programas que se mostrarem criticos as novas condicbes da

populacdo e ameacas a saude.
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O guadro complexo que se apresenta para 0s gestores da saude publica deu
origem ao que se chama de Economia da Saude. Trata-se de uma area do
conhecimento que busca uma interdisciplinaridade que agregue conceitos
econdbmicos ao campo das ciéncias da salude de modo a contribuir com a

administracéo eficiente dos diversos servi¢os de saude.

A Economia da Saude passou a ser um conhecimento critico para
formuladores de politicas de saude na dificil missdo de tomar decisbes em um
ambiente de multiplas demandas e escassez de recursos de toda ordem quer sejam

humanos, de tempo, financeiros e estruturais.

A Economia da Saude por sua importancia para a sociedade vem recebendo
cada vez mais atencdo nas universidades, institutos de pesquisa e 6rgaos do governo

relacionados a economia e a saude.

Algumas perguntas passam a fazer parte da rotina dos gestores: Um novo
medicamento ou procedimento deve ou ndo ser disponibilizado? Existe beneficio real,

gual o custo, existem recursos, quais sao as alternativas e como se comparam?

Na busca por respostas cada vez mais o0 mundo tende a adotar conceitos de
Medicina Baseada em Evidéncia para a tomada de decisdes. Dentro da complexidade
do processo decisério o emprego de evidéncias clinico epidemiolégicas avultou e
estabelecer se uma nova terapia € eficaz e efetiva, depende de comprovacao

adequada, cumprindo determinados padrées metodologicos.

A Medicina Baseada em Evidéncias surgiu da fusdo entre epidemiologia
populacional, salde coletiva, pesquisa basica e clinica. Assim, passou a incorporar o
rigor metodoldgico proveniente de estudos populacionais e de vigilancia sanitaria em
guestdes individuais da pratica da Medicina, reconhecendo que a experiéncia clinica
e 0s mecanismos fisiopatologicos de doencas sdo insuficientes para a tomada de

decisdo mais adequada.

O Ministério da Saude do Brasil vem investindo em formacéo de recursos
humanos para atender essa realidade e isso pode ser conferido em publicacfes do
ministério, como o da Area de Economia da Salde e Desenvolvimento da Secretaria
Executiva do ministério: “Avaliacdo econdmica e saude: desafios para gestdo no
Sistema Unico de Satde” de 2008.
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Algumas iniciativas do Ministério da Saude, da ANVISA e de universidades,
foram adotadas de modo a incorporar as evidéncias no processo de deciséo.
Atualmente os medicamentos das listas do SUS sao avaliados criteriosamente de
modo a buscar a comprovacao de sua eficacia e efetividade. A Lei n.° 10.742/2003
exigiu que medicamentos, insumos farmacéuticos e correlatos para serem registrados
apresentem uma série de informacdes econémicas, tais como qual o preco praticado
pela empresa em outros paises, valor de aquisicdo da substancia ativa, custo do
tratamento por paciente, nUmero potencial de pacientes, lista de precos pretendidos

para o mercado interno entre outras.

3.2 — ANALISES ECONOMICAS EM SAUDE

3.2.1 — Conceitos Basicos

A avaliacdo das intervencdes em saude pode ser descrita em seis etapas.
Inicialmente demonstra-se em estudos experimentais e em humanos, a seguranca de
determinado produto. A segunda etapa é a demonstracdo da eficicia da intervencéo,
gue é a avaliacdo do efeito global em termos de salude que pode ser alcancado
guando aplicado em condic@es ideais. Na terceira etapa avalia-se a efetividade que é
a demonstracdo do real efeito da intervencdo quando é aplicada em condicfes reais
praticas do dia a dia. Na quarta etapa avalia-se a eficiéncia que considera ndo apenas
a efetividade de cada intervengdo, mas também 0s recursos necessarios para que a
mesma seja implementada. A quinta etapa considera a disponibilidade das
intervencdes para as pessoas que delas necessitam. Na sexta e Ultima etapa
considera-se quem ganha e quem perde na escolha de uma intervengao ao invés de

outra.

E interessante entender de forma mais detalhada os conceitos de eficiéncia na
area da Saude, conhecidos como estudos de custo-efetividade, custo-beneficio e

custo-utilidade.

A andlise da eficiéncia de tecnologias da saude € fundamental na maioria das
situacdes em que alternativas tém o mesmo efeito clinico (efetividade similar),
tornando necessario o calculo da diferenca de custos entre as estratégias constituindo
os estudos de custo minimizacdo. No caso de uma estratégia de maior custo que

agrega um beneficio adicional, ou seja, maior efetividade, o que se paga a mais por
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este beneficio ao ser comparado a outra estratégia deve ser estimado em analises

econdmicas.

O principal objetivo dos estudos de custo-efetividade € comparar o valor relativo
de diferentes intervencdes, gerando informacdes que orientem uma tomada de
decisbes para a alocacdo apropriada dos recursos. Especialistas usam de forma
genérica a expressao “estudo de custo-efetividade”, para descrever todos os tipos de
analises: custo-efetividade, custo-utilidade, custo-beneficio ou custo-preferéncia. Na
verdade estas andlises apresentam diferencas metodologicas e tém uma
interpretacao prética distinta.

A selecdo de uma metodologia depende dos objetivos do estudo, da
disponibilidade de dados e da demanda por informacgdes por parte do publico alvo.
Dependendo do tipo de analise, o beneficio em salde pode ser expresso em anos de
vida salvos ou expectativa de vida, na qual sdo estimadas as razdes de custo-
efetividade. Se a unidade do desfecho clinico ou efetividade utilizada é a preferéncia
do paciente ou a qualidade de vida, entdo o estudo vai avaliar razées de custo-
utilidade ou custo-preferéncia. Caso o estudo converta o desfecho clinico em unidade
monetéria, a relacdo calculada é a custo-beneficio. O Quadro 3.1 a seguir resume

estas consideracgdes.

Quadro 3.1: Tipos de analises econémicas em saude, de acordo com a medida de
desfecho e unidade de medida a cada estudo.

TIPO Unidade de Efetividade Unidade de custo Unidade Final
Anos de vida salvos i
Custo-efetividade o _ Unid. monetaria () | S/ano de vida
Complicacdes prevenidas salvo

Anos de vida ajustados

Custo-utilidade pela qualidade (QALYS) Unid. monetaria ($) $/IQALY
Custo- . L.
minimizaco - Unid. monetaria ($) $
Custo-beneficio Conversdo para unidade Unid. monetéria ($) $

monetaria
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3.2.2 — Andlise de custo-beneficio

Das avaliacGes econbmicas é considerada a mais abrangente e que contempla
todos os aspectos da eficiéncia na alocacdo dos recursos. Envolve as questdes
sanitérias e ndo sanitarias de um programa ou terapia. Como tanto custos como
beneficios sdo quantificados usando unidades monetérias os resultados destes
estudos podem ser comparados com os resultados de estudos de uma ampla gama
de programas publicos. Permite avaliar o quanto a sociedade esta disposta a pagar
pelos efeitos de programas ou politicas com os custos de oportunidade dos mesmos.
Custos de oportunidade refletem o gasto com determinado produto na medida em que

0 mesmo poderia ter sido empregado em outros setores ou atividades mais rentaveis.

Para transformar desfechos em saude em unidades monetarias varias
metodologias podem ser empregadas, as principais sdo: a do capital humano; a das
preferéncias e a analise de contingéncia ou preferéncias explicitas de vontade de
pagar (willingness to pay). Pelo enfoque do capital humano considera-se o retorno em
investimento que um individuo saudavel produziria, considerando seu salario médio
de mercado. Analises de preferéncias consideram a relagéo entre riscos em saude
com determinado trabalho e o salario que individuos demandam para aceitar o
trabalho. Estudos de contingéncia para valorizar efeitos em saude envolvem a
aplicacao de questionarios com cenarios hipotéticos de saude e terapias em que 0
individuo deve escolher o valor maximo que esta disposto a pagar pelo beneficio

oferecido ou aceitar pelo beneficio removido.

Como era de se esperar a principal dificuldade dos estudos de custo-beneficio
€ a transformacdo monetaria do beneficio clinico. Como estabelecer em termos
monetarios o valor de se salvar uma vida, qual a disposicdo da sociedade a pagar
para reduzir a probabilidade de morte, a vida de um idoso vale tanto quanto a vida de
uma criancga, € razoavel estabelecer valores monetarios diferentes para a vida de uma

pessoa saudavel ou de um deficiente?

Pelas dificuldades encontradas na analise de custo-beneficio, existe hoje uma
tendéncia dos profissionais de salde e gestores para o emprego de analises de custo-

utilidade e custo-efetividade.
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3.2.3 — Andlise de custo-efetividade

Na andlise de custo-efetividade os impactos das intervencdes em saude sao
medidos considerando o efeito natural mais apropriado ou unidades fisicas. Podem
incluir namero de doencas evitadas, internacfes prevenidas, casos detectados,
nuamero de vidas salvas ou anos de vida salvos. A unidade de medida selecionada

deve ser a com impacto mais relevante para a analise.

Os estudos de custo-efetividade de uma intervencdo em saude comparam duas
ou mais estratégias alternativas de intervencdo para prevencdo, diagnostico ou
tratamento de uma determinada condicdo de saude. Torna-se muito Gtil na
comparacao entre alternativas concorrentes que nao podem ser implantadas ao
mesmo tempo. Na avaliacéo de intervencdes concorrentes sao calculadas razées que
expressam o custo adicional necessario para atingir uma unidade extra de beneficio

clinico.

A razao adicional de custo-efetividade ICER (incremental cost-effectiveness
ratio) é definida como a diferenca entre o custo de duas intervencdes, dividida pela
diferenca entre as suas consequéncias em termos de saude (efetividade). Para as

estratégias 1 e 2 a razdo custo-efetividade € calculada como segue:

Custo, — Custo,

Razao adicional de custo — efetividade (ICER) = Efetividade, — Efetividade
2~ 1

Os calculos do ICER podem produzir resultados negativos. Para melhor
interpretar os resultados usa-se um grafico chamado de plano de custo efetividade
extraido do livro “Introdu¢do a Farmacoeconomia” de Karen Rascati, apresentado na

Figura 3.1.

Na Figura 3.1, o ponto de cruzamento dos eixos x (diferenca de efetividade) e
eixo y (diferenca de custo) é o ponto chamado fator padrdo de comparacdo. As
diferencas de custos e efetividade servem para plotar o numerador e o denominador
usados no célculo do ICER. Se o alternativa for mais cara e mais efetiva o ponto obtido
caird no quadrante | temos uma alternativa mais cara e mais efetiva entdo o ICER
deve ser calculado para a analise do aumento dos custos em relacdo ao aumento dos

beneficios. Se além de mais barata a alternativa € mais efetiva o ponto cai no
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guadrante Il e ela é considerada dominante quando comparada ao padrao
(alternatival). Se o ponto cai ho quadrante Il € porque a alternativa € mais barata,
mas também €& menos efetiva e neste caso a analise de ICER tem que ser feita para
verificar se h4 vantagem em perder efetividade pela diferenca de custo obtida. Caso
0 ponto caia no quadrante IV a alternativa é mais cara e menos efetiva, entdo é
considerada dominada pelo fator padrédo. Quem decidir4 fard o julgamento sobre
guanto se deve pagar a mais por um aumento de efetividade é o gestor apos fazer a

sua analise de custo-efetividade.

Dif. Custo (+)

Quadrante I Quadrante |

Dif. Efeito (-) Dif. Efeito (+)

Quadrante 11l Quadrante I

Dif. Custo (-)

Figura 3.1: Plano de Custo Efetividade

Uma desvantagem do estudo de custo-efetividade € na comparagcao entre
resultados com unidades diferentes (p.ex., numero de casos de sifilis evitados versus
namero de casos de cancer de mama evitados). A tomada de decisdo em casos de
unidades diferentes pode ser dificil e ocorre de modo subjetivo 0 que compromete a

transparéncia das decisoes.

3.2.4 — Analise de custo-utilidade

Esta analise € considerada um tipo especial de custo efetividade, onde a
medida dos efeitos de uma intervencéo considera a qualidade de vida relacionada

com a saude. As medidas de desfecho sob esta 6Gtica sdo a expectativa de vida, anos



39

7

de vida salvos ou sobrevida. Utilidade € uma medida quantitativa que avalia a
preferéncia do paciente para determinada condicdo de saude. Na andlise de custo-
utilidade, a medida mais usual tem sido a expectativa de vida ajustada para a
gualidade ou anos de vida ajustados pela qualidade (AVAQ), normalmente indicada
pela sigla em inglés QALY (Quality Adjusted Life Year). A diferenca entre expectativa
de vida e expectativa de vida ajustada para qualidade é relevante nas situacdes em
gue existe um aumento da sobrevida em condicdes de salde consideradas nao
perfeitas ou quando terapias n&o alteram a sobrevida, mas alteram a qualidade de
vida.

Existem situacfes em que o paciente tem um aumento na expectativa de vida
mas isso nao significa um aumento na expectativa de vida ajustada para qualidade de

vida pois o tratamento faz com que a qualidade do paciente passe a ser muito baixa.

Os AVAQ sdo obtidos pela quantificagéo da sobrevida do individuo multiplicada
pela qualidade de vida, esta Ultima aferida por questiondrios especificos. Alguns
estudos vém usando outra medida unificada que sdo os anos de vida ajustados pela
incapacidade fisica, chamados de AVAI ou pela sigla em inglés DALYs (Disability
Adjusted Life Years).

A vantagem dos estudos de custo-utilidade é que permitem a comparacéo entre
diferentes estratégias de intervencdo em saude direcionadas a diferentes condicfes
de saude. Assim sendo, com o uso de analise custo-utilidade, pode ser comparada
uma estratégia de tratamento de cancer de célon com uma estratégia de tratamento
de dislipidemia (altos niveis de gorduras que estdo circulando no sangue),

considerando para isso o0 beneficio em saude na populacdo como QALYSs.

3.2.5 — Um exemplo hipotético

Os principios dos estudos de custo-efetividade, custo-utilidade e custo-
beneficio, comparando estratégias competitivas podem ser demonstrados atraves do

exemplo a sequir.

No Quadro 3.2 sdo comparados dois tratamentos alternativos para pacientes

com a doenca X usando os varios tipos de analise.
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Quadro 3.2 — Comparagao entre tratamentos alternativos usando os varios tipos de analise

Efetividade
Utilidade Anos de vida
Tratamento | Custos | Expectativa . ajustados para Beneficio
: (qualidade . : !
de vida de vida) qualidade de vida em doélares

(AVAC/QALY)

$10.000 5,6 anos 0,80 4,48 AVAQ $ 2.000

B $ 5.000 4,1 anos 0,90 3,69 AVAQ $ 1.000

$10.000 — $5.000
5,6 anos — 4,1 anos

Razao adicional de custo — efetividade,_g =

Ou seja,

Razio adicional de custo — efetividade,_g = $ 3.333 por ano de vida salvo

$10.000 — $5.000
4,48 — 3,69 QALYs

Razao adicional de custo — utilidade 4,_p = = $6.329 por QALYs

$10.000 — $5.000
$2.000 — $ 1.000

Razao adicional de custo — beneficio 4_g =

Adaptado de Detsky e Naglie (1990)

Pode-se observar que ao serem usadas diferentes medidas de beneficio em
saude de cada alternativa, foram calculadas as razdes adicionais de cada analise da
estratégia A em relagdo a estratégia B. Decidir se a substituicdo da terapia A pela
terapia B é custo efetiva depende de inimeros fatores, mas principalmente do quanto

a sociedade ou os individuos estdo dispostos a pagar pelo ganho em saude.

3.2.6 — Comparacao entre razdo media e razdo adicional (incremental) de custo-

efetividade.

A razao média de custo-efetividade é calculada dividindo o custo da estratégia
por paciente pelo beneficio da estratégia por paciente (Ex: $5000/4,1 = $ 1219,5 por
ano de vida salvo). A razdo adicional de custo-efetividade (ICER) compara custos
adicionais de uma estratégia em relacdo a outra, comparado com a proporcao

adicional de efeitos, beneficios ou utilidades que oferecem.
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Enquanto a razdo média considera uma estratégia individualmente, a razao
adicional considera a diferenca entre duas estratégias sendo, portanto de maior
aplicabilidade para a tomada de decisbes em que sdo estabelecidas prioridades e

alocacéao de recursos.

