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Abstract Most economic evaluations that par-
ticipate in decision-making processes for incor-
poration and financing of technologies of health
systems use decision models to assess the costs and
benefits of the compared strategies. Despite the
large number of economic evaluations conducted
in Brazil, there is a pressing need to conduct an in-
depth methodological study of the types of deci-
sion models and their applicability in our setting.
The objective of this literature review is to contrib-
ute to the knowledge and use of decision models
in the national context of economic evaluations of
health technologies. This article presents general
definitions about models and concerns with their
use; it describes the main models: decision trees,
Markov chains, micro-simulation, simulation of
discrete and dynamic events; it discusses the ele-
ments involved in the choice of model; and exem-
plifies the models addressed in national economic
evaluation studies of diagnostic and therapeutic
preventive technologies and health programs.
Key words Decision support techniques, Deci-
sion support models, Decision modeling, Decision
trees, Markov chains

Resumo A maioria das avaliagdes econdmicas
que participam dos processos de decisdo de in-
corporagdo e financiamento de tecnologias dos
sistemas de satide utiliza modelos de decisio para
avaliar os custos e beneficios das estratégias com-
paradas. Apesar do grande niimero de avaliagies
econdmicas conduzidas no Brasil, hd necessidade
de aprofundamento metodoldgico sobre os tipos de
modelos de decisao e sua aplicabilidade no nosso
meio. O objetivo desta revisio de literatura é con-
tribuir para o conhecimento e o uso de modelos
de decisdo nos contextos nacionais das avaliagdes
econdémicas de tecnologias em satide. Este artigo
apresenta definicées gerais sobre modelos e pre-
ocupagdes com o seu uso; descreve os principais
modelos: drvore de decisdo, Markov, microssi-
mulagao, simulagio de eventos discretos e dind-
micos; discute os elementos envolvidos na escolha
do modelo; e exemplifica os modelos abordados
com estudos de avaliagio econdmica nacionais de
tecnologias preventivas e de programas de satide,
diagnésticas e terapéuticas.

Palavras-chave Técnicas de apoio para a decisio,
Modelos de apoio a decisio, Modelos para decisdo,
Arvores de decisdo, Cadeias de Markov
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Introducao

As avaliagdes econdmicas tém se tornado pro-
gressivamente parte dos processos que compdem
as decisoes de incorporagio e financiamento de
novas tecnologias dos sistemas de saude de pa-
ises desenvolvidos. A partir do inicio da década
de 90, elas passaram a ser usadas nas decisoes
sobre cobertura de medicamentos na Austrdlia
e Canada"*. No Reino Unido, a agéncia nacional
de avalia¢@o de tecnologias em satide (The Natio-
nal Institute for Health and Clinical Excellence,
NICE) criada em 1999, utiliza as avaliagdes eco-
nomicas nos processos de decisdes de uma ampla
gama de tecnologias, tais como equipamentos
médicos, tecnologias diagndsticas, procedimen-
tos cirurgicos, além de medicamentos®.

No Brasil, o Ministério da Saide, desde 2003,
tem desenvolvido ou encomendado, através do
Departamento de Ciéncia e Tecnologia - DECIT
estudos de avaliacao econdmica e procurado ins-
titucionalizar a utilizagdo da Avaliagao de Tecno-
logias em Sadde (ATS) nas decisdes do Sistema
Unico de Satde (SUS). Em 2006, foi criada a Co-
missao de Incorpora¢io de Tecnologias (CITEC),
com o objetivo de organizar com metodologias
pertinentes as evidéncias de eficdcia, seguranga,
efetividade e custo-efetividade das tecnologias
submetidas a avaliagdo, para incorpora¢ao ou ex-
clusao de tecnologias pelo Ministério da Saudde.
No final de 2011, a CITEC foi extinta e criada a
Comissao Nacional de Incorporag¢ao de Tecnolo-
gias no SUS (CONITEC), cabendo a essa instan-
cia a fungdo de assessorar o Ministério da Satde
na incorporagio, alteracao ou exclusao pelo SUS
de novas tecnologias em satide, como novos me-
dicamentos, produtos e procedimentos®.

A maioria das avaliacdes econdmicas de tec-
nologias em sadde utiliza modelos de decisao
para avaliar os custos e beneficios das estratégias
comparadas. Os modelos de decisao organizam
informagdes de fontes primdrias e secunddrias
de forma a reproduzir contextos especificos, se-
gundo pressupostos conceituais e metodoldgicos
e aplicando técnicas matematicas e computacio-
nais, buscando sintetizar e tornar compreensivel
um possivel efeito de interven¢des tecnoldgicas
determinadas sobre problemas de satide especifi-
cados e em populacdes dadas.

Embora o Brasil seja o pais da América Lati-
na com maior nimero de avaliagdes econdmicas
publicadas’, ainda ha necessidade de aprofunda-
mento metodoldgico e disseminagdo do conheci-
mento sobre os vérios tipos de modelos de deci-
sdo e sua aplicabilidade no nosso meio.

Este artigo inicia com a revisao de algumas
defini¢cdes gerais sobre modelos e as preocupa-
¢des com o seu uso, prosseguindo com a apresen-
tagdo dos principais modelos: drvore de decisao,
Markov, microssimulag¢do, simula¢do de eventos
discretos e dindmicos. Na sequéncia sdo discuti-
dos os elementos que envolvem a decisdo sobre a
escolha do tipo de modelo e apresentados exem-
plos de estudos de avaliagdo econdmica nacionais
de tecnologias preventivas e de programas de
sadde, diagndsticas e terapéuticas, que exemplifi-
cam os tipos de modelos abordados ao longo do
texto e as situagdes nas quais devem ser utiliza-
dos. O objetivo dessa revisdo é contribuir para o
conhecimento e uso de modelos de decisdo nos
contextos nacionais das avaliacdes econdmicas
de tecnologias de saude.

