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Resumo: Este é o primeiro de dois artigos, em que se discorre sobre o contexto
em que as andlises de sensibilidade devem ser realizadas (parte 1) e a execucao
da analise de sensibilidade probabilistica no Microsoft Excel (parte Il). A andlise de
custo-efetividade (ACE) e suas variantes sdo metodologias de andlise econdmica
completa, que apresentam um grau de incerteza inerente a construgao de modelos
de decisao analitica. Assim, é fundamental demonstrar a adequagéo e robustez dos
resultados obtidos por meio da anélise de sensibilidade. Dois métodos de analise de
sensibilidade sdo amplamente utilizados em estudos de ACE: | - analise univariada
deterministica, que avalia um parametro por vez do modelo matematico, alterando
o seu valor dentro de um intervalo pré-especificado, e Il - anélise de sensibilidade
probabilistica, que é capaz de levar em conta todos os parametros do modelo de
uma Unica vez, respeitando a distribuicao estatistica que corresponde a natureza de
cada parametro. Nesse primeiro artigo, descrevemos o conceito de anélise de sensi-
bilidade probabilistica de maneira pragmaética no contexto dos estudos de custo-e-
fetividade e ilustramos o racional por tras das duas principais curvas de distribuicéo
estatistica utilizadas na farmacoeconomia, curvas Gama e Beta, e como calcular os
seus hiperparametros.

Palavras-chave: Avaliacdo Econémica em Saude; Anélise de Sensibilidade; Me-
todologia

Abstract: This the first of two articles exploring the context of sensitivity analyses
in economic evaluation (Part I) and how it is carried out in Microsoft Excel (Part
I). Cost-Effectiveness Analysis (CEA) and its variants have high level of uncertainty
inherent to decision analytic models and data. Therefore, it is mandatory to assess
robustness of results by means of sensitivity analysis. There are two widely applied
methods in CEA: one-way deterministic analysis, which assess uncertainty of one
single parameter each time; and probabilistic sensitivity analysis, which is capable
to take into account uncertainty of all parameters at one time, varying parameter
values through statistical distributions. In this first paper, we describe the concept
of probabilistic sensitivity analysis in a pragmatic approach in the context of eco-
nomic evaluation and illustrate its rationale behind the two most used statistical
distributions, Beta and Gamma curves. We also explain how hyperparameters of
each curve is calculated.
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Introducao

Este é o primeiro de dois artigos onde os autores
elaboram, baseados em experiéncias prévias, sobre a
construcio da andlise de sensibilidade probabilisti-
ca. A parte I, denominada de ‘Introducao a Analise
de Sensibilidade Probabilistica’ serd a apresentacdo
do contexto em que as andlises de sensibilidade de-
vem ser realizadas. A Parte II abordara, de maneira
pratica, a ‘Execucio da Anélise de Sensibilidade Pro-
babilistica no Microsoft Excel’. Com isto, os autores
pretendem contribuir com a literatura nacional para
ilustrar de maneira didatica a construcao de analises
sensibilidades, no ambito dos estudos de custo-efe-
tividade.

A anilise de custo-efetividade (ACE) e suas
variantes, como a anilise de custo-utilidade, cus-
to-consequéncia e custo-minimizaco, sio metodo-
logias de analise econémica completa, onde com-
paramos as consequéncias, geralmente beneficios
em sadde; e custos associados para se atingir estas
consequéncias, de, obrigatoriamente, duas ou mais
tecnologias de satude, e tem na teoria do utilitaris-
mo a sua base para subsidiar o processo de decisdo
em saude.

Esta teoria define que o bem-estar social é obti-
do através da maximizacao dos beneficios ou conse-
quéncias, com minimizagdo de recursos utilizados.
Essas consequéncias, ou desfechos, podem ser a so-
brevida, mortes evitadas, eventos adversos evitados
ou, ainda, no caso de um estudo de custo-utilidade,
anos de vida ajustados por qualidade (AVAQ ou
QALY no inglés). Importante destacar que os estu-
dos de impacto orcamentario, apesar de relevantes
ao medirem se um o financiador do sistema de satide
em tela é capaz de arcar com as despesas de uma dada
tecnologia, ndo sdo considerados estudos econdmi-
cos completos ou de custo-efetividade.