3.2.7 — Avaliagdo da qualidade de vida

Qualidade de vida é um termo abrangente que envolve aspectos relacionados
as capacidades fisicas e mentais de um individuo, abrangendo componentes
emocionais, sociais, econdmicos e circunstanciais. Para os profissionais de saude,

para efeitos praticos, interessam apenas os relacionados a saude.

A avaliacdo da qualidade de vida em saude é feita, na préatica, através de
guestionarios com diversos itens e que refletem as diferentes areas que estao sendo
avaliadas. Alguns questionarios ja sdo largamente difundidos como por exemplo o SF-
36 (Short-Form 36) que € respondido pelo paciente, muito empregado em ensaios
clinicos e avalia oito dominios (fisico, mental, social, dor, energia e vitalidade,

problemas fisicos, problemas emocionais e percep¢ao de saude).

No processo de validacdo de instrumentos de qualidade de vida, quatro
atributos sdo essenciais para que 0s mesmos sejam utilizados como medidas de
desfecho: reprodutibilidade, responsividade, validade do conteldo e validade do
construto. A reprodutibilidade avalia o grau de variabilidade intra-individual, verificando
se o0 instrumento fornece resultados semelhantes quando aplicado ao mesmo
individuo numa condicdo de saude estavel. A responsividade refere-se a capacidade
do instrumento de detectar alteracbes clinicamente significativas entre diferentes
estados de saude ou ap6s uma intervencdo. Nos dois atributos de validade, o

pressuposto € demonstrar que instrumento mede o que realmente pretende medir.

Os instrumentos de qualidade ndo sédo usados diretamente na tomada de
decisfes, para isto € necessario que haja uma medida Unica que reflita o impacto das
diversas intervencBes nas mais diversas condi¢cdes clinicas. As medidas devem
fornecer um valor sumarizado de qualidade de vida e sdo denominadas preferéncias,

valores ou utilidade.

Uma teoria do campo da economia para guiar a mensuracao das preferéncias

€ a Teoria de Utilidade Esperada de Morgenstern Neumann. As utilidades mensuradas
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de acordo com a teoria da utilidade apresentam propriedades em escala que no caso
da saude variam de 0 para o estado de saude morte a 1 estado de saude perfeita. Os
QALYs sao entdo calculados como a soma do produto de um numero esperado de
anos de vida no estado de saude com a qualidade de vida vivenciada em cada um
desses anos. Por exemplo, se um individuo atribui a sua utilidade de 0,5 para cancer
de prostata e a expectativa de vida com a doenca é de dez anos, entdo o niumero
resultante de QALY é 5 (0,5 * 10 anos). Interpretando o resultado, ele quer dizer que
dez anos com cancer de prostata seria equivalente a cinco anos com saude perfeita.
A vantagem de se usar QALY como medida de desfecho é que ela leva em
consideracao simultaneamente os beneficios por impacto na morbidade (melhora na

gualidade de vida) e reducéao da mortalidade (aumento da sobrevida).

3.2.8 — Estimativa da efetividade das intervencfes em saude

A estimacdo das probabilidades de ocorréncia dos eventos relacionados a
saude pode ser feita por meio de estudos planejados como ensaios clinicos
randomizados, revisfes sistematicas, estudo de coorte ou por observacdes empiricas
e opinides de especialistas, resultando em informac¢ées com maior ou menor nivel de

evidéncia e confiabilidade.

Informagcdes de estudos de boa qualidade podem ser combinadas para
fornecerem estimativas da efetividade das intervengdes que estdo sendo avaliadas.

As metanalises podem ser de grande valia na falta de estudos mais robustos.

Modelos matematicos foram desenvolvidos para agregar as informacdes
coletadas de mudltiplas fontes e permitem combinar os resultados disponiveis e

fornecer parametros para os valores das estimativas ndo disponiveis.

3.2.9 — Os custos

Para estudarmos custos precisamos conhecer e distinguir custos financeiros e
custos econdmicos. Custos financeiros sdo decorrentes da movimentacao de dinheiro
real para gastos necessarios para a producdo de um programa. Custos econémicos
sdo os custos de oportunidade para implementar a intervencdo. Os custos

econdmicos incluem o uso direto do dinheiro e também o valor dos recursos para 0s
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guais nenhum dinheiro efetivamente foi gasto, por exemplo: tempo de voluntarios,
espacos em instituicbes de saude, etc. Os custos econbmicos sdo, portanto, mais
abrangentes que os financeiros, pois incluem todos os recursos usados em uma

estratégia em saude.

Algumas vezes o custo econdmico é igual ao financeiro. O recurso financeiro
traduzido em preco ou valor pago pode ser utilizado para mensuragcdo do custo de
oportunidade de se utilizar aquele recurso. Em outras situacfes os dois custos diferem
e precisam ser detalhados. Como exemplo, o custo de oportunidade da prestacao de
servicos dos médicos é geralmente diferente do valor efetivamente pago por seus

servicos.

Os custos podem ainda ser divididos em quatro categorias: custos diretos

meédicos, custos diretos ndo médicos, custos indiretos e custos intangiveis.

Os custos diretos médicos englobam os valores de bens e servicos e outros
recursos consumidos para a provisdao de uma intervencdo e incluem: exames
laboratoriais diagndsticos, medicamentos, consultas a profissionais de saulde,
instalagdes hospitalares e outras. Podem ser fixos ou variaveis. S&o fixos aqueles
custos que ocorrem quer o doente seja tratado ou ndo, como custos de infraestrutura
com eletricidade, limpeza etc. Sdo variaveis os decorrentes dos servi¢os prestados ao
paciente como medicamentos, consultas, exames, materiais médico hospitalares

entre outros.

Os custos diretos ndo médicos sdo custos dos pacientes e das familias de
natureza ndo médica, mas necessarios para o tratamento. Sdo exemplos deste custo,
as despesas com translado, alimentacdo e acomodacdo para pacientes e

acompanhantes durante as terapias entre outros.

Os custos indiretos sé@o os resultantes da perda de produtividade decorrentes
da doenca ou morte. Sdo exemplos 0s gastos com a auséncia ao trabalho, tempo

gastos para viabilizar as consultas e exames. S&o custos dificeis de serem calculados.

Os custos intangiveis incluem custos de dores e sofrimento, ansiedade ou

fadiga que séo de dificil medicao e atribuicdo de valor monetario.

O gréfico representado na Figura 3.2 procura representar num esquema 0s

custos em uma avaliagdo econdmica.
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Ao tratar de custos é muito importante considerar a perspectiva do
interessado. A perspectiva orienta a definicdo de quais custos sdo relevantes fungéo

do proposito do estudo, o que determinara que custos serédo avaliados.

Basicamente sdo quatro as perspectivas: a do paciente (e/ou sua familia), dos
prestadores do servico de saude (hospital, clinica, etc.), dos pagadores (SUS,
empresas privadas) e da sociedade. A perspectiva mais adequada e abrangente é a
da sociedade pois leva em consideracéo toda a sociedade e as consequéncias diretas
e indiretas da intervencdo na mesma. No Brasil, 0 Ministério da Saude escolhe como
perspectiva para estudos de avaliagdo econdmica a do Sistema Unico de Saulde
(SUS). Sob a perspectiva do SUS, ora ele é 6rgdo comprador de servigos ora é
prestador de servigos, logo toda avaliacdo deve considerar qual o papel do SUS na

intervengao analisada.

CUSTO TOTAL

CUSTOS CUSTOS INDIRETOS CUSTOS
DIRETOS (perdas da INTANGIVEIS
produtividade (ansiedade dor e
associados a doenca) sofrimento)

CUSTOS CUSTOS

MEDICOS NAO MEDICOS

DIRETOS DIRETOS

CUSTOS CUSTOS
FIXOS VARIAVEIS

Figura 3.2: Esquema de custos de uma avaliagdo econdmica
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A escolha da perspectiva deve considerar sempre quem sao os pagadores das
alternativas avaliadas e quem serdo 0s usuarios potenciais dos resultados

encontrados.

3.2.10 — Modelo de decisdo em saude

Um modelo é uma técnica analitica capaz de simular o impacto de um ou mais
fatores no resultado esperado, nele devem estar consideradas de maneira
simplificada, as informagdes essenciais ao processo de tomada de decisdo, como as
relacionadas com estimativas a longo prazo, comparacdes, gastos e demais efeitos

de uma de intervencdo em saude.

z

Um modelo é escolhido em funcdo dos objetivos do estudo e do tipo de
informacgdes disponiveis referentes a efetividade e custo, considerando o impacto das

informacdes para o prazo e necessidade de extrapolacdo dos resultados.

Modelos séo uteis quando néo estéo disponiveis ensaios clinicos que fornecam
dados de efetividade e econdmicos ou quando existindo ensaios, estes ndo seguem
os doentes pelo tempo necessario para a decisdo do gestor. Nestes casos a

extrapolacdo para as condicdes exigidas € feita com o0 uso de modelos estatisticos.

Na elaboracdo de um modelo todas as condi¢des relevantes e com potencial
impacto na intervencdo analisada devem ser incorporadas. Todo modelo, por usar
informacdes que possuem incertezas deve passar por uma analise de sensibilidade,

técnica que avaliara o modelo obtido.

Para avaliarmos doencas cronicas em longo prazo, dois métodos vém sendo

utilizados: a analise de Markov e a arvore de decisao.

3.2.10.1 — Anélise de Markov

E um método baseado nas cadeias de Markov, revisada no capitulo 2, que se
mostra muito eficiente para simular a migracéo do paciente entre os estados de saude
identificados ao longo de doencas crénicas. A analise de Markov € indicada quando o
problema a ser estudado envolve incertezas e se manifesta continuamente ao longo
do tempo, quando 0 momento em que 0s eventos acontecem € relevante e quando

cada evento possivel pode ocorrer mais de uma vez. Tem uma abordagem
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computacional bastante eficiente quando os ciclos a considerar e 0s eventos possiveis

sdo muitos.

A definicdo do modelo para a simulagao requer identificar muito bem os estados
de saude possiveis, determinar as transi¢cdes entre os estados, escolher a amplitude
de cada ciclo, estimacao de probabilidades de transicdo bem como a estimativa de
custos e desfechos associados a cada opcéo. Cada ciclo tem sua extenséo particular
funcdo da intervencdo, doenca e procedimentos sob analise. As probabilidades de
transicdo empregadas sao obtidas principalmente por meio de pesquisas pregressas
ou consenso de especialistas. Os custos devem ser estimados para cada estado de

saulde.

O método de Markov tem desvantagens que devem ser destacadas. Os
individuos séo inseridos na cadeia em um estado de saude idéntico, os dados
necessarios para estimacao de probabilidades e custos muitas vezes ndo estédo
disponiveis, pois a maioria dos estudos clinicos mede desfechos de curto prazo e a
extrapolacdo para longo prazo traz novas incertezas e erros. Processos de Markov
séo caracterizados pela falta de memoaria, independendo do histérico do sistema, 0

gue na pratica ndo é realista, o histérico do paciente € normalmente importante.

Os meétodos usados no calculo de andlises de Markov sédo a simulacdo de
coorte e a simulacdo de Monte Carlo. Na simulacdo de coorte usa-se um grupo
hipotético de pacientes, a coorte, que iniciam o modelo em um mesmo estado de
saude. O modelo de Monte Carlo é um tipo de andlise que considera a incerteza ou
variabilidade no nivel do paciente. Um paciente aleatdrio percorre o modelo e a partir
dai os desfechos e os custos sdo calculados de maneira individualizada o que tenta

simular as variabilidades encontradas no nivel do paciente na pratica clinica.

3.2.10.2 — Arvore de deciséo

Trata-se de um modelo que representa as estratégias de decisdo em um grafico
com nds e ramos como uma arvore. Na arvore sao incluidas probabilidades, custos e
efetividade das alternativas a comparar. A associacdo das informacdes permite obter

um resultado final para fins de comparacao entre alternativas.

Para construir a arvore, € preciso especificar qual a decisdo que se pretende
tomar, identificar as alternativas, tracar a estrutura completa da analise de decisao,

especificar custos, desfechos e probabilidades. Realizados os calculos, deve ser feita
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a analise de sensibilidade do modelo. O modelo permite comparar mais de duas

opcdes de tratamento ou uma intervencao versus nenhuma intervencao.

Na construcéo da arvore sao tracadas linhas unindo nos de escolha, de chance
e nos terminais. No n6 de escolha (op¢ao) um tratamento € escolhido, no n6 de chance
sédo introduzidas probabilidades, custo e efetividade com os estados que podem
ocorrer como cura, eventos adversos ou morte. Nos nés terminais séo representados
para aquele tratamento na chance considerada o desfecho de cada opcéo.
Normalmente os calculos séo feitos com recursos computacionais e na maioria das
vezes utiliza-se convencionar o uso de um quadrado para n6 de opc¢ao (escolha), um
circulo para n6é de chance e um triangulo para terminais (desfechos). O exemplo de
arvore a seguir foi extraido da apresentagao “Farmacoeconomia em Oncologia” de

Denizar Vianna.

Escolher entre Tratamento A Tratamento B
Taxa de mortalidade 10% 20%
Expectativa de vida 10 anos 6 anos
Custo Inicial R$200.000 R$80.000
Custo de acompanhamento R$150.000 R$100.000
Vive ‘ C1=R$200.000 + R$150.000
1-P1=90% E1 =10 anos
Tratamento 1_3'
Morre R C2 = R$200.000
Decisdo . P1=10% E2=0
Vive C3 = R$80.000 + R$100.000
1-P2=80% E3 =6 anos
Tratamento B._
Morre ‘ C4 = R$80.000
P2 =20% E4=0

Figura 3.3: Exemplo de arvore de decisédo

Para obtencdo de resultados, em cada no terminal, a probabilidade de um
paciente ter o desfecho € calculada pela multiplicacdo da probabilidade de cada ramo
do né de escolha pela do n6 terminal. Os custos totais para cada no terminal sao

calculados somando-se os custos totais dos ramos desde o n6 de escolha até o n6



48

terminal. E 6bvio que os resultados terfo a qualidade dependente da qualidade dos

dados utilizados para desenvolver o modelo.

O estudo e préatica com modelos de decisao serédo retomados ao longo deste
trabalho no capitulo 4.

3.2.11 — Anélise de sensibilidade

Sempre que se faz uma avaliagdo econd6mica na saude, alguns valores
empregados possuem um grau de incerteza em relacao principalmente as estimativas
feitas de efetividade das intervencdes, do curso da doenca, das consequéncias sobre
a qualidade de vida, custos e outros. Se as estimativas fossem outras como
impactariam na analise e seus resultados? Aqueles aspectos mais controversos
devem ser considerados em analise de sensibilidade que recalculam as razdes de
custo-efetividade mudando um ou mais parametros do estudo. Muitas vezes partimos
de valores que podem ser validos para um grupo de pacientes em um pais e a sua
aplicacdo pura e simples aos pacientes do Brasil pode n&o ser correta. A
recomendacgdo € que sempre sejam realizadas andlises de sensibilidade em estudos
de analise econbmica e que se incluam nessas analises todos os parametros ou

variaveis do modelo cujas estimativas ndo sejam precisas.

As andlises de sensibilidade podem ser univariadas quando se altera o valor
de uma variavel por vez ou multivariadas em que mais de uma variavel do modelo sao

modificadas simultaneamente.

Um modelo sera considerado robusto em relacdo aos seus resultados quando
as alteracdes de valores de diversos parametros do modelo ndo impactam de maneira
significativa nos resultados das andlises. Ao contrario, um modelo sera considerado
sensivel se for instavel as alteragbes de valores de alguns ou varios de seus
parametros, indicando que caso estes fossem diferentes da estimativa inicial, os

resultados da analise seriam diferentes.

3.2.12 — Aplicacao dos resultados de estudos de custo efetividade

O objetivo de qualquer analise econémica de intervencdes em saude € auxiliar

na decisdo da alocacado de recursos na area de saude.
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O papel de quem toma decisfes é buscar a otimizacdo do uso dos recursos em
prol da saude coletiva dos individuos, isso implica em analisar as razdes adicionais
de custo-efetividade, entre outras variaveis, para determinar se um programa ou
tratamento deve ser implementado ou ndo. A estratégia proposta deve ser comparada
com todas as op¢des que competem pelos recursos disponiveis.

N&o existe uma formula que determine qual a razédo de custo-efetividade que
indica se a intervencéao € custo-efetiva ou ndo. Um critério para julgar uma razdo de
custo-efetividade no processo de tomada de decisdo é apresentado no exemplo
hipotético ilustrado na Figura 3.4.

