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Resumo

Um dos ramos estudados pela Avaliacdo de Tecnologias em Saude é a Analise de Custo-
Efetividade (CEA), a qual fornece evidéncias para auxiliar na tomada de decisdo do responsavel
por escolher qual a tecnologia, dentre as disponiveis para determinado fim, deve ser adotada. Um
dos modelos que podem ser utilizados para coletar informacGes e fornecer essas evidéncias € o
Ensaio Clinico Randomizado (RCT), que consiste em aleatorizar os pacientes da amostra a ser
observada entre as tecnologias a serem comparadas. Além disso, também pode ser utilizada uma
metanalise de RCTs para obter essas informag6es. Assim, coletam-se dados a respeito dos custos
desses pacientes e dos resultados da tecnologia na satde deles, a partir dos quais € procedida a
CEA.

Entretanto, antes de tomar uma decisdo com base nas informagdes fornecidas por essa
amostra, pode ser vantajoso obter mais evidéncias a partir de mais um RCT, dependendo dos
custos dessa nova coleta e dos resultados ja obtidos com a amostra inicial. Avaliar essa op¢do € o
foco da técnica do Valor da Informacéo, a qual determina se uma nova amostra é Util e, em caso
afirmativo, indica qual seu tamanho 6timo. Neste trabalho, essa técnica € apresentada e mostra-se
como conduzi-la em RCTs realizados com vistas a proceder uma CEA para comparar duas
tecnologias, nos casos em que a efetividade e o custo dos pacientes seguem distribuigdes
Bernoulli, Normal ou Log-normal.

Para ilustrar sua aplicacdo, foi utilizada a técnica do Valor da Informacdo em dados de um
estudo realizado em 1999 na Espanha, que comparava 2 combinagfes de drogas utilizadas por
pacientes de HIV assintomatico. Devido a falta de algumas informagdes necessérias para a
aplicagdo da tecnica, foram feitas suposi¢cdes sobre os dados ndo disponiveis, tendo em vista
apenas mostrar como é posto em pratica o0 método. O estudo apontou que a segunda tecnologia era
mais cara mas também mais efetiva que a outra; porém, devido ao valor assumido que a sociedade
estaria disposta a pagar pelo aumento na qualidade de vida dos pacientes, ainda assim essa seria a
tecnologia escolhida para os futuros pacientes. No entanto, ap6s aplicar a técnica do Valor da
Informac&o, verifica-se que o valor da informagdo que ainda poderia ser coletada € muito maior
que seu custo e, portanto, sugerir-se-ia que fosse feito mais um ensaio com 12 pacientes utilizando
a primeira cobinacdo de drogas e 92 pacientes utilizando a segunda, para garantir maior precisao

nas estimativas e maior acertividade na tomada de decisé@o sobre qual tratamento adotar.

Palavras-chave: Analise de Custo-Efetividade, Ensaio Clinico Randomizado, Valor da

Informagéo, modelos bayesianos.
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1. Introducéao

A Avaliacdo de Tecnologias em Salde (ATS) ou Health Care Assessment (HTA) é uma
ciéncia multidisciplinar, envolvendo principalmente Medicina, Economia e Estatistica. Ela
sistematicamente examina a seguranca, a eficacia e a eficiéncia clinicas, o custo, o custo-
efetividade, as implicagOes organizacionais, as consequéncias sociais e consideragoes legais e
éticas da aplicacdo de uma tecnologia em saude — em geral um medicamento, um aparelho

médico ou um procedimento clinico ou cirargico.

Uma das questdes tratadas pela ATS é a avaliacdo do custo-efetividade de tecnologias
em salde, ou seja, é avaliado se melhoras nos resultados da saude do paciente sdo
proporcionais aos custos adicionais da tecnologia utilizada. Essa avaliacdo é chamada de
Andlise de Custo-Efetividade (CEA — Cost-Effectiveness Analysis), cujo principal objetivo é

comparar tecnologias a fim de auxiliar na deciséo de qual adotar.

Assim, a ATS é uma ponte entre a evidéncia e a formulacgéo de politicas de tratamentos;
ela busca fornecer ao tomador de decisdo informacgdes acessiveis, Uteis e baseadas em
evidéncias que auxiliem suas decisdes sobre o0 uso da tecnologia apropriada e a mais eficiente
alocacdo dos recursos disponiveis (Taylor e Taylor, 2009). A CEA, mais especificamente,
compara 0s resultados das tecnologias em estudo em termos de seu custo monetério por
unidade de efetividade. Ela é usada para auxiliar na definicdo de prioridades para a alocacéo
de recursos e para decidir entre um ou mais tratamentos ou intervengdes baseando-se em seu

valor, expresso em termos monetéarios (Petitti, 2000).

Técnicas do campo da analise de decisbes formalizam a questdo de adotar ou rejeitar
uma intervencdo. A analise de decisdo identifica o conjunto de consequéncias de interesse do
tomador de decisdo que podem resultar de cada opcao disponivel (por exemplo, os efeitos
terapéuticos e secundarios associados a um medicamento, seus custos diretos e seu impacto
em custos sociais como perda de produtividade) e determina suas probabilidades associadas
(Claxton et al., 2005).

Em aplicacbes médicas, um modelo analitico de decisdo e geralmente uma base
conceitual para a analise da efetividade das opcdes de decisdo. Esse modelo analitico de
deciso usualmente é uma Arvore de Decisdo, uma Cadeia de Markov ou uma Simulagio de

Eventos Discretos. Esses modelos buscam representar a realidade da melhor maneira possivel,



retratando os estados pelos quais o paciente pode passar até o fim do estudo ou a ocorréncia

do desfecho de interesse.

Entretanto, as evidéncias e informac6es necessarias para construir esses modelos, como
probabilidades de transicdo entre os estados, custos e efetividade, devem ser obtidas
previamente, e normalmente provém de estudos ja realizados. Dessa forma, a decisdo de
adotar uma nova tecnologia depende de evidéncias e a forma mais aceita de coletar essas
evidéncias tem sido o Ensaio Clinico Randomizado (RCT — Randomized Clinical Trial), que
serve como o padrdo ouro para pesquisas clinicas, com rigoroso desenho cientifico e objetivos
pré-determinados. Além disso, as evidéncias podem também ser oriundas de metanalises de

RCTs que tratem das tecnologias e problemas em questéo.

Porém, o desempenho real de uma tecnologia normalmente permanece incerto mesmo
apos a realizacdo de um RCT ou de uma metanalise de RCTs. Um tomador de decisdo da
sociedade confrontado com a escolha de tecnologias alternativas em saude deve escolher a
tecnologia com maior retorno para a sociedade; no entanto, na presenca de incerteza sobre o
retorno associado a cada uma das tecnologias, ha uma probabilidade finita de que a deciséo
tomada esteja errada (Ades et al., 2004). Torna-se necessario entdo estabelecer padrbes para

decidir quando as evidéncias sdo adequadas e suficientes para adotar uma nova intervencéao.

Dessa forma, além de decidir entre adotar ou rejeitar uma intervencdo, o tomador de
decisdo também deve decidir se € justificada a coleta de mais informacdes. Nesse ponto sdo
Uteis as técnicas do Valor da Informacdo. A analise do Valor da Informacéo avalia quanto a
coleta de novas evidéncias pode acrescentar aos retornos esperados por meio da reducdo da
chance de erro e compara esse aumento com o custo da informacgdo. Com o continuo aumento
dos custos com saude, a eficiéncia das tecnologias em salde e pesquisas acerca delas estdo se
tornando cada vez mais importantes e esse tipo de analise estd sendo cada vez mais aplicada
em pesquisas de politicas em salde e adogdo de tecnologias em saude (Janssen e Koffijberg,
2009).

Muitos trabalhos mostram como proceder a andlise do Valor da Informagdo, porém
consideram que custo e efetividade seguem distribuicdes Normais (Willan e Briggs, 2006,
Willan e Pinto, 2005, e Koerkamp et al., 2010), que talvez ndo seja valido em todas as
situacOes. Portanto, este trabalho desenvolve a metodologia e os algoritmos necessarios para
sua aplicacdo nos casos em que estas variaveis sigam outros tipos de distribuicdes, mais
comuns na pratica. O objetivo deste trabalho é, assim, apresentar a técnica do Valor da

Informac&o e como ela pode ser aplicada a Ensaios Clinicos Randomizados para Analises de



Custo-efetividade entre duas tecnologias de interesse, em que o custo e a efetividade sigam
alguma das seguintes distribuicdes: Normal, Log-normal ou Bernoulli (somente para
efetividade), bem como indicar como a metodologia € aplicada em qualquer caso em que as
distribuicGes da efetividade e do custo e as posterioris de suas medias sdo conhecidas.

Para tanto, ele foi estruturado da seguinte forma: na se¢do 2 sdo apresentados conceitos
iniciais de Analises de Custo-Efetividade, como as medidas de custo, efetividade e custo-
efetividade mais utilizadas nesse tipo de estudo; na secdo 3 é apresentada a técnica do Valor
da Informacdo atraves de seus principais componentes; na se¢do 4 sdo mostrados resultados
de Inferéncia Bayesiana necessarios para embasar os algoritmos construidos para os diversos
modelos de custo e efetividade abordados, que estdo na secdo 5; na secdo 6 é demonstrada
uma aplicacdo dessa técnica em dados de um estudo real atraves do software R-Project e na

secdo 7 sdo feitas as consideragdes finais.
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2. Analise de Custo-Efetividade

Em ATS, a Anélise de Custo-Efetividade é o tipo de avaliacdo econdmica que compara
diferentes tecnologias em salde quanto as suas efetividades e custos, com o objetivo de
auxiliar na deciséo de alocacdo de recursos em sistemas de saude. Os custos sdo medidos em
unidades monetarias e a efetividade em unidades “naturais” de saude, tais como anos de vida
ganhos, mortes evitadas, ataques do corac¢do evitados ou casos detectados. As intervengdes
alternativas sdo entdo comparadas em termos de custo por unidade de efetividade e, assim,
pode ser indicada qual a intervencao que leva ao maior retorno para o investimento (Phillips,
2009).

2.1. Medidas de Efetividade

Ensaios Clinicos Randomizados sdo desenhos de experimentos em que, apos a selecdo
de individuos para comporem a amostra do experimento, esses sdo aleatoriamente alocados
para participarem de um dos grupos em estudo, 0s quais, na area da salde, representam as
diversas tecnologias a serem avaliadas. Este tipo de experimento € frequentemente utilizado
para extrair informacGes sobre a efetividade das tecnologias utilizadas por grupos de
pacientes. Além disso, essas informacBes sobre efetividade também podem provir de
metanalises de RCTs ja realizados.

Tipicamente, a medida de efetividade estd associada a um evento clinico ocorrido no
paciente durante o periodo do experimento, geralmente chamado de desfecho. Um desfecho
comum € a morte, mas também pode ser uma recaida ou o fato de atingir um nivel pré-
especificado do alivio de um sintoma. A medida mais simples de efetividade baseada em
dados de um evento é a probabilidade do desfecho ndo ocorrer em um periodo especificado de
tempo desde o inicio do tratamento. Entretanto, pode também ser utilizada como medida de
efetividade a razdo de chances (ou, em geral, seu logaritmo natural) de ocorrer ou ndo o

desfecho em um periodo de tempo especificado.

Outra medida de efetividade baseada em dados de eventos é o tempo de sobrevivéncia
médio durante um periodo de interesse. Porém, dado que o objetivo da CEA é fornecer dados
para alocacdo de recursos econdmicos para tratamento de diferentes doencas, a medida de

efetividade que mais tem sido utilizada é a média de QALY durante um periodo de tempo, a
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qual é uma medida de efetividade genérica que integra qualidade e quantidade de vida. O
QALY (Quality Adjusted Life-Year) € uma unidade para medir efetividade baseada em dados
de sobrevida, a qual representa a quantidade de anos vividos ajustados pela sua qualidade
durante o periodo de interesse.

Para medir os QALY's de um paciente durante determinado periodo, assume-se que a
qualidade de vida do paciente é medida varias vezes nesse periodo. Existem varios métodos
para medir qualidade de vida, sendo que os mais utilizados tém sido 0 “rating scale”, 0 “time
trade-off”’ e 0 “standard gamble” (detalhes destes métodos ndo serdo descritos neste trabalho
e podem ser encontrados em Gray et al., 2011). Para o propdsito deste trabalho, basta salientar
que a qualidade de vida é medida numa escala em que 1 corresponde a saude perfeita, O
corresponde a morte e valores negativos a estados de salde piores que a morte (Willan e
Briggs, 2006).

De um modo geral, a quantidade de QALYs de um paciente é dada, entdo, pela area
entre a curva e o eixo horizontal de um grafico onde este corresponde ao tempo (em anos) em
que séo feitas as medidas de qualidade de vida e o eixo vertical corresponde a essas medidas
de qualidade de vida. Na Figura 1, pode-se visualizar como ficaria esse grafico em um
exemplo simples, em que a qualidade de vida de um paciente foi medida durante 6 anos, em 5
entrevistas (no inicio do estudo e 1, 3, 4 e 6 anos ap6s essa data). Neste exemplo, calculando a
area abaixo da curva, chega-se a conclusao de que este paciente hipotético teve 5,15 QALY

durante o periodo de estudo.

1
0,8 -
0,6 -
Qualidade
devida | 5,15 QALYs
0,2 -
0 T T T T T 1
0 1 3 4 6
Tempo (medigdes - em anos)

Figura 1. Qualidade de vida versus tempo de um paciente ficticio
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Ha ainda outras medidas relacionadas a essa Ultima, como as semanas de vida ajustadas
pela sua qualidade (QALWSs - Quality Adjusted Life-Weeks) e os dias de vida ajustados pela
sua qualidade (QALDs - Quality Adjusted Life-Days), utilizadas menos frequentemente e

calculadas de forma analoga.

2.2. Medidas de Custo

Esta se tornando muito comum em RCTs coletar dados de custo a nivel de paciente,
juntamente com medidas de efetividade. Isto permite que os principios convencionais de

inferéncia estatistica sejam utilizados para estimar custos (Willan e Lin, 2001).

Nesse tipo de estudo, é comum separar 0s custos de cada paciente em custos diretos,
indiretos e intangiveis, os quais, por mais que sejam dificeis de quantificar, séo
frequentemente consequéncias da intervencdo e podem ser incluidos no perfil de
custos(Phillips, 2009).

e Custos diretos:
o Meédicos: medicamentos, equipamentos e tempo da equipe medica;
o Pessoais (do paciente): transporte, despesas do proprio bolso;

e Custos Indiretos: perda de produtividade, outros usos do tempo;

e Intangiveis: dor, sofrimento, efeitos adversos.

E essencial especificar em uma CEA quais custos estdo sendo incluidos e quais ndo
estdo, para assegurar que os resultados da andlise ndo estejam sujeitos a interpretacfes
errbneas (Phillips, 2009). Assim, o custo associado a cada paciente do RCT é dado pela soma
de todos os tipos de custos envolvidos no estudo durante o periodo do ensaio, e a medida de

custo utilizada na CEA € o custo médio por paciente de cada tecnologia.
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2.3. Medidas de Custo-Efetividade

Neste trabalho, sera tratado de um caso particular de Anélise de Custo-Efetividade, em
que se comparam apenas duas tecnologias, uma dita Padréo e outra chamada de Tratamento.
Esforcos iniciais na mensuragdo da diferenca de custo-efetividade entre dois tratamentos
foram concentrados em gerar intervalos de confianca para a Razdo de Custo-Efetividade
Incremental (ICER — Incremental Cost-Effectiveness Ratio); entretanto, mais recentemente o
conceito de Beneficio Liquido Incremental (INB — Incremental Net Benefit) tem sido proposto

como uma alternativa (Willan e Lin, 2001).