A ACE, muito comumente, pode ser realizada
através da modelagem, esta é a chamada abordagem
pragmatica dos estudos econdmicos, € tem como o
grande mérito a capacidade de simular cenarios fu-
turos para suporte a tomada de decisdo. O modelo de
custo-efetividade é um método que permite compa-
rar diversas opcoes de intervencdo onde uma decisdo
devera ser tomada, sem ser um estudo direto com
pacientes, e apesar das incertezas inerentes a uma

modelagem, elas permitem a incorporacdo de dados
de diversas fontes, tais como resultados de estudos
clinicos, estudos epidemiol6gicos, estudos de custos
de doencgas, ou padrdes de tratamento, ou mesmo, es-
tudos farmacoepidemioldgicos, entre outros, € com
isto a realizacdo de analises complexas ao longo de
um tempo pré-definido, como por exemplo a vida
toda. De fato, o modelo de decisdo analitica permi-
te que estruturemos a questao a ser respondida de
maneira sistematica e transparente, permitindo aos
gestores visualizarem complexos cendrios de satide
de maneira organizada e compreensiva. A utilizacdo
de modelos se disseminou nas duas tltimas décadas
se tornando o método padrao para a ACE.
Ao se fazer o modelo de ACE, nés temos que:

(Custos B — Custos A)
ACE= =Razao de Custo Efetividade Incremental
(Efetividade B-Efetividade A)

Em que B corresponde a tecnologia inovadora e
A a tecnologia existente no sistema de satude.

Este resultado pode, pois, ser plotado em uma
matriz de custo-efetividade, onde podemos ter ':

Efetividade : :
/ Menor custo Custo igual Maior custo
custo
Testar
Menor L Geralmente, Geralmente,
. cenarios PR N
efetividade . nao incorporar | nao incorporar
alternativos
. Testar Geralmente
Efetividade Geralmente, . '
h ) cenarios
igual incorporar ; .
alternativos nao incorporar
. Testar
Maior Geralmente, Geralmente, .
g ) ) cenarios
efetividade incorporar incorporar ;
alternativos

Esta matriz de decisdo € passivel de impacto de
outras varidveis e deve ser vista a luz do contexto
em tela. As recomendacdes acima representam vi-
soes gerais que podem ser modificadas conforme
outras questoes relevantes sejam consideradas. As-
sim, reforca-se o conceito de que a ACE é sempre de
suporte, € nao deve ser utilizada isoladamente para
a tomada de decisao. Em todos estes quadrantes, as
incertezas, inerentes aos proprios modelos ou aos
dados utilizados, devem, obrigatoriamente, ser tes-
tados para a robustez de seus resultados através de
uma analise de sensibilidade.

Os resultados da ACE podem ser expressos como:
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e Dominante - onde um tratamento ou interven-
cao em estudo gera economia de recursos e maiores
beneficios em relagdo ao seu comparador.

e Dominado - um dado tratamento gera maiores
custos ou menores beneficios, ou seja, o resultado
nao é melhor que o inovador.

e Escolha conflitiva - quando o resultado de-
monstra uma relacdo incerta sobre o resultado, po-
dendo ser melhor, mas mais cara; ou pior, mas mais
barata em termos de custo. A analise de sensibilidade
probabilistica, nestes casos, auxilia na compreensao
de quao maior ou pior, ou mais caro ou mais barato a
intervencdo pode ser em relacdo ao seu comparador.

Geralmente, na ACE as tecnologias inovadoras
apresentam um efeito de saiide maior, bem como
também um custo global associado maior; quando
o cenario ideal é que a nova inovagao tivesse efeito
benéfico superior, com custo menor.