>

e —
- D - C/E Us% 100.000

=
/” C - C/E US$ 30.000
s
/

#B - C/E US$ 2500

Beneficio {anos de vida salvos)

® A - C/E US$ 500

e

Custo (R$)

Figura 3.4: Curva de custo x beneficio

Neste exemplo a instituicdo nao iria optar pela intervencdo D que tem a razao
de custo-efetividade mais alta se as alternativas com razdes mais baixas (A, B e C)
nao foram ainda implementadas. Note-se no grafico que uma inclinagéo acentuada no
inicio significa que um pequeno aumento no custo traz uma substancial vantagem no
beneficio na saude. Da alternativa B par a C, hA uma demanda maior de recursos para
obtencéo de novos ganhos na saude, em seguida, de C para D ha uma fase tipo platé

em que o incremento de recursos praticamente nenhum beneficio traz na saude.
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4 — NOCOES SOBRE MODELOS DE DECISAO EM SAUDE

Modelos de decisdo em salude sao recursos importantes para a tomada de
decisdo de gestores na area de saude nos mais diversos niveis. No capitulo sao
apresentadas, resumidamente, algumas das técnicas mais difundidas para simular as
alternativas disponiveis e orientar a decisdo. O capitulo é totalmente baseado no livro
Decision Modelling for Health Economic Evaluation da colegcdo Handbooks in Health

Economic Evaluation da Oxford University Press.
4.1 — INTRODUCAO

A avaliacdo econ6mica vem sendo utilizada cada vez mais para dar suporte a
decisdo sobre o financiamento de intervencdes adequadas aos recursos disponiveis
em sistemas de assisténcia médica. Isto é particularmente verdade em casos

relacionados a novos medicamentos.

A necessidade de alocagdo de recursos escassos entre variadas intervencdes
e programas que competem entre si, faz com que métodos analiticos de avaliagdo

econbmica sejam necessariamente empregados nas decisdes em saude.

Os meétodos analiticos para suporte na tomada de decisdes devem incorporar
todas as evidéncias, de modo a permitir a comparagao entre uma grande quantidade
de alternativas relevantes e também devem refletir as incertezas nas conclusdes da

analise.

Avaliacdo econdbmica em saude pode ser definida como a comparacao das
alternativas disponiveis em termos de seus custos e consequéncias. As opc¢les
consideradas sdo aquelas que servem para aumentar a saude da populagéo, nelas
incluindo medicamentos, cirurgias, programas de vacinacdo e promocdo da saude
entre outros.

Os custos envolvem gastos especificos com a salde como pessoal,
equipamentos, instalagdes e material de consumo como as drogas utilizadas. Outros
custos, que nao sao especificos na area da saude, interferem nos custos finais por
serem recursos indiretos utilizados no processo de produzir satde como o tempo dos

pacientes e de seus familiares.
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Consequéncias sdo todos os efeitos dos programas de saude, geralmente
focados na saude individual do paciente, que podem ser positivas ou negativas. A
avaliagdo econdmica é essencialmente comparativa.

Na area da saude a avaliagdo econbmica ndo visa exclusivamente que as
mudangas nos programas gerem melhorias na saude, mas que 0s seus beneficios
tenham distribuicdo aceitavel de seus impactos. Em salde a avaliacdo dos beneficios
de uma intervencdo costuma ser feita em termos do valor hipotético a ser pago para
obter tal beneficio ou para evitar a sua falta.

A analise de custo efetividade (CEA — cost-effectiveness analysis) € o método
de avaliacdo econbmica que tem sido empregado em salude para atingir 0os objetivos
de alocacéao dos recursos e tomada de decisdo de interesse da sociedade.

No contexto da saude, a CEA é caracterizada como uma fungéo objetivo com
restricdes centradas no orgamento disponivel para a saude.

A medida de saude mais empregada, como ja foi vista no capitulo 3, é a QALY
(Quality Adjusted Life Year) anos de vida ajustados pela qualidade, que reflete a
expectativa de vida e a qualidade de vida relacionada a saude.

Quando os efeitos das intervencdes comparadas néo séo diferentes, a opgao
natural € pela de menor custo, mas se a assuncdo de que os efeitos séo iguais for
estatisticamente questionavel, tal decisédo passa automaticamente a ser questionavel.

Se uma alternativa é mais barata e traz maiores beneficios ela & considerada
dominante e chamada de custo efetiva. Se uma alternativa oferece beneficios
adicionais, mas a um maior custo, os incrementos de custo e efeito (ICER) s&o
calculados e comparados entre as alternativas para orientar a decisdo. A decisao é
entdo baseada no desejo de se pagar mais por mais beneficios.

Um modelo analitico de deciséo usa relacdes mateméaticas para definir uma
série de consequéncias possiveis de um conjunto de alternativas em avaliacdo. Base
das entradas no modelo, as chances de cada consequéncia da alternativa sao
colocadas em forma de probabilidade e seus custos estimados. Dessa forma cada
alternativa de intervencédo avaliada pode ter seu custo estimado e seu custo final é o
somatério do custo de cada consequéncia esperada, ponderada por sua
probabilidade.

O propodsito chave de um modelo de decisdo é ajudar no tratamento das
variabilidades e incertezas associadas a todas as decisdes. O modo como um modelo

€ estruturado refletira o fato de que as consequéncias das alternativas sao variaveis.
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Pacientes aparentemente idénticos podem responder diferentemente a uma
determinada intervencéo, portanto o modelo deve considerar essa possibilidade, com
sua respectiva probabilidade. A estimativa de tais probabilidades, que passa a ser um
parametro do modelo, traz incertezas e da origem a necessidade de ser considerada
guando for feita a analise de sensibilidade do modelo.

E essencial que um modelo de decisdo use todas as evidéncias relevantes. As
evidéncias normalmente vém de multiplas fontes.

O custo efetividade de uma dada tecnologia, programa ou intervencao, so pode
ser encontrado na comparacgao de todas as alternativas que possam ser viabilizadas
na pratica.

Para um modelo de decisdo deve ser estabelecido um tempo de observacéo
suficientemente longo para refletir todas as diferencas chave entre as opcoes

(alternativas) tanto em custos como em efeitos.

4.2 - ASPECTOS CHAVE DA MODELAGEM DA DECISAO PARA AVALIACAO
ECONOMICA

4.2.1 — Estagios do desenvolvimento de um modelo de decisdo

4.2.1.1 — Especificacao do problema a decidir

Precisam ser definidas a populacéo e subpopulagdes de interesse. Devem ser
detalhadas as caracteristicas dos individuos, incluindo localizacdo e condi¢cbes de
tratamento que recebem. As diversas alternativas que serdo avaliadas devem ser
detalhadas. Incluir, se for o caso, as diferentes etapas do tratamento, seu inicio e
regras de parada.

Declaracédo de quem tomara a decisao e quais as fontes dos dados utilizados.

4.2.1.2 — Definicao dos limites do modelo (boundaries)

Todos os modelos sdo simplificacfes da realidade e nunca sera possivel um

modelo incluir todas as possiveis ramificacbes de uma particular opcao considerada.
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Escolhas devem ser feitas sobre quais as possiveis consequéncias das op¢cfes em

avaliacdo que deverao ser modeladas.

4.2.1.3 — Estruturacéo do modelo de deciséo

A estrutura do modelo iré refletir o que € conhecimento sobre uma particular
condicdo e o impacto das op¢cdes no processo como, por exemplo, os futuros riscos
encarados por sobreviventes de um infarto e o impacto das opcdes na prevencao
desses riscos.

Para a estruturacdo do modelo de decisédo € importante se ter recursos para
conhecer e medir os estados clinicos e bioldgicos do processo que sera modelado. O
custo efetividade de intervencdes relevantes pode ser vinculado a pesos ja relatados
de qualidade de vida e custos dos estados ou padrdes seguidos.

N&o h& uma regra geral para estruturacdo de um modelo, mas algumas
caracteristicas da doenca ou tecnologia podem influenciar nas escolhas do que incluir
na estrutura do modelo, quais sejam:

— Se a doenca é aguda ou cronica. Sendo crbnica, incluir o nimero de
possiveis eventos passiveis de ocorrer ao longo do tempo;

— Se 0s riscos variam ao longo do tempo ou se podem ser assumidos
como constantes;

— Se a efetividade da intervencdo pode ser assumida como constante ao
longo do tempo ou tem alguma limitagdo no tempo;

— Se e quando o tratamento é paralisado. As hipéteses adequadas sobre
o perfil futuro de mudancas na saude que foram alcancados durante o
tratamento. Por exemplo, havera algum efeito de reversao ou os ganhos
sdo mantidos ao longo do tempo;

— Se as probabilidades dos eventos ao longo do tempo dependem do que

aconteceu com o paciente no passado.

4.2.1.4 — Identificacdo e sintese de evidéncias

O processo de construcdo de um modelo dada uma estrutura selecionada

envolve reunir toda evidéncia relevante e sintese em termos de parametros de entrada
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no modelo. Consistentes com o principio da medicina baseada em evidéncia existem

pressupostos para a identificacdo sistematica de evidéncias relevantes que incluem:

A necessidade de estimar a efetividade das intervencdes apesar da
auséncia de ensaios randomizados. Isso envolve 0 uso de comparacoes
de tratamentos indiretos e mistos para criar uma relacdo de evidéncias
entre 0s ensaios;

— A necessidade de obter probabilidades para ocorréncias clinicas no
modelo para acompanhamento de prazos padrdo apesar de relatos
clinicos indicarem que eles variam na sequéncia do tratamento;

— Necessidade de estimativas de efetividade do tratamento em
determinado ponto embora 0s ensaios 0s reportem com diferentes
valores;

— A necessidade de avaliar a heterogeneidade das medidas entre

diferentes tipos de pacientes. Idealmente isso pode ser feito usando

dados individuais ou regressao para resumir dados.

4.2.1.5 — Lidando com incertezas e heterogeneidade

Variabilidade, parametros incertos, incerteza da deciséo e heterogeneidade, a
abordagem desses aspectos em modelos de decisdo vém tendo um desenvolvimento
muito rapido nos Ultimos anos. E um campo que vem sendo amplamente estudado e
gue ja dispbe de solucdes interessantes e viaveis, mas fogem da abrangéncia deste
trabalho.

4.3 — CONCEITOS INTRODUTORIOS EM ANALISE DE DECISAO
4.3.1 — Probabilidades

Trata-se da chance de um evento vir a ocorrer. No contexto da andlise de
decisdo muitas vezes a probabilidade é apenas uma porcentagem baseada na

experiéncia de especialistas, pois dados para a estimativa ndo estao disponiveis.

Alguns conceitos primarios sao:
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— Probabilidade Conjunta P(A n B): é a probabilidade de eventos
acontecerem concomitantemente;

— Probabilidade Condicional P(A|B): € a probabilidade de um evento
ocorrer dado que outro tenha ocorrido;

— Independéncia: eventos sao independentes quando o conhecimento da
ocorréncia de um deles ndo altera a probabilidade de ocorréncia dos
demais. No caso de dois eventos, significa que P(A) = P(A| B). Se dois
eventos sao independentes P(A N B) = P(A) x P(B);

— Caélculo de Probabilidade Conjunta: P(A N B) = P(A) x P(B| A);

— Caélculo de Probabilidade da Unido: a probabilidade da unido responde
a pergunta sobre a ocorréncia de um evento ou outro evento
representada como P(AuUB) = P(A) + P(B) - P(AnB).

4.3.2 — Valores Esperados

A analise de decisdes trabalha com probabilidades, portanto tem que
administrar as incertezas e variabilidades envolvidas no modelo. Para uma dada
opgéao (alternativa) os resultados obtidos pelo modelo sao quantificados em termos
probabilisticos. Valores esperados sao os resultados possiveis ponderados por suas
probabilidades de ocorréncia.

Como exemplo, suponhamos que queremos calcular o custo esperado para
tratar uma patologia que tenha trés progndsticos possiveis dos quais sabemos que:
para o prognostico A o tratamento custa R$ 250,00 e a probabilidade de ocorréncia é
de 50%, para o prognéstico B esses valores sdo R$ 320,00 e 30% e para o0 progndstico
C sdo R$ 412,00 e 20%. O custo esperado do tratamento serd igual ao somatério dos
custos dos progndésticos ponderados por suas correspondentes probabilidades, ou
seja, Custo Esperado = Custo 1 x P(A) + Custo 2 x P(B) + Custo 3 x P(C) = R$ 250,00
x 0,5+ R$ 320,00 x 0,3 + R$ 412,00 x 0,2 = R$ 303,40.

4.3.3 — Pagamentos (payoffs)

Em analise de decisdes muitas vezes os valores que sdo comparados nao sao

0s custos esperados mas sim 0s anos de vida ajustados pela qualidade. Isso se baseia
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na teoria da utilidade esperada definida por von Neumann e Morgenstern. Essa teoria

nao é discutida neste trabalho.

4.4 — MODELOS DE COORTE

S&o modelos aplicados em simulacdes com um conjunto de pacientes que

possuam as mesmas caracteristicas consideradas de interesse pelo pesquisador.

4.4.1 — Arvore de decisdo

E provavelmente a forma mais simples de modelo de decisdo. Um exemplo do

livro fonte deste capitulo esta reproduzido na Figura 4.1 e é um estudo sobre

enxaqueca. Na figura podemos destacar alguns simbolos que sédo usualmente

observados em arvores de decisédo que séo:

N6 de deciséo (o): indica o ponto de decisdo entre as alternativas de
intervencao, no exemplo as opcdes sao dois tipos de medicamentos;
N6 de possibilidades ou chances (0): mostra um ponto onde dois ou mais
eventos sdo possiveis, eventos esses que sdo ligados por ramos que
saem do no;

Caminhos Mutuamente Exclusivos (pathways): representa uma
sequéncia possivel de eventos para um determinado paciente. No
exemplo existem dez caminhos possiveis no modelo e séo identificados
por letras maidsculas;

Probabilidades: sdo as chances de um particular evento ocorrer e/ou a
proporcéo da coorte de pacientes semelhantes que se espera percorram
tal evento. S&o representadas nos ramos de cada n6 de chances. Em
cada né a soma deve corresponder a 100%. Movendo-se na arvore da
esquerda para a direita as probabilidades sdo condicionadas a escolha
do né anterior. Para obter a probabilidade de um caminho basta
multiplicar as probabilidades ao longo desse caminho. No exemplo a
probabilidade do caminho A sera entdo: P(A) = 0,558 x 0,594 =
0,331452. Na figura do exemplo ainda esta sendo ilustrado como séo

calculados os custos e utilidades esperados de cada caminho.
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Figura 4.1: Exemplo de arvore de decisdo

4.4.2 — Modelos de Markov
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Embora a arvore de decisdo seja uma excelente abordagem para modelos de

decisdo existem situacdes em que para um numero grande de eventos possiveis e

acompanhamento por muito tempo, o que é comum em saude, faz com que a arvore

fique muito complexa. O modelo de Markov é uma alternativa para essas situacoes.

O modelo de Markov é muito interessante para acompanhamento de

programas de saude com muitas consequéncias possiveis, acompanhamento por

longo prazo e intervencgdes terapéuticas.

A grande versatilidade do modelo aliada ao facil calculo computacional faz com

gue seja intensamente utilizado. Para ser empregado, por exemplo, na avaliagao de

tratamentos de doencas, a estrutura deve considerar todos os estados mutuamente
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exclusivos da doenca, representando as possiveis consequéncias das opc¢des em
avaliacdo. Ao invés de inumeros caminhos como na arvore de decisfes, 0s
prognosticos sao representados como um conjunto de transicdes possiveis entre 0s
estados em periodos de tempo discretos, os chamados ciclos. Custos e efeitos séo
incorporados na estrutura dos modelos como um valor médio por estado e ciclo e os
valores esperados sdo calculados levando em consideracdo o custo esperado da
passagem do paciente em cada estado. Para melhor compreender a técnica e seus
detalhes acompanharemos no préximo item um estudo de caso, nos valendo dos

conceitos apresentados no capitulo 2.

4.4.2.1 — Estudo de caso em tratamento da AIDS

O estudo é a analise de custo efetividade para dois tratamentos propostos
como terapias para pacientes infectados pelo HIV (human immunodeficiency virus).
Um tratamento € a monoterapia com o uso de zidovudine e o outro a terapia
combinada de zidovudine com lamivudine.

A definicdo dos estados foi feita baseada na contagem de células CD4 no
sangue do paciente. Células CD4 sdo as mais importantes do nosso sistema
imunolégico. Quanto mais alta a carga viral mais baixa sera a contagem de células
CD4, tornando a pessoa mais vulneravel a infeccbes oportunistas.