A Razdo de Custo-Efetividade Incremental (ICER) tem sido tradicionalmente utilizada
por sua facil interpretacdo; ela representa o custo adicional de se obter uma unidade de
efetividade por utilizar a nova tecnologia testada em detrimento da tecnologia de referéncia.
Her— Hep

Ou seja, ICER = Ze =

, onde T representa a nova tecnologia, P representa a
Ap KEp— HEp

tecnologia padrao, yic; é 0 custo médio do tratamento j e ui,; sua efetividade média, j=T, P.

Por exemplo, se o Tratamento tem custo médio de R$ 1.000,00 e efetividade média de
0,50 QALY, e o Padrdo tem custo medio de R$ 850,00 e efetividade média de 0,45 QALY,

10007850 — 130 — R$ 3.000,00/QALY, ou seja, cada QALY adicional ganho por

ICER = =
0,50 - 0,45 0,05

um paciente que utilizar o Tratamento em vez do Padrdo custa R$ 3.000,00.

Entretanto, devido a propriedades estatisticas, diferencas de parametros sdo mais
facilmente tratadas do que razOes de parametros. Nesse contexto surge a alternativa de
realizar a CEA com o objetivo de estimar a média do Beneficio Liquido Incremental (INB). O
INB mede quanto o Tratamento é superior (ou inferior) a tecnologia Padrédo, levando em conta
a diferenca entre o custo e a efetividade das duas intervencBes e quanto se esta disposto a

pagar por uma unidade a mais de efetividade.

Para chegar ao valor do INB, é necessario primeiramente definir o Beneficio Liquido
(NB — Net Benefit) de cada tecnologia j (j = T, P), o qual, para um determinado paciente que

recebe a tecnologia j, é definido como NB; = WTP - E; — C; .

Na férmula acima, WTP (Disposto a Pagar — Willing to Pay) € o valor que os
financiadores das tecnologias (sejam eles a sociedade, os pacientes, um plano de saide ou
qualquer outro 6rgdo) estdo dispostos a pagar por uma unidade a mais de efetividade, E; € a

variavel que representa a efetividade da tecnologia j para esse paciente, e C; € a variavel que
14



representa o custo da tecnologia j para o paciente. Note que a unidade em que NB; € medido é

monetaria, pois a unidade de WTP é de unidades monetarias por unidade de efetividade.

Dessa forma, o INB pode ser definido como INB = NB; — NBp, 0U sgja, € a diferenca
entre os beneficios liquidos das duas tecnologias e sua unidade também é monetéria. Portanto,
se NBy e NBp seguem uma determinada distribuicdo, com esperancas E(NB;) = Br €
E(NBp) = Bp, entdo E(INB) = By — Bp = (WTP - pg, — pc,) — (WTP - pg, —

tep) = WTP - (ug, — pg,) — (e, — Hep) = WTP - Ag — A = b é aesperanga do INB.

Este valor é o Beneficio Liquido Incremental Médio pois representa a diferenca entre o
valor incremental das tecnologias (WTP - Ag) e seu custo incremental (A.). Sabendo-se o

valor de b, a regra de decisdo para a escolha da tecnologia a ser adotada é a seguinte:

e Se b > 0, entdo By > Bp, ou seja, em media, o Beneficio Liquido do Tratamento é
maior que o do Padrdo e, portanto, adota-se o Tratamento;
e Se b <0, entdo Br < Bp, ou seja, em media, o Beneficio Liquido do Padrdo é maior

que o do Tratamento e, portanto, mantém-se o Padré&o.

Assim, com os mesmos dados do exemplo utilizado para ilustrar o ICER e considerando
que a sociedade esteja disposta a pagar R$ 5.000,00 por QALY, tem-se que b = 5000 -
(0,50 — 0,45) — (1000 — 850) = 250 — 150 = R$ 100,00 > 0, ou seja, o Tratamento é
mais custo-efetivo que o Padrao, pois resulta, em média, em um maior Beneficio Liquido para

a populacéo.

2.4. O Valor da Informacao

Usualmente, para ser realizada uma CEA, tem-se dados de estudos ja realizados acerca
dos custos e da efetividade das tecnologias que se pretende comparar e, portanto, pode ser
obtida uma estimativa do INB médio para a tomada de decisdo. Entretanto, dependendo dos
resultados desses estudos e dos custos de se realizar um novo RCT em mais pacientes para
uma analise mais acurada, pode ser util obter mais informagdes sobre o desempenho e 0s
custos das tecnologias em questdo atraves dessa nova amostra. Essa analise pode evitar que
seja tomada uma decisdo equivocada que prejudique 0S pacientes ou que cause prejuizos
financeiros para a sociedade, caso seja tomada a decisdo errada. Essa possibilidade é avaliada

a partir da técnica do Valor da Informacéo, que sera melhor detalhada na secéo 3.
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3. O Valor da Informacéo

O método do Valor da Informacdo determina o valor de obter informagdo extra para
ajudar o responsavel pela tomada de decisdo sobre qual opcdo escolher, ou seja, qual
tecnologia adotar. Da perspectiva de uma analise de decisdo, adquirir informacédo adicional é
atil somente quando h& uma probabilidade considerdvel de que a estratégia atualmente
preferida pelo tomador de decisdo mude. A penalidade de adquirir essa informacdo é
normalmente medida como o custo dessa informacéo, e por vezes também pela perda de valor

da informacéo pelo tempo de espera por ela (Vose Software, 2007).

Assim, as técnicas do Valor da Informacdo analisam as mudancas nas estimativas dos
parametros do modelo que podem ocorrer com dados adicionais, juntamente com 0s custos de
obter esses dados e a regra de decisdo, que pode ser convertida em férmulas matemaéticas para
analisar se a decisdo se alteraria (Vose Software, 2007).

3.1. Relacdo entre o Valor da Informacdo e a Analise de
Custo-Efetividade

Em Andlises de Custo-Efetividade realizadas a partir de Ensaios Clinicos
Randomizados, o objetivo principal é determinar qual, dentre as duas tecnologias em questao,
é a mais custo-efetiva; para isto, sdo estimados o custo e a efetividade médios de cada
tecnologia de acordo com os resultados da amostra obtida do RCT ou da metanalise. Caso
uma intervencdo seja mais cara e menos efetiva que a outra, ela € dita dominada e a outra é
dita dominante. Nesse caso, a menos que os valores médios do custo e da efetividade das
tecnologias sejam muito préximos e seus desvio-padrdes muito altos, a decisdo de adotar a
tecnologia dominante pode ser tomada com base nos resultados do estudo ja realizado.

Caso contrario, é util fazer uso da técnica do Valor da Informacéo para determinar se é
vantajoso obter mais dados para a tomada de decisdo sobre a tecnologia a ser adotada,
levando em conta os resultados do estudo ja realizado, 0s custos de se fazer um novo ensaio e

0 beneficio de se saber com maior credibilidade qual a tecnologia que da mais retorno.

No caso de esse método indicar que ndo é proveitoso realizar um novo estudo, a decisao

pode ser tomada com base na informacdo a priori, ou seja, nos resultados obtidos da analise
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dos dados ja coletados. Se esse ndo for o caso, ou seja, se essa técnica indicar que um novo
ensaio sera util, ela ainda define seu tamanho de amostra 6timo, como € ilustrado no

fluxograma da Figura 2.

Determina-se a
tecnologia
dominante com a
informagcdo a priori
(do estudo inicial)

Sim
Faz-se um Alguma das Nao Calcul val
estudo tecnologias é %cul af-se o valor
inicial dominante? a fnformagdo
Determina-se a Néao Coletar uma
tecnologia mais nova amostra
custo-efetiva com a é vantajoso?
informacdo a priori
(do estudo inicial)
Sim

Faz-se
um novo

RCT

Calcula-se o tamanho
da amostra para 0
préximo estudo

Figura 2. Fluxograma para determinar a tecnologia mais custo-efetiva

3.2. Valor Esperado da Informacéo Perfeita

O montante que um tomador de decisdo deveria estar disposto a pagar para eliminar
toda a incerteza em sua decisdo € dado pela perda de oportunidade esperada associada a
incerteza sobre a melhor tecnologia, a qual pode ser quantificada e é conhecida como o Valor
Esperado da Informacéo Perfeita (EVPI) (Ades et al., 2004).

A perda de oportunidade (OL — Opportunity Loss) de se usar a tecnologia denomidada
tratamento em vez da tecnologia padrdo (OLy) representa quanto (em unidades monetéarias),

em média, estar-se-ia perdendo em usar o Tratamento em todos os pacientes. Essa perda de
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oportunidade é dada por OL; = max{B;, Bp} — Br, onde By é a esperanca de NBy, Ou Seja,
o valor médio do Beneficio Liquido para quem utiliza o Tratamento. Da mesma forma, a
perda de oportunidade de usar o Padrdo em todos os pacientes é dada por OLp =
max{By, Bp} — Bp. Lembrando que b = By — Bp € representa a esperanca do INB, ou seja,
o valor médio de Beneficio Liquido Incremental de um paciente que utiliza o tratamento
contra outro que utiliza o padrdo, podemos representar as perdas de oportunidade em funcgéo
de b (Figura 3).

6 @ A
5 A | A
4 i A

Perda de - OLT
Oportunidade 3 oL
=

5|
>
>

2 - a 7AS

14 | A

0 +b—Tb—Tb—TbTbb———O——O——O——O——8——0
0 3 5 6

Figura 3. Funcdes perda de oportunidade do Tratamento e do Padr&o

Através do grafico da Figura 3, observa-se que, quando o Tratamento € melhor que o
Padrdo (b > 0), OL = 0, pois ndo se perde nada em usar a melhor tecnologia, no casso, 0
Tratamento. Por outro lado, se o Padrdo é melhor (b < 0), a perda de oportunidade de se usar
o Tratamento é OL; = Bp- By =- b (que é um valor positivo, pois, nesse caso, b €
negativo); ou seja, se for utilizado o Tratamento, sendo que na verdade o Padrdo é melhor,

cada pessoa tratada esta perdendo |b| unidades monetarias de beneficio liquido.

Da mesma forma, se o Padrdo é melhor que o Tratamento (b < 0), OL, = 0, pois ndo

se perde nada em usar a melhor tecnologia. Por outro lado, se o Tratamento € melhor (b > 0),

a perda de oportunidade de se usar o Padrdo é OL, = By - Bp = b (que é um valor

positivo, pois, nesse caso, b é positivo); ou seja, se for utilizada a tecnologia Padrdo, sendo
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que na verdade o Tratamento é melhor, cada pessoa tratada esta perdendo |b| unidades

monetarias de beneficio liquido.

Se estivesse disponivel a informacgdo de toda a populacdo, ou seja, a resposta de todos
0s pacientes com relacdo a ambas as tecnologias analisadas, ter-se-ia a informacéao perfeita e,
portanto, poder-se-ia determinar o valor de By, Bp €, consequentemente, OLy e OLp. A partir
desses valores, seria possivel entdo determinar qual a tecnologia mais custo-efetiva. Porém, na
pratica, o que é disponivel € a informacdo de uma amostra de pacientes que serd chamada de
informac&o a priori. Com base na informacéo a priori e assumindo a abordagem Bayesiana, €

construida uma distribuicao a priori para b, com esperanga b, Ou Seja, a priori:
b ~ Dist (by, o&).

Entdo, pode-se dizer que, com a informacgdo a priori, a partir da regra de decisao
supracitada, se b, > 0, decide-se por tratar os pacientes com o Tratamento, e, caso contrario,
com o Padrdo. Assim, a informacéo perfeita impediria que se perdesse OL; por pessoa tratada
com o Tratamento (se essa fosse a decisdo a priori) ou OLp por pessoa tratada com o Padrdo
(se fosse essa a decisdo a priori). Portanto, pode-se dizer que o Valor da Informacéo Perfeita
(VPI — Value of Perfect Information) para cada paciente é igual a perda de oportunidade de
utilizar a tecnologia definida a priori como a mais custo-efetiva. Ou seja, se b, > 0, decide-
se por utilizar o Tratamento e VPI = OL; = max{By, Bp} — Br €, se b, < 0, decide-se

por utilizar o Padrdo e VPI = OLp = max{B;, Bp} — Bp.

Entdo, para calcular o VPI é necessario conhecer os valores de By e Bp ou,
equivalentemente, o valor de b. O valor de b ndo é conhecido, mas a distribuicdo a priori para
b expressa esse conhecimento. Portanto, utilizando a priori para b calcula-se o Valor
Esperado da Informacdo Perfeita a priori (EVPly — Expected Value of Perfect Information).
Dessa forma, pode-se dizer que o EVPI, é a perda de oportunidade esperada, ou seja, a média
ponderada da funcdo perda de oportunidade, onde o0s pesos sdo as probabilidades de
ocorrerem cada um dos valores de perda de oportunidade (Briggs et al., 2006).

Assim, seja f, () a funcdo densidade de probabilidade a priori para b, tem-se:

EVPIy = I(—co;0) (bo) - Ex(OLp) + I(0;+00) (bo) - Ex(OL7) =

= |01 (bo)  Eylmax {Br, Bp} = Bpl| + [Iio;see) (bo) + Eyp[max (By, Bp} — Brl| =

! Essa notagdo significa que a distribuigao a priori para b é qualquer, com média b, e variancia c%.
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= I—o01 (00) * Ep|Io0;0) (B) * 0+ Igc0) (B) - (B)] +
Io;+00) (o) * Ep[I(—ao0) (B) * (=b) + I(g;40) (B) 0] =

= [Iceoso) (b0) * s [Ioi400) (B) - ()] + |40y (B0) * [l —eosoy (B) - (=b)]| =

+0 0
= [I(—oo;o] (bo) - f b fo(b) dbl + l1(0;+oo) (bo) - f —b fo(b) db l ’
0 —00
onde Iz (+) é a funcdo indicadora, dada por:

W= S e

Dessa forma, EVPI, é o Valor Esperado da Informacdo Perfeita a priori para cada

pessoa que precisa ser tratada. Considerando que N pessoas podem se beneficiar da melhor

tecnologia, essa tecologia sera utilizada por K anos e r é a taxa de desconto por ano (pois

quanto mais anos se passarem, menor o beneficio que as pessoas obtém ao utilizar a

tecnologia); entdo, o EVPI, para a populacdo de pessoas que podem se beneficiar pela escolha
da melhor tecnologia é dado por (Willan e Pinto, 2005):

K-1

_ populagdo anual N -« >
EVPly, = EVPI, - s = EVPIy - % - 2(1 +7)
i=0 i=0

3.3. Valor Esperado da Informacéo da Amostra

Suponha que um novo RCT sera conduzido com nq pacientes utilizando o Tratamento e
np utilizando o Padrdo. Nessa situacdo, pode ser calculado o Valor Esperado da Informacéo

Perfeita a posteriori (EVPI,), dado por:

EVPIl = I(_oo;o] (bl) " Ele(OLp) + I(O;+00) (bl) - Eb|D(0LT) =

+00 0
= [1(—00;0] (b1) ) Jo b f1(b) dbl + [1(0;+oo) (b1) ) J_ —b f1(b) db l ,

onde b; é a esperanca a posteriori de b, f;(-) é a funcdo densidade de probabilidade a

posteriori de b e D representa os novos dados (Willan e Briggs, 2006).
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A populacéo de pessoas que ainda podem ser beneficiadas pela melhor tecnologia apds
0 estudo da nova amostra € dada por (N - np - ny), ou seja, € o total (N) de pacientes que
podem se beneficiar da melhor tecnologia menos o total (np + ny) de pacientes que
participaram da amostra (esses ndo se beneficiariam da informagéo perfeita, pois foram

designados para os tratamentos que utilizaram). O EVPI; para esta populacdo é dado,

N—nr—np

portanto, por EVPI,,, = EVPI - — "2 -

YKH1 +7)7t, onde Y é o tempo (em anos)

que esse novo estudo demora para ser concluido (Willan e Pinto, 2005).