Considerando que utilizamos diversas fontes de
dados nos modelos de decisao analitica, todas os guias
de boas praticas, inclusive aqueles publicados pelo
Ministério da Satde do Brasil % reforcam a obriga-
toriedade de construcdo de uma analise de sensibi-
lidade. Considerando o grau de incerteza inerente a
construcdo de modelos de decisao analitica, que pode
adotar tanto dados de estudos clinicos com robusta
metodologia e alta qualidade metodoldgica, quanto
estimativas oriundas das mais diversas fontes e sujei-
tas a diferentes tipos de vieses para o seu desenvol-
vimento, a analise de sensibilidade dos resultados
obtidos é uma parte fundamental para demonstrar a
adequacao e robustez dos resultados obtidos.

Analise de sensibilidade

Por ser uma ferramenta que tenta representar
0 que acontece na realidade, modelos matematicos
apresentam limitagoes. E de suma importincia co-
nhecé-las para que sejam consideradas na andlise de
sensibilidade e ponderadas nas tomadas de decisao.

Trés fontes de vieses sao importantes em estudos
farmacoecondmicos: variabilidade (utilizacdo de
inameras fontes de dados), confiabilidade (qualida-
de dos dados utilizados) e incerteza (escolha e uso de
dados adequados) 3.

De modo a reduzir os vieses de variabilidade e
confiabilidade, preconiza-se seguir os principios da
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satide baseada em evidéncias para a escolha das fon-
tes de dados e as informacoes recomendadas na Di-
retriz Metodoldgica do Ministério da Sadde 2.

A fonte de viés incerteza divide-se em incerteza
metodoldgica (uso correto do método analitico), in-
certeza estrutural (fidedignidade da modelagem com
arealidade) e incerteza paramétrica (incerteza nos va-
lores utilizados) 3. Incertezas metodoldgicas sao diri-
midas seguindo os preceitos basicos de boas praticas
de modelagem, descritos em diversas diretrizes meto-
doldgicas »*3; a incerteza estrutural é explorada ava-
liando desenhos alternativos do modelo; e as incerte-
zas paramétricas por meio de andlise de sensibilidade.

Dois métodos de analise de sensibilidade sdo
amplamente utilizados em estudos de ACE: anilise
univariada deterministica (one-way sensitivity analy-
sis) e analise de sensibilidade probabilistica (proba-
bilistic sensitivity analysis, PSA). Andlise univariada
avalia um parametro por vez do modelo matema-
tico, alterando o seu valor dentro de um intervalo
pré-especificado (geralmente intervalo de confianca
95%). Seu principal objetivo corresponde a identifi-
car parametros criticos do modelo, ou seja, aqueles
capazes de alterar drasticamente o resultado final °.

Por sua vez, PSA € capaz de levar em conta todos
os parametros do modelo de uma tnica vez. O valor
de cada parametro é escolhido de maneira aleatéria,
respeitando a distribuicéo estatistica que corresponde
a natureza de cada pardmetro. Seu principal objetivo
é explorar a incerteza paramétrica dos parametros que
compoem o modelo e o seu impacto no resultado fi-
nal®.

Exemplo I - Pardmetros relacionado a custos

Considere os seguintes precos (em reais) de um
determinado medicamento (denominado c¢_medica-
mento), correspondentes as compras realizadas no
periodo de um ano:

| 100 | 99 |105] 102|400 | 100 102 106 | 103|390 |

Observa-se que nao € possivel definir um tnico
valor para c_medicamento sem incorrer em incerteza.
Convencionalmente, define-se ¢_medicamento como
amédia aritmética da amostragem (R$ 161), enquan-
to a incerteza paramétrica é observada pelo erro pa-
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drao (117) e o intervalo de confianca 95% (R$ - 68,99
a R$ 390).

No caso base da ACE, o parametro ¢c_medicamento
corresponde a R$161. A anilise univariada deter-
ministica corresponderia a avaliar o resultado do
estudo quando o valor de ¢_medicamento assume di-
ferentes valores entre R$ 0 e R$390 (IC95%) (nesses
casos, valores negativos sdo artefatos estatisticos).
Importante ressaltar que na andalise univariada de-
terministica nao se leva em conta a probabilidade de
diferentes valores acontecerem na vida real, ou seja,
nao sao atribuidas distribuicoes estatisticas aos da-
dos, nem mesmo distribuicdo uniforme.

