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Introducao

Em economia da satide, modelo analitico € o termo
utilizado para designar a constru¢io matemdtica que
representa a realidade em detalhe suficiente para
auxiliar uma decisdo clinica ou politica.! O uso de
modelos em avaliacdo econdmica tem-se justificado
porque as informagdes originam-se de vérias fontes e
os resultados sdo extrapolados para periodos futuros.
Por exemplo, ensaios clinicos randomizados em geral
analisam nimero restrito de intervencdes, tém curto
periodo de seguimento e raramente trazem informa-
coes sobre custos e outros elementos relevantes para
a tomada de decisdo.’

0 campo de pesquisa sobre modelos analiticos tem
crescido bastante nas tltimas décadas, assim como a
oferta de softwares para sua operacionaliza¢io. Em
consequéncia, procedimentos matemdticos e estatis-
ticos complexos tornaram-se mais acessiveis. Neste
artigo, sdo apresentadas as principais caracteristicas,
vantagens e limitagdes de quatro modelos analiticos.
A Figura 1 sumariza essas informagges.

Arvore de decisao

Arvore de decisdo é a forma mais simples de
representacio de modelo de decisdo.? Nela, serve-se
de recursos graficos para tracar possiveis caminhos
que 0s pacientes percorreriam caso estivessem sob
as estratégias ou intervengdes investigadas. Nesses
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trajetos, sdo inseridos os eventos e suas respectivas
probabilidades de ocorréncia. Ao final, atribuem-se
custos e desfechos em satde a cada itinerario per-
corrido pelos individuos.

Dadas as caracteristicas limitadas desse tipo de
modelo, em sua utilizagdo, consideram-se apenas
doencas agudas de curta duragdo. Para situacoes em
que se pretende representar a recorréncia de eventos
e horizontes temporais longos — caso das doencas
cronicas —, hd outras op¢des de modelos de decisdo,
descritas a seguir.

Modelo de Markov

Ha trés elementos caracteristicos essenciais nos
modelos de Markov. O primeiro diz respeito a um
nimero limitado de eventos, clinica e economica-
mente relevantes, que uma coorte de individuos
pode vivenciar ao longo da progressdo da doenca.
Di-se 0 nome de estados de satide a esses eventos.
0 segundo elemento refere-se ao periodo de tempo
pelo qual os individuos permanecem em cada estado
de satide, chamado de ciclo de Markov. O terceiro
estd relacionado as probabilidades de transico entre
um estado de satide para os demais. Por exemplo, 20
considerar o cancer de mana, possiveis estados de
saude seriam: (i) cancer localizado; (ii) metdstase;
(iii) cura; e (iv) morte. A duracdo de cada ciclo seria
de seis meses; ou seja, a cada seis meses poderia haver
a mudanca de estado de satide (de cancer localizado
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Modelos

Caracteristicas

Vantagens

Limitacoes

Arvore de decisdo

Utilizado principalmente na
representacao de doencas agudas,
com base em coortes hipotéticas
fechadas e horizonte temporal
reduzido.

Simplicidade e transparéncia.

Desconsidera a recorréncia de
eventos e a passagem do tempo.

Inclui individuos com atributos
semelhantes.

Geralmente, sdo representadas
doengas cronicas, com base em
coortes hipotéticas fechadas e
horizonte temporal longo.

Sao relativamente acessiveis de

Ignora ainteracao entre
individuos ou grupos.

A duracao dos ciclos é constante
ao longo do tempo.

eventos discretos

Arecorréncia de eventos pode
ser influenciada pelos atributos
dos pacientes, tempo percorrido,
interacdo entre pacientes e
restricdes de recursos.

Eventos podem ocorrera
qualquer momento.

Restri¢des de recursos sao
factiveis de serem incluidas
no modelo.

Modelo de Markov - :
. desenvolver, calcular e analisar. Usualmente, considera poucos
EXpJI((I]ta a ;I)assagem do tempo por estados de satide.
meio de ciclos.
. . Na maioria dos casos, os
Inclui recorréncia de eventos. individuos possuem atributos
semelhantes.
Necessita de simulacao de
Represen ngas croni m . Lo i indivi
bep esenta doe .gaslc onicas cg. Considera individuos com grande niimero de individuos
ase em microssimulacao, mediante | . o toc atributos, os quais para que se consiga estabilidade
processos probabilisticos e horizonte d . / do modelo.
temporal londo tendem a variar com o passar
) i p 90- ) do tempo. Demanda conhecimento
Simulagéo de Considera o tempo de forma continua. avancado em estatistica e

programacao.