Assim, define-se o Valor Esperado da Informacdo da Amostra (EVSI — Expected
Value of Sample Information) para essa amostra do novo RCT como a diferenca entre o valor

da informacdo perfeita a priori e seu valor a posteriori, ou seja, EVSI = EVPIy,,, —

EVPL .

Como néo se sabe previamente (antes de fazer o novo RCT) os resultados da amostra,

pode-se calcular a esperanca do EVSI em relacdo aos dados a serem coletados. Ou seja,
Ep[EVSI] = EVPIy,,, — Ep [EVPIIW], onde o subscrito D na esperancga indica que € a

esperanca em relacdo a distribuicao de probabilidade dos dados a serem coletados.

No caso em que planeja-se novas amostras de tamanhos iguais para 0 grupo
Tratamento e o grupo Padrdo (np = ny = n), 0 comportamento da esperanca do EVSI em
relacdo aos dados coletados é crescente na medida que n aumenta, chegando préximo ao valor

do EVPIl,,,, quando n se aproxima de N /2, que é o tamanho maximo que a amostra pode ter,

pois, nesse caso, np + ny = 2n = N, que é o tamanho da populacdo. O formato da curva que

representa o E, [EVSI], nesse caso, é parecido com o da Figura 4 (Koerkamp et al., 2010).

50

40 —_—s

30

Ep[EVSI] /
20 /

10

O T T T T T T T T
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n

Figura 4. Comportamento aproximado da esperanga do Valor Esperado da Informagdo da Amostra
21



Caso ndo haja restricbes quanto aos valores de n; e np, a esperanca do EVSI é

crescente na medida que ny aumenta, para dado np, e vice-versa.

3.4. Custos Associados ao Ensaio

Para avaliar se é vantajoso conduzir um novo RCT, é necessario também considerar o

custo de realizacdo deste novo RCT. Basicamente, é preciso considerar 0s seguintes custos:

e Cr : custo fixo do novo RCT;

e (y :custo variavel por paciente do grupo T;

e (p : custo variavel por paciente do grupo P;

e EOL (Expected Opportunity Loss): perda de oportunidade esperada (a priori) dos
individuos que forem alocados para o grupo da tecnologia menos custo-efetiva a
priori, dada por:

EOL =np * [Io;4e) (bo) * Ep(OLp)] + np * [I—eoio) (o) * Ey(OL7)]
Assim, o custo total do novo RCT é dado por (Willan e Pinto, 2005):

1+r—(A+nr)tY
Yr

CT=Cf+ {TlTCT+TlpCp +EOL},

onde Y é o tempo (em anos) que esse novo RCT demora para ser concluido, r é a taxa de
desconto anual, n é a quantidade de pacientes da nova amostra que utilizardo a tecnologia

Tratamento e np a quantidade que utilizara o Padrao.

3.5. Ganho Liquido Esperado

O Ganho Liquido Esperado (ENG — Expected Net Gain) com um novo RCT,
composto por ny pacientes no grupo T e np no grupo P, é dado pela diferenca entre o valor

dessa nova amostra e seu custo, ou seja, ENG = EL[EVSI] — CT (Willan e Pinto, 2005).

Assim, caso esse valor seja negativo (ENG < 0) para todos os pares ordenados

(nr, np) possiveis, entdo o custo total de qualquer ensaio excede o valor da informacéo que
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pode ser obtida com a amostra e, portanto, ndo vale a pena fazer um novo ensaio e a deciséo

pode ser tomada com base na informacdo a priori.

Caso haja valores positivos para 0 ENG (ENG > 0), busca-se o par (ny, np) que
resulta no maior ENG. Esses sdo os tamanhos dos grupos Tratamento e Padrdo da amostra

6tima, ou seja, que maximiza o ganho obtido com a amostra.

Em geral, a anélise do Valor da Informacéo sugere a coleta de mais informag6es quando
as seguintes condicdes sdo satisfeitas:

e A pesquisa tem alto potencial de mudar o que € tido como a melhor tecnologia
disponivel a priori;
e O custo de coletar novas informag6es ndo é muito grande quando comparado com o

seu valor da informacdo (Claxton et al., 2005).

3.6. O Enfoque Bayesiano da Tecnica do Valor da Informacéo

A técnica do Valor da Informacdo € baseada na ideia de que se tem conhecimento
sobre algum estudo prévio ou piloto sobre a situacdo em questdo e pretende-se avaliar se a
coleta de mais dados é vantajosa para a tomada de decisdo. Essa conclusdo é tomada
considerando a incerteza que se tem sobre os parametros estimados (que, no caso da CEA, séo
as médias de custo e efetividade das tecnologias em questdo), 0 quanto essa incerteza pode ser

diminuida se uma coleta de dados for realizada e o custo dessa nova coleta.

A inferéncia estatistica classica pode ser resumida como o processo de diminuicao
desta incerteza com base em dados estatisticos, ou seja, provenientes de experimentos
aleatorios. A inferéncia estatistica Bayesiana, por sua vez, considera que outras fontes de
informacdo, além do experimento aleatorio a ser planejado, podem auxiliar na diminuicdo da
incerteza. Entdo, o calculo de tamanho de amostra sob o enfoque de inferéncia classica
considera que os parametros desconhecidos do modelo serdo estimados com base apenas nos
dados do experimento que estd sendo planejado e, sob o enfoque bayesiano, considera que
outras fontes de informacéo, tais como estudos prévios e conhecimento empirico de experts,
também serdo utilizadas no processo de inferéncia. Dessa forma, percebe-se que a técnica do
Valor da Informacao encaixa-se no contexto Bayesiano, onde a informacédo de estudos prévios
estara sendo utilizada para avaliar se novos estudos séo vantajosos.
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Assim, a tecnica do Valor da Informacéo foi descrita, mas para aplica-la € preciso
definir alguns conceitos de inferéncia estatistica Bayesiana e as distribui¢es de probabilidade

das variaveis de custo e efetividade, bem como dos pardmetros desconhecidos.
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4. Modelos Bayesianos

Uma das caracteristicas essenciais da Inferéncia Bayesiana € a concepcdo de
parametro. Na Escola Bayesiana, os parametros, por serem desconhecidos, sdo incertos, e toda
incerteza deve ser quantificada em termos de probabilidade. Desta forma, é possivel atribuir
distribuicdes de probabilidade aos parametros, de acordo com o0 que se conhece ou
desconhece deles. Em oposicédo, a Escola Classica s6 permite distribuicdes de probabilidade
para varidveis aleatérias (resultados de experimentos aleatérios) e o0s parametros
desconhecidos sdo considerados quantidades fixas, ndo sendo admitidas distribuicbes de
probabilidade a eles.

Assim, o processo de inferéncia estatistica sob o enfoque bayesiano é dado,
primeiramente, pela definichio de um modelo de probabilidade para a(s) variavel(is)
aleatdria(s) em questdo. A seguir, determina-se os parametros de interesse e desconhecidos
desse modelo, e entdo especifica-se uma funcdo que represente a incerteza que se tem sobre
esses parametros. Esta funcdo é chamada de priori, por representar 0 conhecimento sobre os
parametros antes de se proceder a coleta dos dados. A priori deve retratar da melhor forma
possivel a informacdo que se tem sobre os parametros e, por vezes, pode representar a total

ignorancia sobre os parametros, sendo entdo chamada de priori ndo-informativa.

A seguir, os dados de uma amostra sdo coletados; a informacéo que esta fornece sobre
0s parametros é entdo quantificada através da funcdo de verossimilhanca. Por fim, a
informacdo da amostra é combinada com a informacéo a priori através do teorema de Bayes,
originando uma distribuicdo de probabilidade para os pardmetros desconhecidos do modelo,
chamada de posteriori. Portanto, a posteriori € uma funcdo de probabilidade que resume todo

conhecimento que se tém sobre os pardmetros apos a coleta dos dados.

Para facilitar os célculos ditados pelo teorema de Bayes e obter solucdes analiticas
para a posteriori, € comum utilizar como prioris funcdes de distribuicdo conhecidas e
conjugadas aos modelos das variaveis cujos parametros sdo de interesse. Prioris conjugadas
sdo aquelas que, combinadas com determinado modelo, geram posterioris da mesma familia
da distribuicdo da priori. Este e 0 caso em que se utilizam prioris ndo informativas serdo as
situacOes apresentadas neste trabalho. Este capitulo tem por objetivo apresentar as
distribuicbes que podem ser utilizadas para modelar as variaveis de interesse em CEAs: custo

e efetividade.
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4.1. Defini¢bes Bésicas

Neste estudo, as variaveis aleatdrias com que estamos tratando podem ser dadas por
dois pares: custo do Padrdo e do Tratamento, chamadas de Cp e Cr, e efetividade do
Padrdo e do Tratamento, chamadas de Ep e Ey, respectivamente. Cada uma desses
pares de varidveis, em geral, segue alguma das seguintes distribuicdes que serdo

tratadas neste trabalho, dependendo de sua natureza:

e Bernoulli: ocorre basicamente quando a varidvel de efetividade s6 pode assumir 2
estados: o desfecho aconteceu ou ndo aconteceu;

e Normal: a variavel é continua e tem distribuicdo simétrica em forma de sino, o que
pode ocorrer quando se esta tratando de efetividade (em que a variavel é medida em
anos ou QALYs, por exemplo) ou custo (em unidades monetéarias);

e Log-normal: a varidvel é continua e seu logaritmo natural segue uma distribuicdo
Normal, o que ocorre em geral com custos, mas também pode ocorrer com as

variaveis de efetividade.

A medida resumo mais comum de uma varidvel do modelo Bernoulli é sua média, que
representa a probabilidade do desfecho ocorrer; entretanto, também pode ser utilizada como
medida resumo o logaritmo natural da razdo de chances (odds ratio) do desfecho ocorrer.
Quando a variavel pertence ao modelo Normal ou Log-normal, a medida de efetividade é,

também, na grande maioria dos casos, dada pela sua esperanca.

Assim, os parametros de efetividade (Ag) e custo (A.) a serem estimados para se obter
uma estimativa do INB médio, dado por E(INB) = WTP - A — A = b , sdo dados pela

diferenca das medidas de efetividade e custo das duas tecnologias, ou seja, Ag = ug, — Ug, €

Ac = te, — Ucp, ONde He; ¢ a medida de custo do tratamento j e HE, sua medida de

efetividade, j =T, P.

Para o calculo do EVPI,, do E,[EVPI,] e do EOL, portanto, seria necessario saber a
distribuicdo a priori e a posteriori de b, como ja dito na se¢do 3. Entretanto, dependendo das
distribuicbes das variaveis de efetividade e custo das tecnologias, 0 NB de cada tecnologia j
para cada paciente, dado por NB; = WTP - E; — C; , pode nao seguir uma distribuicdo
conhecida e, portanto, o INB tampouco. Assim, ndo ha como obter analiticamente uma priori

conjugada para b nem sua posteriori e, entdo, utilizam-se simulages das medidas de custo e
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efetividade, a partir de suas distribuicdes a priori e a posteriori, para obter aproximacoes

daquelas distribuicdes.

A seguir, sdo apresentados os conceitos de inferéncia Bayesiana associados a cada
modelo acima, para tornar mais facil o entendimento do embasamento tedrico dos algoritmos
descritos na secéo 5 para realizar essas simulagdes (Gelman et al., 2004). As distribuicdes de

probabilidade citadas nas proximas se¢des seguem a notacéo constante em Anexo.

4.2. Modelo Bernoulli

O modelo Bernoulli é bastante util em estudos de CEA pois muitas vezes a medida de
efetividade é baseada na ocorréncia ou ndo de um desfecho de interesse. Por exemplo, quando
se observa se cada paciente esta vivo ao fim de determinado periodo de tempo. Nessas
situacdes, a variavel de interesse a ser observada (ocorre ou ndo o desfecho) em um RCT ¢é
modelada utilizando a distribui¢éo de Bernoulli.

Em estudos cujas varidveis de efetividade pertencem ao modelo Bernoulli, diz-se que
E; ~ Bin (1,6;) = Ber(6;), para cada uma das tecnologias j = T, P. Quando avaliadas m;
pessoas do grupo j em um estudo inicial, pode-se dizer que a quantidade de pessoas em que
ocorreu o evento de interesse (Q;) se comporta como Q; ~Bin (m;, 6;). Assim, tendo um
estudo piloto com m; pessoas no grupo j, é possivel utilizar uma priori ndo informativa
6; ~Beta (1,1) para obter uma posteriori 8;|x,; 01, ~Beta (a; + 1,m; + 1 — a;), onde a; é
0 nimero de eventos de interesse ocorridos entre as m; pessoas. Esta distribuicéo a posteriori

de 6;[xpi10t0 € Utilizada entdo como priori para o calculo do EVPlI,.

Utilizando estas informagdes também obtemos a distribuicdo preditiva a posteriori de
E; dado o estudo inicial ou piloto, ou seja, a efetividade de cada proximo paciente observado

(dada pela ocorréncia ou ndo do evento de interesse) pode ser dada pela seguinte distribuicéo:
Eﬂxmloto ~ Beta — Bin (1, aj + 1,m] - aj + 1)

Usando a distribuicao de 8;|xp;0t, COMO priori, e avaliando uma nova amostra x,.q;

de tamanho n;, na qual ocorrem @y; SUCESSOS (eventos de interesse), obtém-se a seguinte
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distribuicdo a posteriori para 6;, dados o estudo piloto e o estudo posterior, que sera referido

como real:
0;|Xpitoto e rear ~ Beta (alj +a+1Ln+mi+1—aqa;— alj)

A medida de efetividade utilizada na CEA é, em geral, a probabilidade de ocorrer o
desfecho se o individuo utiliza a tecnologia j (6;) ou o logaritmo natural da chance (odds) de

0
1-6

ocorrer o desfecho (log(0;) = log( '>), em cada grupo j (j = T, P). No primeiro caso, 0
J

parametro de efetividade que serd considerado para o célculo do INB médio é a diferenca das
probabilidades (Ag = 61 — 6p) €, no segundo, a diferenca dos logaritmos naturais das chances,

também chamada de logaritmo natural da razdo de chances (A= log(0Or) — log(0p) =

log( Or /Q—P) = log(0r/0p)). Esses dois casos serdo melhor detalhados a seguir.
1- 61’ 1-6p

4.2.1. Parametro dado por diferenca de probabilidades

Quando a medida de efetividade é dada pela probabilidade de ocorrer o desfecho de

interesse se o paciente utiliza o tratamento j (6;), basta utilizar as distribuicdes de 6;|xp;io¢0 €
0i1Xpitoto e rear JUNtamente com as distribuicdes a priori e a posteriori da medida de custo para
simular as distribuicbes de B € Bp a priori e a posteriori, as quais serdo utilizadas para obter

aproximacdes das distribuicBes de b a priori e a posteriori.

A partir da distribuicdo de }3"'j|xp”0to ¢ possivel simular varias amostras de dados D,

que serdo utilizadas, juntamente com a distribuicdo de b a posteriori, para o calculo do
Ep[EVPI,] e, consequentemente, do E,[EVSI].

4.2.2. Parametro dado por logaritmo da razdo de chances

Quando a medida de efetividade de cada tecnologia é dada pelo pelo logaritmo natural

da chance de ocorrer o evento de interesse (log(0;)), e, portanto, o parametro de efetividade
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utilizado para o calculo do INB médio ¢é o logaritmo da razdo de chances, o procedimento é

muito parecido com o da diferenca de probabilidades.