No estudo a cadeia de Markov foi composta de quatro estados como mostra a
Figura 4.2. O estado A é o0 menos grave, o B mais grave que o A, o C caracterizado
como AIDS e o D é a morte.

Como vimos no capitulo 2 as setas indicam as transi¢cdes possiveis para o
paciente. Na estrutura do modelo os pacientes s6 podem permanecer no estado ou
irem para um estado mais grave da infecgao.

As probabilidades de transicdo entre os estados estdo na Tabela 4.1 onde o
ciclo considerado foi de um ano. Para a monoterapia as probabilidades foram obtidas
em um estudo de coorte antes do uso da terapia combinada. Para a terapia combinada
as probabilidades foram ajustadas a partir da monoterapia com o uso do risco relativo
(0,509) derivado de metandlise de ensaios. Os resultados desse ajuste também
constam da Tabela 4.1 onde cada probabilidade de um estado para um pior foi
multiplicada por 0,509 e a probabilidade de permanecer no estado foi corrigida para

gue a soma continuasse sendo 1. Os custos por estado também constam da tabela.
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ESTADO A

200 < cd4 < 500
cells/mm?3

ESTADO B
cd4 < 200
cells/mm?3

MORTE

v

ESTADO C

C\ AIDS

Figura 4.2: Estrutura do modelo de Markov para o estudo de caso.

O célculo dos custos esperados para a coorte inclui a soma de todos 0s custos
de todas as possiveis consequéncias ponderadas por suas respectivas
probabilidades.

No caso de modelos de Markov o custo considera o tempo em que o paciente
permanece em um determinado estado. O calculo é bastante facilitado com o emprego
da élgebra matricial bem como pela simulacao.

Como a simulacdo é bastante usual seus resultados serdo apresentados
funcdo de simulacdo feita com o Excel e disponibilizada no endereco

www.herc.ox.ac.uk/books/modelling.html .

Para a simulacéo considerou-se uma coorte de 1000 pacientes e a Figura 4.3

ilustra os dois primeiros ciclos para a alternativa da monoterapia.


http://www.herc.ox.ac.uk/books/modelling.html

Transition probabilities and costs for the HIV Markov model used in the

case study (Chancellor et al. 1897)

State at start of cycle State at end of cycle

1. Annual transition probabilities
{a) Monotherapy

State A State B

State A 0.721 0.202
State B 0.000 0.581
State C 0.000 0.000
State D 0.000 0.C00
(o) Combination therapy

State A State B
State A 0.858 0.103

(1 —sum) (0.202 x RR)
State B 0.000 0.787

(1 —sum)

State C ‘ 0.000 0.000
State D 0.000 0.000
2 'Anhga'/' c.(.)s}s e e e
Direct medical £1701 £1774
Community £1055 £1278
Total £2756 £3052

State C
0.067
0.407
0.750

0.000

State C
0.034
(0.067 x RR)

0.207
(0.407 x RR)

0.873
(1 ~ sum}

0.000

£6548
£2059
£9007

State D
0.010
0.012
0.250
1

State D
0.005
(0.010 x RR)

0.006
{0.012 x RR)

0.127
{0.25 x RR)

1.000

RR, relative risk of disease progression. Estimated as 0.509 in a meta-analysis.

The drug costs were £2278 (zidovudine) and £2086 {lamivudine).

Tabela 4.1: Probabilidades de transic&o e custos para o estudo de caso

Nuamero do ciclo

Estado A

Estado B

0.721=520

185°0

FAY

Estado C

0 modelo de Markov do estudo de caso.
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Figura 4.3: llustracdo dos dois primeiros ciclos da coorte na simulacdo da monoterapia sob
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Note que a cada ciclo a propor¢ao de pacientes é corrigida conforme os valores
expressos na matriz de transicéo identificada claramente na Tabela 4.1.

Os resultados da simulacdo para a monoterapia constam da Tabela 4.2

Calculation of expected costs for monotherapy in the case study Markov
model based on the costs shown in Table 5.1, annual drug costs of £2278 and an
annual discount rate of 6%

Cyde Proportion of cohort in each state Costs (£)

(year) A B C D Undiscounted Discounted
0 1000

1 721 202 67 10 5463* 5153t
2 520 263 181 36 6060 5393
3 376 258 277 89 6394 5368
4 271 226 338 165 6381 5055
5 195 186 364 255 6077 4541
6 141 147 361 350 5574 3929
7 102 114 341 444 4963 3301
8 73 87 309 531 4316 2708t
9 53 65 272 610 3682 2179
10 38 49 234 679 3092 1727
1" 28 36 198 739 2564 1350
12 20 26 165 789 2102 1045
13 14 19 136 830 1708 801
14 10 14 1M1 865 1377 609
15 7 10 90 893 1103 460
16 5 8 72 915 878 346
17 4 5 57 933 695 258
18 3 4 45 948 548 192
19 2 3 36 959 431 142
20 1 2 28 968 337 105

*{[721 x (2756 + 2278}} + [202 x {3052 + 2278)] + 167 x (8007 + 2278)] + [10 x 0]} / 1000
t5463 / [(1 + 0.06)']

Tabela 4.2: Calculo dos custos esperados para a monoterapia

A Tabela 4.3 mostra o célculo da expectativa sobrevivéncia para a coorte que
recebe a monoterapia.

A mesma simulacdo pode ser feita para a terapia combinada, basta corrigir 0s
valores das probabilidades de transicdo e de custos também constantes na
Tabela 4.1.



Calculation of life expectancy over 20 cycles for monotherapy for the case
study Markov model. Calculation with and without a half-cycle correction is shown

Cydle Proportion of cohort in each state Life years
{year) A B C D Die at start Die in middle
0 1000
1 721 202 67 10 0.990 0.995
2 520 263 181 36 0.964 0.977
3 376 258 277 89 0.911 0.937
4 271 226 338 165 0.835* 0.873
5 195 186 364 255 0.745 0.79C
6 141 147 361 350 0.650 0.697
7 102 114 341 444 0.556 0.6031
8 73 87 309 531 0.469 0.513
9 53 65 272 610 0.390 0.429
10 38 49 234 679 0.321 0.355
1" 28 36 198 739 0.261 0.291
12 20 26 165 789 0.211 0236
13 14 19 136 830 0.170 0.190
14 10 14 111 865 0.135 0.152
15 7 10 90 833 0.107 0.121
16 5 8 72 915 0.085 0.0%6
17 4 5 57 833 0.067 0.076
18 3 4 45 948 0.052 0.059
19 2 3 36 959 0.041 0.047
20 1 2 28 968 0.032 0.036
o e s

*(271 + 226 + 338}/ 1000

{102 + 114 + 341 + [0.5 x (444 —- 350}]}/1000

Tabela 4.3: Célculo da expectativa de vida apés 20 ciclos para a monoterapia.
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Embora esses resultados tenham sido obtidos usando a planilha Excel

constante do site indicado, a simulagdo pode ser feita com qualquer recurso

computacional que o pesquisador considerar adequado. Como exemplo, a Figura 4.4

traz os mesmos resultados para as duas terapias obtidas por simulacdo no software

livre R cujo programa pode ser encontrado no Apéndice |.

Embora o modelo de Markov seja mais flexivel que a arvore de deciséo ele tem

também algumas importantes limitagdes. As limitacdes decorrem do fato do modelo

ser sem memoria, 0 que significa que uma vez que o paciente passa de um estado

para outro, 0 modelo perde a informacéo de qual era seu estado anterior e o tempo

gue la passou. Dependendo das condi¢des de saude do paciente no estado anterior

e 0 tempo que permaneceu nesse estado, as probabilidades podem ser diferentes de
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outro paciente advindo de um estado de diferente grau de gravidade, mas que chegou
como ele ao atual estado. Na realidade a debilidade dos dois pacientes €
provavelmente diferente o que altera as probabilidades de futuras transicoes.

Os pesquisadores conseguem reduzir as limitagdes de falta de memoria do
modelo criando um numero maior de estados de transi¢do e incorporando influéncia
do tempo nas probabilidades de transi¢cdo. Essa estratégia serd abordada no préoximo

item.

MONOTERAPIA
> Saida=cbind(Respr,Customono,viv);Saida
est A est B est € est D Cust Bruto Cust Discount Anos Vida Bruto Anos vida Discount

[1,] 721 202 &7 10 5452 5153 ©.990 9.999
[2,] 520 263 181 36 6062 5395 .964 2.964
[3,] 375 258 277 98 6389 5364 @.910 8.910
[4,] 270 226 338 166 6378 5052 .834 8.834
[5,] 195 186 363 256 6869 4535 e.744 8.744
{6,] 148 147 361 351 5562 3921 2.649 8.649
[7,] 161 114 348 445 4953 3294 e.555 8,555
(8,1 73 87 308 532 4307 2702 0.458 0.458
[9,] 53 65 271 sl1 3671 2173 8.389 0.389
(ie,] 38 48 234 689 3088 1724 0.320 0.320
{11,] 27 36 197 739 2551 1344 8.261 0.261
{12,] 20 26 184 789 2090 1039 8.211 8.211
[13,] 124 19 135 831 1695 795 2.169 9.169
(14,] 10 14 116 865 1366 604 2.135 @.135
[15,] 7 10 89 893 1893 456 0.107 8.107
[16,1] 5 7 72 916 875 344 8.984 0.084
(17,] a 5 57 934 690 256 9.066 2.966
[18,] 3 4 45 648 544 191 8.052 .e52
[19,] 2 3 36 959 432 143 0.041 2.041
[20,] 1 2 28 968 332 103 8,032 0.032

TERAPTA COMBINADA
> SaidaZ=cbind(Respr,Custocomb,viv2);Saida2
est A est B est C est D Cust Bruto Cust Discount Anos Vida Bruto Anos Vida Discount

[(1,] 858 103 34 5 7327 6913 0.995 8.995
[2,] 73 169 88 14 7563 6731 .986 0.986
[3,] 531 247 178 43 5998 5836 8.956 0.956
[4,] 383 251 278 96 6313 5000 0.903 9.903
[5,] 276 223 330 178 6302 4769 0.829 0.829
[6,] 199 185 357 258 6017 4241 9.741 8.741
[7,] 143 148 356 352 5526 3675 0.547 0.647
[8,] 103 115 337 444 4934 3096 9.555 8.555
[9,1 75 88 306 531 4300 2545 0.468 0.468
(18,] 54 66 278 609 3671 2050 .39 0.399
[11,] 39 49 233 678 3087 1626 0.321 0.321
[12,] 28 36 198 737 2567 1276 8.262 0.262
[13,] 28 27 165 787 2107 988 8.212 8.212
[14,] 15 20 136 B29 1717 759 8.170 0.170
[15,] 18 14 111 863 1378 575 9.136 0.136
[16,] 8 18 99 891 1109 437 0.188 .108
[17,} 5 g8 72 914 880 327 @.085 2.085
[18,] 4 6 57 932 695 244 8.857 9.067
[19,] 3 4 a6 947 556 184 @.052 9.052
[2e,] 2 3 36 958 432 135 e.841 9.041

> LYG=anosTotal2[2]-anosTotal[2];LYG
Anos Vida Discount
0.943
> IncCusto=CustTotal2[2]-CustTotal[2];IncCusto
Cust Discount
5959
> ICER=IncCusto/LYG;ICER
Cust Discount
6§319.194

Figura 4.4: Resultados da simula¢céo no software R para o estudo de caso.
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4.5 - APRIMORAMENTOS EM MODELOS ANALITICOS DE DECISAO PARA A
AVALIACAO ECONOMICA.

Como ja foi dito a analise de decisédo em saude precisa refletir adequadamente
a histdria da evolucao de uma doenca ou o impacto das alternativas de programas e
intervencdes. Os modelos séo simplificagdes da realidade e sempre tentam dela se
aproximar e para isso buscam encontrar um equilibrio 6timo entre realismo e
flexibilidade em termos de restricdes de recursos computacionais e dados disponiveis.
Os modelos de Markov e arvore de decisdo, em funcdo das simplificagcbes assumidas
em muitas situacdes, apresentam disparidades importantes quanto as evidéncias
associadas a determinadas doencas ou tecnologias. Em alguns casos pode ser
necessario e apropriado aprimorar os modelos em alguns aspectos considerados
criticos.

Neste item iremos considerar algumas estratégias desenvolvidas que servem
para melhorar os modelos para melhor incorporarem o que ja se sabe sobre algumas
doencas e intervencdes importantes. Sao novos caminhos que permitem incluir maior

complexidade aos modelos de coorte.

4.5.1 — Extensdes para os modelos de coorte

Os modelos de coorte sdo muito importantes para a analise de decisao. Isto é
verdade porque eles refletem o conhecimento disponivel e as evidéncias em relacao
as doencas e intervenc¢des com parcimdnia em termos das disponibilidades de dados
e recursos computacionais. Para alguns problemas de decisdo, no entanto, existe a
necessidade de se ir além da arvore de decisdo e do modelo de Markov usuais.

Consideramos trés aprimoramentos aos modelos de coorte: a combinacéo de
arvore de decisdo com outro modelo de coorte, a inclusdo da dependéncia em relacéo
ao tempo e o abandono da restricdo de falta de memaria (memoryless) do modelo de

Markov.
4.5.1.1 — Combinagéo de arvore de decisdo com modelos de Markov

Conhecido no meio da pesquisa como Markov Cycle Trees trata-se de uma

forma eficiente de incluir recursividade na arvore de deciséo.
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Este tipo de combinac&o pode conter multiplos elementos envolvendo uma ou
mais arvores e modelos de Markov. Um exemplo de estrutura assim concebida consta
da Figura 4.5 que é uma analise de custo efetividade para drogas de glicoproteina
lIb/lIlla que combatem a sindrome coronariana aguda sem elevacdo do segmento ST
(eletrocardiograma).

O propoésito da arvore de decisdo era estimar para cada uma das quatro
estratégias, a proporcdo de pacientes da coorte em cada uma das estratégias em
cada um dos trés estados aos seis meses: morto, vivo sem a ocorréncia de infarto do
miocardio mas permanecendo com doenca isquémica do coracédo (IHD) e vivo tendo
sofrido infarto do miocéardio (Ml). O objetivo do modelo de Markov nessa estrutura era
estimar os custos e duracdo da sobrevida ajustada pela qualidade para a coorte.
Como a diferenca entre as terapias s possui relatos para os primeiros seis meses, 0
modelo de Markov € usado para estimar por longo prazo a duragdo da sobrevivéncia
e custos condicionados ao status do paciente aos seis meses. O modelo de Markov
permite considerar que 0s pacientes continuam a ter risco de infarto do miocardio. A
razdo de a cadeia ter mais de um estado de infarto do miocéardio € que as evidéncias
sugerem que o risco de morte e custos sdo maiores apdés um infarto que nos periodos

seguintes.

4.5.1.2 — Inclusdo de dependéncia ao tempo nas probabilidades de transicdo no
modelo de Markov.

A desconsideracdao do tempo que um paciente permanece num determinado
estado ndo € uma boa aproximacdo da realidade para muitas doencas como, por
exemplo, a AIDS. A questdo central é saber o quanto isso esta em desacordo com a
realidade e pode gerar resultados enganadores na andlise de custo efetividade das
alternativas que estdo sendo comparadas. Quando for o caso do comprometimento
dos resultados isto pode ser amenizado com artificios que permitam que as
probabilidades de transicdo sejam variaveis com o tempo.

Para entender como isto é possivel € importante distinguir dois tipos de
dependéncia do tempo em modelos de Markov, quais sejam as probabilidades que
variam de acordo com o tempo no modelo e a as que variam de acordo com o tempo

no estado.
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No primeiro tipo, as probabilidades variam de acordo com o tempo no modelo
e consideram o tempo que a coorte esta sendo modelada, em outras palavras a
probabilidade de uma ou mais transicdes mudam de acordo com a idade da coorte.
No exemplo da AIDS na Tabela 4.1 constavam as probabilidades de transicao para o
estado D (morte), no entanto é mais apropriado se considerar que a medida que
aumenta a idade da coorte a probabilidade de morte aumente. Faz mais sentido que
a probabildade de morte seja entdo dividida em duas, uma tendo a AIDS como causa
(estado D) e outra tendo outras causas (novo estado E). Com esta divisdo é razoavel
gue se tenha probabilidades constantes no inicio da passagem da coorte pelo modelo,
mas que aumentem na medida em que passam 0S anos.