Por outro lado, na PSA o primeiro passo corres-
ponde a imputar uma determinada distribuicao esta-
tistica para o parametro em questao. De modo geral,
as seguintes distribuicoes sao atribuidas aos seguin-
tes parametros:

Natureza do parametro Distribuicao estatistica
Probabilidade Beta, Dirichlet

Custo Gama, log-Normal

Em nosso exemplo, atribuiremos a distribuigao
Gama para o parametro ¢_medicamento. A distribui-
¢do Gama é composta por um pardmetro de forma,
também conhecido por o, e um parametro de taxa,
conhecido por . Os dois hiperparametros podem
ser definidos como:

o =
62

=

em que u corresponde a média aritmética e s a0 erro
padrao. Utilizando a forma, acima, chega-se aos va-
lores de a=1,88 e f=85,46. O histograma correspon-
dente a essa curva esta representado abaixo:

0.006

0.005
0.004 AN

0.003 \

oo\
0.001
0.000
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E possivel observar que a distribuicio dos valores
do parametro c¢_medicamento (eixo x) apresenta di-
ferentes probabilidades de ocorrerem na vida real
(eixo y). O que a PSA faz é escolher aleatoriamente
um valor para c_medicamento respeitando as probabi-
lidades de ocorréncia dos diferentes valores.

Exemplo II - Parametros relacionados a probabilidade
(dados dicotomicos)

Para ilustrar a avaliacdo de incerteza de parame-
tros relacionado a probabilidade, considere o exem-
plo abaixo:

Um ensaio clinico randomizado e controlado
avaliou um medicamento inovador que tem o poten-
cial de curar 70% dos pacientes com uma determi-
nada doenc¢a em um periodo de um ano. O tamanho
amostral do estudo correspondia a 1.000 pacientes.
Considerando que nao tenha havido perdas de segui-
mento ou descontinuagio do tratamento, tem-se que
700 pacientes curaram ao final de um ano, enquanto
300 nao. Para se calcular a probabilidade de cura em
um ano simplesmente divide-se o nimero de indi-
viduos curados, pelo nimero total de individuos ex-
postos ao tratamento:

p_cura = 700/ 1000
p_cura = 0,7

A distribuicdo Beta possui dois parametros de
forma, oo e B. Além disso, tem uma caracteristica
muito peculiar que € a de se assemelhar a curvas Bi-
nomiais. De maneira pragmatica, isso significa que
quando se conhece o ntimero de eventos e o nime-
ro de nao eventos (no exemplo, cura e ndo cura), os
hiperparametros o e 3 da curva Beta correspondem
exatamente ao nimero de eventos € nao eventos, res-
pectivamente. Portanto, aa=700 e 3=300.

ks
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A curvaacima corresponde a curva Beta (700;300).
No eixo x, estdo os valores que o pardmetro p_cura
pode assumir, enquanto no eixo y a frequéncia re-
lativa desse valor. Na PSA, ajustamos o pardmetro
para quando a anélise iniciar escolher aleatoriamen-
te valores dessa curva estatistica, respeitando a sua
frequéncia relativa. Note que o valor que possui a
maior frequéncia relativa coincide com a probabili-
dade inicialmente calculada. Isso ndo é uma coinci-
déncia, mas, ao contrario, um ponto importante para
checar e assegurar que a curva estatistica foi criada
corretamente.

Exemplo III - Parametros relacionado a probabilidade
(estimativas pontuais)

Nao é incomum ensaios clinicos reportarem pro-
babilidade (risco) de morte, por exemplo, na forma
de estimativa pontual e sua dispersio como erro pa-
drao (ou IC95%).

Como ilustracdo, considere o risco de morte
(p_morte) por um determinado periodo para uma
condicdo clinica de 3% (IC95% 1,04 - 4,96), ou seja,
3 mortes a cada 100 pessoas. Tem-se que a média
corresponde a e o erro padrao a 0,01. Como nao foi
informado o namero de pacientes que falecem no
periodo do estudo e o tamanho amostral, nao pode-
mos avaliar p_morte na PSA por meio da abordagem
discutida no exemplo II. Em casos como esses, de
maneira semelhante ao que realizamos na distribui-
¢do Gama, lancamos mao do Método de Ajuste de
Momentos (Method of Moments Fitting) 7 para identi-
ficar os hiperpardmetros o e 3. Na distribuicao Beta,
o € B correspondem a:

o - _ o

. (s*-1) K=o

onde u corresponde a média e s ao erro padrao. Por-
tanto, a=38,7 e f=281,3.