Modelos de decisao em saude

Defini¢oes gerais

O termo modelo é amplo e tem sido utilizado
em diversas perspectivas. No contexto das avalia-
¢des econdmicas em saude, modelo é qualquer
estrutura matemadtica que se propde representar
desfechos em satuide e econdmicos de pacientes
ou populagdes em cendrios variados®.

Os modelos de decisdo procuram represen-
tar a complexidade do mundo real de forma
mais compreensivel, simplificando a andlise de
problemas complexos sem modificd-los nos seus
atributos essenciais”®. Procura dividir o proble-
ma em componentes menores sem, no entanto,
perder a visdo do todo; mapeando os dados mais
importantes, a relacdo entre eles e a relagdo com
os “outputs” do modelo, e o impacto que estes
componentes menores podem ter na decisdo
final. Contudo, um modelo serd sempre uma
representacdo simplificada da realidade, ndo
podendo ser reconhecido como uma “verdade”
inquestionavel, por ter sido produzido pelo mé-
todo cientifico. A Figura 1 é um exemplo de um
modelo de decisao.

Fontes de dados

Os dados utilizados para construir as esti-
mativas dos parametros do modelo (efetividade
clinica, uso de recursos, “utilities”, etc.) podem
ser extremamente variados e obtidos de diversas
fontes; ensaios clinicos, estudos observacionais,
bases de dados administrativos, série de casos,
opinido de especialistas e/ou andlises secunda-
rias (como revisoes sistemdticas, meta-analises).
Raramente todos os dados necessdrios nas ava-
liagdes econOmicas sdo extraidos de uma unica
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Figura 1. Representagdo gréifica do modelo de drvore de decisao.

fonte"’. Os modelos sao alimentados com as in-
formagdes disponiveis e combinardo dados de
multiplas fontes primdrias e/ou secundarias.

Em algumas situagdes, a constru¢ao de um
modelo deverd se basear somente em dados se-
cunddrios. A dificuldade dessa abordagem estéd
relacionada a disponibilidade de informagdes. Na
maioria das vezes, os dados disponiveis nas fon-
tes secundarias, especialmente em bases de dados
administrativos, foram construidos para fins es-
pecificos e mostra-se necessario ajustar os dados
existentes para que eles possam ser incluidos na
perspectiva que orienta o modelo de decisao.

Validade dos resultados dos modelos

A validade dos resultados dos modelos de de-
cisdo esta condicionada a dois fatores principais:

1) A estrutura do modelo, seu tipo e desenho,
isto é, qudo bem representa a situagdo que quere-
remos analisar;

2) A qualidade da evidéncia usada para ali-
mentar o modelo;

Com relagao ao primeiro fator, uma preo-
cupagdo recorrente é a falta de transparéncia da
constru¢do do modelo, em que partes ou o todo
muitas vezes sdo de dificil compreensao para o
pesquisador que esta realizando o estudo e o seu
potencial usudrio. Analistas se deparam com a
escolha entre construir um modelo complexo,
que reflita mais acuradamente todos os aspectos
importantes da doenga e seu tratamento, e um
modelo mais simples, mais transparente'’.

O modelo ndo deve aparecer como uma “cai-
xa preta” para o usudrio final, ao contrario, deve
ser o mais transparente possivel, de modo que os
resultados possam ser compreendidos de forma
intuitiva. Os resultados do modelo ndo devem
nunca ser apresentados como estimativas tinicas,
ou como resultados absolutos de efetividade ou
custo. Os “outputs” (saidas) dos modelos devem
ser apresentados como subordinados aos dados e
pressupostos, e devem incluir uma extensa anali-
se da sensibilidade para explorar os efeitos da sua
incerteza sobre os resultados''.

Uma grande preocupagao também é o grau
de liberdade que o modelador possui em decidir
sobre os “inputs” A escolha de um pardmetro
no lugar de outro, ou um pressuposto em vez de
outro, pode enviesar o modelo a favor ou contra
uma determinada tecnologia®.

Quanto ao segundo fator, mencionado acima,
avalidade dos resultados de qualquer modelo de-
pende da qualidade dos dados que o informam.
Os dados podem ser provenientes de diversas
fontes e estarem sujeitos a diversos graus de viés®.
Ensaios clinicos podem apresentar randomiza-
¢30 ou alocagdo inadequada, nao adesio e/ou
perdas, enquanto estudos observacionais podem
apresentar viés de selecio, viés de nao resposta, e/
ou fatores de confusao.

Toda a evidéncia relevante deve ser identifi-
cada, ter sua qualidade avaliada, e, quando apro-
priado, reunida, usando critérios explicitos, justi-
ficaveis e métodos reprodutiveis.
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Foram propostos critérios para avaliar a qua-
lidade dos modelos de decisao”'>. Uma revisdo
dos “guidelines” atuais de boas praticas para con-
dugéo e relato de estudos com modelos de de-
cisdo produziu um “checklist”, que fornece um
arcabougo de avaliagdo critica das avaliacoes de
tecnologias em satide com base em modelos'>™.
Recentemente, a Forga Tarefa da ISPOR-SMDM
(International Society for Pharmacoeconomics
and Outcomes Research — Society for Medical
Decision Making) atualizou as recomendagdes
sobre as boas praticas para modelos de decisio
analitica®.

Tipos de modelos de decisao em saude

A taxonomia para classificar os diferentes
tipos de modelo tem variado bastante. Kim e
Goldie (2008) propuseram uma classificagdao dos
modelos baseada na anélise dos seguintes atribu-
t0816,17:

1) Quando a for¢a de infecgao do modelo se
modifica ao longo do tempo, ele é considerado
dinamico, caso contréario serd classificado como
estatico;

2) Se os eventos que o modelo descreve le-
vam em considerac¢io a incerteza, os modelos sdo
estocdsticos (ou probabilisticos), se ndo, sdo de-
terministicos;

3) Se na simulagdo da perspectiva populacio-
nal o modelo utiliza varidveis com estimativas
de médias populacionais, eles sio denominados
agregados, se for adotada nas estimativas a pers-

pectiva de cada um dos individuos de uma popu-
lacdo, eles sdo de nivel individual;

4) Os eventos podem ser estimados ocorrendo
em intervalos de tempo discretos ou continuos;

5) Se o modelo permitir a entrada de indivi-
duos (aberto) ao longo do tempo, caso contrario
(fechado) e

6) Os modelos podem ser expressos por
equagdes que sdo fun¢des de pardmetros lineares
ou ndo lineares.