A idade de partida da coorte deve ser claramente estabelecida e sera um
importante elemento na caracterizagcdo dos individuos que se submeterdo a
intervencao, especialmente quando o impacto na mortalidade estd sendo modelado.
Além disso, para modelos de custo efetividade a coorte deve ser homogénea e o
problema da decisdo € estabelecer a opcdo mais custo efetiva para grupos definidos
de individuos. Para estabelecer entdo probabilidades tempo dependentes para a
coorte basta que se calcule a probabilidade de transicéo a cada ciclo. Para o exemplo
da AIDS a Tabela 4.1 serd entdo revisada dando origem a uma nova matriz de
transicdo como mostra a Tabela 4.4, nela destacando a criacdo do estado E
assumindo que as transicdes para este estado é tempo dependente da idade como
consta da tabela. As probabilidades em funcdo da idade saem das tabelas de vida
nacionais.

No segundo tipo de dependéncia ao tempo, as probabilidades variam de acordo
com o tempo no estado. Devido aos pressupostos do modelo de Markov essa
adaptacao fica mais complicada que na abordagem do primeiro tipo (tempo na coorte).
No estudo de caso da AIDS é razoavel que a probabilidade de morte aumente em
func&o do tempo que o paciente esteja aidético (estado C).

E possivel aumentar a probablidade de transicdo do estado C para o D, porém
0 pressuposto do modelo de Markov € que uma vez que o paciente tenha entrado no
estado C o modelo ndo consiga identificar de que modo isso ocorreu e portanto, nao
possa ser acompanhada para identificar quanto tempo o paciente esta no estado C,
com a estrutura usual isso néo é possivel.

No estudo de caso da AIDS, a transicdo do estado A para os outros estados

pode ser considerada como variavel em funcdo do tempo permanecido em A porque
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| saber quanto tempo o paciente permaneceu em A e neste particular caso

’

todos os pacientes comecam em A e quando o abandonam n&o podem retornar, assim
fazer a dependéncia do tempo no estado recai huma situacdo do primeiro tipo,
dependéncia do tempo como a idade da coorte porque esse é o estado inicial do

modelo. Note que este

€ possive

7

modelo de Markov em andlise de custo efetividade.

Figura 4.5 - Exemplo o emprego conjunto de arvore de decisao e
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Uma forma interessante de consideracdo da dependéncia ao tempo € o uso de
analise de sobrevivéncia para a sua implementacdo. No exemplo da Tabela 4.4 as
probabilidades relacionadas a idade foram simplesmente obtidas de uma tabela
existente na literatura, as tabelas ou tdbuas de vida. Isto é frequente, porém a relacao
entre uma probabilidade de transicdo e o tempo pode ser estimada a partir de dados
dos pacientes (patient-level data). Tais dados normalmente vém de estudos
longitudinais onde sao registrados o tempo de ocorréncia de um ou mais eventos para
cada paciente.

O uso de modelos de sobrevivéncia no campo da medicina € muito comum. O
modelo de sobrevivéncia mais popular € o0 modelo semiparamétrico de risco
proporcional de Cox (Cox and Oakes 1984). Como este modelo ndo especifica como
0 risco de um evento muda ao longo do tempo, o uso dele para informar tempo
dependéncia em modelos de Markov é limitada.

Alternativamente, fungbes paramétricas de sobrevivéncia podem ser
empregadas e podem ser ajustadas em muitos pacotes estatisticos. Torna-se
importante enfatizar que analises padrao de sobrevivéncia sdo baseadas em taxas de
riscos, diferentemente do modelo de Markov que usa probabilidades de transi¢cao.

Para prosseguirmos precisamos compreender as diferengas entre taxas e
probabilidades que sdo usadas em analise de decisdo embora uma possa ser
transformada na outra. Um exemplo que serve para distinguir e alertar sobre a
necessidade de conhecer bem os conceitos é 0 que aborda os ciclos do modelo de
Markov quando passam de um ano para seis meses que € muito mais que apenas
dividir a probabilidade de transicdo por dois. Taxas instantaneas sao obtidas por
derivacao e probabilidades recalculadas para diferentes periodos de observacéo.

Para entender as relacfes entre taxas e probabilidades em analises de
sobrevivéncia alguns conceitos serdo revistos. Um resumo inicial encontra-se no
Quadro 4.1.
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Tabela 4.4: Matriz com as probabilidades revisadas para o estudo de caso da AIDS em que as
probabilidades de transicédo para a morte variam com a idade da coorte.

Estado A Estado B Estado C Estado D Estado E
1-0,202 - P(idade)
0,067 - 0,010 0,202 0,067 0,010
Estado A — P(idade)
1-0,407 —
Estado B 0 0,012 — 0,407 0,012 P(idade)
P(idade)
1-0,250- .

Estado C 0 0 P(idade) 0,250 P(idade)

Estado D 0 0 0 1 0

Estado E 0 0 0 0 1
P P P P P P P P P P

(idade 1) (idade 2 (idade 3) (idade 4) (idade 5) (idade 6) (idade 7) (idade 8) (idade 9) (idade 10)

0,001 0,001 0,002 0,003 0,003 0,005 0,005 0,006 0,006 0,007

Estados A, B e C como definidos na Figura 4.2. O estado D para morte por AIDS e estado E para morte por
outras causas. As probabilidades para o estado E, séo dependentes da idade e cobrem um periodo de 10 anos.

Exemplos:

Se 100 pacientes sdo acompanhados por cinco anos e 20 deles tiveram
um particular evento, entéo a probabilidade de ocorrerem esses eventos
em cinco anos € 0.2. Assumindo uma taxa fixa em relagdo ao tempo,

gual a taxa do evento?

—[ln(1—-P —[in(1-0,2
r= M—Waxa= [ (5 )] = 0,044629

Também é possivel calcular a probabilidade do evento para o periodo

de um ano:

P (paraumano) = 1 — e(70044629 x1) — 0,043648
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Note que a probabilidade em um ano nédo é simplesmente a divisdo da

probabilidade em cinco anos dividida por cinco (0,2 / 5 = 0,04).

Quadro 4.1: Resumo das diferencas entre taxas e probabilidades

Taxas (rates) — Séo expressas em numero de pacientes em risco e indica o
potencial instantdneo de ocorréncia de um evento. Taxas podem ser somadas e
subtraidas. Podem ser definidas como a divisdo do nimero de eventos que ocorreram em
um determinado intervalo de tempo, pelo nimero de individuos que estiveram expostos ao

risco do evento em questédo, durante 0 mesmo periodo.

Probabilidade — é representada por um nimero entre 0 e 1. Representa a chance
de ocorréncia de um evento em um especifico periodo de tempo. E similar a taxa, com a
diferenca de que o denominador é composto por todas as pessoas de uma determinada
populacdo no comeco do periodo de observacdo E possivel se converter uma taxa
instantdnea em probabilidade para um particular periodo de tempo, se a taxa € considerada

constante para esse periodo, entéo:
p=1— e

Onde p é a probabilidade, r é a taxa e t 0 periodo de tempo de interesse.
Similarmente, é possivel converter uma probabilidade em um determinado periodo
em taxa instantanea usando:

—[In(1 - P)]
= ——~ 7
t

— Se 100 pacientes sdao acompanhados por 5 anos e 50 deles tém um

particular evento, assumindo a taxa fixa em relagdo ao tempo, qual a

taxa e qual a probabilidade convertida para o periodo de um ano?

—[In(1—P —[in(1-05
r=¥—>taxa= [n(5 N _ 01386

P (paraumano) = 1— (701386 x1) = 0,12945
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— Se 100 pacientes séo seguidos por um ano e 50 tém a ocorréncia de um
particular evento, a probabilidade de transicdo é de 50%, mas qual a
taxa?

—[In(1-P —[ln(1-0,5
r = M—)taxaz [n(1 )]=0,6931

Note que quando as taxas sdo baixas elas ficam parecidas com as

probabildades, o que nao ocorre quando as taxas sao altas.

Um conceito fundamental para o prosseguimento deste estudo é o de funcéo
densidade de probabilidade (pdf) para dados de sobrevivéncia f(t) e que esta

associado a funcéo de probabilidade acumulada F(t).

F(t)=P(T<t)
A funcéo F(t) da a probabilidade acumulada até o tempo t, o complemento desta
funcéo é a probabilidade de sobrevivéncia por um periodo maior que t.

S)=1—-F(@t)=P(T>1)

Note que:

dF(t) d(1-5())

O =— = —5'() (4

Agora é possivel definir a funcdo de risco em que o risco € uma taxa que € a
chance de ocorréncia de fracasso (morte) no instante t, condicionado a ter sobrevivido

até o tempo t o que algebricamente é:

Pl(t+d6t=T>tIT >t
h(t) = lim (( | ))
5t—0 ot

Em razéo da regra da probabilidade condicional P(A|B) = P(AnB)|P(B) temos:
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he) = 1imP(t+6t2T>t)_ 1 f@®)

5t-0 ot NOERIG) (4.2)

Define-se fungéo de risco acumulado como sendo:

t
f(w)

H(t) = | =—=du
. S(u)

Repare que o risco acumulado até o tempo t ndo é a mesma coisa que
probabilidade acumulada de ocorréncia até o tempo t dado por F(t). Usando o
resultado da equagéo 4.1 e as regras basicas de célculo, podemos expressar a fungédo

de risco acumulado H(t) em funcéo da de sobrevivéncia S(t):

tS/(t)
H(E) = — fo o = ~ns®)

Ou entéo colocar a funcéo de sobrevivéncia em termos da de risco acumulado

S(t) = el"H®} = exp{—H(t)} (4.3)

Com os conceitos apresentados ja podemos saber como sdo estimadas as
probabilidades de transicdo a partir de taxas de risco instantaneas. A relagdo na
equacdo 4.3 é fundamental para o processo de obtencdo das probabilidades de
transicdo para os modelos de Markov.

Considere um modelo bem simples com apenas dois estados: vivo ou morto.
Assim sendo, apenas uma probabilidade precisa ser estimada, a de transicao para a
morte. Chamando o ciclo de Markov de u e o risco instantaneo de morte no tempo t
de h(t) o desafio é estimar a probabilidade de transicdo entre os tempost — u e t,
chamada de tp(tu) onde ty indica que t agora é medido como multiplos de u, o ciclo
do modelo.

A probabilidade de transicéo do evento de interesse pode ser definida como um
menos a razdo da funcdo de sobrevivéncia ao fim do intervalo e a funcédo de

sobrevivéncia no inicio do intervalo:
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S(t)
tp(ty) =1— Stt—0) (4.4)
Que pode ser reescrita em termos da funcao de risco acumulado H(t):
—H(t
ipt,) = 1——ZPUEH@OY i — ) — H©) (4.5)

B exp{—H(t —u)} -
Para entender melhor as relacdes apresentadas vejamos dois exemplos.

Exemplo 1. Considerando o modelo do infarto agudo do miocardio em
pacientes do modelo apresentado na Figura 4.5, os dados vieram de um estudo
observacional onde o evento era o infarto agudo do miocardio. Os dados se referem
a 916 pacientes, o tempo de acompanhamento foi de 5 anos e 52 eventos foram
observados. O objetivo € estimar o risco do infarto em um modelo com probabilidade
de transicao anual e extrapolar para 10 anos de prazo (Palmer et al 2005). Um modelo

de regressao paramétrico de Weibull foi empregado para ajustar os dados.
A funcéo densidade pdf de Weibull € dada por:
f@®) = 2yt exp{—At"}

Onde o parametro A nos da a escala da distribuicdo e o parametro y a forma.
Das relagbes fundamentais de andlise de sobrevivéncia descritas

anteriormente temos:
h(t) = Ayt~ ;  S(t) = exp{—At’} ; H(t) = AtY

A Figura 4.6 mostra diferentes funcdes de risco que podem ser modeladas
usando a funcéo de Weibull.

O resultado obtido no software STATA para a regressao de Weibull para os 916
pacientes com 52 ocorréncias da como parametros A= exp {-8,028897} = 0,000325907
e y=0,7378419.
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Com estes parametros e a equacdo 4.4 podemos obter as probabilidades de
transicdo anuais que estdo apresentadas na Tabela 4.5 considerando na expressao a

seguir u = 1 ano (365 dias). Observe que ot da formula deve ser em dias (365 dias

por ano).
S(t) exp{—At"}
tp(ty) =1— ——=1-— =1- At —uw)Y — AtY
Distribuicao Weibull
Y>2
Y=2

Taxa de risco

p=1
/ O<y<1

Tempo

Figura 4.6: llustracdo de diferentes taxas de risco dependentes do tempo geradas
pela func&o Weibull variando o valor do parametro de forma (y)

Tabela 4.5: Probabilidades anuais de transicdo para infarto agudo do
miocardio baseadas na distribuicdo de Weibull em pacientes com
sindrome aguda de coronaria sem elevagdo no segmento ST do
eletrocardiograma.

Ano temdias Probabilidade de transigéo (%)
1 365 2,50%
2 730 1,68%
3 1095 1,46%
4 1460 1,34%
5 1825 1,25%
6 2190 1,19%
7 2555 1,14%
8 2920 1,10%
9 3285 1,06%

=
o

3650 1,03%




75

Exemplo 2: Estudo sobre causa de morte precoce especifica por cancer de
mama apos cirurgia. Os dados dos pacientes foram obtidos da unidade de oncologia
do Hospital Churchil em Oxford, contendo detalhes clinicos de pacientes tratados pela
unidade de 1986 em diante. Os pacientes foram selecionados entre os que tinham
cancer de mama operavel e que tinham pelo menos cinco anos de acompanhamento
apos a primeira cirurgia. O maior tempo de acompanhamento era de quinze anos. O
objetivo era predizer a morte para cancer de mama em estado inicial para mulheres
com caracteristicas diferentes de prognéstico (Campbell et al. 2003).

Andlises exploratorias iniciais do modelo usando a funcdo de Weibull
concluiram que a hipétese de risco constante ndo pode ser rejeitada, portanto foi
empregado o modelo exponencial (probabilidades constantes de transi¢cdo). A funcao

densidade de probabilidade (pdf) para a distribuicdo exponencial € dada por:

f() = Lexp{—At} = e ™

Esta expresséo pode ser dividida em partes quais sejam:

h(t) =21 ; S(t) =exp{—At} ; H(t)=At

Usando os dados de Oxford as probabilidades de transi¢céo sao estimadas pela
expressao:
tp(ty) =1 —exp{H(t —u) — H()}

tp(ty) =1 —exp{A(t —u) — At} = 1 — exp{—Au}

O modelo exponencial € o padrdo assumido pelo modelo de Markov, taxas de

risco e probabilidades de transicdo s&o constantes em relacéo ao tempo.
4.5.1.3 — Relaxamento dos pressupostos de Markov

Ja vimos que o modelo de Markov assume que na determinacdo das
probabilidades de transicdo o histérico do paciente é esquecido. Em muitas situacdes

isto € razodvel, porém pode ndo ser assim para algumas doencas e tecnologias. Com
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a melhoria dos recursos computacionais para tratar coortes, pode ser interessante
relaxar alguns pressupostos.

Uma maneira de “construir” memoria dentro do modelo € se acrescentar novos
estados. Para um exemplo de cancer podem ser criados varios estados de remissdo
em funcéo do tempo em remissao que reflitam o risco de morte, custos e qualidade
de vida que irdo diferir em dois aspectos: quando o paciente foi tratado de um cancer
recorrente (em termos de tempo desde o tratamento inicial ou partida do modelo) e se
a recorréncia foi local ou regional para o tumor primario. A Figura 4.7 mostra o exemplo
em questdo antes e depois do recurso usado para relaxar 0s pressupostos iniciais,
guando foram acrescentados multiplos estagios.

Com o artificio de incorporar mais estados ao modelo € possivel considerar a
dependéncia ao tempo como se “memdria” tivesse sido adicionada ao modelo. A
dependéncia do tempo é caracterizada no exemplo em termos de dois “tunnel states”
(estados tuneis) onde o paciente permanece por apenas um ciclo (no caso um ano) e
tem diferentes probabilidades de transicdo, custos e qualidade de vida. Se sobreviver
aos tunnel states os pacientes vao para o terceiro estado de remisséo cujos valores
de transicdo (probabilidade, custos e qualidade de vida) sao diferentes dos tunnel
states e considerados constantes em relagdo ao tempo.

Os estados tuneis sdo um caminho para incluir dependéncia ao tempo
adicionando alguma memoria ao modelo de Markov. Modelos assim sdo chamados
de processos semi-Markov, mas para adicionar muitos estados tlineis a computacao
fica bem mais complicada. Alguns pacotes do software R vém sendo desenvolvidos

para solucionar processos semi markovianos.