Entretanto, para se obter a distribuicdo de log(0;)| xpiioro. € Necessario simular

diversos valores de 8;|xpi0t, @ partir de sua distribuicdo e entdo calcular log(0;)| xpiioro =

0 ilxpi . . T
% para cada valor simulado. O mesmo deve ser feito para se obter a distribuigéo de
— YjlXpiloto

10g(0)| Xpitoto e rea @ Partir da distribuicao de ;|xpii0t0 e rear-

4.3. Modelo Normal

Seja X a variavel de custo ou efetividade que segue uma distribuicdo Normal; assim,
para a tecnologia j (j = T, P), X; ~Normal (qu,a)%j). Tendo como dados um estudo piloto

em que m; pacientes tenham sido tratados com a intervencédo j, utiliza-se uma priori nao

informativa para (#xj, o-)%j), considerando o-)%j desconhecido e independente a priori de Hx;,

da forma:
il (#Xi’o-)%) =1 (“XJ')' m (U’%j) x é ’
j

onde IT é o simbolo que representa a funcdo densidade de probabilidade dos parametros a

priori.

Assim, a distribuicdo a posteriori de 0)?]_, dado x,it0, € @ distribuicdo a posteriori
condicional de Hx ;s dados a§j € Xpiloto, @S quais serdo utilizadas para o calculo do EVPI, e do

EOL, séo dadas, respectivamente, por:

2 2
Glexpiloto ~ Inv XZ (mj - 1'SX}~)

2
X.
2 = j
MXjIO_Xj'xpiloto ~ Normal <xj, ;) )
j

onde Xi; sdo os valores da variavel X observada na amostra para a tecnologia j e:
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mj
_ Zi:lxij

mj _
Zi=11(xij - xj)z

2
S .=
Xj

Com a priori ndo-informativa, obtém-se a seguinte preditiva a posteriori para X;, dado

Xpiloto, QUE Sera utilizada para simular os possiveis valores da amostra D

(m; + 1)5)2(]_

X |Xpitoto ~ tmi—1 | X;
]l piloto m;—1 jr mj

Utiliza-se entéo as distribuices de (a§j| xpiloto) e (ij|a§j,xpiloto) para formar a

priori para a nova amostra, sendo:
2 — 2 2
I (.qu: GXj) =1I (ﬂXj|o—Xj'xpiloto) - 10 (Ule xpiloto)
A distribuicdo a posteriori de Hx;, entdo, apos coletados os dados da amostra piloto e
da amostra real, de tamanho n;, € dada por:
a,zlj
.qulxpilotoereal ~ tnnj .un]-' K, ,
]
onde x;, . sdo os valores observados da variavel X; na nova amostra de tamanho n; e:
]
My = m+ 0 — 1

m] x]+ n]xlj

Un; =
] , ,
m] + n]

knj = m] + le

2
m] ' le ' (xlj— X])

52 = . . g2 - . g2
77nj Unj - (mj 1) SXj + (nj 1) Slxj + m; + n; !
n; i
J
i=1%1; 5 Y2 (X1 —X1))
onde x;. = e St =
nj j le—l
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A partir da distribuicdo de X]xmloto é possivel, portanto, simular varias amostras de

dados D, as quais serdo utilizadas, juntamente com a distribuicdo de probabilidade de My, @

posteriori, dado X,ijor0erear» Para o calculo do Ep[EVPI;] e, consequentemente, do

E,[EVSI].

4.3.1. Efetividade e Custo Normais

Para casos em que tanto custo quanto efetividade seguem distribuicbes Normais, o
NB; e 0 NBp também seguem distribuicGes normais e, portanto, os célculos séo
simplificados. Ou seja, quando se esta tratando de um estudo em que as variaveis de

efetividade (E;) e custo (C;) podem ser supostas Normais, j = T, P, tem-se que
E;~ Normal (qu,ab@j) e Cj~Normal (licj,ffczj)- Assim, supondo que E; e C; sdo

independentes, tem-se que:
WTP - E; — C; = NB; ~ Normal (B;,0}) ,

onde B; = WTP - g, — uc, € o = WTP? - agj + ag]_.

Para simplificar os calculos, portanto, pode-se utilizar a metodologia mostrada para
variaveis Normais diretamente na variavel NB;, para cada tratamento j, j = T, P. Note que,
nesse caso, supondo NB; e NB, independentes, temos que INB ~ Normal (b, %), com

b =B;— Bpeo? = o2+ o2

4.4. Modelo Log-normal

Quando a variavel de custo ou efetividade (Xoj) segue uma distribuicdo Log-normal
(Xoj ~ Log — normal (qu, a,%j)), aplica-se a transformacdo logaritmo natural a ela,

obtendo-se uma nova variavel X; = log(XOj), com X; ~ Normal (ij, a,%},).
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Toda a teoria aplicada a uma variavel Normal pode entdo ser usada na variavel X,
porém n&o esquecendo que E (XO j) = exp(qu + a)%j /2). Portanto, para se chegar ao EVPI,,
é necessario simular valores de a§j|xpilom e lilea;?j,xpuom , Ccujas distribuicdes estdo
explicitadas na secdo 4.3, e utilizar a expressdo supracitada para obter valores simulados de

E (Xo]-) e entdo obter uma aproximacao de sua distribuigéo.

Para o calculo de Ep[EVPI;], por sua vez, é preciso simular valores de

O-)%jlxpiloto e real © Hx; |a§j, Xpiloto e rear» @ PArtir das seguintes distribuigdes:
2 2 2

GXj Xpiloto e real ~ Inv —x (nnj' an)

0%

|62, x,; ~ Normal L —L

.uX]- X piloto e real .un]' k ’
n
j
onde M j» knj, Hn ; © a,%j S840 0s mesmos descritos na secao 4.3.
Assim, com cada par de valores simulados , a2 ), pode ser calculado
Hx;» Ox;

d = exp (,qu + a)%j/Z) ,

que corresponde a um valor simulado do parametro que representa E (Xo]-)- Isso permite

obter uma aproximacao da distribuicdo de E (X0j> a posteriori, dado xp;10¢0 e real-
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5. Algoritmos para Analises

A partir dos conceitos definidos, podem entdo ser construidos os algoritmos a serem
utilizados para calcular o Valor Esperado da Informacdo Perfeita a priori (EVPI,) e sua
esperanga a posteriori (Ep[EVPI;]), bem como a Perda de Oportunidade Esperada (EOL),
para 0s modelos Normal, Log-normal e Bernoulli. Estes resultados podem entéo ser utilizados
para calcular o Ganho Liquido Esperado correspondente a estudos em que as varidveis de
custo e efetividade sigam alguma dessas distribuicdes e, portanto, determinar se é vantajoso

conduzir um novo RCT e, caso seja, seu tamanho de amostra 6timo.

Para o0 caso em que pode-se supor que NBy~ Normal (Br,c?),
NBp ~ Normal (Bp,c?) e, portanto, INB ~ Normal (b, 26%), com o2 suposto conhecido, e
utilizando uma priori b ~ Normal (ug,vy), ha solucdo analitica para todos os célculos
necessarios para se chegar no ENG e entdo calcular o tamanho 6timo da amostra para um
proximo estudo. Esse caso nao sera explicitado neste trabalho pois acredita-se que na pratica a

suposicédo de a2 conhecido ndo é aceitavel.

Para os casos tratados neste trabalho, em que as distribui¢fes do custo e da efetividade
podem ser dadas por Normais, Bernoullis ou Log-normais, todas com todos os parametros
desconhecidos, faz-se necessario o uso de simulagdes para chegar ao valor do ENG. A seguir,
séo dados os algoritmos utilizados nos seguintes casos:

o Efetividade Binaria (Bernoulli) e Custo Normal:
o Parametro de efetividade dado por diferenca de probabilidades;
o Parametro de efetividade dado por logaritmo da raz&o de chances;
o Efetividade Binaria (Bernoulli) e Custo Log-normal:
o Parametro de efetividade dado por diferenca de probabilidades;
o Parametro de efetividade dado por por logaritmo da raz&o de chances;
e Efetividade Normal e Custo Log-normal;
e Efetividade e Custo Log-normais;
e Efetividade Log-normal e Custo Normal,

e [Efetividade e Custo Normais.

Em todos os casos, com exce¢do de quando custo e efetividade seguem distribuigdes

Normais, tratou-se as medidas de custo e efetividade separadamente e assumiu-se que eles séo
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independentes dentro de cada intervencdo (Ades et al., 2004), para no fim uni-los e chegar a

esperanca do NBy e do NBp.

Nos algoritmos descritos a seguir, considerou-se que seriam utilizadas V' iterag0es nas
simulacgdes. Foram também utilizados os indices i para representar os elementos das amostras

observadas e simuladas e os indices j e k para representar as iteracdes.

5.1. Efetividade Binaria e Custo Normal

5.1.1. Parametro dado por diferenca de probabilidades

Algoritmo 1: Para o calculo do EVPI,, seguem-se 0s seguintes passos:

1. Com a amostra piloto de mt pacientes tratados com o Tratamento, tem-se as seguintes
informacdes: Efetividade (E;, que é uma variavel binaria) e Custo (Cr, que € uma
varidvel suposta Normal) de cada paciente i (i = 1, 2, ..., my). A partir destas
informacdes, calcula-se a quantidade a; de pessoas em que ocorreu 0 evento de
interesse, dada por ar = Y\ Er, .

2. Calculam-se a média e o desvio padrdo amostrais do custo, C; e sET, dados por

m m JR—
2i=€CTi 2 _ Ei:E(CTi_ Cr)?

C_T= ESCT_

mr—1
Repetem-se 0s passos 1 e 2 para a tecnologia Padréo.
4. A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori € definida como:

T, se (WTP - ar/my — Cr) > (WTP - ap/mp — Cp)
P, se (WTP - ar/my — C;) < (WTP - ap/mp — Cp)

5. Gera-se um numero aleatério 8, de uma distribuicdo de probabilidade:
Beta (ar + 1,my + 1- ap).

6. Gera-se um numero aleatério aCZT de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (mr - 1, s¢.).

7. Gera-se um nlmero aleatorio ., de uma distribuicdo de probabilidade:
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Normal (Cr, of,/mr).
8. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a priori, dado por:

BT:WTP - HT_HC

T

9. Repetem-se 0s passos 5 a 8 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).

10. Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{By, Bp}—B, , onde B, =

{BT, se x=T
Bp, se ¥x=P"

11. Repetem-se 0s passos 5 a 10 por V vezes.

12. Calcula-se EVPI,, dado pelo média dos OL, de todas as V iteracdes, ou seja:

OL,.

EVPly= OL, = ¥j_,—*.

Caso ndo estejam disponiveis os dados observados de toda a amostra piloto, mas sim
suas medidas de tendéncia central e dispersdo de efetividade e custo (médias e desvios
padrBes), basta substituir seus valores correspondentes nos passos 1 e 2, ao invés de calcula-
los.

Algoritmo 2: Para o célculo do E,[EVPI;], seguem-se 0s Seguintes passos:

1. Escolhe-se um tamanho de amostra n, para 0s pacientes que serdo tratados com o

Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padrao.

2. Geram-se ny nimeros aleatorios E; de uma distribuicio de probabilidade:
Beta — Binomial (1,ar + 1,mr — ar + 1).

a. Calcula-se a quantidade de eventos de interesse ocorridos dentre estas np
- _ nT =
tentativas e chama-se de ar, = X, 1, E7,.

3. Geram-se n; numeros aleatérios C, de uma distribuicio de probabilidade

— (mT+1)sz-
tmT—l (CT, —T)

mr

I’lT —~
Zi=, Oy

a. Faz-se a média desses ny valores e chama-se de Cy, = -
T

b. Calculam-se 0y, ., kn ., tn, € a,%T, dados por:
My = mr+ np—1

le =mT+ nr
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onde sf, =

10.

11.

12.

13.
14.

mr - Cr+ nr - Cr,

Unm =
nr mr + nr

myr - ny - (Cr, — Cr)?
—_ .2 _ . o2 T T Ty T
, (mr—1) Scp t (nr—1) Stcp + mr + ny
Oy = )
7/]‘I‘LT

2?11((‘:;1_ C_Tl)z
nr—1 )
Repetem-se 0s passos 2 e 3 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).

Gera-se um numero aleatério Mg, de uma distribuicao:

. k_)
Gera-se um nuimero aleatorio 67, de uma distribuigéo de probabilidade:
Beta (ar, + ar + 1, ny + my + 1- ar - arg).
Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a posteriori By, , dado por:
Br, = WTP - 0, —

Repetem-se 0s passos 5 a 7 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
Calcula-se o maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{Br,, Bp,}.
Repetem-se 0s passos 5 a 9 por V vezes.

T, se Br, > Bp,

Define-se ** como #*x = { _ _t
P, seBr, < Bp,

,onde Br, = YjBr,, e Bp =

%4
j=1BP1j '

Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,., de todas as V iteragOes, ou seja,

Br, se xx=T
Bpl, se xx=P’

M;

EVPI, = OL,., = ¥j_,——, onde B,.; = {

Repetem-se 0s passos 2 a 12 por V vezes.

Calcula-se Ep[EVPI,], dado pela média dos EV PI, de todas estas ultimas V iteragdes,

EVPIy,,

ouseja, Ep[EVPL] = EVPL = ¥i_;—,
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Algoritmo 3: O valor de EOL, para determinados n; e np, pode ser obtido também
utilizando-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o célculo do EVPI,, porém substituindo-se *

por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n,,., onde *** é dado por:

ru— |Pr s€e WTP - ag/mp — Cr) > (WTP - ap/mp — Cp)
~\T, se WTP - ap/my — Cp) < (WTP - ap/mp — Cp)

Br, se xxx=T

Assim, EOL = N, * OL,.. , onde OL... = max{Br, Bp} - B, Bu = {BP; se sxx =P

Ny, se *xx=T

€ Mysr = {np' ce sxx— p +paa cada iteracdo j.

5.1.2. Parametro dado por logaritmo da razéo de chances

Algoritmo 4: Para o célculo do EVPI,, seguem-se 0s seguintes passos:

1. Com a amostra piloto de m pacientes tratados com o Tratamento, tem-se as seguintes
informacdes: Efetividade (E;, que é uma variavel binaria) e Custo (Cr, que € uma
varidvel suposta Normal) de cada paciente i (i = 1, 2, ..., my). A partir destas
informacdes, calcula-se a quantidade a; de pessoas em que ocorreu 0 evento de

interesse, dada por ar = %2 Er, .

T o

— — X Y (Cr,- Cr)?
_ 2 — Zi=1 "7 2 _ Li=1v i
2. Calculam-se Cy e s¢,., dados por Cy € SCr -

3. Repetem-se os passos 1 e 2 para a tecnologia Padré&o.
4. A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori é definida como:
{T, se (WTP - 10y — Cy) > (WTP - 10p — Cp)
P, se(WTP - 107 — Cr) < (WTP - 10p — Cp)

e l0p =log (M> .

1-ap/mp

,onde 107 = log (M)

1-ar/mr

5. Gera-se um numero aleatorio 8, deuma distribuicdo de probabilidade:
Beta (ar + 1, my + 1 — ay).
6. Gera-se um numero aleatério aCZT de uma distribuicéo de probabilidade:

Inversa — x* (mr — 1, sg.).
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7. Gera-se um nlmero aleatorio ., de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (Cr, o./mr).

8. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a priori, dado por:
Or
Br = WTP -log (1—) — Uy
T

9. Repetem-se 0s passos 5 a 8 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).
10. Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{Br, Bp}—B, , onde B, =

{BT, se x=T
Bp, se =P

11. Repetem-se os passos 5 a 10 por V vezes.

12. Calcula-se EVPI, , dado pelo média dos OL, de todas as V' iteracdes, ou seja:

OL, .

EVPly= OL, = Xj_,—*.

Caso ndo estejam disponiveis os dados observados de toda a amostra piloto, mas sim
suas medidas de tendéncia central e dispersdo de efetividade e custo (médias e desvios
padrdes), basta substituir seus valores correspondentes nos passos 1 e 2, ao invés de calcula-

los.
Algoritmo 5: Para o célculo do E,[EVPI, ], seguem-se 0s seguintes:

1. Escolhe-se um tamanho de amostra n, para 0s pacientes que serdo tratados com o
Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padrao.

