Herramientas bayesianas para las decisiones
economicas en la comparacion de tecnologias.
El caso del analisis coste—efectividad con datos

clinicos™.

(PONENCIA)

FJ Vazquez—Polo y MA Negrin Hernandez

Dpto. de Métodos Cuantitativos en Economia y Gestion. Universidad de Las Palmas de G.C.
Facultad de Ciencias Econémicas y Empresariales. Campus de Tafira.
35017 Las Palmas de Gran Canaria, Espana.
[polo or mnegrin]@empresariales.ulpgc.es
Phone: +34 (9) 28 45 18 00 Fax: +34 (9) 28 45 82 25

*Investigacién parcialmente financiada por las becas de DGUI (Direccién General de Universidades e
Investigacién, Gobierno de Canarias, Proyecto P12000/061) y MCyT (Ministerio de Ciencia y Tecnologfa,
Espana, Proyecto BEC2001/3774).



HERRAMIENTAS BAYESIANAS PARA LAS DECISIONES ECONOMICAS EN LA
COMPARACION DE TECNOLOGIAS. EL CASO DEL ANALISIS
COSTE—EFECTIVIDAD CON DATOS CLINICOS.

Abstract

La comparacion entre tratamientos en pruebas clinicas aplicando técnicas estadisticas ha sido
ampliamente desarrollada en la literatura médica. Sin embargo, son pocos los trabajos que incluyen
las caracteristicas de los individuos en el analisis con el objeto de evitar que las posibles diferencias
muestrales entre los pacientes que reciben uno u otro tratamiento se vean reflejadas en las medidas
de toma de decision, como son el ratio coste—efectividad incremental, el beneficio neto o la curva
de aceptabilidad coste—efectividad.

En este trabajo compararemos dos tratamientos antirretrovirales de gran actividad (TARGA) en
pacientes asintomaticos infectados por el VIH. Para ello emplearemos el andlisis bayesiano aplicando
modelos alternativos para los casos en los que la medida de eficacia venga definida a través de una
variable continua (reduccién de la escala visual analégica, EVA) o a través de una variable discreta

dicotémica (reduccién de la carga viral a niveles indetectables).
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1 Introduccion

La Economia de la Salud es uno de los terrenos de investigacion que estdn creciendo més
répidamente en los ultimos anos. En este ambito, una de las mayores preocupaciones de los
investigadores es la comparacién entre tratamientos a partir de datos de pruebas clinicas. Es
evidente que la medicién de la efectividad de los distintos tratamientos no es suficiente para tomar
decisiones. Es necesario la introduccion de los costes, asi como de alguna medida que los relacione

y permita la comparacion.



La aproximacién frecuentista ha sido la més empleada para la comparacién entre tratamientos
(Van Hout et al., (1994); Wakker and Klaassen, (1995); Willan and O’Brien, (1996); Laska et
al., (1997); Tambour et al., (1998); Stinnett and Mulahy, (1998)). Spiegelhalter et al. (1994)
proponen la aplicacién de las técnicas bayesianas a las pruebas clinicas. La investigacién clinica
es esencialmente un proceso dindamico, en el cual todo estudio se enmarca en un contexto de
actualizacion de conocimientos. El método bayesiano se ajusta a este comportamiento ya que
es de naturaleza dinamica, en el que las creencias iniciales, recogidas a través de la distribucion
a priori, son modificadas por los nuevos datos a través del teorema de Bayes. Existe una rica
literatura en métodos Bayesianos, entre los que destaca los textos de Berry (1996), Box and Tiao
(1973) and Gelman et al. (1995).

Briggs (1999) define, sin detalles técnicos ni datos, la aproximacién bayesiana del Analisis Coste—
Efectividad (CEA). Uno de los primeros trabajos que presentan un andlisis explicito haciendo uso
de informacién a priori y demostrando el valor de tal informacién es el realizado por O’Hagan et
al. (2000). Dicho trabajo estd realizado bajo el supuesto de normalidad en coste y efectividad. En
un trabajo posterior, O’'Hagan and Stevens (2001), rompen dicho supuesto y proponen un marco
general de aplicacién.