4.5.2 — Modelos de simulacao de nivel paciente

4.5.2.1 — As caracteristicas de simulacao ao nivel de paciente

Embora modelos de coorte predominem em modelagens de custo efetividade
alguns estudos focam em modelar a progresséao individual de pacientes ao invés da
coorte. Modelos de simulacdo de nivel paciente, muitas vezes chamados de
microsimulacdo ou modelos de amostragem individual, podem ser interessantes
quando os pressupostos para modelos de coorte, em particular o de Markov, forem

considerados muito limitados.
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T = 3 anos apds
tratamento inicial

Recorréncia
Local

Remisséo LLLLIED 2

T

Probabilidade de transigéo igual
independente do tempo e direcio
em estados anteriores.

Recorréncia
Regional T = 8 anos apds

tratamento inicial

Exemplo de um modelo simples de Markov que ilustra o pressuposto de Markov

Remisséo Remissdo
(1ano RL) (+2anos RL)

Remisséo

Recorréncia (2 anos RL)

Local

Remissio
{(+2anos RR)

Remisséo
(2anos RR)

Recorréncia
Regional

Remissdo
{1ano RR)

Relaxando o pressuposto de Markov pela inclusdc de mais estados ao modelo

Figura 4.7: Na estrutura de cima o modelo limitado pelos pressupostos de
Markov, na de baixo o relaxamento pela adocéo de varios outros

estados.

Como os individuos se movem dentro do modelo um por vez e ndo em
propor¢cdes de uma coorte, a perda de memoéria caracteristica do modelo de Markov
nao se aplica. Especificamente com a simulacdo ao nivel de paciente 0s registros
histéricos do paciente podem ser usados para determinar transicfes, custos e
gualidade de vida.

Existem muitas alternativas para este tipo de modelo, alguns até séao parecidos
com o modelo de Markov usando periodos discretos de tempo e probabilidades de
transicdo. SimulacOes discretas, entretanto sdo estruturadas em funcao de quanto

tempo o paciente permanece em um estado ao invés de probabilidade de mudanca
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para outro estado. Maiores aprofundamentos no uso de modelos de simulagdo ao
nivel de paciente em avaliacdo econdémica ja estéo disponiveis (Karnon 2003; Barton
et al 2004).

Existem algumas desvantagens no uso de modelos de simulacédo ao nivel de
paciente. A primeira delas é que demandam maior quantidade de dados uma vez que
varios aspectos do historico dos pacientes sdo usados para futuros progndésticos o
gue exige a entrada de parametros que dependem de outras caracteristicas dos
pacientes. Como exemplo no estudo de caso de cancer da Figura 4.7 pode vir a ser
necessario estimar o risco de morte como uma funcdo do tempo em remissao e do
tipo de recorréncia que o paciente experimentou. A aparente desvantagem pode vir a
ser uma vantagem se um banco de dados muito completo existir em uma area
especifica. Quando isso ocorre modelos desenvolvidos nesta condicdo podem ter
ampla aplicacdo na tomada de decisdes para doencas da &rea. Exemplo de simulacao
ao nivel de paciente usado para modelar conjunto de dados especifico (no caso,
referentes a diabetes) e que se tornam modelos genéricos disponiveis para uma faixa
de problemas de decisao semelhantes pode ser encontrado no link
http://www.dtu.ox.ac.uk/outcomesmodel/ da UKPDS (United Kingdom Prospective

Diabetes Study) Outcomes Model (Clarke et al 2004), cujo esquema esta
representado na Figura 4.8. O estudo foi baseado em 3642 pacientes e foi
implementado como uma série de equagdes paramétricas.

A segunda desvantagem dos modelos de simula¢do ao nivel de paciente € a
necessidade de muitos recursos computacionais.

A terceira desvantagem é relacionada as limitacdes decorrentes da dificuldade
na avaliacdo das incertezas dos parametros, por exigir uma grande quantidade de
dados e pacientes, o que introduz grande variabilidade. A avaliacdo das implicacdes
dessas incertezas dos parametros é feita através de andlises de sensibilidade que
mudando um pequeno numero de valores dos parametros considera os efeitos nos

resultados.


http://www.dtu.ox.ac.uk/outcomesmodel/
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[ Start: define the following patient characteristics:
Age at diagnosis, ethnicity, sex, BMI, HbA c, total;HDLcholesterol (Lipids), blood pressure,
smoking status, atrial fibrillation at diagnosis, peripheral vascular disease (PVD} at diagnosis
History of diabetes-related events:
Ischaemic heart disease (IHD), congestive heart failure ¢CHF), blindness,
§ amputation renal failure, myocardiai infarction (MI), stroke ‘
'
Update patient risk factors using risk ( Commence model cycle ]
factor equations:
HbA cq Eq. 11
Blood pressure Eq. 12 1
Total: HDL cholesterol Eq. 13 ” o
Smoking Eq. 14 Randomly order and run event equations:
\,
Eschaemic heart disease (IHD} Eq. 1
p t Myocardial infarction (MI) Eq. 2
Update history of diabetes-related events Congestlve heart failure (CHF) Eq. 3
L Stroke Eq. 4
Amputation Eq. 5
Blindness Eq. 6
P Calculate life Renal failure Eq.7
years & QALYs Diabetes-related mortality Eg. 8
TR —— feonditional on CHF. ampurarion, Eq. 9
t & renal fuilure, M1 or stroke
Yes having occurred)
[ Dead? ‘__.__tomermonamy Eq. 10
y

A schematic of a patient-level simutation used as a 'generic’ diabetes model
using data from the UKPDS Outcomes Model (Clarke et a/. 2004).

Figura 4.8: Exemplo de simulacdo ao nivel de paciente usado como
modelo para tratar diabetes usando dados da UKPDS.

Para a avaliacdo da incerteza conjunta de todos os parametros e suas
implicagdes na incerteza das decisdes usa-se normalmente a Analise Probabilistica
de Sensibilidade (PSA), que requer dois niveis de simulagdo, um baseado em
parametros fixos para estimar o valor esperado e outro para amostrar possiveis
valores de entrada no modelo a partir de distribuicbes probabilisticas. O tempo

cosumido em computacao € extraordinario.

4.5.2.2 — Exemplos de simulacdo ao nivel de paciente e compara¢des com os modelos

de coorte.

Os modelos de simulacao ao nivel de paciente sdo muito utilizados para avaliar

mudancas em organizacOes prestadoras de servigos de saude. Como exemplo um
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modelo assim foi usado para avaliar o custo efetividade da reorganizacéo de servigos
de cirurgia e anestesia de um hospital (Stahl et al 2004) em que buscou efetuar
mudancas equilibradas na seguranca dos procedimentos com ganho em eficiéncia
(em termos de rendimento) considerando o aumento do volume de pacientes.

Modelos de simulagdo ao nivel de paciente ainda séo usados na avaliagdo
econbmica de intervencdes médicas. Um exemplo disto foi o modelo para analise de
custo efetividade de campanha de protecdo contra infeccdes pelo Helicobacter pylori
para prevenir cancer gastrico e Ulcera péptica (Roderick et al. 2003).

Existe pouca literatura que compara modelos de coorte e modelos de simulag&o
ao nivel de paciente. A comparacao &, no entanto, limitada porque além da estrutura
diferente dos modelos, eles usam diferentes pressupostos e diferentes evidéncias. A
principio os modelos de simulacdo ao nivel de paciente sdo mais proximos das
condicdes reais, mas trazem a exigéncia de grandes esforcos computacionais.

Sob um ponto de vista prético, o analista deve ter uma ideia clara do tipo de
recursos estruturais que o modelo de coorte deve ter e avaliar quao afastado desta
estrutura 0 modelo de coorte padrédo vai estar. Se estiver pouco afastado dos
requisitos, deve considerar como superar o problema, usando estados adicionais,
probabilidades tempo dependentes ou processo tipo semi-Markov. Se apls as
adaptacdes, o modelo ainda estiver falho, entdo modelos de simulacédo ao nivel de
paciente podem ser necessarios caso haja informacdes e recursos computacionais

para isso.

4.5.3 — Modelos estéticos e modelos dinamicos para doencas infeciosas.

Uma area importante onde diferentes tipos de modelos podem ter impacto
consideravel é na avaliagdo econémica de intervencdes para doencas infecciosas em
particular para avaliar programas de vacinacdo. A questdo chave ndo € a escolha
entre modelos de coorte ou de simulacédo ao nivel de paciente e sim entre modelos
dindmicos e estaticos.

Muitos modelos usados na avaliacdo de programas de vacinacao sao estéaticos
e consideram gue as taxas da infeccdo dentro da populacéo sao fixas. Os modelos
dindmicos, ao contrario, refletem melhor a realidade pois consideram que as taxas de

infecgéo sao fungdo do numero de individuos infectados na comunidade.
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Outra diferenca entre os modelos estaticos e os dindmicos é que os estaticos
estdo focados numa coorte que passa pelo modelo enquanto os dindmicos percorrem
muitos anos e muitas coortes.

Dois pesquisadores, Brisson e Edmunds usaram o exemplo de um programa
de vacinagéao infantil contra a varicela para ilustrar as diferengas mais importantes
entre os dois tipos de modelos, analisando para isso as diferencas entre os resultados
gerados pelos modelos. O resumo do estudo esta apresentado na Figura 4.9 e nos
gréficos estdo os infectados previstos pelos dois tipos de modelos. O gréfico (a) da
figura reflete em trés distintas fases a natureza dindmica da doenga com relacéo aos
resultados esperados da imunizacdo. No grafico o nimero 1 é a situagdo antes de se
iniciar a campanha, o 2 é chamado de periodo de lua de mel (honeymoon period), e
se refere ao periodo imediatamente apds o comec¢o do programa, quando o nimero
de falhas em prevenir a transmissdo endémica e o numero de infectados € bem baixo,
0 3 é o periodo poés lua de mel (post-honeymoon) quando o niamero de suscetiveis a
doenca aumenta acima do limiar anterior em funcéo dos nascimentos e finalmente o
4 é o periodo de equilibrio pos vacinacdo onde por um grande periodo obtém-se um
equilibrio em baixos niveis de infeccdo em comparacdo com o periodo anterior a
campanha de vacinacao. Esta distingdo entre os periodos ndo é possivel com o uso
do modelo estatico (b) e como resultado, o nimero de infeccBes evitadas com a
vacinacdo sao subestimados (no caso em 10 milhdes em 80 anos para a Inglaterra e
o Pais de Gales). A diferenca entre os modelos ocorre porque o estatico nao consegue
captar o efeito de rebanho que é percebido quando a proporcdo de pessoas
suscetiveis a infec¢cao tem uma probabilidade de contato fisico com doentes tdo baixo
gue a infeccdo passa a ser pouco provavel. Portanto, para decisfes onde o efeito de
rebanho é importante, o uso de modelos dinamicos é essencial.

E possivel desenvolver versdes de modelos dindmicos tanto para coortes como

de simulacdo ao nivel de paciente.
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Comparison of the number cases of varicella infection over time, following
the introduction of an infant vaccination programme. (a) Shows the predicted results
with a dynamic model which is able explicitly to reflect herd immunity; and (b)
shows the predictions with a standard static model (Brisson and Edmunds 2003).

Figura 4.9: Comparacéo entre modelo dindmico (a) e estatico (b) na simulagéo
de vacinagdo contra a varicela na Inglaterra e Pais de Gales.

4.5.4 — Resumo

Para um problema de decisdo, compete ao analista decidir como representar
as caracteristicas essenciais da doenca e os impactos das intervencdes. Nunca pode
ser esquecido que um modelo é uma aproximacao da realidade e ndo existe uma
receita pronta.

O analista deve balancear dois atributos importantes, o primeiro é enfrentar a

necessidade de usar um modelo que seja plausivel no sentido de que 0s pressupostos
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correspondam ao que se conhece da doenca e das intervengdes e 0 segundo que
resulte em estimativas de custo e efeitos para todas as opc¢des relevantes e para o
horizonte de tempo apropriado. Além disso, o modelo deve viabilizar a analise de

sensibilidade usando métodos probabilisticos.
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5 — APLICACAO EM SAUDE

A aplicagcéo apresentada neste capitulo se refere a construgdo de um modelo
de Markov para artroplastia total do quadril (THR — Total Hip Replacement). O modelo
€ apresentado e resolvido com o uso de fungdes de transicdo tempo dependentes
para representar probabilidades. A concepcdo do modelo e sua simulagdo constam

do site www.herc.ox.ac.uk/books/modelling.html com o uso de planilhas Excel.

O modelo constréi dois tipos de probabilidades de transicdo, uma variando em
funcdo do tempo baseada em tabua de vida e outra variando com o tempo estimado

por modelos paramétricos de sobrevivéncia.

A solucéo disponibilizada seguiu passos que séo:
— Preparagao dos parametros;
— Obtencédo de transicbes tempo dependentes a partir de analise de
sobrevivéncia;
— Obtencdao de transicdes a partir de tabua de vida;
— Construcao do modelo de Markov para as proteses padrao;
— Adaptacéo do modelo para as novas proteses;

— Estimacéo do custo efetividade.

5.1 — Solugcéo com o uso do Excel

Extratos das planilhas serdo usados para mostrar alguns dos passos seguidos.
O modelo de Markov tem quatro estados e para permitir a ambientacao e
identificacdo de variaveis é aqui apresentado no inicio da solucdo. A estrutura do

modelo consta da Figura 5.1 que € uma adaptacao da planilha Model Figure.


http://www.herc.ox.ac.uk/books/modelling.html
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Diagrama do Modelo de Markov
Estados representados pela forma oval e transicoes entre 0s estados por setas

cPrimary
[ THR - Artroplastia Total ]

do quadril - inicial
| ™~

~ \omrPTHR
1-omrPTHR
| ~

cSuccess ~

mr{age]

>

uSuccessP

RR[age,sex,time] omrRTHR + mr{age]

cRevision

uRevision uSuccessR

RRR

Probabilidades de transigao em negrito junto aos ramos
Variaveis de custo do estado em italico iniciadas pela letra c
Utilidades no estado iniciados pela letrau

Figura 5.1: Modelo concebido apresentando o0 nhome de algumas variaveis e parametros

empregados.

Em cada um dos bragos (ramos) do diagrama do modelo de Markov estéo

representados os diferentes parametros do modelo, que sdo: probabildades de

transicdo, custos e utilidades.

Os custos estao codificados comecando com a letra c, as utilidades com a letra

u e os demais codigos referem-se as variaveis envolvidas no calculo de probabilidades

de transigéo.

Aidade e o0 sexo dos pacientes da coorte sdo determinados no inicio do modelo,

na planilha Analysis onde apés a simulacdo também s&o apresentados os resultados.

Extrato dessa planilha esta apresentado na Figura 5.2.
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@ Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Férmulas Dados Revisdo Exibicdo

R35 > § fe
4] A [ B c D 3 FIG[H J K L
Cost-effectiveness of Total Hip Replacement

Step 1: Choose male or female Step 2: Enter age of patient

1

2

3

4 ™ a feme

5 Ovale

6 Patient age
7 @ Female

8

9

(enter value between 40 and S0 years)
0

12 Prosthesis Cost  QALYs

13

14 Standard £ 512 14,65
15 NP1 £ 610 14,70
16 difference £ 98 0,04
17

18 ICERs:

19 NP1vStd £ 2.198 per QALY

Figura 5.2: Opgoes iniciais para a simulacdo e resultados obtidos

Os parametros a serem empregados sdo dependentes da idade e sexo do

paciente. Para 0 caso em questdo o extrato da planilha correspondente aos

parametros (planilha Parameters) que serdo empregados na simulacdo consta da

Figura 5.3.