Requer um grande volume
de parametros, nem sempre
disponivel na literatura.

Ha necessidade de calibragao.

Modelo dindmico

Aborda doencas infecciosas, em
que ha interagdo entre grupos de
individuos.

Possibilita incorporar efeitos diretos
eindiretos de uma intervencdo,
como redugdo na proporcao de
individuos susceptiveis.

Pode ser conduzido via coortes
fechadas ou abertas.

Permite considerar
externalidades da doenca.

As probabilidades de transicao
dependem do estado de satide
de outros individuos.

Demanda conhecimento
avancado em estatistica e
programacao.

Horizontes temporais longos
tendem a limitar a atratividade
deste modelo.

Figura 1 - Principais caracteristicas, vantagens e limitagoes dos modelos analiticos utilizados em estudos de
avaliacao econdmica em satide

para metdstase) ou a permanéncia no mesmo estado
(de cancer localizado para cancer localizado). Se
o horizonte temporal do estudo fosse de dez anos,
dever-se-ia repetir vinte ciclos, sendo que ao final
de cada ciclo seriam atribuidos custos e desfechos
em satide — itens abordados nos dois tltimos artigos
publicados por esta série.>

Tais caracteristicas do modelo de Markov tornam-no
atrativo para analisar doencas cronicas,” visto que a
recorréncia de eventos e a explicitacio do tempo por
meio de ciclos sdo facilmente incluidos. Os modelos
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de Markov sdo calculados geralmente por meio de
coortes hipotéticas fechadas.® Nesses casos, apontam-se
algumas limitacoes. A primeira diz respeito a rigidez na
defini¢do dos ciclos de Markov, que sdo fixos. Na vida
real, a durago dos ciclos tende a variar ao longo do
tempo, devido 2 historia natural da doenga. A segunda
limitaco refere-se 2 perda de memdria entre um ciclo e
outro, ou seja, desconsidera-se o passado. Por exemplo,
haveria a mesma probabilidade de transi¢do do estado
de satide de metdstase para morte, independentemente
de a pessoa estar hd um ou quatro ciclos com metistase,
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0 que é desamparado por dados clinicos. Um individuo
hd vinte e quatro meses com metistase (total de quatro
ciclos transcorridos) tende a uma probabilidade maior
de ir a 6bito que uma pessoa hd apenas seis meses com
metdstase (apenas um ciclo). A terceira limitaco do
modelo de Markov estd relacionada 2 interacdo entre
individuos ou grupos, caracteristica contemplada nos
proximos modelos.

Simulacao de eventos discretos

0 modelo de simulacio de eventos discretos é
adequado para os casos em que se busca considerar,
de forma probabilistica, a influéncia do tempo entre
individuos com diferentes atributos e restri¢des de
recursos.’ Diferentes atributos significam a possibili-
dade de incluir pacientes com caracteristicas distintas,
como vdrias faixas etdrias, diversos historicos familiares
de doencas, comorbidades. A restricio de recursos
representa uma situagio na qual ndo hd intervencgoes
suficientes para todos os individuos que as necessi-
tam, em um determinado momento. Isto ocorre, por
exemplo, quando o sistema de satide ndo consegue
ofertar quantidade satisfatoria de cirurgias eletivas 2
populacio, gerando listas de espera. O tempo, por sua
vez, pode influenciar tanto os atributos dos individuos
quanto os eventos. Seguindo o exemplo da cirurgia
eletiva, quanto mais tempo o individuo permanece
na fila, pior torna-se seu estado de saide, ou seja,
deterioram-se os atributos do individuo. Um longo
periodo na fila de espera por atendimento também
aumenta a probabilidade de ocorréncia de eventos,
como atingir um estagio mais avancado da doenca.

Modelo dinamico
0 modelo dindmico € apropriado especialmente para
a andlise de estratégias ou intervengdes que visam a0
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