Stevens and O’Hagan (2001) realizan una interesante comparacién entre la metodologia clésica
y bayesiana, aplicada a analisis Coste—Efectividad. Una de las principales diferencias entre ambas
técnicas estadisticas se encuentra en el modo en que resuelven el problema de la inferencia. En una
aproximacion frecuentista, los pardmetros de interés no se suponen variables aleatorias, de hecho,
se trata de cantidades fijas y desconocidas, por lo que no tienen distribuciones de probabilidad
asociadas, lo que impide el cdlculo de probabilidades para distintos valores del parametro. Esta
es una de las principales diferencias entre la inferencia cldsica y bayesiana. En la metodologia
Bayesiana, los pardmetros se suponen variables aleatorias, con distribuciones de probabilidad
asociadas.

La gran mayoria de los trabajos realizados hasta el momento se limitan a comparar los resultados
de efectividad y costes de los distintos tratamientos a analizar. Este tipo de analisis supone que
las muestras de pacientes sometidos a uno u otro tratamiento tienen caracteristicas similares y, en
consecuencia, los diferentes resultados vendrian explicados por el tratamiento aplicado. En este

trabajo pondremos en duda este supuesto. Para obtener el verdadero efecto el tipo de tratamiento



empleado tiene sobre los costes y la efectividad definiremos un modelo de regresion en el que
incluiremos otras variables explicativas, como la edad, el sexo o el periodo en meses que el paciente
ha sufrido la enfermedad hasta el momento de la prueba clinica.

En ocasiones la efectividad no es medida de forma cuantitativa, sino que se mide de forma
discreta en funcion de si se ha logrado o no el objetivo. Desarrollaremos por tanto dos modelos de
regresion alternativos, un modelo de regresion lineal multiple para el caso en el que la efectividad
venga medida a partir de una variable continua; y un modelo de elecciéon discreta logit cuando la
efectividad venga definida por una variable categorica.

La medida prevalente para la comparacién coste—efectividad de tratamientos es el ratio coste—

efectividad incremental (ICER), definido por

ICER =210 (1)
M1 — Ho

donde ~y; y u; son los costes y efectividades medias para el tratamiento i (1 6 0), respectivamente.
La estimacién del ICER podrian obtenerse como
Ci—Cy AC

ICER= 5 —F = 35 (2)

donde C; v E; son el coste y la efectividad media del tratamiento 4.
Como una alternativa al ICER se propone el beneficio neto (Heitjan et al., (1999); Mullahy and
Stinnett, (1998)). El beneficio neto (NB), también denominado beneficio neto incremental (INB)

del tratamiento 1 frente al tratamiento 0 viene definido como

NB(RC) =R - (Nl - MO) - (71 - 'YO) =R (A:U’) - (A7)7 (3)

El valor R. (Briggs, 1999) es interpretado por O’Hagan and Stevens (2001) como el valor que estan
dispuestos a pagar los decisores por incrementar la efectividad de un paciente en una unidad. Asi,
analizar si el tratamiento 1 es mas coste—efectivo que el tratamiento 0 es equivalente a estudiar
cudndo el NB(R.) es positivo. En la prictica no es sencillo para el decisor fijar un tnico R,
dependiendo de las restricciones presupuestarias podra fijar un cierto intervalo de posibilidades.
Por tanto, el interés se centra en la probabilidad de que el NB(R,) sea positivo para un rango de

valores R,



Prob[NB(R.) > 0] (4)

Cuando la probabilidad anterior es representada graficamente en funcién de R, obtenemos la curva
de aceptabilidad coste—efectividad (CEAC). La interpretacion de las curvas de aceptabilidad coste—
efectividad tinicamente en términos de probabilidad es posible cuando se adopta la aproximacién
bayesiana (Briggs, 1999).

En definitiva, en este trabajo desarrollamos el analisis coste—efectividad bayesiano incorporando
las caracteristicas individuales de los pacientes como explicativas de los costes y de la eficacia. La
Seccién 2 muestra el modelo de regresién para el caso en el que la efectividad venga medida de
forma cuantitativa. Sin embargo, en ocasiones la efectividad viene medida a partir de variables
binarias. En esa ocasién el modelo de regresién propuesto es el modelo logit, seccién 3. Con objeto
de validar los modelos propuestos, en la seccién 4 se realiza una aplicacion practica de los mismos
a partir de una prueba clinica para el tratamiento de pacientes infectados con VIH. La seccién 5

contiene las conclusiones y posibles lineas futuras.