2. Geram-se ny nimeros aleatérios E; de uma distribuicio de probabilidade:
Beta — Binomial (1,ar + 1,my — a + 1).

3. Calcula-se a quantidade de eventos de interesse ocorridos dentre estas n tentativas e
— nr o
chama-se de ar, = X1, Er,.
4. Geram-se ny nlmeros aleatérios Cr de uma distribuicéo de probabilidade:

— (mT+1)s€-
tmT—l (CT) —T)

mr

nr —
2,::1 CTl

5. Faz-se a média desses n valores e chama-se de C_T1 ===
T
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6. Calculam-se ny, ., knpy Uy € oy, dados por:
My = mr+ np—1
knT =mr + nr
_ mg Cr+ ng - C_T1
Hnr = mr + np
T~ 7 \2
1Y, o2 N o2 my - np - (Cr, — Crp)
, (mr —1) S¢r + (nr—1) Sicyp + mr + ng
O-nT = )
nnT
onde s?, = E—?gl(c?‘_m)z.
T nr—1
7. Repetem-se 0s passos 2 a 6 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).
8. Gera-se um numero aleatorio Mg, de uma distribuicéo:
Ohp
tnnT (‘LlnT) ET)
9. Gera-se um nimero aleatorio 67, de uma distribuicéo de probabilidade:
Beta (aTl + aT + 1, nT + mT + 1_ aT_ aTl).
. I 0
10. Calcula-se o logaritmo natural da chance a posteriori como [0y, = log (%)
“or,
11. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a posteriori By, , dado por:
BT1 = WTP - l0T1 - ‘LllcT
12. Repetem-se 0s passos 8 a 11 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
13. Calcula-se o maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{By,, Bp,}.
14. Repetem-se os passos 8 a 13 por V' vezes.
) T, se Br, > Bp, . v .
15. Define-se ** como xx* = — _ —=—,onde Br =Y. Br,. e Bp =
P, seBr, < Bp, 1 1j 1
14
j=1BP1j '
16. Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,., de todas as V iteragOes, ou seja,

Br, se xx=T
Bpl, se xx=P’

Mj=Buvy

EVPI, = OL,., = ¥/,

,onde B,,;, = {
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17. Repetem-se 0s passos 2 a 16 por V vezes.

18. Calcula-se Ep[EVPI,], dado pela media dos EVPI, de todas estas ultimas V iteragdes,

EVPIy,

ouseja, Ep[EVPI,] = EVPI, = ¥V_, V

Algoritmo 6: O valor de EOL, para determinados n; e np, pode ser obtido também
utilizando-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o célculo do EVPI,, porém substituindo-se *

por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n,.., onde *** é dado por:

vor_ [P se(WTP - 10r — Cp) > (WTP - 10, — Cp)
~\T, se(WTP - 10, — C;) < (WTP - 10, — Cp)

; _ oy A _ _ Br, se xxx=T
Assim, EOL = n,,, *OL,,, , onde OL,,, = max{Br, Bp} = Buss B = {Bp, se #k% = P

nr, se xxx=T

€ Nyys = {nP’ co xxx— p ' P2 cada iteragdo j.

5.2. Efetividade Binaria e Custo Log-normal

5.2.1. Parametro dado por diferenca de probabilidades

Algoritmo 7: Para o calculo do EVPI, seguem-se 0s seguintes passos:

1. Tendo uma amostra de tamanho mq de pacientes tratados com o Tratamento e suas
informacdes de custos e efetividade, calcula-se a quantidade a; de pessoas em que

ocorreu o evento de interesse, dada por a; = Z?jl Er, .

mr
Zi=1 COTi

2. Seja Cy,. a variavel custo. Calcula-se C,,., dado por Cy,. =

mr
3. Transforma-se a varidvel de custo através da funcdo logaritmo natural, de forma que
Cr = log(Cy,) .

mr CT

e g2 — Ll o _ ZiCr-Cr)?
4. Calculam-se Cr e s¢,, dados por Cr = =———€ s¢, = — ——.
T

mr—1
5. Repetem-se 0s passos 1 e 2 para a tecnologia Padrao.
6. A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori é definida como:

{T, se (WTP - ar/my — Cy,) > (WTP - ap/mp — Cy,)
*x =

P, se (WTP - ar/mp — Cy,) < (WTP - ap/mp — Cp,)’
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7. Gera-se um numero aleatorio 8, deuma distribuicdo de probabilidade:
Beta (ar + 1, my + 1 — ay).
8. Gera-se um nimero aleatério o, de uma distribuicdo de probabilidade:
Inversa — x* (mr — 1, s¢.).
9. Gera-se um nimero aleatorio ., de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (Cr, of,/mr).

10. Calcula-se a esperanca do custo a priori como Hoc, = exp(uc, + O’CZT/Z) .

11. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a priori, dado por:

BT:WTP'GT_#O

Cr

12. Repetem-se 0s passos 7 a 11 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
13. Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{Br, Bp}—B, , onde B, =

{BT, se x=T
Bp, se *x=P"

14. Repetem-se 0s passos 7 a 13 por V vezes.

15. Calcula-se EVPI,, dado pelo média dos OL, de todas as V iteracGes, ou seja:

OL,.

EVPly= OL, = ¥j_,—*.

Algoritmo 8: Para o célculo do E,[EVPI,], seguem-se 0s seguintes passos:

1. Escolhe-se um tamanho de amostra n, para 0s pacientes que serdo tratados com o
Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padrao.

2. Geram-se ny nimeros aleatérios E; de uma distribuicio de probabilidade:
Beta — Binomial (1,a; + 1,mr - a; + 1).

3. Calcula-se a quantidade de eventos de interesse ocorridos dentre estas n, tentativas e
— nr o
chama-se de ar, = ¥, 1, Er.
4. Geram-se ny nlmeros aleatérios Cy de uma distribuicéo de probabilidade:
— (mT+1)s€-T
tmT—l (CT, m—T>
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nr ~—
z:i=1 CTL

5. Faz-se a média desses n valores e chama-se de C—T1 ===
T

6. Calculam-se ny, ., knpy Uy € oy, dados por:
My = mr+ np—1
knT =mr + nr

mT'C_T+nT'C_T1

Upr =
T mr + np

72
T Ay, o2 mr - ny - (Cr, — Cr)
, (mr—1) S¢r + (nr—1) Sicyp + mr + ng
On; = )
T'TLT

n — R
¥, 5 (Cr,— Cry)?

Y-
onde si. = —

7. Repetem-se 0s passos 2 a 6 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).

8. Gera-se um namero aleatorio acle de uma distribuicdo de probabilidade:
Inversa — x* (Nnp» Opp)-

9. Gera-se um namero aleatorio Her, de uma distribuicdo de probabilidade:

Normal (iny, 08, [Knyp).
10. Calcula-se a esperanca do custo a posteriori como:
g, = exp(icy, + 04, /2)
11. Gera-se um nimero aleatorio 67, de uma distribuigéo de probabilidade:
Beta (ar, + ar + 1, ny + my + 1— ar — ar).
12. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a posteriori By, , dado por:
Br, = WTP -+ 07, — g,

13. Repetem-se 0s passos 8 a 12 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).

14. Calcula-se o maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{Br,, Bp }.

15. Repetem-se 0s passos 8 a 14 por V vezes.
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T, se By. > Bp. . .
n” % onde B = Z}’lele_ e Bp =

16. Define-se ** como #x = _ 1
{P, se By, < Bp,

%4
j=1BP1j '

17. Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,., de todas as V iteragOes, ou seja,

Br, se xx=T
Bpl, se xx=pP"

v Mj— B**lj
EVPIL, = OL,., =

j=1 ,onde B,,; = {

18. Repetem-se 0s passos 2 a 17 por V vezes.

19. Calcula-se Ep[EVPI,], dado pela média dos EV PI, de todas estas Ultimas V iteragdes,

EVPIy,,

ouseja, Ep[EVPL] = EVPL = ¥y —

Algoritmo 9: O valor de EOL, para determinados n; e np, pode ser obtido também
utilizando-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o calculo do EVPI,, porém substituindo-se *

por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n,.., onde *** é dado por:

P, se (WTP - ar/my — Co,) > (WTP - ap/mp — Cp,)
kkk = _ -
T, se WTP - ar/my — Co,) < (WTP - ap/mp — Cy,)

. N Br, se xxx=T
Assim, EOL = n,.. * OL,.. , onde OL... = max{Br, Bp} = B, Buw = {Bp, se xxk = P

nr, se xxx=T

€ Mysr = {np' ce sxx— p ' Paa cada iteracdo j.

5.2.2. Parametro dado por logaritmo da razéo de chances

Algoritmo 10: Para o célculo do EVPI,,, seguem-se 0s seguintes passos:

1. Tendo uma amostra de tamanho mq de pacientes tratados com o Tratamento e suas
informacdes de custos e efetividade, calcula-se a quantidade a; de pessoas em que

ocorreu o evento de interesse, dada por ar = Y% Er, .

mr
i=1 COTi

2. Seja Cy,. a variavel custo. Calcula-se C,,., dado por Cy. =

mr

3. Transforma-se a varidvel de custo através da funcdo logaritmo natural, de forma que
CT = lOg(COT) .

— R S™ (r. - Cr)?
2 — =1 2 _ “i=1
4. Calculam-se Cy € s¢,., dados por Cr = ‘m—T‘ e S¢, = ———.

mr—1
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5. Repetem-se 0s passos 1 e 2 para a tecnologia Padré&o.

6. A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori é definida como:

- {T, se (WTP - 10y — &) > (WTP - 10p — @) onde lOT=log(M)
P, se (WTP-10; — C,,) < (WTP-10p — C,,

1—aT/mT

e l0P=log( =L, )

1-ap/mp

7. Gera-se um numero aleatdrio 6, de uma distribuigdo de probabilidade:
Beta (ar + 1,my + 1 — ar).
8. Gera-se um numero aleatorio aCZT de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (mr - 1, s¢,).
9. Gera-se um nlmero aleatorio ., de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (Cr, o./mr).

10. Calcula-se a esperanca do custo a priori como Hoc, = exp(Uc, + JCZT/Z) .

11. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a priori, dado por:

Or
BT =WTP - lOg (q) - 'UOCT

12. Repetem-se 0s passos 7 a 11 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
13. Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{By, Bp}— B, , onde B, =

{BT, se x=T
Bp, se x=P’

14. Repetem-se 0s passos 7 a 13 por V vezes.

15. Calcula-se EVPI, , dado pelo média dos OL, de todas as V' iteracdes, ou seja:

L,.

14 0 J
EVPIy = OL. = £, —.

Algoritmo 11: Para o célculo do E,[EVPI;], seguem-se 0s seguintes passos:

1. Escolhe-se um tamanho de amostra ny; para 0s pacientes que serdo tratados com o
Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padré&o.

2. Geram-se ny nimeros aleatérios E; de uma distribuicio de probabilidade:

Beta — Binomial (1,a; + 1,my — a; + 1).
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3. Calcula-se a quantidade de eventos de interesse ocorridos dentre estas n tentativas e
— nr g
chama-sede ar, = ¥, 1, Er.

4. Geram-se nyp nimeros aleatorios C; de uma distribuicao de probabilidade:

__ (mT+1)s€-
tmT—l (CT» m—TT>

7‘LT —
Zi=1 CTL

5. Faz-se a média desses n valores e chama-se de Cr, = -
T

6. Calculam-se ny, ., knpy tny € aﬁT, dados por:
nnT = mT + TlT - 1

kn :mT‘l‘ TlT

T

mT'C_T+nT'C_7"1

Hnr mr + nr

mr - nr - (Cr, — Cr)?

— .2 _ ) T T Ty T

O'nT = )
UnT

n — P
Zile(CTl - CT]_)Z

/-
onde sj. = —

7. Repete-se 0s passos 2 a 6 para a tecnologia Padrao (substituindo T por P).

8. Gera-se um numero aleatério acle de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (Nny, Ony)-

9. Gera-se um numero aleatério Her, de uma distribuicéo de probabilidade:
Normal (uy, ang/knT).

10. Calcula-se a esperanca do custo a posteriori como:

g, = exp(uc,, + 0, /2)
11. Gera-se um nimero aleatorio 6, de uma distribuigdo de probabilidade:
Beta (ar, + ar + 1, ny + my + 1— ar — ar,).
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. .. %]
12. Calcula-se o logaritmo natural da chance a posteriori como [0, = log (#) .
“or,

13. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a posteriori By, , dado por:

BTl ES WTP " lOTl - lll

Cr
14. Repetem-se 0s passos 8 a 13 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
15. Calcula-se o maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{Br,, Bp,}.

16. Repetem-se os passos 8 a 15 por V' vezes.

T, se Br, > Bp,

17. Define-se ** como #x = i -
P, se By, < Bp,

,onde Br, = Yj,Br, e Bp =

%4
f=1BP1j '

18. Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,., de todas as V iteragOes, ou seja,

- — Bisy Br, se #x=T
EVPI; = OL,. = %j_,—— ondeB..; = { h

Bpl, se xx=pP"

19. Repetem-se 0s passos 2 a 18 por V vezes.

20. Calcula-se E,[EVPI,], dado pela média dos EVPI, de todas estas Ultimas V iteragdes,

EVPIy,,

ouseja, Ep[EVPL] = EVPI, = YV_, >

Algoritmo 12: O valor de EOL, para determinados ny e np, pode ser obtido também
utilizando-se o mesmo algoritmo utilizado para o calculo do EVPI,, porém substituindo-se *

por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n.,.., onde *** é dado por:

P, se WTP - 10; — Co,) > (WTP - 10p — Co,)
kkk — _ -
T, se WTP - 10y — Co,) < (WTP - 10p — Co,)

Br, se xxx=T

Assim, EOL = n,,, * OL,,, , onde OL,,, = max{Br, Bp} - B, B = {Bp, se sxk = P

nr, se xxx=T

€ Myr = {np’ ce sxx— p ' Paa cada iteracdo j.

5.3. Efetividade Normal e Custo Log-normal

Algoritmo 13: Para o célculo do EVPI,, seguem-se 0s seguintes passos:
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10.

11.
12.

13.
14.

Tendo uma amostra de tamanho m, de pacientes tratados com o Tratamento e suas

. . - — —  XTEp,
informacdes de custos e efetividade, calculam-se E; e s,%T, dados por E; = % e
T
SZ — Z:rzlz(ETi_E_T)z
Er mr—1 '
T
Seja C, iavel custo. Calcula-se Cy_, dado por Gy = —— %
eja Co, a variave : o p or = "o

Transforma-se a variavel de custo através da funcdo logaritmo natural, de forma que
Cr = log(Co,) -

mr

m J—
Xii C1y 2 _ z:1'=7;(CT1'_ Cr)*

Calculam-se Cy e s, dados por Cr = e s¢, =

mr—1
Repetem-se 0s passos 1 a 4 para a tecnologia Padréo.
A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori é definida como:
L {T, se (WTP - Er — Cp,) > (WTP - Ep — Co,)
P, se (WTP - Er — Cp,) < (WTP - Ep — Cy,)

Gera-se um numero aleatério UEZT de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (mrp — 1, sg.).
Gera-se um nimero aleatorio ug,. de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (Er, of,/mz).
Gera-se um numero aleatério aCZT de uma distribuicdo de probabilidade:
Inversa — x* (mr — 1, sg.).
Gera-se um ndimero aleatorio uc.. de uma distribuicéo de probabilidade:
Normal (Cr, o./mr).

Calcula-se a esperanca do custo a priori como o = exp(Uc, + O'CZT /2).

Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a priori, dado por:
Br = WTP - pg, — Hoc,.

Repetem-se 0s passos 7 a 12 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).
Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{B;, Bp}— B, , onde B, =

{BT, se x=T
Bp, se *x=P"
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15. Repetem-se 0s passos 7 a 14 por V vezes.

16. Calcula-se EVPI, , dado pelo média dos OL, de todas as V' iteracGes, ou seja:

v OL,.
EVPIO = OL* = Zj:lTJ .