Sdo muitos os tipos de modelos usados para
estimar o impacto de incorporagdo de novas tec-
nologias em saude, drvore de decisdo, modelo de
Markov, microssimula¢do, simulagdo de even-
tos discretos e modelos dinamicos. O Quadro 1
apresenta a classificagdo dos modelos de decisido
relacionando-a com a taxonomia apresentada'.

Arvore de decisdo

Arvore de decisdo ¢ a forma mais simples dos
modelos de decisdo usados rotineiramente. Ela é
valorizada pela sua transparéncia e excelente ca-
pacidade de descrever as op¢des alternativas'®. O
modelo de drvore de decisdo consegue represen-
tar problemas clinicos que apresentam relacdes
diretas com desfechos de curta duragao.

Estrutura geral e defini¢oes

A drvore de decisdo é uma ferramenta vi-
sual que descreve graficamente os trés princi-
pais componentes de um problema de decisdo:
o modelo propriamente dito, as probabilidades

Quadro 1. Classificagao dos modelos de decisao.

Atributos Arvores Modelos | Microssimulagao | Modelos Simulagao de
de decisao de Markov Dinamicos Eventos Discretos
Interagao Estatico Estatico Estatico Dindmico Dindmico
Dinédmico
Incerteza Probabilisticos |Probabilisticos | Probabilisticos Probabilisticos | Probabilisticos
Deterministicos | Deterministicos| Deterministicos | Deterministicos | Deterministicos
Nivel populacional Agregados Agregados Individuais Agregados Individuais
Individuais Individuais Individuais
Intervalos de tempo | Discretos Discretos Discretos Discretos Continuos
Continuos Continuos
Entrada de individuos | Abertos Abertos Abertos Abertos Abertos
Fechados Fechados Fechados Fechados Fechados
Funcdes de pardmetros| Linear Nao linear Nao linear Nao linear Nao linear




de ocorréncia dos vérios eventos que estdo sendo
modelados e os valores dos desfechos que exis-
tem no final de cada percurso®.

Sua estrutura é composta de nés, ramos e
desfechos. Existem trés tipos de nés: né de de-
cisdo, n6 de chance e n6 terminal. O primeiro
passo para desenvolver um modelo é especificar
a questdo ou problema de decisdo. O né de deci-
sdo é representado por um quadrado e indica a
decisdo fundamental que estéd sendo considerada,
de incorporagao de uma tecnologia (Figura 1).

O né de decisao é seguido por um né de
chance, representado por um circulo, que des-
creve os vérios eventos subsequentes. Cada des-
fecho possivel é associado a sua probabilidade
de ocorréncia, e as probabilidades representam a
possibilidade de um evento particular ocorrer ou
a propor¢io esperada de pacientes de uma coorte
que vivenciardo o evento previsto. O né terminal,
representado por um tridngulo, indica o valor de
um determinado desfecho em satide®.

Limita¢des de uso

A estrutura da drvore de decisdo apresenta di-
ficuldades na modeliza¢ao de problemas clinicos
com eventos que se repetem ao longo do tempo,
como multiplos episédios de doenga®. Nessas
situacdes, recomenda-se a utilizagdo de modelos
de Markov.

Modelos de Markov

Desde 1983, quando foram inicialmente in-
troduzidos para determinar o prognéstico de in-
terven¢des médicas?, tem havido uma aplica¢do
crescente dos Modelos ou Cadeias de Markov®.
Modelos de Markov sdo particularmente tteis em
doengas com curso clinico de eventos repetidos ao
longo do tempo, tais como infarto agudo do mio-
cardio ou cincer. A natureza ciclica desses mode-
los também ¢é util para caracterizar intervengdes
que se repetem de forma programada ao longo do
tempo, tais como nos programas de rastreamento
(de cancer de colo cervical e mama)®. Sendo as-
sim, este modelo tem sido bastante utilizado na
avaliacdo de programas de rastreamento, tecno-
logias de diagndstico e intervengdes terapéuticas’.

Estrutura geral e definicoes

O modelo assume que o paciente estd sempre
em um dos estados de satde finitos chamados de
estados de Markov. Todos os eventos de interes-
se sio modelados como transi¢cdes de um estado
para outro®. O horizonte temporal da anélise é
dividido em incrementos de tempo iguais cha-
mados ciclos de Markov. Durante cada ciclo, o

paciente pode fazer uma transi¢ao de um estado
para outro e a probabilidade de transi¢do é cons-
tante ao longo do tempo (Cadeias de Markov).
Na Figura 2, cada circulo representa um estado de
saude. As setas conectando dois estados diferentes
indicam as transi¢des permitidas. Setas que levam
de um estado de satide para ele mesmo indicam
que o paciente pode permanecer neste estado
por ciclos consecutivos. Pressupde-se que duran-
te cada ciclo o paciente s6 pode fazer uma dnica
transi¢do entre diferentes estados de satide?®.

A duragdo de cada ciclo é escolhida para re-
presentar intervalo de tempo clinicamente signi-
ficativo. Se o modelo analisa toda a vida de um
paciente e os eventos sdo relativamente raros,
cada ciclo pode ter a duragdo de um ano. Por ou-
tro lado, se o horizonte de tempo é mais curto e
0s eventos ocorrem mais frequentemente, o ciclo
pode ser mensal ou semanal®.