2 Analisis coste—efectividad con medidas de efectividad

cuantitativa

Dada una muestra de N individuos que han participado en una determinada prueba clinica,
conocemos los datos de efectividad (E;) y coste (C;) para cada uno de dichos individuos, i = 1... N.
Estos N pacientes han seguido dos tipos de tratamientos distintos, el tratamiento control y el nuevo
tratamiento.

Inicialmente asumimos que el resultado en términos de coste y eficacia no sélo viene determinado
por el tipo de tratamiento, sino que debemos considerar una serie de posibles covariables como
pueden ser la edad, el estado inicial de paciente u otras caracteristicas en funciéon del tipo de
prueba clinica que estemos analizando.

Tratamos, por tanto, de explicar el valor obtenido como medida de efectividad y de costes,
como una combinacién lineal de las k covariables consideradas. Adem4s incluiremos un término de

perturbacién (u; 6 v;) que se supone Gaussiano, independiente e idénticamente distribuido (i.i.d.),



con media 0 y varianza o7 y o3 respectivamente.

Ei=0+ 0 -Xii+P2 - Xoi+ ...+ 0k Xii+0r Xri+w (5)
Ci=0d0+00 -Y1i;+02-Yo;+... 40k Yi;+ 07 -Yr;+v (6)

donde los vectores 3 = (8o, B1, B2, .- -, Bk, Br) , § = (80,61,02,...,0k,07), 71 = 1/0% y 70 = 1/03
son los parametros del modelo.

Las k covariables consideradas y de las cuales se poseen datos no tienen porqué ser explicativas
tanto de la efectividad como de los costes. Por tanto, el modelo general anterior podra ser corregido
eliminando aquellas covariables que no aporten explicacién. En nuestro caso supondremos que las
k covariables aportan explicacién tanto a los coste como a la efectividad.

La aproximacion a la estimacion de los pardmetros comienza por la determinacién de la funcién
de verosimilitud, tanto para la efectividad, ¢.(F|3,71), como para los costes, £.(C|d, m2). Bajo el

supuesto de normalidad en coste y efectividad, las funciones de verosimilitud tendrian las siguientes

expresiones:
E(Ea C‘/Ba 57 7—177—2) = EG(E|ﬂ7T1) : EC(C|57 7'2), (7)
donde
o 71 ol / 2
ee(E‘/Ba Tl) X 7—12 €xXp _5 Z(E’L - Xz : /8) )
i=1
y

L(Cl6,2) 7'2% exp {—% iv:(Cl . 5)2} :
i=1
Asumiendo el modelo (5)-(6) bajo un punto de vista bayesiano, debemos especificar la
distribucién a priori simultdnea para los 2 - k + 2 parametros del modelo. La distribucion a
priori representa la informacién del experto sobre los pardmetros del modelo antes de que los
datos muestrales sean analizados. La distribucién a priori condicional-conjugada permitira la
incorporacién de la informacién inicial de forma flexible. La ecuacién (7) sugiere la distribucién

condicional-conjugada normal-gamma para la a priori, es decir, distribucién normal para los

vectores 8 y 0 y distribuciéon gamma para los parametros 71 y 7o.



m(3,71) = Te,1(B]71) - Te2(T1), (8)
(6, 72) = e 1(0]72) - e 2(T2), 9)

donde,
71—6,1(/8‘7-1) ~ N(ﬁoa Vvlil)a y 770,1(5|7_2) ~ _/\/'(50’ ‘/271)a

Y,
Te,2(T1) ~ G(a1,b1), y 7e2(T2) ~ G(ag,ba).

Las iniciales N’ y G denotan la distribucién normal y gamma respectivamente, y los pardmetros
89, Vl_l, 69, V2_1, ai, by, as y ba que determinan la distribucién a priori son especificados por
el experto del andlisis. Asi, el proceso de elicitacién juega un papel importante, modelizando la
evidencia empirica o histérica existente en la distribucién a priori.

La distribucién a posteriori conjunta de los pardmetros (f3,d,7,72), dados los datos (E,C),
pueden ser calculados de las ecuaciones (7)—(9) usando el teorema de Bayes. La estructura

condicional-conjugada de la distribucién a priori nos permite obtener la distribucién a posteriori

conjunta.
N+k+2a] -1 5l Sl
(B, m|E) oc1y 2 eXP{—ﬁDl—?(ﬁ—ﬁb) Py (5—513)}’ (10)
N+k+2a27 T
7T(5,7'2|C) O<T2 2 eXp{—TQDQ—?(6—55)/P2_1(5—6b)}, (11)
donde
—1
B=(XX+Vi) (XE+ V'),
-1
o= (XX + V1) (X'C+ V5 )
= (XX + VY, = (XX 4V,
y
1 / -1
Di=bi+3 {(E’E + BV 80) — (X'E+Vith) (XX +VY) (X'E+ 1/115())} ,

Dy=1by+ % {(C’C +36Vy 100 ) — (X'C + V5 160) (XX + V;l)*1 (x'c+ V;lao)} .