As variaveis encontradas na planilha séo:

age: idade média dos pacientes que inicialmente recebem o implante;
male: sexo da coorte, recebe 0 para mulher e 1 para homem;

cDR: taxa de desconto no custo fixada em 6%;

oDR: taxa de desconto na saida para QALY fixada em 1,5%;
omrPTHR: Taxa de mortalidade operatoria seguinte a THR primaria
considerada constante em 2%;

omrRTHR: Taxa de mortalidade operatdria seguinte a revisao da THR
considerada constante em 2%;

rrr: risco envolvido na revisao considerado constante em 4%

cons: constante da regressdo da andlise de sobrevivéncia. Vem da
planilha Hazard function;

ageC: coeficiente Idade da regresséo da analise de sobrevivéncia. Vem
da planilha Hazard function;

maleC: coeficiente relativo ao sexo da regressdo da analise de

sobrevivéncia. Vem da planilha Hazard function;
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lambda: parametro lambda (depende do mix escolhido de coeficientes
acima) da regressao da analise de sobrevivéncia. Vem da planilha
Hazard function;

gamma: parametro da distribuicdo de Weibull. Vem da planilha Hazard
function;

rrNP1: O risco relativo de revisédo para uma nova prétese em relagdo ao
padrdo. Vem da planilha Hazard function;

cPrimary: O custo de um procedimento preliminar THR, ndo foi
considerado no exemplo;

cRevision: Custo de um ciclo no estado THR Revisdo (custos nacionais
de referéncia para a revisédo do quadril ou do joelho);

cSuccess: Custo de um ciclo em um estado de "sucesso” (primaria ou
revisao);

cStandard: custo da prétese padréo;

cNP1: custo da nova prétese proposta;

uSuccessP: Pontuacédo de utilidade por ter tido um THR primaria bem
sucedida. Constante em 0,85.

uSucessR: Pontuacdo de utilidade para ter um THR de edi¢cbes de
sucesso. Constante em 0,75;

uRevision: Pontuacdo de utilidade durante o periodo de revisao.

Constante em 0,30.

Para incorporar o risco no modelo, na planilha Standard calcula-se a revisao de

risco para calculo da probabilidade de transicdo tempo dependente para cada ciclo de

um ano. Para tanto se usa a férmula 4.5:

logo:

tp(t,) =1—exp{H(t —u) — H(t)} onde H(t) = AtY

tp(ty) =1 —exp{A(t — 1) — At} pois u=1

tp(ty) = 1 —exp{A[(t — 1) = t"]}

A férmula pode ser identificada sendo usada na célula C10 do extrato da

planilha Standard na Figura 5.6.
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A planilha da Figura 5.4 é um extrato da planilha Hazard function.

m Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Formulas Dados Revisdo Exibi¢do
Y43 v fe

A B c D E F G H | J K L |
Parameters

1

2 MNote that this is the cell that
is linked to the 'form’ on the

3 <Analysis> sheet where male

4 (returns value 1) or femnale

5 (returns value 2) is chosen

6

8

Name Value Description

age 60 Average age of all patients at receipt of primary implant
9 male 0 Sex indicator (0 for female, 1 for male)
10
11 cDR 6,0% Cost discount rate
12 oDR 1,5% Outcome discount rate
13
14 Transition probability variables (see diagram on page <Model Figure> for details)
15
16 omrPTHR 0,02 Operative mortality rate following primary THR
17 lomrRTHR 0,02 Operative mortalty rate following revision THR
18 rrr 0,04 Re-revision risk (assumed to be constant)
19
20 | Revision rates for prostheses (see <Hazard function> for details)
21
22 cons -5,49 Constant in survival analysis for baseline hazard
23 ageC -0,04 Age coefficient in survival analysis for baseline hazard
24 maleC 0,77 Male coefficient in survival analysis for baseline hazard
25 |lambda 0,00 Lambda parameter survival analysis (depends on chosen mix of above coefficients)
26 gamma 1,45 Anciliary parameter in Weibull distribution
27 [rrNP1 0,26 Relative risk of revision for new prosthesis 1 compared to standard
gg Note that the cost of the primary procedure is excluded: since both arms have

this procedure it is assumed to net out of the incremental analysis. However, if
the model was to be used to estimate lifetime costs of THR it would be
important to include.

20 Resource cost parameters
3

32 cPrimary - ost of a primary THR procedure
33 | cRevision £ 5294 Costof one cycle in the Revision THR state (national reference costs for revision hip or knee)
34 cSuccess - oS! in a 'success’ state (primary or revision)
35 cStandard £ 394 Cost of standard pros?hesns There 316 555Umed 10 be 0 GhgoRg MORROTND
36 chNP1 £ 579 Cost of new prosthesis 1 costs for successful THR. However, this parameter
37 is included in case users want to change this
38
39 Utility of Markov states per cycle
40
41 uSuccessP 0,85 Utility score for having had a successful Primary THR
| 42 |uSuccessR 0,75 Utility score for having a successful Revision THR
43 |uRevision 0,30 Utility score during the revision period

i 4 » M| Model Figure Analysis | Parameters . Life tables ~ Hazard function Standard NP1 ¥J

Figura 5.3: Valores das variaveis que serdo adotados para os pacientes da coorte (no exemplo

mulheres de 60 anos).

Usando a planilha Life tables, cujo extrato esta na Figura 5.5, incluimos a taxa
de mortalidade no modelo o que é inserido no modelo com a féormula identificada na
célula E10 da Figura 5.6.

A planilha Standard é usada para passar a coorte no modelo, para tanto as

férmulas empregadas estédo destacadas na Figura 5.6 para as células de H em diante.
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m Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Formulas Dados Revisdo Exi
E6 - S« | =EXP(C6)
A B C D [ E | F
1 Modelling the hazard function for prosthesis failure
2
3
4 explanatory variables coefficient se hazard ratio
5
| 6 | Ingamma 0,37 0,05 1.454]
7 cons 549 0.21 0,004
8 age -0,04 0,01 0,964
9 male 0,77 0,11 2,157
10 NP1 -1,34 0,38 0,261
1

Figura 5.4: Extrato da planilha Hazard function

Im Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Férmulas Dados Revisdo Exibi¢do
. T34 - Fe
T e e e o T s T S B e s el i T
1 Death Rates (per 1000 population per year) by age and sex
2
- Age e ] Taken from "Health Statistics Quarterly 09",
4 3544 1,51 0,99 : 2
5 45.54 3.93 26 pL_JbIlshed E‘x_pr_mg 1999 by the_Ofﬂce of
6 55.64 109 67 National Statistics (wwwi.statistics.gov.uk)
T 65-74 3.6 13,3
a8 7584 80.1 535
9 85 and over 187.9 164 8
10
11
12 Yearly transition probabilities by age and sex
13
14 Age Index Males Females
15 3544 35 0,00151  0,00099
16 45-54 45 0,00393 0,0026
17 5564 55 0,0109 0,0067
18 65-74 65 00316 00193
19 7584 75 0,0801 0,0535
20 85 and over 85 0.1879 0.1548
24

Figura 5.5: Extrato da tabela Life tables para consideragéo de informag¢fes da tabua de vida.
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Figura 5.6: Extrato da planilha Standard com férmulas empregadas em destaque
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Figura 5.7: Extrato recortado da planilha do modelo para a prétese padréo.
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Figura 5.8: Extrato recortado da planilha do modelo para a nova protese.

O Apéndice Il traz a listagem do programa elaborado no software R que faz

exatamente os mesmos procedimentos e conduz aos mesmos resultados da planilha

aqui discutida.



5.2 — Anélise dos resultados obtidos

Utilizando a planilha Excel ou o programa desenvolvido no software R podemos
simular a passagem de coortes de idades e géneros para as quais dispomos de
condicdes de obter parametros das tabuas de vida e da andlise de sobrevivéncia. Tais
informagBes sdo possiveis para ambos 0s géneros e para idades acima de 35 anos.

Os resultados das simulacdes realizadas com coortes de tamanho n = 1000

usando o programa do Apéndice Il constam da Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Resultados da simulacéo por género e idade média de coorte

FEMININO
Idade Média | Prétese | Custo (libras) | QALYs ICER
(libras por QALY)
Padréo 883,84 25,641
35 NP1 714,52 25,990 485,15
Padrao 693,02 21,609
45 NP1 659,74 21,777 198,14
Padréo 560,18 17,037
55 NP1 623,17 17,111 851,23
Padréo 475,64 12,302
65 NP1 600,49 12,329 4624,26
Padréo 428,71 7,999
75 NP1 588,09 8,005 26563,67
Padréo 407,78 4,898
85 NP1 582,60 4,904 29137,17
MASCULINO
Idade Média | Protese | Custo (libras) | QALYs ICER
(libras por QALY)
Padréo 1313,84 23,517
35 NP1 847,88 24,087 817,46
Padréo 955,26 19,431
45 NP1 735,51 19,706 ~799,09
Padréo 698,50 14,865
55 NP1 661,35 14,981 ~320,28
Padréo 538,00 10,364
65 NP1 617,25 10,406 1886,74
Padrao 453,83 6,620
75 NP1 564,74 6,635 9393,93
Padrao 417,83 4,099
85 NP1 585,24 4,102 55805,33

A Organizacdo Mundial de Saude (OMS - WHO) considera que uma
intervencdao € custo efetiva até o valor de trés vezes o PIB per capita do pais. No Brasil
tal critério nos dias de hoje conduz ao valor aproximado de 34000 dolares (3 x
11339,52 USD), o que corresponde a 19900 libras esterlinas (1 libra = 1,709 USD).



94

A andlise de custo efetividade/utilidade, se fosse adotado o critério da OMS
para o Brasil, orientaria a adoc&o da prétese NP1 para homens de até 80 anos (ICER
de 19632 libras) e mulheres de até 72 anos (ICER de 13813 libras pois para 73 anos
ja seriam 22170 libras). Para diferentes situacdes provavelmente o bom senso do
gestor o levaria a analisar caso a caso com o0 apoio de laudos da equipe que estivesse

acompanhando o paciente.

A Figura 5.9 representa os resultados da simulacdo para os valores da Tabela
5.1 incluindo os valores de 80 anos para homens e 72 anos para mulheres (linhas
verticais) para ilustrar a situacéo hipotética de emprego caso fosse no Brasil.

Comparacéo do ICER - Artroplastia Total do Quadril
(Razéo Adicional de Custo Efetividade )
g
o
(o]
!
S !
[an] —
o !
- !
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+— Feminino
T =" Masculino
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Idade Média da Coorte

Figura 5.9: Resultados da simulacéo e analise hipotética para o Brasil
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6 — CONSIDERACOES FINAIS

Os conceitos revistos de cadeias de Markov no capitulo 2, visam garantir as
condi¢des necessarias para que, ao montar um modelo, o pesquisador seja capaz de
construir a matriz de transi¢ao P, identificando cada um dos estados da intervencéo
em analise. Com isto se torna capaz de prover as informacdes necessarias para
alimentar um dos muitos softwares disponiveis para avaliacdo econémica em saude.
Os célculos de probabilidade, a classificacdo dos estados e em especial o tratamento
algébrico de cadeias absorventes serdo Uteis para que, no caso de duavida ou apenas
na verificacdo dos resultados parciais ou finais, o pesquisador possa conferir aquilo
gue vem obtendo do software, ndo ficando refém de um pacote fechado de rotinas e
sub-rotinas as quais nem sempre tem controle ou acesso. O préprio pesquisador pode
obter probabilidades de absorgéo e visitas a estados transientes, por exemplo,

fazendo para isso uso de programas amigaveis no software livre R.

A abordagem de conceitos de andlise econbmica em saude que foi efetuada
no capitulo 3 € muito importante, pois estes contextualizam o ambiente em que os
modelos sdo aplicados. Da mesma forma dao uniformidade na interpretacdo de
varidveis em cujo calculo e emprego estdo envolvidos os profissionais de producéo e
utilizacdo dos modelos de decisdo em avaliacdo econbémica em saulde.
Inevitavelmente conceitos como custo-efetividade, ICER (incremental cost-
effectiveness ratio), qualidade de vida, QALYs (anos de vida ajustados pela
gualidade), alternativa dominante, custos diretos, indiretos e intangiveis, entre outros,

fardo parte da descricéo, definicdo e relatério de qualquer modelo utilizado.

Com a pretenséo de dar uma ideia bem aproximada dos passos que conduzem
a modelos eficientes de decisdo na area de saude, o capitulo 4 aborda as técnicas
mais difundidas para orientar a tomada de decisdo. Os modelos s&o empregados para
comparar as alternativas disponiveis em termos de custo e consequéncias, tentando
imitar a realidade e incorporar todas as evidéncias disponiveis. O pesquisador tera
também que lidar com as incertezas e variabilidades inerentes aos fen6menos tipicos
da area biolégica. Os modelos de coorte estruturados em arvore de decisdo e modelos
de Markov foram apresentados e uma simulagédo de um estudo de caso sobre AIDS

teve seus resultados interpretados. Um programa desenvolvido no R e incluido no
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Apéndice | faz exatamente a mesma simulagcdo mostrando a facilidade de se
transformar um modelo bem concebido em simulacdo computacional. Ainda no
capitulo 4 sdo apresentadas técnicas para melhorar a aproximacédo com a realidade
de modelos ao combinar arvores de decisdo e modelos de Markov e consideracfes
de dependéncia ao tempo de permanéncia da coorte no modelo. Tais técnicas
reduzem limitacdes inerentes da adocéo da técnica de cadeias de Markov como a
perda de memoria. Sdo citados ainda o modelo de simulacao ao nivel de paciente que
€ uma alternativa ao modelo de coorte quando este for julgado inadequado e a
distingéo entre modelos estaticos e dindmicos para o caso de doengas infecciosas.

O capitulo 5 é uma interessante aplicacdo em saude, que foi reproduzida no
software R e incluido no Apéndice Il. Na aplicacdo pode ser observado na pratica
como séo superadas algumas restricoes importantes aos modelos que se submetiam

as restricdes dos pressupostos basicos dos processos markovianos.

Como sugestdo para futuros trabalhos na mesma area seria interessante o
aprofundamento em analise de sensibilidade para avaliacbes econémicas em saude.
A analise de sensibilidade é fundamental, pois ao agir sobre os parametros usados no
modelo, alterando-os, permite conhecer melhor a capacidade do modelo para tratar
com as variabilidades e incertezas que sdo caracteristicas dos fenbmenos reais.
Variando os parametros dentro de valores plausiveis podem ser feitas avaliacfes do
impacto nas razdes de custo efetividade e conclusfes sobre a robustez dos modelos.
Os trabalhos podem seguir uma das trés vertentes béasicas de andlise de
sensibilidade: a analise univariada onde o modelo é testado variando um parametro
por vez, a multivariada quando sdo variados mais de um parametro simultaneamente
e a andlise de Monte Carlo que varia todos os parametros ao mesmo tempo,

realizando centenas de simula¢cdes e combinacgdes de valores.
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Apéndice I: Programa R - estudo de caso tratamento da AIDS (pag. 58)

# kkkkkkkkkkhkkkhkkkkkkkkkkkkkhkkkkkhkkkkkkkkkkhkkhkhkkkhkkhkkkhkkhkkhkhkkhkhkkkkkhkkkhkkkhhkkhkkkkkkhkkkhkhkkkhkkkhkkkkkkkik

# EXERCICIO DO 2.5 do DECISION MODELLING FOR HEALTH ECONOMIC EVALUATION

# kkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkhkkkkkkkkkkhkkhkhkhkkhkkkkkkkkkkkkkkkhkhkkhhhhkkkkkkkkkhkkkhhhkkhkkkkkkhhhhhkhkhkhkkkkkkkhkkkkhhhkhk
rm(list=Is(all=TRUE))

library(expm)

dm=matrix(c(1701,1774,6948,0),4,1) # direto médico
com=matrix(c(1055,1278,2059,0),4,1) # comunidade
zilo=matrix(c(2278,2278,2278,0),4,1);lami=matrix(c(2086,2086,2086,0),4,1)
totz=dm+com-+zilo

totzl=dm+com-+zilo+lami

taxa=0.06

taxa2=0

RR=0.509

#*******************************************************************************

# MONOTERAPIA

#*******************************************************************************

#

# Matriz de transicdo Monoterapia =

#

P=matrix(c(0.721,0.202,0.067,0.010,0,0.581,
0.407,0.012,0,0,0.75,0.25,0,0,0,1),4,4,byrow=T)

colnames(P)=c("est A","est B","est C","est D")

rownames(P)=c("est A","est B","est C","est D")

P

#

nc =20 # namero de ciclos

Resp=Respr= matrix(c(0,0,0,0),nc,4,byrow=T)

colnames(Resp)=colnames(Respr)=c("est A","est B","est C","est D")

coo=matrix(c(1000,0,0,0),1,4,byrow=T)

for (iin 1:nc) {

Q=P%"\%i

Respli,]=c00%*%Q);

Respr]i,]=round(Respli,],0) # valores arredondados para zero decimais

}

#Respr

#

# custos monoterapia

#

Customono=matrix(rep(0,nc),nc,2,byrow=T)

colnames(Customono)=c("Cust Bruto","Cust Discount")

Customonol,1]=(Respr%*%totz)/1000;

for (iin 1:nc) {

Customonoli,2]=Customonoli,1]/(1+taxa)"i

Customono=round(Customono,0) # valores arredondados para zero decimais
#Customono

# Custos totais

CustTotal = colSums(Customono)

CustTotal[1]

CustTotal[2]