Na pritica, a dificuldade de construir modelo
de Markov estd na identificacdo e aplicagdo das
probabilidades de transi¢do. Geralmente essas
probabilidades sdo obtidas de estudos publicados
na literatura. No entanto, as estimativas de taxas
de eventos em um periodo observado podem
ndo ser iguais a probabilidade de transi¢do para
cada ciclo. Nao podem ser inseridas diretamente
no modelo as estimativas de frequéncia de even-
tos referidas na literatura sobre a epidemiologia
e clinica da doenca estudada, as frequéncias de
eventos devem antes ser transformadas em esti-
mativas de probabilidade de transicao.

Os dois métodos mais usados para avaliar
um modelo de Markov sdo a simula¢do de coorte
(probabilistica) e a simulagao de Monte Carlo de
primeira-ordem (de nivel individual), descritos
com detalhe em outras publica¢oes? .

Na simula¢do de coorte, uma hipotética de
pacientes é distribuida entre os possiveis estados
de satide e segue transitando entre os estados de

Figura 2. Representacdo grafica do modelo de Markov.
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satide de um ciclo para outro, de acordo com as
probabilidades de transi¢do. Propor¢oes de pa-
cientes transitam pelos estados de saude, repre-
sentando a experiéncia média dos pacientes da-
quela coorte. Na simula¢do de coorte, os pacien-
tes nao se movem individualmente, mas como
uma coorte e dessa forma nao se pode observar a
varia¢do individual®.

Na simula¢do de Monte Carlo, em vez de
propor¢des de pacientes fazendo as transigdes,
pacientes individuais sdo simulados indo de um
ciclo para outro, um de cada vez, com base nas
suas probabilidades de transicdo. As probabili-
dades de transi¢ao que determinam cada transi-
¢do individual durante cada ciclo sdo realizadas
como um evento aleatério por meio de numeros
aleatdrios entre 0 e 1, gerados por computador.
Os nimeros aleatdrios sdo gerados a cada vez que
a simulagdo é executada®. A simulagdo de Monte
Carlo fornece a medida de dispersdo em torno
da média, que ndo é fornecida pela simulagdo de
coorte. O desvio padrdo para cada distribuicao
pode ser calculado, porque se tem todos os valo-
res individuais®.

Limita¢des de uso

Embora a estrutura do modelo garanta uma
maior flexibilidade do que a drvore de decisdo, ele
também apresenta algumas restri¢des importan-
tes na estruturacdo de problemas de satide com
cursos clinicos e progndsticos, varidveis e com-
plexos. A restri¢do estd relacionada ao pressupos-
to Markoviano, ou caracteristica “sem memoria”
do modelo de Markov. Segundo esse pressupos-
to, uma vez que o paciente mudou de um estado
para outro, o modelo de Markov néo terd memo-
ria com relagdo ao estado que o paciente estava
anteriormente e a quantidade de tempo perma-
necida naquele estado. Ou seja, o comportamen-
to de um processo subsequente de qualquer ciclo
depende somente da descri¢ao deste ciclo.

Essa é a maior limitacdo desse modelo, pois
o prognostico da doenca de cada paciente ge-
ralmente depende da histéria prévia da doenga.
Para contornar essa limitacao, pode se adicionar
“memoria” ao modelo de Markov, usando esta-
dos tempordrios e estados tunel. Estados tem-
pordrios permitem atribuir probabilidades de
transicdo especificas e ajustar “utilities” e custos
associados a eventos que sdo rapidos, mas mui-
to importantes. Estados tinel sdo uma matriz de
estados de Markov tempordria, onde os pacientes
s6 podem transitar em uma sequéncia fixa seme-
lhante a passagem através de um tdnel>>*.

Modelos dinamicos

Sdo amplamente utilizados no estudo da di-
namica de transmissio de doengas infecciosas
em popula¢gdes humanas, especialmente em ava-
liagdes econdmicas de estratégias de imunizagéo.

Estrutura geral e defini¢oes

A maioria dos modelos dindmicos tem usa-
do sistemas dinadmicos, onde a transi¢do entre
os compartimentos é representada por equagdes
diferenciais. Com o aumento do poder computa-
cional, tem sido possivel desenvolver abordagens,
nas quais cada membro da populagio é represen-
tado individualmente®.

Modelos dinidmicos compartimentais assu-
mem que a populagido pode ser dividida em uma
série de grupos, ou compartimentos?. A escolha
dos compartimentos a serem incluidos no mode-
lo depende da caracteristica da doenga em parti-
cular a ser modelada e do propésito do modelo.
Por exemplo, no modelo MSEIR ilustrado na Fi-
gura 3, os recém—nascidos com imunidade passi-
va (anticorpos maternos), se tornam suscetiveis,
expostos, infectados e infectantes e, por dltimo,
recuperados?.

Equacoes diferenciais descrevem a variagao
na propor¢io de individuos em cada compar-
timento. Todos os compartimentos sdo idade-
dependentes, e o fluxo dos individuos entre os
compartimentos é determinado pelas taxas de
transicao?.

A forga de infec¢do por faixa etéria, ou seja, a
taxa em que individuos suscetiveis de determina-
da faixa etdria se tornam infectados, depende da
transmissdo idade-especifica, da suscetibilidade
ao virus e do padrdo de contatos entre os grupos
etdrios”.

Modelos dinamicos populacionais (compar-
timentais) acompanham grupos e sdo Uteis para
modelizar o comportamento médio de doencas
epidémicas em grandes populagdes, porém per-
mitem uma representacio limitada das histérias
individuais.

Modelos dindmicos individuais seguem cada
individuo ao longo do tempo. Nestes, os indivi-
duos ao invés de moverem-se entre comparti-
mentos, mudam o seu “estado” interno (de sus-
cetiveis para infectados), de acordo com as suas
interacgoes.