Las condicionadas a posteriori de cada pardmetro en estudio tienen una expresién conocida, lo
que permite la incorporacién del algoritmo Gibbs Sampling, en el marco de la simulaciéon Markov
Chain Monte Carlo (MCMC) (Tweedie, (1998); Gelman et al., (1995); Geman and Geman, (1984);
Gilks et al., (1996)), cuyos pasos se describen brevemente a continuacién. Como ejemplo ilustrativo

consideramos unicamente la efectividad:

(0)

1. Asignar valores iniciales para los pardametros 5O y 7

2. Obtener una nueva observacién 3 a partir de la distribucién condicionada de 8 : V) ~
F@r”, B)
(1) 1

3. Obtener una nueva observacién 7,/ a partir de la distribucién condicionada de 7 : 77/ ~

f(nBY, E)

4. Detener el proceso si se ha alcanzado la convergencia de la cadena de Markov. En otro caso
volver al paso 2, obtener una nueva observacién 3 a partir de la distribucién condicionada

de B: @ ~ f(ﬂ\v‘l(l), E) y continuar el proceso.

Uno de los k factores o covariables considerados en el modelo hace referencia al tipo de
tratamiento recibido. El tipo de tratamiento aplicado se definira a través de una variable dicotémica
que tomard valor 0 para el tratamiento control y valor 1 en el caso de que el tratamiento seguido
haya sido el nuevo tratamiento. El coeficiente que acomparnie a dicha variable tratamiento en la
regresién de la efectividad (0r) puede ser interpretado como el incremento medio en efectividad de
recibir el nuevo tratamiento en comparacién al tratamiento control. Para obtener el incremento en
costes debido al nuevo tratamiento bastaria con estimar el coeficiente d7.

Una vez estimados el coste y la efectividad incremental podemos calcular el ratio coste—
efectividad incremental estimado como el cociente de las mismos. Otra medida 1til para el decisor
es el denominado beneficio neto (NB). A partir de la distribucién a posteriori simulada por métodos

MCMC obtenemos el beneficio neto esperado como:

E[NB(R.) = %i (Re- B — o) (12)
h=1

donde H es el tamano de la simulacién generada.



La curva de aceptabilidad coste—efectividad a posteriori recoge la probabilidad de que el beneficio
neto tome valores positivos, es decir, la probalidad a posteriori de que el nuevo tratamiento sea

preferido, en términos de coste—efectividad, al control para cada uno de los R, considerados.

Q(R.) = Prob(NB(R,) > 0|E,C) (13)

3 Analisis coste—efectividad con medidas de eficacia discreta

En muchas ocasiones los datos de efectividad no vienen determinados a partir de una variable
cuantitativa. Un caso concreto es el binario, en el que la eficacia se mide a partir de una variable
dicotémica 0,1 segin se haya producido o no un determinado acontecimiento.

Supongamos N variables aleatorias binarias e independientes Y;, ..., Yy observadas, donde Y;
sigue una distribucion Bernoulli con probabilidad p; de que ocurra el suceso. Dicha probabilidad
p; dependerd de una serie de covariables que pueden ser continuas o discretas. Definimos de
forma general un modelo de regresién binaria como p; = H(X/3), ¢ = 1,..., N, donde  es un
vector de pardmetros desconocidos de dimensién k x 1, y X; = (1, X714, Xo4, .. ., Xk,i), es el vector
de covariables conocidas. El modelo probit surge cuando suponemos que H es la distribucién
Gaussiana, mientras que el modelo logit se obtiene al suponer que H es la distribucion logistica.
Para una revisién clésica de los modelos binarios vedse Cox (1971), Nelder and McCullagh (1989),
Maddala (1983) y McFadden (1974). A continuacién presentamos la aplicacién a los estudios coste—
efectividad de los modelos logit, preferido al modelo probit por la interpretacién de sus coeficientes.