#
# Vivos a cada ciclo
#




viv=matrix(rep(0,nc),nc,2,byrow=T)

colnames(viv)=c("Anos Vida Bruto","Anos Vida Discount")
viv[,1]=(Resp[,1]+Resp[,2]+Resp[,3])/1000;viv[,1]=round(viv[,1],3)
for (iin 1:nc) {

Viv[i,2]=viv[i,1])/(1+taxa2)"i

#viv

# Anos de Vida

anosTotal = colSums(viv)

anosTotal[1]

anosTotal[2]

HHAHH A

# Saida do livro

B
Saida=chind(Respr,Customono,viv);Saida
#

#aan *kkkkkhkhkhhhhhix *kkkk *kkkkkkkkhhhkhkx *kkkkkkkkhhkkkkkkkkkkhik *

# TERAPIA COMBINADA
##*******************************************************************************
#
# Matriz de transicdo TERAPIA COMBINADA =
#
PC=matrix(rep(0,16),4,4) # S6 usada para dois primeiros ciclos
PCI[1,2]=P[1,2]*RR;PC[1,3]=P[1,3]*RR;PC[1,4]=P[1,4]*RR;
PC[1,1]=1-(PCJ[1,2]+PCJ[1,3]+PCJ[1,4])
PC[2,3]=P[2,3]*RR;PCJ[2,4]=P[2,4]*RR;PCJ[2,2]=1-(PC[2,3]+PC[2,4])
PC[3,4]=P[3,4]*RR;PCJ[3,3]=1-PCJ[3,4]

PC[4,]=P[4,]

colnames(PC)=c("est A","est B","est C","est D")
rownames(PC)=c("est A","est B","est C","est D")
PC=round(PC,3);PC

#
nc =20 # ndmero de ciclos

Resp=Respr= matrix(c(0,0,0,0),nc,4,byrow=T)
colnames(Resp)=colnames(Respr)=c("est A","est B","est C","est D")
coo=matrix(c(1000,0,0,0),1,4,byrow=T)

for (iin 1:2) {

Q=PC%"%i

Respli,]=c00%*%Q);

Respr]i,]=round(Respli,],0) # valores arredondados para zero decimais

cool=matrix(c(Respr[2,]),1,4) # pararetomada sem o lamivudine pos 2 ciclos

ncl=nc-2
for (iin 1:ncl) {
Q=P%"%i
j=i+2
Respl[j,]=c001%*%Q);
Respr[j,]=round(Resplj,],0) # valores arredondados para zero decimais

# ===

# custos Terapia Combinada =

# ===
Custocomb=matrix(rep(0,nc),nc,2,byrow=T)
colnames(Custocomb)=c("Cust Bruto","Cust Discount")

for (iin 1:2) { # dois anos iniciais
Custocombli,1]=(Respr]i,]%*%totzl)/1000;
Custocombi,2]=Custocombi,1]/(1+taxa)i

101
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}
for (iin 3:nc) {
Custocombi,1]=(Respr]i,]%*%totz)/1000;
Custocombi,2]=Custocomb]i,1])/(1+taxa)’i
}
Custocomb=round(Custocomb,0) # valores arredondados para zero decimais
# Custos totais
CustTotal2 = colSums(Custocomb)
CustTotal2[1]
CustTotal2[2]
#
# Vivos a cada ciclo
#
viv2=matrix(rep(0,nc),nc,2,byrow=T)
colnames(viv2)=c("Anos Vida Bruto","Anos Vida Discount")
viv2[,1]=(Resp[,1]+Resp[,2]+Resp[,3])/1000;viv2[,1]=round(viv2[,1],3)
for (iin 1:nc) {
viv2[i,2]=viv2[i,1])/(1+taxa2)"i
}

# Anos de Vida

anosTotal2 = colSums(viv2)

anosTotal2[1]

anosTotal2[2]

HHAHH R

# Saida do livro

HHAHH AR
Saida2=chind(Respr,Custocomb,viv2);Saida2

#*******************************************************************************
# Andlise

#*******************************************************************************

LYG=anosTotal2[2]-anosTotal[2];LYG
IncCusto=CustTotal2[2]-CustTotal[2];IncCusto
ICER=IncCusto/LYG;ICER
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Apéndice Il: Programa R - artroplastia total do quadril — THR  (p&g. 84)

HH A R R R R R R R R R R R R R
# Exemplo 3.5 do livro DECISION MODELLING FOR HEALTH ECONOMIC EVALUATION #
HH A R R R R R R R
rm(list=Is(all=TRUE))

#

# Funcéo para obter risco de morte por idade x = idade y = sexo

#

#Yearly transition probabilities by age and sex

Age Index Males Females

35-44 35 0,00151 0,00099
45-54 45 0,00393 0,0026
55-64 55 0,0109 0,0067

65-74 65 0,0316 0,0193

75-84 75 0,0801 0,0535

85and over 85 0,1879 0,1548

HHFHFEHEHHFRFR

# FUNCAO PARA CALCULO DE TAXA DE MORTE
tmorte=function(x,y) {
if (y ==0){
if (x >= 35 & x<=44) {res=0.00099 ; return(res)}
if (x >= 45 & x<=54) {res=0.0026 ; return(res)}
if (x >=55 & x<= 64) {res=0.0067 ; return(res)}
if (x >= 65 & x<= 74) {res=0.0193 ; return(res)}
if (x >= 75 & x<= 84) {res=0.0535 ; return(res)}
if (x >=85) {res=0.1548 ; return(res)}
}
else {
if (x >= 35 & x<=44) {res=0.00151 ; return(res)}
if (x >= 45 & x<=54) {res=0.00393 ; return(res)}
if (x >=55 & x<= 64) {res=0.0109 ; return(res)}
if (x >= 65 & x<= 74) {res=0.0316 ; return(res)}
if (x >=75 & x<= 84) {res=0.0801 ; return(res)}
if (x>=85) {res=0.1879 ; return(res)}

}
}
##################################################‘f##############################
# Parametros e variaveis para a PROTESE PADRAO e Alternativa NP1 #

B HHHHHHHHHH R H A R R R R HH R AR AR

age: idade média dos pacientes que inicialmente recebem o implante;
male: sexo da coorte, recebe 0 para mulher e 1 para homem;
cDR: taxa de desconto no custo fixada em 6%;
oDR: taxa de desconto na saida para QALYs fixada em 1,5%;
omrPTHR: Taxa de mortalidade operatéria seguinte THR primario
considerada constante em 2%;
omrRTHR: Taxa de mortalidade operatéria seguinte THR revisao
considerada constante em 2%;
rrr: risco envolvido na revisdo considerado constante em 4%;
cons: constante da regressao da analise de sobrevivéncia.
Vem da planilha Hazard function;
ageC: coeficiente Idade da regressao da andlise de sobrevivéncia.
Vem da planilha Hazard function;
maleC: coeficiente relativo ao sexo da regressdo da analise de
sobrevivéncia. Vem da planilha Hazard function;
lambda: parametro lambda (depende do mix escolhido de coeficientes acima)

HHHFHFHEHHFEHFEHHFEEHEHRER
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da regresséo da analise de sobrevivéncia. Vem da planilha Hazard function;
Gamma: paradmetro da distribuicdo de Weibull.Vem da planilha Hazard function;
rrNP1: O risco relativo de revisdo para uma nova protese em relagéo
ao padrdo. Vem da planilha Hazard function;
cPrimary: O custo de um procedimento preliminar THR,
nao foi considerado no exemplo;
cRevision: Custo de um ciclo no estado THR Reviséo (custos nacionais
de referéncia para a revisdo do quadril ou do joelho);
cSuccess: Custo de um ciclo em um estado de "sucesso" (priméria ou reviséo);
cStandard: custo da prétese padréo;
cNPL1: custo da nova prétese proposta;
uSuccessP: Pontuacao de utilidade por ter tido um THR primaria bem sucedida.
Constante em 0,85.
uSucessR: Pontuagéo de utilidade para ter um THR de edi¢Bes de sucesso.
Constante em 0,75;
uRevision: Pontuacéo de utilidade durante o periodo de revisao.
Constante em 0,30.

HHIFHFFEHFHEHEHHFHEHEHHFFEHT R

# Usadas constantes

omrPTHR = 0.02 ;omrRTHR = 0.02; rrr = 0.04 ;cDR =0.06 ; oDR = 0.015
cons =-5.490935 ; ageC =-0.0367022 ; maleC = 0.768536

rrfNP1 = 0.260676788

cRevision = 5294 ; cStandard = 394 ; cNP1 =579 ; uSuccessP = 0.85
uSuccessR = 0.75; uRevision = 0.30 ;cPrimary = 0 ;cSuccess=0

#
HHHHH
# DEFINICAO DA IDADE E SEXO DO PACIENTE PADRAO DA COORTE #

HHAHH A R R R R R R R R #HH
age=60 # idade média da coorte

male=0 # sexo da coorte, recebe 0 para mulher e 1 para homem

HH A R R R R R R R R R R
# lambda = =EXP(cons+ageC*age+maleC*male)

lambda = exp(cons+ageC*age+maleC*male);lambda

Gamma = exp(0.3740968) ; Gamma

HHAHH A R R R R R R R
# DEFINIQAO DO TAMANHO DA COORTE E NUMERO DE CICLOS #
B T R T R
nc = 60 # namero de ciclos

tcoorte=1000 # tamanho da coorte

HH AR R R R R R R R R R

# #
# SIMULACAO PARA A PROTESE PADRAO #
# #

B R R R R R B R R T B R B R R R
Resp=matrix(c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),nc,11,byrow=T)
colnames(Resp)=c("ciclo","risco rev %","risco morte %","est Suc Ini",
"est Rev THR","est Suc Rev","est Morte","Check","Custo","Anos","QALYs")

#
for (i in 1:nc) {

StandardRR = 1 - exp(lambda*((i-1)*Gamma - i*"Gamma))

mr = tmorte(age+i,male)

Resp[i,1] =i ; Resp[i,2] = StandardRR*100 ; Respli,3] =100 * mr

# Calculo est Suc Ini

if (i==1) Resp][i,4] = tcoorte*(1-omrPTHR)

if (i>1) Resp[i,4]= Resp[i-1,4]*(1-StandardRR-mr)

# Célculo est Morte

if (i==1) Resp][i,7] = tcoorte*omrPTHR

if (>1) Respli,7]= Resp[i-1,4]*mr +Resp[i-1,5]*(mr+omrRTHR)+

Respli-1,6]*mr+ Respl[i-1,7]
# Célculo estRev THR
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if (i==1) Respli,5] =0

if (i>1) Resp[i,5]= Resp[i-1,4]*StandardRR +Resp[i-1,6]*rrr

# Célculo Suc Rev

if i==1 | i==2) Respli,6] =0

if 1>2) Respli,6]= Resp[i-1,5]*(1-mr-omrRTHR) +

Resp[i-1,6]*(1-mr-rrr)

# Calculo Check

Resp[i,8]= Resp[i,4]+Resp[i,5]+ Respli,6]+Respli,7]

# Calculo Custo

if (i==1) Resp[i,9] = tcoorte*(cStandard+cPrimary)

if (i>1) Resp[i,9]= (Respli,4]*cSuccess+Resp[i,5]*cRevision +
Respl[i,6]* cSuccess)/((1+cDR)N )

# Célculo Life Years

Resp[i,10]= Respl[i, 4]+ Resp[i,5] + Resp[i,6]

# Calculo de QALYs

Resp[i,11]= (Respli,4]*uSuccessP+Resp[i,5]*uRevision +
Respl[i,6]* uSuccessR)/((1+oDR)"i )

}
#
#
Respf=Resp

Respf[,2]=round(Respf[,2],2)
Respfl,4]=round(Respf[,4],0)
Respf[,5]=round(Respf[,5],0)
Respf[,6]=round(Respf[,6],0)
Respf[,9]=round(Respf[,9],0)
Respf[,10]=Respf[,4]+ Respf],5]+ Respf[,6]
Respf[,11]=round(Respf[,11],0)
Respf[,7]=round(Respf[,7],0);Respf

#

# Medidas sumérias PROTESE PADRAO

#

Temp=colSums(Respf)

STDCost = round(Temp[9]/1000,4);STDCost
STDIlys = round(Temp[10]/1000,4);STDlys
STDgalys= round(Temp[11]/1000,4);STDqgalys

#

#****************** F I M DA S I M U LAQAO DA PROTESE PADRAO *kkkkkkkkkkkkkkkkkkk
#

B R R R R R R R R R A R R A
# #
# SIMULACAO PARA A PROTESE ALTERNATIVA #
# NP1 #

B HHH R H AR R R HH R R R R R

#

RespNP1=matrix(c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),nc,11,byrow=T)
colnames(RespNP1)=c("ciclo","risco rev %","risco morte %","est Suc Ini",

#

"est Rev THR","est Suc Rev","est Morte","Check","Custo","Anos","QALYs")

for (iin 1:nc) {

Npl1RR =1 - exp(lambda*rrNP1*((i-1)"Gamma - i*Gamma))

mr = tmorte(age+i,male)

RespNP1[i,1] =i ; RespNP1][i,2] = np1RR*100 ;RespNP1[i,3] =100 * mr
# Célculo est Suc Ini

if (i==1) RespNPL1[i,4] = tcoorte*(1-omrPTHR)

if (i>1) RespNP1][i,4]= RespNP1]i-1,4]*(1-np1RR-mr)

# Calculo est Morte

if i==1) RespNPL1[i,7] = tcoorte*omrPTHR

if (i>1) RespNP1][i,7]= RespNP1J[i-1,4]*mr +



#
#

RespNP1i-1,51*(mr+omrRTHR)+RespNP1[i-1,6]*mr+ RespNP1][i-1,7]

# Célculo estRev THR

if (==1) RespNP1[i,5] =0

if (1) RespNP1][i,5]= RespNP1Ji-1,4]*np1RR +RespNP1[i-1,6]*rrr

# Célculo Suc Rev

if i==1 | i==2) RespNP1][i,6] =0

if i>2) RespNP1[i,6]= RespNP1[i-1,5]*(1-mr-omrRTHR) +

RespNP1]i-1,6]*(1-mr-rrr)

# Célculo Check

RespNP1[i,8]= RespNP1[i,4]+RespNP1[i,5]+ RespNP1[i,6]+RespNP1[i,7]

# Calculo Custo

if (i==1) RespNPL1[i,9] = tcoorte*(cNP1+cPrimary)

if (i>1) RespNP1]i,9]=(RespNPL1][i,4]*cSuccess +
RespNP1Ji,5]*cRevision + RespNP1[i,6]* cSuccess)/((1+cDR)"i )

# Célculo Life Years

RespNP1[i,10]= RespNPL1[i,4]+ RespNP1][i,5] + RespNP1]i,6]

# Calculo de QALYs

RespNP1J[i,11]= (RespNP1[i,4]*uSuccessP+RespNP1[i,5]*uRevision +

RespNP1Ji,6]* uSuccessR)/((1+oDR)"i )

RespNP1f=RespNP1

RespNP1f[,2]=round(RespNP1f[,2],2)
RespNP1f[,4]=round(RespNP1f[,4],0)
RespNP1f[,5]=round(RespNP1f[,5],0)
RespNP1f[,6]=round(RespNP1f[,6],0)
RespNP1f[,9]=round(RespNP1f[,9],0)
RespNP1f[,10]=RespNP1f[,4]+ RespNP1f[,5]+ RespNP1f[,6]
RespNP1f[,11]=round(RespNP1f[,11],0)
RespNP1f[,7]=round(RespNP1f[,7],0);RespNP1f

#

# Medidas suméarias PROTESE ALTERNATIVA NP1

#

TempNP1=colSums(RespNP1f)

STDCostNP1 = round(TempNP1[9]/1000,4);STDCostNP1
STDIlysNP1 =round(TempNP1[10]/1000,4);STDIysNP1
STDqgalysNP1=round(TempNP1[11]/1000,4);STDqgalysNP1

#
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B R R R R R R R R R R R

#

ANALISE: PADRAO VERSUS NP1

#

B R R
sexo="masculino"

if (male == 0) sexo = "feminino"

ICER = (STDCostNP1-STDCost)/(STDgalysNP1-STDgalys)
ICER = round(ICER,2)

analise=data.frame(protese=c("padrao”,"NP1"),idade_media_coorte=(c(age,age)),

analise

sexo=c(sex0,sex0),Custo=c(STDCost,STDCostNP1),
QALYs=c(STDgalys,STDgalysNP1))

print(paste("ICER NP1 vs Padréo = ",ICER," por QALYs"))