Modelos dindmicos individuais sdo uteis para
modelizar eventos clinicos concomitantes cujo
risco depende de eventos passados. A representa-
¢d0 desses fendmenos em modelos populacionais
exige muitos compartimentos para representar
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Figura 3. Diagrama de transferéncia do modelo
MSEIR (Maternal passively immune Susceptibles
Exposed Infected Recovered).
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cada combinag¢do de estado de sadde e resulta-
do de rastreamento. Modelos individuais podem
incorporar a heterogeneidade populacional e
possuem flexibilidade para avaliar intervengdes
complexas. Eles sao sempre estocdsticos, enquan-
to que os populacionais podem ser estocasticos
ou deterministicos®.

Idealmente, modelos dinidmicos sao para-
metrizados com dados especificos da populacio
que estd sendo estudada, porque os padroes epi-
démicos de doenga podem variar em func¢do da
localizagdo geografica, efeitos da aglomeragao,
diferengas nas condigoes de vida, nutrigdo, de-
mografia (taxa de nascimento), diferengas com-
portamentais sécio-culturais e disponibilidade
de atencdo a saude”. Para se desenvolver um mo-
delo dinamico, além dos dados epidemioldgicos,
demogrificos, cobertura vacinal ou cobertura da
intervencdo (estratégias de rastreamento), uso
de recursos e custos associados, necessita-se do
percentual de infectados por faixa etdria (taxa de
ataque estratificada por idade), padrdes de so-
roprevaléncia estratificados por idade, medidas
de transmissibilidade e densidade populacional
como o numero de reprodugao bésico R (nt-
mero médio de infec¢des secunddrias produzidas
por uma pessoa infectada em uma populagido to-
talmente suscetivel), padrao de “mixing” entre a
populagdo de infectados e de suscetiveis (funciao
de contatos) e forga de infeccao®.

Modelos dinamicos requerem um conheci-
mento profundo do processo infeccioso da do-
enca e, em algumas situagdes, a grande quanti-
dade de dados necessaria para suportar os pres-
supostos do modelo, pode nao estar disponivel e
a parametrizacdo do modelo dinamico pode ser
muito dificil*.. A medida que a complexidade do

modelo aumenta a exigéncia de valores para cada
um dos pardmetros rapidamente se multiplica
e esses valores raramente estdo disponiveis para
todos os pardmetros. Tem-se intensificado o uso
de métodos de calibragdo para ajustar a incerteza
dos pardmetros do modelo aos dados epidemio-
l6gicos disponiveis®**2.

Diferencas entre modelos
estaticos e dinamicos

A diferenca fundamental entre estas duas ca-
tegorias, é que nos modelos estaticos (drvore de
decisio e modelo de Markov) a forga de infeccido
¢ um parametro fixo que ndo depende da distri-
buic¢do de doentes pelos compartimentos do mo-
delo, isto é, ndo sdo observadas interagdes entre
a dinamica individual e a dindmica populacional
da doenca. Nos modelos dindmicos a forga de in-
feccdo depende do nimero de infectados naquela
populagdo, sendo assim um sistema nao linear®,
que pode ser recalculado ciclicamente.

A abordagem conceitual adotada nos mode-
los dindmicos estd baseada no conhecimento da
microbiologia e imunologia da doenga em pers-
pectiva populacional, reconhecendo que o risco
de infec¢do de um individuo estd relacionado ao
numero de individuos infectados na populagido.

Quando existe possibilidade de mudanga na
forca de infecgdo, por exemplo, ap6s imuniza¢ido
e o risco da doenga clinica é idade dependente,
modelos dindmicos devem ser considerados™.

Modelos dindmicos conseguem incluir os
efeitos indiretos da vacina¢do, também chama-
dos de imunidade de rebanho (i.e., a proteg¢do in-
direta de pessoas suscetiveis que ocorre quando
uma grande parcela da populagdo foi vacinada
por dificultar a circulacdo do agente infeccioso).
Quando a imunidade de rebanho ¢é atingida, a
vacinagdo ird reduzir mais do que proporcional-
mente ao nimero de vacinados.

Diferencas praticas
entre os modelos estaticos e dinimicos

As diferencas préticas fundamentais na cons-
trugdo dos dois modelos estio relacionadas a
complexidade de desenvolvimento, conhecimen-
to e habilidade do pesquisador e disponibilidade
de softwares. Modelos estédticos sao mais simples
de serem construidos quando comparados ao de-
senvolvimento de modelos dindmicos que exigem
uma “expertise” de programacio computacional
nao encontrada usualmente entre economistas da
saude.
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Para a constru¢do de modelos estéticos exis-
tem softwares comerciais disponiveis (MS Excel,
@Risk, TreeAge Pro, Crystal Ball), ou institucio-
nais (como os modelos TRIVAC, CERVIVAC e
UNIVAC desenvolvidos pela ProVac Initiative da
Organiza¢ao Panamericana da Satude - OPAS),
bem divulgados e que exigem menor tempo de
treinamento para desenvolver a expertise neces-
sdria nos profissionais que trabalham com eco-
nomia da satde.

Para a constru¢io de modelos dindmicos,
mesmo os softwares “amigdveis” disponiveis
(Berkeley Madonna, Maker, Stella, Vensim), com
sintaxes simples ou interfaces graficas do usud-
rio, que permitem rdpido desenvolvimento da
estrutura do modelo e oferecem vérias opgdes
de calculo para métodos numéricos, exigem que
o profissional indique o método numérico para
solucdo de equagdes e ndo sdo amplamente co-
nhecidos. Caso o profissional prefira ter mais fle-
xibilidade em termos de pressupostos e calibra-
gem do modelo, andlise de incerteza e escolha de
métodos numéricos, ele pode personalizar o seu
modelo utilizando Matlab, R, C, C++, Fortran ou
Pascal. Mas, para isso, terd que conhecer as lin-
guagens de programagdo (construcdo de loops,
fungoes, etc.), bem como os métodos numéricos

para solugdo de sistemas de equagoes®**®.