Tomamos una muestra de /N individuos que han participado en una determinada prueba clinica
con dos tratamientos alternativos, conocidos los (F;) y del coste (C;) para cada uno de ellos,
i=1,...,N.

En esta ocasién la efectividad es medida a través de una variable dicotémica que tomard valor
1 si ha ocurrido un determinado acontecimiento positivo o valor 0 en caso contrario. Los costes se

supondran normales (ver seccién anterior).



E; ~ Be(p;) (14)
Ci ~ N (i, 72) (15)

siendo
eXi

Cigews Y M=K

Dbi

Como comentamos en el apartado anterior las variables explicativas no necesariamente serdan las
mismas para la funciéon de efectividad y costes. Del modelo anterior podremos eliminar aquellas
covariables que no aporten explicacion al modelo.

La funcién de verosimilitud de los costes y de la efectividad seran las siguientes:

N N E; 1-E;
_ H i1 o NI—Ep H exp[X] - B] _ exp[X] - B]
LB = izlpi (1=pi) B bl (1 + expX] - m) (1 1+ exp[X! - m) (16)

((C15,7) o 77 eap [—2—2(0 — X'5Y(C - X’&)} (17)

Debido a la propiedad de conjugaciéon del modelo normal-gamma, éste serd el supuesto en la
distribucién a priori de los costes. Para el caso de la efectividad se considera la distribucién a priori

nomal multivariante para los parametros (3.

7I-(/87 Tl) NN(/B()vvlil) (18)

(6, 72) = e 1(0]72) - Te2(T2), (19)

donde,
e (8|m2) ~ N(6%, V51, y Te2(2) ~ G(az, ba),
La estimacion del modelo de respuesta binario anterior se realiza usando Gibbs—Sampling
(Carlin and Polson (1992), Albert and Chib (1993), Bradley and Chib (1995)). Asimismo, las

densidades condicionadas 7 (6|72, X) y 7 (72|0, X' ) también tienen una forma idénea para introducir

el algoritmo Gibbs-Sampling (ver seccién anterior).



Siendo Xp la variable que recoge el tipo de tratamiento al que ha sido sometido el
paciente, obtendremos el coste incremental a través de la distribucién a posteriori del coeficiente
correspondiente a dicha variable, 7. En cuanto a la eficacia del tratamiento, la medida usualmente
empleada para comparar las probabilidades de éxito entre dos categorias de una variable cualitativa
es el denominado Riesgo Relativo, también llamado Odd Ratio. Su principal ventaja es que no
depende del resto de caracteristicas del individuo. Asi, cuando comparamos dos categorias de
cierta variable dicotémica (0, 1), que en nuestro ejemplo indicarian el tipo de tratamiento aplicado,
el riesgo relativo se obtiene como el cociente entre las probabilidad relativas de éxito entre categorias,

demostrandose que el valor final obtenido no depende del resto de caracteristicas individuales del

paciente:
P!
1 —pt
RR = p—op = exp (fr) (20)
7
1—p?
siendo

p} la probabilidad de éxito de un paciente i que ha seguido el nuevo tratamiento, y

pg la probabilidad de éxito del mismo paciente ¢ siguiendo el tratamiento control.

El valor esperado del riesgo relativo se obtendra a partir de los valores simulados a posteriori de

B obtenidos por las técnicas MCMC.

H
E(RR) = % Z exp (ﬂ;h)) (21)
h=1

La interpretacion del riesgo relativo varia en relacion al incremento de efectividad. En este
caso, valores mayores que 1 senalarian preferencia por el tratamiento nuevo ya que la probabilidad
relativa de mejora es mayor que para el caso control.

Asimismo, es posible la construccién del beneficio neto (NB). La diferencia radicard en la

interpretacion del valor arbitrario que denominaremos RR.. La definicién aplicada en el apartado

10



anterior, incremento del coste que esté dispuesto a asumir el decisor por incrementar la efectividad
en una unidad, debera ser reinterpretada en términos de coste que se esta dispuesto a asumir por
incrementar en una unidad en riesgo relativo entre tratamientos. La esperanza del beneficio neto

se clacula de la siguiente forma:

H
E(NB) = %Z RR.-RR™ — 5 (22)
h=1

Andlogamente, podremos construir la curva de aceptabilidad coste—efectividad a posteriori
definidad como la probabilidad de que el beneficio neto tome valores positivos para cada uno

de los RR,. considerados:

Q(R.) = Prob[NB(RR,) > 0|E, C] (23)

4 Aplicacién practica

En esta seccién describimos la implementacién de los modelos desarrollados en los apartados
anteriores utilizando datos de una prueba clinica real. Los datos han sido obtenidos a partir
de una prueba clinica en la que se comparan varias pautas de tratamiento antirretroviral de gran
actividad (TARGA) en pacientes asintométicos infectados por el VIH (Pinto et al. (2000)).