Algoritmo 14: Para o célculo do E,[EV PI,], seguem-se 0s seguintes passos:

1. Escolhe-se um tamanho de amostra n; para 0s pacientes que serdo tratados com o
Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padréo.

2. Calculam-se 1., knpy Nnp € kpnp, dados por 7, = mp+ np =1, ky,. =mg +

nrto
np, Mpp = Mmp+ np—1e€ ky, =mp+ np.

3. Geram-se ny nlmeros aleatorios C; de uma distribuicio de probabilidade:

—  (mp+1)sE
tmp-1 (CT; m—TT)

- — _ It Cr
a. Faz-se a média desses ny valores e chama-se de Cr, = == Ly

b. Calculam-se Hn, © a,%CT, dados por:

mT'C_T+nT'C_T1

U =
"er mr + ny

mr - np + (Cr, — Cr)?
_ . o2 _ L o2 T T Ty T
o (mr—1)-s¢,+(np—1) Sic, T e ¥

mer . '

n — R
¥, 5 (Cr,— Cry)?

2
onde si. = —

4. Geram-se ny nimeros aleatérios E; de uma distribuicio de probabilidade:

J— (mT+1)SZET
tmT—l (ET, m—T .
. — 37T Er,
a. Faz-se a média desses ny valores e chama-se de Er, = l-n—
T

b. Calculam-se e g2, dados por:
nunET nET

_mT'E—T+nT'E—7‘1

/’LnET -

mr + nr
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mr - np - (Er, — ET)Z
mr—1)-sg +mpr—1)- s7_+ L
nET nnT ’

n . -
Zile(ETL— ET1)2

Y-
onde si, = —

5. Repetem-se 0s passos 3 e 4 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).

6. Gera-se um namero aleatorio Ucle de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (Nnp a,%CT).
7. Gera-se um numero aleatdrio Hc,, de uma distribuicao de probabilidade:

Normal (pin , ér, [enp):
8. Calcula-se a esperanca da efetividade a posteriori como:
g, = exp(uc,, + 0, /2)

9. Gera-se um numero aleatorio Mg, de uma distribuicéo de probabilidade:

10. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a posteriori By, , dado por:
By, = WTP - Hig, = Hic,

11. Repetem-se 0s passos 6 a 10 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).

12. Calcula-se o maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{By,, Bp,}.
13. Repetem-se 0s passos 6 a 12 por V vezes.

T, se Br, > Bp,

P. - 174 -
_1 y Onde BT1 = ijlBle (S] BP1 =

14. Define-se ** como #*x = !
P, seBr, < Bp,

%4
j=1BP1j '

15. Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,., de todas as V iteragOes, ou seja,

Br, se xx=T
Bpl, se xx=P’

Mj=Buuy

EVPI]_ = OL**l = }121 > ,Onde B**l = {

16. Repetem-se 0s passos 3 a 15 por V vezes.
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17. Calcula-se Ep[EVPL,], dado pela meédia dos EVPI, de todas estas ultimas V iteragdes,

EVPIy,
v

dado por E,[EVPI,] = EVPL, = ¥V_,

Algoritmo 15: O valor de EOL, para determinados n; e np, pode ser obtido também
utilizando-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o célculo do EVPI,, porém substituindo-se *

por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n,.., onde *** é dado por:

~Cp) > WTP - By, — Cp)

- Cr) < WTP - By, — Cp)

T

T, se (WTP - E,.

T

{P, se (WTP - E,.
kkk =

By, se xxx=T

Assim, EOL = n,,, * OL,,, , onde OL,,, = max{By, Bp} = B, B = {Bp, se #k% = P

nr, se xxx=T

€ Nyys = {nP’ co xxx— p ' A cada iteragdo j.

5.4. Efetividade e Custo Log-normais

Algoritmo 16: Para o célculo do EVPI,, seguem-se 0s seguintes passos:

1. Tendo uma amostra de tamanho mq de pacientes tratados com o Tratamento e suas

informacdes de custos e efetividade. Seja E,,. a variavel efetividade. Calcula-se Ej,_,

_ E:TI; EOT.
j— — L
dado por E,,. = -
mTC
. ., —_— S i= or.
2. Seja Cy, avariavel custo. Calcula-se C,,., dado por C,, = l;l L
T

3. Transformam-se as varidveis de efetividade e custo através da funcdo logaritmo
natural, de forma que Cr = log(Cy,) € Er = log(Ey,) .
4. Calculam-se Cr e s¢,., Er e s, dados por:
m
= _ Zile CTi

Cr =
mr

o S - T
¢r my —1

mr
= z:i=1 ETi
ET e
mr
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10.

11.

12.

13.
14.

15.
16.

52 _ ZIZQ(ETL - E_T)z
Er my—1

Repetem-se 0s passos 1 a 4 para a tecnologia Padréo.

A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori é definida como:
{T, se WTP - By, — Cop) > (WTP - By, — G,

*k =

P, se(WTP-E_O:—C_OT) < (WTP - Ey, — Co,)
Gera-se um numero aleatério UEZT de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (mp — 1, sg.).
Gera-se um ndimero aleatorio ug,. de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (Er, of,/mr).
Gera-se um nlimero aleatério o, de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (mr — 1, s¢).
Gera-se um ndmero aleatorio uc,. de uma distribuicéo de probabilidade:
Normal (Cr, of./mr).
Calculam-se as esperancas da efetividade e do custo a priori como:
Hoc, = exp(ic, + 04,/2)
Hog, = exp(ie, + 0£./2)
Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a priori, dado por:

By = WTP - Hog, — Hoc,

Repetem-se 0s passos 7 a 12 para a tecnologia Padrédo (substituindo T por P).
Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{Br, Bp} — B, , onde B,

{BT, se ¥x=T
Bp, se =P’

Repetem-se o0s passos 7 a 14 por V vezes.

Calcula-se EVPI, , dado pelo média dos OL, de todas as V iteracGes, ou seja:
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v OL,.
EVPl, = OL, = ¥V, —L.

Algoritmo 17: Para o célculo do E,[EV PI,], segue-se 0s seguintes passos:

1. Escolhe-se um tamanho de amostra n, para 0s pacientes que serdo tratados com o
Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padréo.

2. Geram-se ny nimeros aleatérios E; de uma distribuicio de probabilidade:

=  (mr+1)s%g,
tmT—l (ET, mT .
- — 37T Er,
3. Faz-se a media desses ny valores e chama-se de Er, = E—
T

4. Geram-se ny nimeros aleatorios C; de uma distribuicio de probabilidade:

S (mT‘i'l)S(Z:
tmp-1 (CT; m—TT)

- — 3T
5. Faz-se a média desses ny valores e chama-se de Cr, = ==,

nr

6. Calculam-se 1. € k., dados por n,,. = my + ny—1e ky, =my + nr.

nrto nr

. - a5, :
7. Calculam-se Hng, © ,"{ET dados por:

mT'E_T+nT'E_T1

U =
"Er mr + nr

mr * np - (Er, — Ep)?
— Y _ . <2 T T Ty T
o (mr—1)-sg.+(r— 1) Sigp T Tt 1y
nET nnT ’

n — N
¥, 5 (Br,— Er,)?

Y-
onde si, = —

8. Calculam-se Hng, € a,%CT, dados por:

mT'C_T"'nT'C_T1

:uTlCT -

mr+ nr

mr * Nr - (C_Tl_ C—T)Z
mr + nr

(mp—1)-sg + gy —1)- s+

My

52



onde s7, =

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.
17.

18.

19.

20.

21.

n —_— -
¥, 5, (Cr,— Cry)?

nr—1

Repetem-se 0s passos 2 a 8 para a tecnologia padréo (substituindo T por P).
Gera-se um numero aleatério aEZTl de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (Nnp oﬁET).

Gera-se um numero aleatério [ de uma distribuicéo de probabilidade:
2
Normal (uny, , Ok, [knp)-
Gera-se um numero aleatério acle de uma distribuicdo de probabilidade:
2 2
Inversa — x* (Mny» O'nCT).
Gera-se um numero aleatério Her, de uma distribuicéo de probabilidade:

Normal (tin , JCZTl/knT).

Calculam-se as esperancas da efetividade e do custo a posteriori como Mg =

exp (ﬂETl + Ung/z) € Wi, = €exp (.“CT1 + Ung/Z)-

Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a posteriori By, , dado por:
BT1 = WTP - ‘ulET - MICT

Repetem-se 0s passos 10 a 15 para a tecnologia Padrédo (substituindo T por P).

Calcula-se o maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{Br,, Bp,}.
Repetem-se os passos 10 a 17 por V vezes.

T, se Br, > Bp,

_*" ™ onde Br=YY_B.. e Bp =
P, seB;, < By, T Z}_1 Tij Py

Define-se ** como #*x = {

Z‘jjzl BPlJ "
Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,., de todas as V iteragOes, ou seja,

Mj_B**lj BTl’ se x%x = T

EVP11 = OL**1 = y:l v ,Onde B**l = {

Bp, se xx=P"

Repetem-se 0s passos 2 a 20 por V vezes.
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22. Calcula-se Ep[EVPI,], dado pela média dos EVPI, de todas estas ultimas V iteragdes,

EVPIy,
v

ouseja, Ep[EVPI] = EVPI; = ¥},

Algoritmo 18: O valor de EOL, para determinados n; e np, pode ser obtido também
utilizando-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o célculo do EVPI,, porém substituindo-se *

por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n,.., onde *** é dado por:

— Cop) > (WTP - Ep, — Cop)
- COT) S (WTP ' EOP - COP)

T

T, se (WTP - E,.

T

{P, se (WTP - E,..
kkk =

Assim, EOL = n,,, * OL,,, , onde OL,,, = max{By, Bp} = B, Biu ={

nr, se xxx=T

€ Nyys = {nP’ co xxx— p ' A cada iteragdo j.

5.5. Efetividade Log-normal e Custo Normal

Algoritmo 19: Para o célculo do EVPI,, seguem-se 0s seguintes passos:

1. Tendo uma amostra de tamanho mq de pacientes tratados com o Tratamento e suas

. N .. — —  ¥'Tcr,
informacdes de custos e efetividade, calculam-se C; e sET, dados por Cr = % e
T
2 = YT (Cr,- Cr)?
Cr mr—1 ’
. Y . - ——  ZliFor,
2. Seja E,, avariavel efetividade. Calcula-se E,,, dado por E,. = - :
T

3. Transfroma-se a varidvel de efetividade através da funcdo logaritmo natural, de forma

que Er = log(E,,) .

— —  Y"TEr, T (B, — Br)?
4. Calculam-se E e s,%T, dados por E; = % e séT = l—lm—ll
T T

5. Repetem-se os passos 1 a 4 para a tecnologia Padré&o.
6. A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori é definida como:
_ {T, se (WTP - E,, — Cr) > (WTP - Ey, — Cp)

P, se (WTP - E,. — Cr) < (WTP - Ey, — Cp)

7. Gera-se um numero aleatério aCZT de uma distribuicdo de probabilidade:

54



10.

11.
12.

13.
14.

15.
16.

Inversa — x* (mr — 1, s¢).
Gera-se um numero aleatorio uc,, de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (Cr, o./mr).
Gera-se um numero aleatério UEZT de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (mrp — 1, sg.).
Gera-se um ndmero aleatorio ug,. de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (Er, of,/mr).

Calcula-se a esperanga da efetividade como Hog, = exp(Ug, + a,?T /2).

Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a priori, dado por:
Br =WTP - Hog, — Hcr

Repetem-se 0s passos 7 a 12 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).
Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{By;, Bp} —B, , onde B, =

{BT, se x=T
Bp, se =P’

Repetem-se 0s passos 7 a 14 por V vezes.

Calcula-se EVPI, , dado pelo média dos OL, de todas as V' iteracdes, ou seja:

OL,.

EVPly= OL, = ¥j_,—*.

Algoritmo 20: Para o célculo do E,[EVPI;], seguem-se 0s seguintes passos:

Escolhe-se um tamanho de amostra n; para 0s pacientes que serdo tratados com o
Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padrao.

Calculam-se 1y, ., knpy Mnp € kyp, dados por n,,. = mr+ np—1, kyp.=mr+

nrt T

Ny, Mpp=Mp+ np—1¢€ ky,=mp+ np.

Geram-se n, nimeros aleatorios E a partir de uma distribuicio de probabilidade:

J— (mT+1)szE
o (B, )

mr
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TLT —
Zi:l ETl

a. [Faz-se amedia desses n, valores e chama-se de E_T1 ===
T

b. Calculam-se Hng, € a,zlET, dados por:

mT'E_T'*‘nT'E—Tl

U =
"Er mr + np

mr * Nr - (E—Tl_ E_T)2
mr + nr

(mg — 1)'51§"T +(r—1)- SleT +

2
O'nET =

nnT

n . -
Zile(ETL_ ETl)Z

2 —
onde Sipy = —

4. Geram-se n nimeros aleatorios C; de uma distribuicio de probabilidade:

—  (mp+1)sE
tmp-1 (CT; m—TT)

nr —
Zi=1 CTL

a. [Faz-se amédia desses n valores e chama-se de C_T1 ===
T

. - o5 ., :
b. Calculam-se Hn, © TZlCT dados por:

mT'C_T+nT'C_7"1

ll =
ner mr + nr

mr * Nr ° (C_Tl_ C_T)z
mr+ nr

(mr—1)- SET +(nr—1)- 521CT +

2
O-Tl
C
T Tln T

n — -
Zi:]_(CTL_ CT1)2

2 —
onde s%;, = —

5. Repetem-se 0s passos 3 e 4 para a tecnologia Padréo (substituindo T por P).

6. Gera-se um numero aleatério 0§T1 de uma distribuicéo de probabilidade:
Inversa — x* (Nnp a,fET).
7. Gera-se um namero aleatorio Her, de uma distribuicéo de probabilidade:

Normal (hnp, , abng/knT).

8. Calcula-se a esperanca da efetividade a posteriori como:
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UlET = exp(nuETl + O—EZTl/Z)

10. Calcula-se o Beneficio Liquido Esperado a posteriori By, , dado por:
Br, = WTP - MHig, = Hac,

11. Repetem-se os passos 6 a 10 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
12. Calcula-se o maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{Br,, Bp,}.
13. Repetem-se os passos 6 a 12 por V vezes.

T, se Br, > Bp,
P, seBr, < Bp,

14. Define-se ** como ** = { , onde Br, = X', Ble e Bp =

%4
f=1BP1j '

15. Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,., de todas as V iteragOes, ou seja,

*q ¢ Br, se xx=T
EVPI; = OL,. = %j_;—— onde B..; = { h

Bpl, se xx=pP"
16. Repetem-se 0s passos 3 a 15 por V vezes.

17. Calcula-se E[EVPI,], dado pela média dos EV PI, de todas estas Ultimas V iteracdes,

EVPIy,,
14

ouseja, Ep[EVPI] = EVPI, = YV_,

Algoritmo 21: O valor de EOL, para determinados n; e np, pode ser obtido também
utilizando-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o calculo do EVPI,, porém substituindo-se *

por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n.,.., onde *** é dado por:

P, se (WTP - Eo, — C_T) > (WTP - Eo, — C_p)
kkk — I _ -
T, se (WTP - Eo, — Cr) < (WTP - Eo, — Cp)
Br, se xxx=T

Assim, EOL = n,,, * OL,,, , onde OL,,, = max{By, Bp} = B, B = {Bp, se xx = P

nr, se *xx=T

€ Myr = {np’ ce xxx— p ' Paa cada iteracdo j.
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5.6. Efetividade e Custo Normais

Algoritmo 22: Para o célculo do EVPI,, seguem-se 0s seguintes passos:

9.