Decisao sobre a escolha
do desenho do modelo

Geralmente, o responsdvel pela avaliagdo
econOmica tem autonomia para definir o tipo de
modelo a ser utilizado na anélise. Para tanto, ele
precisa conhecer o contexto do sistema de sat-
de ao qual o estudo se refere, as informagoes e
dados disponiveis, as alternativas metodoldgicas
existentes e os modelos mais apropriados para
as circunstancias dadas para o estudo, tais como
contexto politico, tempo, recursos e expertises
disponiveis. Quando ndo ha adequagdo entre o
que se espera do estudo, o horizonte temporal e
a qualidade metodoldgica, o impacto do estudo
podera ser nulo ou contribuir para decisdes que
nio contemplam da maneira positiva os interes-
ses do sistema de saide e da populagdo™.

Foram produzidas recomendagdes que au-
xiliam na escolha do tipo de modelo de decisdo
mais adequado para utilizar nas avalia¢des eco-
ndmicas'>”*®. Barton et al.’’ desenvolveram um
“flowchart”, e uma versdo adaptada é apresenta-
da na Figura 4. De acordo com esses autores, 0s
modeladores se deparam com uma questdo cha-
ve que ¢ se os individuos no modelo podem ser

considerados independentes uns dos outros. Se a
interagdo entre os individuos nao for julgada im-
portante, a escolha recai sobre drvores de decisao,
modelo de Markov ou modelos de amostragem
individual.

Se o periodo de avaliagdo é curto e a recor-
réncia de eventos ndo é importante, a drvore de
decisdo é o modelo apropriado. Quando é neces-
sario modelar eventos recorrentes, o modelo de
Markov é o modelo de escolha. Nos casos em que
os modelos de Markov exigem um grande nime-
ro de estados de saude para superar o pressuposto
Markoviano, o modelador pode usar o modelo
de amostragem individual ou microssimulagio,
o qual sorteia individuos com caracteristicas es-
pecificas e acompanha o seu progresso ao longo
do tempo. Como os individuos se movem um de
cada vez, ao invés de uma propor¢do de indivi-
duos de uma coorte, o pressuposto Markoviano
ndo se aplica. Com a simulacio a nivel individual,
a histéria acumulada de cada paciente pode ser
usada para determinar as transi¢des, custos e qua-
lidade de vida relacionada a satde. Ao contrdrio
dos modelos de Markov, eles podem simular o
tempo para o préximo evento ao invés de fixar
a durac¢do dos ciclos e podem também simular
eventos multiplos ocorrendo simultaneamente>”’.

Em algumas circunstancias, o pressuposto de
independéncia entre os individuos pode ndo ser
verdadeiro. Por exemplo, nas doengas infeccio-
sas onde o risco do individuo adoecer dependera
em parte do nimero de individuos doentes na
populacdo. Ou quando existem limitagdes nas
possibilidades de oferta das tecnologias a toda a
populagdo como, por exemplo, nos programas
de transplante, onde existe escassez de drgaos e
as decisdes para qualquer individuo afetam todos
os demais da fila. Nessas circunstancias, torna-se
essencial modelar as interacdes entre os individu-
0s, e outros modelos sdo sugeridos, como mode-
los dinamicos ou simulacio de eventos discretos
(SED).

Os conceitos fundamentais dos modelos SED
sao entidades, atributos, eventos, recursos, filas e
tempo. Entidades sdo objetos que possuem atri-
butos, vivenciam eventos, consumem recursos e
entram em filas no decorrer do tempo. Entida-
des geralmente sdo pacientes. Atributos sdo ca-
racteristicas especificas de cada entidade que a
permitem carregar informagdes (por exemplo,
idade, sexo, raga, estado de satide). Eventos po-
dem ser acontecimentos clinicos (infarto), uso
de recursos (admissdo hospitalar) ou decisoes
clinicas (mudanga da dose). A disponibilidade
de recursos é representada em pontos relevantes



Qual 0 modelo adequado?

v

A interagao entre os

Modelo Dinamico Compartimental

E necessario modelar

individuos é importante?

¢ Nao

dos pacientes podem
ser bem representados
por probabilidades em
uma arvore?

¢ Nao

O Modelo de Markov
pode ser construido sem um
numero excessivo de estados
de saude?

¢ Nao

Modelo de amostragem individual ou
microssimula¢ao

Arvore de decisao

a nivel individual?

Modelo Dinamico Individual ou
Simulagao de Eventos Discretos

Modelo de Markov

Figura 4. Como selecionar o modelo adequado.

Adaptado de Barton et al.™.

no tempo (nimero de médicos ou salas disponi-
veis). Se o recurso estd “ocupado” quando uma
entidade precisa dele, a entidade precisa esperar
e se forma uma fila. A manipulagao discreta do
tempo significa que o modelo pode avangar para
o préximo evento sem desperdicar esfor¢os em
cdlculos provisoérios desnecessdrios (um paciente
pode ficar sem nenhum evento por dois anos e
entdo sofrer um infarto do miocardio, com am-
buléncia, tratamento e outros eventos ocorrendo
em minutos)®.

SED representam uma boa escolha quando
muitas caracteristicas dos individuos devem ser
consideradas, particularmente quando elas mu-
dam ao longo do tempo, ou quando o que acon-
tece depois depende do que aconteceu anterior-
mente. Modelos SED devem ser usados quando o
problema de decisdao envolve recursos limitados,
quando existe interagdo entre individuos, po-
pulagdes ou ambiente, quando o tempo para o
evento ¢ mais bem descrito estocasticamente, do
que com intervalos de tempo fixos e as depen-
déncias do tempo sdo importantes e quando as
trajetdrias individuais pelo modelo sdo influen-
ciadas por caracteristicas multiplas dos pacientes

e quando a gravagdo da experiéncia individual é
desejavel .