En dicho estudio se empled el método del estudio observacional en condiciones de practica clinica
para una cohorte de pacientes asintomaticos infectados por el VIH y tratados con dos inhibidores de
la transcriptasa inversa. Al inicio del estudio se recogieron datos tanto de los costes directos (coste
de farmacos y el coste de las visitas y pruebas diagnésticas), como de la efectividad medida con
variables clinicas (porcentaje de pacientes con valores indetectables de carga viral) y con variables
de calidad de vida relacionada con la salud (CVRS), utilizando el EuroQol-5D.

El EuroQol-5D es un instrumento de medida de la calidad de vidad que consta de cinco preguntas
que exploran cinco dimensiones de la calidad de vida en relaciéon con la salud y de una escala
analdgica visual (EVA), para la autoevaluacién del estado de salud (Brooks (1996)).

En este ejercicio compararemos dos pautas de tratamiento triple, la primera en la que se

11



combinan los farmacos estavudina (d4T), lamivudina (3TC) e indinavir (IND); y una segunda pauta
de tratamiento que combina estavudina (d4T), didanosina (ddl) e indinavir (IND). Se emplearon
dos medidas alternativas de efectividad. La primera medida fue la mejora en la calidad de vida del
paciente, obtenido a partir del incremento que se producia en la escala visual analégica (EVA). La
EVA simula un termémetro con minimo 0 y méximo 100. El 0 representa el peor estado de salud
imaginable, y el 100, el mejor estado de salud imaginable. El paciente debe marcar el punto en la
escala que cree que se aplica a su estado salud.

La segunda medida de eficacia considerada fue el porcentaje de pacientes que, al final del
tratamiento, tienen valores indetectables de carga viral. Por tanto, la eficacia s6lo podria tomar
dos posible valores, valor 1 si el paciente alcanza niveles indetectables de carga viral, o valor 0 en
caso contrario.

En cuanto a los coste, inicamente se consideraron los costes directos de tratamiento de pacientes
que den lugar a consumo de servicios sanitarios, valoradas en euros. En este caso Unicamente se
conocian los costes totales agregados para cada tratamiento por lo que fue necesario emplear técnicas
de simulacién para asignar estos costes totales a cada paciente. Para cada uno de los tratamientos

comparados, la simulacién de los costes se obtuvo a partir de las expresiones:
(N(IOG, 2. 105) + N (20,2.52) - edad + N (300, 25) - Eccl + N (3,0.3) - Ecc2) -1.15 (24)

(NV(10°,2-10%) + N (20, 2.52) - edad+N' (300, 25) - Eccl+N (3,0.3)- Ecc2+N (3700, 1100))-1.15 (25)

La tabla 1 proporciona los estadisticos resumen de los datos. El tratamiento d4T + ddl + IND es
mas costoso que el tratamiento d4T 4+ 3TC + IND en media en 185.22 euros. Si utilizamos como
medida de eficacia la variacién en la EVA, el tratamiento d4T + ddl + IND es més efectivo ya
que, por término medio, los pacientes que recibieron este tratamiento aumentaron su calidad de
vida en 5.04 unidades, mientras que para los pacientes que recibieron el tratamiento d4T + 3TC
+ IND tnicamente aumentaron la EVA en 4.67 unidades. Sin embargo, si utilizamos como medida
de la eficacia el porcentaje de pacientes que redujeron su carga viral a niveles indetectables, éste es
mayor para el grupo de pacientes del tratamiento d4T + 3TC + IND (79%) que para el grupo de

pacientes que recibieron el tratamiento alternativo (75%).
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Tabla 1: Sumarios a posteriori e intervalo de credibilidad simétricos al 95%.