Com a amostra piloto de my pacientes tratados com o Tratamento, tem-se as seguintes
informacdes: Efetividade (E7) e Custo (C;) de cada paciente, ambas variaveis supostas
Normais. A partir destas informacoes, calcula-se o Beneficio Liquido do Tratamento
(NBr) de cada paciente i (i=1, 2, ..., my), dado por NBy, = WTP - Er, — Cy, .

l
m
%1 NBr, 2 _
Sl _ig g2 = -
mr mr

=5 —_— »T(NBr,— NBr)?
Calculam-se NBy e s2, dados por NB; = i=1(NBr;— NBr)

Repetem-se 0s passos 1 e 2 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
A tecnologia com maior Beneficio Liquido Esperado a priori é definida como:

. — {T, se NBy > NBp
~ P, seNB; < NB;

Gera-se um numero aleatdrio oZ de uma distribuicdo de probabilidade:
Inversa — x? (my - 1, s2).
Gera-se um numero aleatério By de uma distribuicdo de probabilidade:
Normal (NBy, 2/my).

Repetem-se 0s passos 5 e 6 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).
Calcula-se a perda de oportunidade OL, = max{Br, Bp} —B, , onde B, =

{BT, se x=T
Bp, se ¥x=PpP"

Repetem-se 0s passos 5 a 8 por V vezes.

10. Calcula-se EVPI, , dado pelo média dos OL, de todas as V iteracGes, ou seja:

OL, .

EVPly= OL, = ¥j_,—*.

Caso ndo estejam disponiveis os dados observados de toda a amostra piloto, mas sim

suas medidas de tendéncia central e dispersdo de efetividade e custo (médias e desvios

padrdes), basta substituir seus valores correspondentes nos passos 1 e 2, ao invés de calcula-

los.

Algoritmo 23: Para o célculo do E,[EVPI,], seguem-se 0s seguintes passos:
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1. Escolhe-se um tamanho de amostra n; para 0s pacientes que serdo tratados com o
Tratamento e np para os tratados com a tecnologia Padré&o.

2. Geram-se n numeros aleatérios NBy de uma distribuicdo de probabilidade:

~p— (nr+Ds’r
tmp-1 (NBT: m—T)
. ——— %I NBr,
a. Faz-se a média desses ny valores e chama-se de NBr, = B—
T

b. Calculam-se n,,. € ky, dados por n,,,. = mr+ np—1 € ky. =my + nr.

nrt

c. Calculam-se y,, . € oy, dados por:

mT " NBT+ TlT - ]VBT1
mT+ nr

.unT

m n - (NBT - NBT)Z

—1)-s2 + — 1) s2 + T T 1

Oy = )
T'TLT

n — [
;L (NBr,— NBr,)?
nr—1 '

onde s7. =

3. Repetem-se o passo 2 para a tecnologia Padrdo (substituindo T por P).

4. Gera-se um nimero aleatorio By, de uma distribuicao:

O'rle
tnnT Unr» _knT .

5. Gera-se um nimero aleatorio Bp, de uma distribuicéo:

0'721P
tﬂnp Hnp _knp .

6. Calcula-se 0 maximo entre os Beneficios Liquidos Esperados, M = max{Br,, Bp,}.
7. Repetem-se 0s passos 4 a 6 por V vezes.

T, se Br, > Bp,

8. Define-se ** como #*x = _ ! 1
P, seBr, < Bp,

, onde B, = Z}’lele e Bp =

v
j=1 BP1j :
9. Calcula-se EVPI;, dado pelo média dos OL,, de todas as V iteragOes, ou seja,

Mj— B**lj

- v BTl, se ¥x=T
EVP11 = OL**1 = jle , onde B**l = {

Bp, se xx=P"

10. Repetem-se 0s passos 2 a 9 por V vezes.
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11. Calcula-se Ep[EVPL,], dado pela média dos EVPI, de todas estas ultimas V iteragdes,

EVPIy,
v

ouseja, Ep[EVPI] = EVPI; = ¥},

Algoritmo 24: O valor de EOL, para determinados ny e np, pode ser obtido nesse caso
também utilizando-se 0 mesmo algoritmo utilizado para o calculo do EVPI,, porém

substituindo-se * por *** e multiplicando-se o resultado obtido por n,.., onde *** é dado por:

crn_ [P sE(WTP - ay — Cr) > (WTP - ap — Cp)
~\T, se WTP - a; — C;) < (WTP - ap — Cp)

By, se xxx=T

Assim, EOL = n,,, * OL,,, , onde OL,,, = max{By, Bp} = B, B = {Bp, ce xxx= P

nr, se xxx=T

€ Nyys = {nP’ co xxx— p ' P2 cada iteragdo j.
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6. Exemplo

O exemplo utilizado para ilustrar a aplicacdo da técnica do Valor da Informacéo
provém de um ensaio clinico em que se compararam dois dos principais protocolos de
tratamentos antirretrovirais altamente ativos aplicados a pacientes portadores de HIV
assintomatico (Pinto et al., 2000). Esse estudo foi desenvolvido em 1999 na Espanha, e cada
protocolo de tratamento combinava 3 drogas; os principais tratamentos avaliados foram o
d4T+3TC+IND (que combina as drogas estavudina (d4T), lamivuidna (3TC) e indinavir
(IND)) e o d4T+ddI+IND (que combina estavudina (d4T), didanosina (ddl), e indinavir
(IND)). Para acompanhar a notagdo do trabalho, referir-se-a a esses tratamentos como P e T,

respectivamente.

Foram obtidos dados dos custos diretos (de drogas, visitas médicas e exames
diagndsticos) e de efetividade em todos os pacientes, através da medida de QALYs, utilizando
0 instrumento EQ-5D. Esse instrumento possibilita que cada individuo auto-avalie sua satde
pessoal, através de 5 questdes que investigam aspectos relacionando salde e qualidade de
vida, baseados em uma escala visual. Os QALYSs foram calculados através da area abaixo da
curva definida pelos valores de utilidade em cada ponto do tempo avaliado durante o periodo
do estudo. Todos os pacientes utilizaram um “didrio mensal” durante 6 meses para manter

documentados 0s recursos consumidos e o progresso em sua qualidade de vida.

Foram avaliados 270 individuos tratados com P e 95 tratados com T. Os dados da
amostra parecem indicar que T é o tratamento mais efetivo, com QALY médio de 0,4024
contra uma média de 0,3958 para P. Entretanto, a amostra também sugere que T é o
tratamento mais caro (€ 7.302,70 contra € 7.142,28) (Hernandez et al., 2009). Os grandes
desvios-padrbes (€ 1.702,85 e € 1.568,12, para T e P, respectivamente) indicam uma ampla

sobreposicao das amostras, como pode-se ver na Tabela 1.

Tabela 1. Informagdes descritivas da amostra quanto a seus custos e efetividade

Tratamento QALYs (dp) Custo em euros (dp) Tamanho da amostra
d4T+3TC+IND (P) 0,3958 (0,0639) 7.142,28 (1.568,12) 270
d4T+ddI+IND (T) 0,4024 (0,0641) 7.302,70 (1.702,85) 95
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Nesse estudo, foi assumido que o custo segue uma distribuicdo log-normal e a
efetividade segue uma distribuicdo normal (Hernandez et al., 2009). Para completar os dados
necessarios para aplicar a técnica do Valor da Informagdo, as seguintes suposicdes foram
feitas:

e asociedade esta disposta a pagar (WTP) € 30.000,00 por QALY adicional,

e ataxa de desconto anual é de 5%;

e 0 estudo leva cerca de um ano para ser concluido;

e atecnologia definida como mais custo-efetiva tem tempo de vida de 5 anos;

e 0 custo fixo de se fazer um novo ensaio é de € 20.000,00;

e 0 custo varidvel de se fazer um novo ensaio é de € 3.000,00 por individuo da amostra,
tanto do grupo T quanto do grupo P;

e segundo o UNAIDS (Joint United Nations Programme on HIV/AIDS -
http://92.52.112.217/downloadpdf.htm?country_id=EURESP&Ing_code=en&pdfoptio
n=epi, acessado em 30/10/2011), na Espanha, hd cerca de 4000 novas pessoas
infectadas pelo virus HIV por ano; portanto, assumiu-se que estas sdo as pessoas
potencialmente beneficiadas pela determinacdo da tecnologia mais custo-efetiva de

tratamento do HIV assintomatico.

Para a realizacdo de todas as analises foi utilizado o aplicativo R-Project (The R
Project for Statistical Computing), no qual foram programados os algoritmos 13, 14 e 15
descritos na secdo 5.3, utilizando V = 1000 iteracGes, conforme o codigo constante no

Apéndice.

Com os resultados do estudo realizado, obteve-se as estimativas de efetividades
médias, Er = 0,4024 e Ep = 0,3958, e as estimativas de custos médios, C,,. = 7.302,70 € C,, =
7.142,28. Portanto, a estimativa pontual para o Beneficio Liquido médio do Tratamento foi de
Br = WTP - Er — Co, =4769,30, e a do Padrdo foi de Bp = WTP - Ep — Cp, =

4731,72 . Assim, temos, a priori, uma estimativa do INB médio de:
b= B;— Bp=37,58>0
Portanto, a deciséo a priori seria de adotar o tratamento d4T+ddI+IND (T).
Entretanto, o Valor Esperado da Informacgdo Perfeita para a populacdo a priori

(EVPlopop) é de aproximadamente 2 milhdes de euros (€ 1.893.900,00), o qual, por ser
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elevado, sugere que pode ser util realizar mais um estudo para se ter menos incerteza sobre a

decisdo a ser tomada.

Para o célculo do EVPIy, ., entdo, foram utilizadas as seguintes prioris?, que sao as

posterioris vistas na se¢ao 4:

O-I:ngxpiloto ~ Inv x? (94; 0,0041)

2 Ok
UE|OF 0 Xpitoto ~ Normal | 0,4024; 95

0| Xpitoro ~ InV x* (269; 0,0041)

|62, Xpiloto ~ Normal | 0,3958; G—bgp
lu'Ep Ep»*piloto ) 4 270

Gngxpiloto ~ Inv x* (94; 0,0529)

|62, Xpitoto ~ Normal | 8,8695; U—CZT
.uCT Cr» “piloto , ’ 95

0, | Xpitoro ~ Inv x* (269; 0,0471)

2 9,
UeplOC, Xpitoro ~ Normal | 8,8502; 570
Calculando-se entdo a esperanca do Valor Esperado da Informacdo Perfeita para a

populacéo a posteriori (Ep [EVPIlpop]), podemos subtrai-lo do Valor Esperado da Informagéo

Perfeita para a populacdo a priori para chegar a esperanca do Valor Esperado da Informacéo
da Amostra (Ep[EVSI]). Lembrando que para realizar esses calculos € necessério fixar o
tamanho da futura amostra em cada tratamento, foi feito esse célculo para todas as
combina¢fes de tamanhos de amostra divisiveis por 10 dos grupos T e P, de 10 a 100
individuos em cada grupo. O nimero maximo foi definido como 100 pois, apds alguns testes,
verificou-se que neste ponto (ny = 100, np = 100) o ENG j& estaria decrescente e,
portanto, o tamanho de amostra 6timo deveria ser menor que este. Posteriormente, foi tambem

calculado o ENG para tamanhos de amostra do grupo T até 200, para melhor ilustrar seu

2 Os valores das esperancas e variancias utilizados nas prioris dos parametros dos custos (variaveis supostas Log-
normais) foram obtidos a partir da relacdo entre as esperancas e as variancias de uma varidvel Log-normal (X,) e
da variavel resultante da sua transformagdo pela funcdo logaritmo natural (X): E(X,) = exp[E(X) +
Var(X)/2] e Var(X,) = {exp[Var(X)]- 1} - [E(X,)]*
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comportamento nas Figuras 5 e 6. As preditivas utilizadas para simular cada unidade amostral

das possiveis futuras amostras foram as seguintes:
ET|%pi1000 ~ tos (0,4024; 0,0042)
Ep|xpitor0 ~ t269 (0,3958; 0,0041)
Crl%pitoro ~ tos (8,8695; 0,0535)
CplXpitoto ~ tage (8,8502; 0,0473)

Assim, com os valores de E,[EVSI] para os diversos tamanhos de amostra e levando-
se em conta os custos de fazer um novo ensaio (CT), calculou-se 0 Ganho Liquido Esperado
(ENG) para todos esses tamanhos de amostra, cujo comportamento pode ser melhor
visualizado na Figura 5, que mostra um grafico de superficie desses valores. A superficie que
representa os valores do ENG para cada combinacdo de ny e np, portanto, apresenta um

formato concavo para baixo, com apenas um ponto de maximo.

- 6.10°

L 5
ENG 5.10

- 4.10°

3.10°

2.10°

Figura 5. Gréfico de superficie do Ganho Liquido Esperado pelos tamanhos de amostra dos grupos T e P
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A Figura 6 mostra um grafico de curvas de nivel que representa essa mesma
superficie, no qual é entdo possivel determinar a regido em que tem-se 0os maiores Ganhos
Liquidos Esperados. Neste grafico, pode-se observar que os maiores valores do ENG,
superiores a 60 mil euros, aparecem na regido em que o tamanho da amostra do grupo T est&
entre cerca de 80 e 100 pacientes e o grupo P tem entre 0 e 20 individuos, aproximadamente
(regido branca do grafico).

100 6.10°
80
o
= 5.10°
o
2
(@]
o
S 60
j -
8 4.10°
=
©
(5]
©
2 40
=
= 3.10°
|_
20
2.10°
O T I

0 40 80 120 160 200

Tamanho de amostra do grupo T

Figura 6. Grafico de curvas de nivel do Ganho Liquido Esperado pelos tamanhos de amostra dos grupos T e P®

Pode-se também perceber pela Figura 6 que a superficie representada por esse grafico
de curvas de nivel é muito mais ingreme no sentido da variacéo do eixo horizontal do que do
eixo vertical, ou seja, um aumento no tamanho da amostra a ser coletada do grupo T
influencia muito mais no Ganho Liquido Esperado do que um aumento no tamanho da
amostra do grupo P. Isto acontece nesse caso pois o0 tamanho da amostra inicial do grupo T é
bem menor que o do grupo P, apesar de eles terem variancias parecidas; isto resulta em prioris

® A escala deste gréfico retornada pelo aplictivo R-Project vai de 0 a 1 nos dois eixos. Na Figura 6, a escala foi
modificada para retratar devidamente os tamanhos de amostra que representa.
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com variancias muito maiores para o custo médio e para a efetividade média e faz com que
um pequeno aumento no tamanho de sua amostra ja represente um grande ganho de

informacao.

Sabendo-se entdo que os valores 6timos para 0s tamanhos de amostra estavam na
regido em que o tamanho da amostra do grupo T estd entre, aproximadamente, 80 e 100
pacientes e 0 grupo P tem entre cerca de 0 e 20 individuos, calculou-se 0 ENG para todas as
combinagOes de tamanhos de amostras dos dois grupos nesse intervalo. Assim, a combinagéo
de tamanhos de amostra que resultou no maior ENG foi de 92 pacientes no grupo T e 12 no
grupo P. Ressalta-se, entretanto, que, por utilizar simulacdes, este valor € aproximado, e
poderia chegar mais préximo ainda do valor exato uilizando-se mais iteragfes nas simulacdes.
Esses tamanhos de amostra requerem um investimento financeiro de € 332.000,00 e implicam
uma perda de oportunidade esperada monetarizada em € 21.756,31, levando a um custo total
de € 353.756,31. Assim, com um Ganho Liquido Esperado de € 633.887,80, pode-se dizer que

espera-se 179% de retorno do investimento realizado.