E importante salientar que existe uma gran-
de heterogeneidade na classificacao dos tipos de
modelo na literatura, especialmente em relacao
aos modelos de simula¢do individual’. Na ta-
xonomia desenvolvida por Brennan et al.?” esses
modelos (que podem ser discretos ou continuos)
sdo identificados como modelos de amostragem
individual. A denominagao simulag¢do de eventos
discretos (SED) tem sido amplamente utilizada
na literatura para se referir aos modelos de amos-
tragem individual. Modelos SED, entretanto, se
referem especificamente a simulacao de procedi-
mentos que acompanham a ocorréncia de even-
tos. Nesses modelos, o tempo avanca, quando o
préximo evento ocorre, ndo em ciclos de tempos
fixos. Ao contrario dos Modelos de Markov, que
dividem o tempo em intervalos, durante os quais
os eventos podem ou nio ocorrer, nos SED o
tempo do préximo evento é estimado com base
na distribui¢do da probabilidade daquele even-
to®*. Como os eventos podem ser definidos
usando estados de satde e a ocorréncia dos even-
tos pode ser acompanhada avaliando a transi¢ao
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entre os estados, SED sao modelos de estados de
transicdo. Como os modelos de amostragem in-
dividual podem ser ou ndo modelos de estados
de transicdo, SED podem ser classificados como
um tipo especial de modelo de amostragem indi-
vidual. Contrariando o “flowchart” apresentado
na Figura 4, alguns autores argumentam que a
interagdo entre pacientes é permitida tanto nos
modelos SED, como nos modelos de amostragem
individual’*.

Exemplos de estudos nacionais

Com a finalidade de exemplificar os tipos de
modelos, softwares utilizados e as fontes de da-
dos usadas para alimentar os modelos, apresen-
taremos alguns estudos de avaliacdo econémica
nacionais de tecnologias em saude.

Tecnologias preventivas
e de programas de satide

Para a andlise de custo-efetividade do pro-
grama de vacinagdo universal contra o rotavi-
rus foi utilizado modelo estético, do tipo drvo-
re de decisdo*'. O modelo foi desenvolvido no
“software” Microsoft Excel e acompanhou uma
coorte de nascidos vivos hipotética para esti-
mar os desfechos em satde e custos associados
a diarreia por rotavirus na presenca e auséncia
do programa nacional de imuniza¢do. Como a
diarreia por rotavirus é geralmente um evento
agudo, onde a imensa maioria das criancas se
recupera sem sequelas, onde a primeira infeccao
¢é a mais importante clinicamente e do ponto de
vista econdmico e eventos diarreicos recorrentes
sdo geralmente leves, dada a imunidade parcial, o
modelo de arvore de decisdo foi adequado para
representar a questao em estudo. As estimativas
de morbidade e mortalidade foram baseadas em
revisdo da literatura e dados do Departamento de
Informatica do Sistema Unico de Saude (Data-
sus). Os dados de cobertura vacinal foram pro-
venientes do Programa Nacional de Imunizagao
e a eficdcia vacinal foi baseada em resultados de
ensaios clinicos. As estimativas de custos diretos e
indiretos foram baseadas em dados do Sistema de
Informagoes Hospitalares (STH/SUS), Sistema de
Informagdes Ambulatoriais (SIA/SUS), inquéri-
tos populacionais e estudo de custo nacional. Os
valores da dose de vacina foram fornecidos pelo
Ministério da Saude.

No estudo de custo-efetividade da vacinagdo
universal contra varicela*’, como a intera¢do en-
tre os individuos era importante, pois existia a

possibilidade de mudanga de for¢a de infec¢ao
pos-introdugdo da vacina, os autores utilizaram
modelo dindmico. O modelo desenvolvido divi-
diu a popula¢io total em trés compartimentos:
Suscetiveis (S), Infectados (I) e Recuperados (R).
O modelo contemplou forga de infec¢io varidvel
e permitiu a inclusdo dos efeitos de imunidade de
rebanho, tais como a mudanca na idade média de
infeccdo e prote¢do de pessoas nao vacinadas. No
caso da varicela, a inclusdao da imunidade de re-
banho no modelo dindmico, estimou um maior
numero de casos prevenidos pela vacinagdo, do
que se fosse utilizado modelo estético, podendo
provocar efeito substancial no custo-efetividade
do programa de vacinagio contra varicela.

O modelo dindmico acompanhou a popula-
¢do inicial hipotética (individuos de 0 — 79 anos
de idade) e todas as 30 coortes de nascidos vivos
que foram incorporadas ao longo dos 30 anos
de seguimento. O modelo estimou o nimero de
casos de varicela em cada idade e ano de acom-
panhamento. Um modelo de anélise de decisao
construido no “software” Microsoft Excel esti-
mou o uso de recursos e custos associados aos
casos de varicela*’. Dados da literatura, dos Sis-
temas de Informacdo em Satde do Brasil (SIH/
SUS, SIA/SUS, SIM/DATASUS) e coleta de dados
primdrios foram utilizados para estimar visitas
ambulatoriais, hospitaliza¢des, taxa de letalidade,
e frequéncia de incapacidade de longo prazo, pos
-encefalite por varicela e custos da varicela.

Para a andlise de custo-efetividade da vaci-
na quadrivalente contra o HPV (papilomavirus
humano) foi utilizado modelo dindmico indi-
vidual aberto com tempo discreto e ciclos com
duragdo mensal*. O modelo foi desenvolvido em
C**, processado em um cluster de computadores
usando OpenMPI e representou uma popula¢ido
brasileira estdvel de 200.000 individuos (49,5%
de homens e 50,5% de mulheres). O modelo era
do tipo suscetivel-infectado-suscetivel, onde os
individuos poderiam mudar os seus “estados de
saade” (suscetivel, infectado por HPV, grau de
neoplasia cervical intraepitelial, verruga genital,
cancer cervical). A forca de infeccdo em cada
faixa etdria especifica e a atividade sexual foi de-
terminada: pela distribui¢do de parceiros sexuais
para aquela faixa e atividade sexual do grupo,
numero de individuos do sexo oposto nesses
grupos e probabilidade de transmissido de tipos
especificos de HPV em cada relacionamento. A
vacina¢do contra HPV tem efeitos sobre as es-
tratégias de rastreamento de cancer cervical. O
rastreamento foi modelizado de acordo com o
protocolo brasileiro de rastreamento do cincer



cervical. O modelo dinadmico incluiu os efeitos
da imunidade de rebanho, e o autor justificou a
escolha pelo individual porque, quando compa-
rado ao modelo compartimental, ele é mais apro-
priado para modelizar eventos nio mutuamente
exclusivos e manter o controle de estados de sat-
de anteriores e dos resultados do rastreamento.
Os pardmetros do modelo foram provenientes da
literatura, calculados pelo modelo e por métodos
de calibragdo.