O histograma abaixo representa a distribuicio
Beta (8,7;281,3) cujo ponto central corresponde a
0,03 e sua dispersao corresponde a incerteza exis-
tente nos dados fornecidos na literatura cientifica
(3% (IC95% 1,04 — 4,96)). Dessa forma, ao invés de
atribuirmos o valor 0,03 para p_morte, atribuimos o
valor ¢_morte = Beta (8,7;281,3).
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Conclusoes

Neste primeiro de dois artigos, descrevemos o
conceito de andlise de sensibilidade probabilistica
de maneira pragmatica no contexto dos estudos de
custo-efetividade e ilustramos o racional por tras das
duas principais curvas de distribuicao estatistica uti-
lizadas na farmacoeconomia, curvas Gama e Beta e
como calcular os seus hiperparidmetros.

Na parte II do artigo, sera discutido e ilustrado
como realizar anilise probabilistica no ambito da
farmacoeconomia, no programa Microsoft Excel ®,
e, também, se discutird como obter graficos ineren-
tes a analise probabilistica no Microsoft Excel.

Referéncias

1. Secoli SR, Nita ME, Ono-Nita SK, Nobre M.
Avaliacao de tecnologia em saude: II. A anali-
se de custo-efetividade. Arq Gastroenterol. IBE-
PEGE, CBCD e SBMD, FBG, SBH, SOBED;
2010 [on line]. Disponivel em: http://www.scie-
lo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pidon=
S0004-28032010000400002&Ing=pt&nrm=i-
so&tlng=pt Acesso em 16 set 2016

2. Ministério da Sadde. Secretaria de Atencao a
Sadde. Diretrizes Metodologicas: Diretriz de Ava-
liagdo Economica. (2. ed.). Brasilia: Ministério da
Saude; 2014.

3. Philips Z,Bojke L, Sculpher M, Claxton K, Golder
S. Good practice guidelines for decision-analyt-
ic modelling in health technology assessment: a
review and consolidation of quality assessment.
Pharmacoecon; 2006 jan [on line]. Disponivel em:

J Assist Farmac Farmacoecon, v. 1, n.2, p. 33-36, set. 2016. doi: 10.22563/2525-7323.2016.v1.n2.p.33-38 37



Andlise de custo-efetividade e a analise de sensibilidade, um roteiro para execugao de uma abordagem probabilistica: Introdugdo a analise de sensibilidade probabilistica (Parte I)

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/16605282
Acesso em 31 jul 2012

4. Husereau D, Drummond M, Petrou S, Carswell
C, Moher D, Greenberg D et al. Consolidated
Health Economic Evaluation Reporting Stan-
dards (CHEERS) statement. Eur ¥ Heal Econ. El-
sevier; 2013; 14(3):367-72.

5. Eddy DM, Hollingworth W, Caro JJ, Tsevat ], Mc-
Donald KM, Wong JB. Model transparency and
validation: a report of the ISPOR-SMDM Model-
ing Good Research Practices Task Force-7. Value
Health [on line]; 15(6):843-50. Disponivel em:
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/22999134
Acesso em 18 nov 2013

6. Nita M, Nobre M, Secoli S, Costa A. Visao Ge-
ral dos Métodos em Avaliacao de Tecnologias em
Satude. In: Avaliacao de Tecnologias em Saiide: evi-
déncia clinica, analise economica e analise de de-
cisdo. Porto Alegre: Artmed; 2010.

7. Briggs A, Sculpher M, Claxton K. Decision Model-
ling for Health Economic Evaluation. Oxford: 2006.

Recebido em: 22/09/216
Aceito para publicacdo em: 18/11/ 2016.

38 J Assist Farmac Farmacoecon, v. 1, n.2, p. 33-36, set. 2016. doi: 10.22563/2525-7323.2016.v1.n2.p.33-38