Portanto, ap6s aplicar a técnica do Valor da Informacdo, verificou-se que o valor da
informacdo que ainda poderia ser coletada (supostas verdadeiras todas as consideragdes
assumidas) € muito maior que seu custo e, portanto, aconselhar-se-ia que fosse feito mais um
ensaio com 12 pacientes utilizando a cobinacdo de drogas d4T+3TC+IND e 92 pacientes
utilizando d4T+ddI+IND, para garantir maior precisdo nas estimativas e maior acertividade na

tomada de deciséo sobre qual tratamento adotar.
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7. Consideracoes Finais

O método do Valor da Informacdo é baseado na teoria das decisGes e € util em estudos
de CEA para indicar se é vantajoso, de acordo com as informacdes ja disponiveis, proceder
um novo ensaio para aumentar as evidéncias utilizadas para determinar qual a tecnologia mais
custo-efetiva, levando em conta os custos de se fazer um novo ensaio e o beneficio de se saber

com maior credibilidade qual a tecnologia que da mais retorno.

Muitos trabalhos mostram como proceder a analise do Valor da Informagdo, porém
consideram que custo e efetividade seguem distribuicbes Normais, que ndo € uma situacdo
comum. Este trabalho teve por objetivo, entdo, apresentar a técnica do Valor da Informacéo e
como ela pode ser aplicada a Ensaios Clinicos Randomizados utilizados para realizar Analises
de Custo-efetividade nos quais o custo e a efetividade sigam alguma das seguintes

distribui¢6es: Normal, Log-normal ou Bernoulli.

Para tanto, foram primeiramente apresentados conceitos iniciais de Analises de Custo-
efetividade, como as medidas de custo, efetividade e custo-efetividade mais utilizadas nesse
tipo de estudo, para entdo apresentar a funcionalidade da técnica do Valor da Informacdo. No
que diz respeito a esta técnica, entdo, foram explicados seus principais componentes: o Valor
Esperado da Informacéo Perfeita, o Valor Esperado da Informagdo da Amostra, 0s custos
associados ao ensaio e 0 Ganho Liquido Esperado. Como esta técnica tem seu alicerce em
modelos bayesianos, que levam em conta a informacdo a priori além das evidéncias trazidas
pela amostra sobre o custo e a efetividade das tecnologias a serem comparadas, foram
mostrados resultados de Inferéncia Bayesiana necessarios para embasar os algoritmos

construidos para os diversos modelos de custo e efetividade abordados.

Ao fim do trabalho, é demonstrada uma aplicacdo desta técnica em dados reais de
custo e efetividade de um estudo sobre drogas para tratar pacientes com HIV assintomatico
realizado na Espanha em 1999. Algumas limitagbes foram as suposi¢cdes que se fizeram
necessarias devido a falta de disponibilidade de alguns dos dados indispensaveis para a
analise e a falta da analise de sensibilidade, que ndo foi feita pelo tempo muito grande que
demoraria. Ainda assim, esse exemplo foi muito interessante pois mostra um cenario em que
as duas tecnologias a serem comparadas tém resultados muito parecidos, tanto no que diz
respeito aos seus custos quanto as suas efetividades. Assim, uma decisdo errada poderia muito

facilmente ser tomada, o que valorizou a informacéo e fez com que fosse indicado realizar
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mais um estudo para se ter mais certeza sobre os resultados, caso as suposi¢oes feitas fossem

reais.

Portanto, pode-se perceber que esta técnica é muito Util para avaliar se é proveitoso
realizar um estudo complementar ao ja feito antes de se escolher entre duas tecnologias em
saude para determinado fim, e ela pode evitar que seja tomada uma decisdo equivocada que

prejudique os pacientes ou que cause prejuizos financeiros para a sociedade.

Entretanto, sdo necessarias muitas informacgdes para realiza-la, as quais, por vezes,
podem ser um tanto subjetivas ou imprecisas, como o valor que a sociedade esta disposta a
pagar por uma unidade a mais de efetividade, a quantidade de pessoas que podem ser
beneficiadas da melhor tecnologia e o tempo de utilidade das tecnologias comparadas.
InformacgOes estas que podem mudar completamente o resultado da analise e indicar fazer
mais um estudo quando isto ndo é lucrativo ou vice-versa. Além disto, sdo feitas suposicoes
sobre as distribuicdes dos custos e da efetividade observados nos pacientes e sobre sua
independéncia, que devem ser testadas antes de se aplicar a técnica. Outra limitacdo da
técnica é que ela requer algum conhecimento estatistico que nem sempre € acessivel aos

médicos ou interessados no estudo para avaliar a tecnologia mais custo-efetiva.

Talvez por esse motivo ainda ndo sejam muito comuns estudos que apliquem a técnica
do Valor da Informacéo para avaliar as vantagens de se coletar mais evidéncias antes de se
tomar uma decisdo sobre a tecnologia a ser adotada para um determinado fim na area da
salde. Este trabalho veio, portanto, para divulgar esta técnica e apresentar seus beneficios,
bem como mostrar de forma detalhada como ela pode ser aplicada na préatica em RCTs para
CEAs, para que o0s responsaveis pelas decisdes na area da saude possam se valer de mais esta

ferramenta para auxilia-los a ter maior acertividade em suas escolhas.

Neste trabalho, estudou-se um caso particular de CEA, em que ha apenas duas
tecnologias a serem comparadas através de um pardmetro de custo e um de efetividade para
cada uma delas. Portanto, para estudos posteriores, sugere-se explorar técnicas que permitam

calcular o Valor da Informagdo em situagcdes ndo abordadas neste trabalho, como:

e O tipo de modelagem utilizado para o calculo da efetividade e do custo de cada
tecnologia ¢ uma Arvore de Decisdo ou uma Cadeia de Markov. Com 0 uso desses
modelos, a estimativa da efetividade de cada tecnologia € baseada em varios
pardmetros, como probabilidades de transicdo e de passagem entre os estados, por

exemplo. Nessas situacdes, aplica-se um caso particular do EVPI, em que utilizam-se
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apenas alguns parametros do modelo para o calculo do Valor da Informacéo (EVPI
Parcial) e entdo podem ser priorizados 0s parametros mais importantes a serem
melhor analisados;

O custo e a efetividade observados nos pacientes seguem distribuicGes diferentes das
abordadas neste trabalho, como a distribuicdo Gama, por exemplo;

O objetivo é comparar mais de duas tecnologias em salide, seja em RCTs, Arvores de

Decisdo ou Cadeias de Markov;

Ha censura nos dados disponiveis para calcular o Valor da Informacéo, que é um

cenario muito comum em estudos que tratam de enfermidades mais duradouras.
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Anexo — Funcdes Densidade de Probabilidade

Distribuicdo Beta (a, B)

_ T@HB) a1 . \p-1
o f@=rore X (1=x)

o x €]0;1]

Distribuigéo Beta-Binomial (v, o, B)

r (v+1) T (a+x) T (v+B-x) . T'(a+B)
r'(x+1) T (v—x+1) I (a+B—x) r (@) r(p)

o f(x)=

o x €{0,1,2,---}

Distribuigdo Binomial (v, 6)
o f=(})-6%- (- o)
o x €{0,1,2,,v}

Distribuicdo Inversa-y? (v, %)

2—1//2

LAV —(/241) | ,—vo?/(2%)
T /D oV - x e

o f(x)=
o x € (0;+o0)
Distribuicdo Log-normal (u, %)

(_ (In(x)- #)2)

1
© f(x)  xV2mo? "exp 202
0 X € (—o0;+00)
Distribuicdo Normal (i, %)

1 (x— p)?
© f(x) = V2mo? FEeXp (_ 202 )

o X € (—o0;+00)

Distribuicdo t, (u, 6°)

r((v+1)/2) 1 (x-p\? - v+D)/2
© f(x) - r (v/2)Vvro? . <1+ v . (T) >

o X € (—o0;+x)
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Apéncide — Rotinas utilizadas no exemplo (software R)

### Funcdo para gerar numeros aleatdérios de uma distribuicédo
Inversa-y2
# n = quantidade de numeros a serem gerados

# df = v = graus de liberdade

# scale = o©°

rinvchisg <- function(n, df, scale) {
X <- (df*scale)/rchisqg(n,df)
return (x) }

### Funcdo para gerar numeros aleatdédrios de uma distribuicdo Normal
# n = quantidade de numeros a serem gerados

# media = pn

# scale = o&°

rnormal <- function(n, media, scale) rnorm(n, media, sqgrt(scale))

### Funcdo para gerar numeros aleatdrios de uma distribuicdo t
# n = quantidade de numeros a serem gerados

# df = v = graus de liberdade

# media = p

62

# scale

rtscaled <- function(n, df, media, scale) {
x <- sqgrt(scale)*rt(n, df) + media
return (x) }

# Definimos quanto estamos disposto a pagar por uma unidade a mais
de efetividade

WTP<-30000 # selecionando a WTP

re<-1000 # selecionando o nUmero de iteracdes
n0t<-95 # definido o tamanho da amostra piloto
n0s<-270

# EVPI,

mOte<-0.4024 # definido médias de efetividade

m0se<-0.3958

s20te<-0.00641"2 # definindo varidncias de efetividade
s20se<-0.0639"2
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m0tn<-7302.7 # definindo médias de custo
mOsn<-7142.28

s20tn<-1702.85"2 # definindo varidncias de custo
s20sn<-1568.12"2

s20t<-log(s20tn/ (m0tn"2)+1)
s20s<-1log(s20sn/ (m0Osn"2)+1)

mO0t<-log (mOtn)-s20t/2
mOs<-log (mOsn)-s20s/2

nbt<-WTP*mO0te-m0tn
nbs<-WTP*m0se-m0Osn

estrela<-ifelse (nbt>nbs, 't', 's')

s2te<-rinvchisqg(re,n0t-1,s20te)
s2se<-rinvchisqg(re,nl0s-1,s20se)

et<-rnormal (re,mOte, s2te/nlt)
es<-rnormal (re,m0se, s2se/n0s)

s2t<-rinvchisqg(re,n0t-1,s20t)
s2s<-rinvchisqg(re,n0s-1,s20s)

ct<-rnormal (re,m0t,s2t/n0t)
cs<-rnormal (re,m0s, s2s/n0s)

mOct<-exp (ct+s2t/2)
mO0cs<-exp (cs+s2s/2)

bt<-WTP*et-mOct
bs<-WTP*es-mOcs

VPI<-apply (cbind(bt,bs),1l,max)- eval (parse (text=paste
("b",estrela,sep="")))

EVPI<-mean (VPI)

# Ep[EVPI,]
EDEVPI1l<-function (nt,ns) {

nlt<-nt
nls<-ns

nnt<-n0t+nlt-1
knt<-nnt+1
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nns<-n0Os+nls-1
kns<-nns+1

VPI1<-c ()

for (k in l:re) {

amostrate<-rtscaled (nlt,n0t-1,m0te, (n0t+1) /n0t*s20te)
amostrase<-rtscaled(nls,n0s-1,m0se, (n0s+1) /n0s*s20se)

mlte<-mean (amostrate)
mlse<-mean (amostrase)

varte<-var (amostrate)
varse<-var (amostrase)

mnte<- (mOte*nO0t+mlte*nlt)/ (n0t+nlt)

s2lte<-varte
s2nte<-((n0t-1) *s20te+ (nlt-1) *s2lte+ (nO0t*nlt* (mlte-
mOte) ~2)/ (knt)) /nnt

mnse<- (m0se*n0s+mlse*nls)/ (n0Os+nls)

s2lse<-varse
s2nse<-((n0s-1) *s20se+ (nls-1) *s21lse+ (n0s*nls* (mlse-
mOse) ~2) / (kns) ) /nns

amostrat<-rtscaled(nlt,n0t-1,m0t, (n0t+1)/n0t*s20t)
amostras<-rtscaled(nls,n0s-1,m0s, (n0Os+1)/n0s*s20s)

mlt<-mean (amostrat)
mls<-mean (amostras)

vart<-var (amostrat)
vars<-var (amostras)

mnt<- (mOt*nO0t+mlt*nlt)/ (n0t+nlt)
s2lt<-vart
s2nt<—- ((n0t-1)*s20t+ (nlt-1)*s21lt+ (n0t*nlt* (mlt-mOt)"2)/ (knt))/nnt

mns<- (m0s*n0s+mls*nls)/ (n0Os+nls)
s2ls<-vars
s2ns<-((n0s-1) *s20s+ (nls-1) *s21ls+ (n0s*nls* (mls-m0s) ~2)/ (kns)) /nns

amostras2te<-rinvchisq(re,nnt, s2nte)
amostras2se<-rinvchisq(re,nns, s2nse)

amostramte<-rnormal (re,mnte, amostras2te/knt)
amostramse<-rnormal (re,mnse, amostras2se/kns)

amostras2t<-rinvchisqg(re,nnt, s2nt)
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amostras2s<-rinvchisqg(re,nns, s2ns)

amostramt<-rnormal (re,mnt, amostras2t/knt)
amostrams<-rnormal (re,mns, amostras2s/kns)

mclt<-exp (amostramt+amostras2t/2)
mcls<-exp (amostrams+amostras?2s/2)

blt<-WTP*amostramte-mclt
bls<-WTP*amostramse-mcls

ml<-mean (blt)
m2<-mean (bls)

ifelse (ml>m2, maximo<-ml, maximo<-m2)

VPI1[k]<-mean (apply(cbind(blt,bls),1l,max))-maximo
}

EVPI1l<-mean (VPI1)

return (EVPI1) }

# EOL

EOL<-function (nt,ns) {
estrela2<-ifelse (nbt>nbs, "s", "t")

OL<-apply(cbind(bt,bs),1l,max)-eval (parse (text=paste
("b",estrela?,sep="")))

EOLl<-mean (OL) * (eval (parse (text=paste ("n",estrela2,sep=""))))
return (EOL1) }

# Ep[EVSI]

N<-4000*5 # total de pessoas que podem se
beneficiar da tecnologia

K<-5 # tempo até a tecnologia virar
obsoleta

r<-0.05 # taxa de desconto

Y<-1 # duracdo do estudo/ensaio

EVPIOpop<-EVPI* (N/K) *sum( (1+r) " (0: (1-K)))
EDEVPIlpop<-function (nt,ns) EDEVPI1 (nt,ns)* ((N-nt-ns)/ (K-
Y)) *sum((l+r) " ((-Y): (1-K)))

EDEVSI<-function (nt,ns) EVPIOpop-EDEVPIlpop (nt,ns)
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# CT

Cf<-20000 # custo fixo da amostragem
Ct<-500*6 # custo por paciente no grupo T
Cs<-500*6 # custo por paciente no grupo P

CT<-function(nt,ns) Cf+((l+r—-(1+r) " (1-
Y))/(Y*r))* (nt*Ct+ns*Cs+EOL (nt,ns))

# ENG

ENG<-function (nt,ns) EDEVSI (nt,ns)-CT(nt,ns)

# Otimizacéo

ate<-20

ENGi<-matrix (nrow=ate,ncol=10)

for (g in (l:ate)) {

for (u in (1:10)) {

ENGi[qg,u]<-ENG((10*q), (10*u))

write.table (cbind(q,u,ENGi[qg,u]),file="resultadoamostras.csv", append
=T, col.names=FALSE, dec=",")

b}

ate<-20

ENGl<-matrix (nrow=ate,ncol=ate)

for (g in (l:ate)) {

for (u in (l:ate)) {

ENG1[ (qg), (u) I<-ENG((80+q), (1+u))

write.table (cbind ((g+80), (u+l) ,ENGl[g,u]), file="resultadoamostrasl.c
sv", append=T, col.names=FALSE,dec=",")

}}

maxENG<-max (ENG1[1:20,1:20])

if (maxENG<0) paste("nt=0 e ns=0")

for (g in 1:20) {

for (u in 1:20) {

if (ENG1 [g, u]==maxENG) {
ntotimo<-g+80
nsotimo<-u+l

}

}}

if (maxENG>=0) paste("nt=",ntotimo," e ns=",nsotimo, sep="")

77



# Grafico de superficie do ENG

library(lattice)

wireframe (ENGi,drape=T, cuts=10,col.regions=heat.colors(100), screen =
list(z = 120, x = -50))

# Grafico de curvas de nivel do ENG

filled.contour (ENGi, color.palette=colorRampPalette (heat.colors (100),
bias=.5),nlevels=25)
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