Tecnologias diagnésticas

Uma arvore de decisdo foi desenvolvida no
“software” TreeAge Pro para comparar o teste ra-
pido ao teste convencional (microscopia) em dre-
as remotas endémicas do estado do Pard e Regido
Amazoénica*. Uma coorte hipotética de todos os
individuos (n = 33.491) que apresentaram febre
foi acompanhada até os resultados fornecidos
pelos testes diagndsticos para maldria. Os pa-
cientes poderiam apresentar ou nao maldria. Se o
paciente apresentava maldria, o teste diagnostico
podia ser positivo para maldria (sensibilidade),
indicando infec¢do por Plasmodium falciparum
ou P, vivax, representando um resultado positivo
verdadeiro, ou resultado negativo (1 - sensibili-
dade) representando um resultado falso nega-
tivo. Como nesse estudo os problemas clinicos
eram diretos (presenga ou auséncia de maldaria)
e os desfechos eram de curta durac¢io (resultados
dos testes diagndsticos), o modelo de drvore de
decisdo foi uma escolha acertada. Os dados epi-
demiolégicos e de custos foram obtidos de vdrias
fontes. Dados primdrios foram coletados nos
Departamentos de Saide Municipais e Estaduais
do estado do Pard. Dados secunddrios incluiram
literatura cientifica, relatdrios governamentais
oficiais, manuais e normas administrativas do
Programa de Controle da Maldria, Secretaria de
Vigilancia em Saude, Sistema de Informacio de
Assuntos Estratégicos, Sistema de Informagdes
Hospitalares STH/SUS e Sistema de Informagdes
Ambulatoriais — SIA/SUS. O modelo foi sensivel
a pequenas variagdes na sensibilidade e especifi-
cidade da microscopia.

Tecnologias terapéuticas

Um modelo de Markov foi desenvolvido para
analisar a razdo de custo-efetividade incremen-
tal do cardiodesfibrilador implantdvel (CDI)
comparado a terapia convencional em paciente
com insuficiéncia cardiaca congestiva®. Nesse
modelo, construido no “software” Data TreeAge

2005, ap6s o implante do cardiodesfibrilador,
poderiam ocorrer complica¢des leves e compli-
cagOes graves, estas com possibilidade de morte
perioperatdria. Os pacientes que sobreviviam
ao implante entravam nos seguintes estados de
Markov: estaveis, dbitos ou complicacdes. Os ci-
clos de Markov eram anuais, ou seja, a cada ano
os pacientes podiam transitar entre esses estados,
podiam passar da condi¢io de estdveis para com-
plica¢des, de complicagdes para estéveis, podiam
permanecer estdveis no ano seguinte, ou ir a 6bi-
to. O modelo combinou dados de varias fontes,
tais como dados de literatura e Sistemas de In-
formagao em Saude nacionais. A estimativa de
efetividade (reducio do risco de morte associado
ao CDI) e as estimativas de complica¢des foram
provenientes de dados secunddrios, meta-anali-
ses, ensaios clinicos, estudos de coorte publicados
na literatura. Em virtude da falta de dados nacio-
nais de “utility”, foram utilizados dados interna-
cionais. Em virtude das estimativas disponiveis
dos estudos serem anuais, a duragdo dos ciclos de
Markov seguiu essa logica. Os autores relataram
como limitagdo do estudo, o modelo assumir o
beneficio do CDI constante ao longo do tempo
(20 anos de horizonte temporal da andlise), pois
a maioria dos ensaios clinicos ndo acompanhou
pacientes por mais de cinco anos, mas o modelo
contribuiu para o estudo de possiveis resultados
para além do periodo dos dados coletados nos
ensaios clinicos.

Consideragoes finais

Modelos de decisdo sdo ferramentas que instru-
mentalizam a avaliagdo econdémica de tecnolo-
gias em saude e podem auxiliar o processo de
tomada de decisio e contribuir para aloca¢do
eficiente dos recursos.

Esse texto, ao revisar principios gerais de uso
e escolha do tipo de modelo de decisdo em Sau-
de, refor¢ou a importancia da modelagem bem
como a preocupagdo com as boas praticas rela-
cionadas ao seu uso. A escolha do modelo ade-
quado se faz necessdria para o aprimoramento
das andlises econdmicas realizadas no nosso pais.

Os académicos, técnicos e gestores que usam
informacdes fornecidas pelos modelos precisam
conhecer a estrutura do modelo escolhida, os
pressupostos assumidos, estimativas desenvolvi-
das e avaliar se os mesmos sdo verdadeiros para o
contexto local e compreender para qual dire¢io,
esses pressupostos e ou estimativas podem des-
viar os resultados da analise.
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A avaliagdo econdmica de novas tecnologias
exige o uso de um modelo apropriado. O que
¢ julgado como apropriado serd influenciado
pelo contexto da avaliagdo, conhecimento atual
da epidemiologia da doenga, disponibilidade de
dados e existéncia de uma equipe técnica quali-
ficada para construir e interpretar os resultados
desses modelos.

Informar o debate politico, ampliar a com-
preensdo dos tomadores de decisio sobre os
problemas de Saide Publica para melhorar as
suas atividades de gestdo e planejamento, sdo as
formas pelas quais a modelagem pode servir de
apoio as atividades da satude coletiva.

Colaboradores

PC Sodrez, MO Soares e HMD Novaes participa-
ram igualmente de todas as etapas de elaboracao
do artigo.
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