Media  Desviacién Tipica 95% IC

Go 1688 4.278 (-6.665, 10.03)
B 0.04204 0.1107 (0.1747, 0.2585)
By -0.7231 1.803 (-4.25, 2.812)
03 2.869 1.808 (-0.6968, 6.393)
Bi 9.892 2.694 (4.574, 15.21)
85 -0.00244 0.02045 (-0.04263,0.03804)
Br 0.5766 1.805 (-2.983, 4.101)
do  2052.0 288.3 (1483.0, 2609)
01 124.6 8.743 (107.6,141 .9)
5 151.0 170.0 (-179.7, 488.1)
5y 404.4 171.3 (65.86, 740.8)
5 205.3 221.1 (-225.5 , 639.6)
05 5.435 2.294 (0.9733, 9.936)
oy 388.4 171.6 (51.68 , 727.0)

13



4.1 Eficacia cuantitativa

En este apartado realizaremos la comparacién entre los tratamientos alternativos (d4T + 3TC +
IND) y (d4T + ddl + IND) empleando como medida de eficacia de cada tratamiento el aumento
en la EVA para cada paciente consultado. Para ello definimos un modelo de regresion lineal en
el que se tratan de explicar los resultados finales en efectividad y costes a partir del tratamiento
empleado, asi como de otras covariables que definan las caracteristicas individuales del paciente y
la situacion clinica en la que se encontraba en el momento de la prueba clinica.

En esta aplicaciéon practica hemos incluido como posibles variables explicativas del modelo, la
edad, el sexo (tomaria valor 0 si el paciente es hombre, y valor 1 en caso de ser mujer), la existencia de
enfermededades concomitantes (las variables empleadas han sido Ecc! que toma valor 1 si se observa
una enfermedad concomitante y cero en el resto de los casos; y Eecc2 que toma valor 1 si existen dos
o mas enfermedades concomitantes y cero en el resto de los casos. Las enfermedades concomitantes
que se estudiaron fueron la hipertension, las enfermedades cardiovasculares, las alergias, el asma,
la diabetes, alteraciones astrointestinales, molestias urinarias, patologia renal previa, colesterol
elevado y/o triglicéridos elevados, problemas crénicos de piel o depresién/ansiedad. También se
incluyé en el modelo el tiempo, en meses, que han transcurrido desde el inicio de la enfermedad hasta
el momento de someterse a la prueba clinica. Por 1iltimo debemos incluir una variable dicotémica
(trat) que tomard valor 1 si la pauta TARGA que ha recibido dicho paciente es la (d4T + ddl +
IND) y valor 0 si el tratamiento es el (d4T + 3TC + IND). El modelo lineal para la efectividad y

los costes, para el paciente i-ésimo es
E; = By + 51 - edad; + B2 - sexo + B3 - Eccl; + ByEcc2; + B - inicio; + Br - trat; + u; (26)
C; = dp + 01 - edad; + 0o - sexo + 83 - Eccl; + d4FEcc2; + 05 - inicio; + O - trat; + v; (27)

Adoptamos distribuciones a priori de los pardametros de interés difusas o desinformativas, lo que

supone que carecemos de cualquier informacion sobre los pardmetros al inicio del experimento.

(@) ~ N (V) v w(@m) ~ N (80,57
m(r1) ~G(a1,b1) vy 7(72) ~ G(az, bs).

donde 3° = (0,0,0,0,0,0,0), §° = (0,0,0,0,0,0,0),V; = diag (10%,10%,10%,10%,10%, 10%, 10%),
1
Vo = diag (10%,10%,10%,10%,10%,10%,10%), y a1 = a2 = 5,bl = by = 0. Valores altos de las
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Tabla 2: Sumarios a posteriori e intervalo de credibilidad simétricos al 95%.

Media  Desviacién Tipica 95% IC
Go  1.688 4.278 (-6.665, 10.03)
B 0.04204 0.1107 (0.1747, 0.2585)
By -0.7231 1.803 (-4.25, 2.812)
03 2.869 1.808 (-0.6968, 6.393)
Br 9.892 2.694 (4.574, 15.21)
85 -0.00244 0.02045 (-0.04263,0.03804)
Br 0.5766 1.805 (-2.983, 4.101)
do  2052.0 288.3 (1483.0, 2609)
01 124.6 8.743 (107.6,141 .9)
5 151.0 170.0 (-179.7, 488.1)
b5 4044 171.3 (65.86, 740.8)
5, 205.3 221.1 (-225.5 , 639.6)
05 5.435 2.294 (0.9733, 9.936)
5y 388.4 171.6 (51.68 , 727.0)

varianzas y a; = 0.5 y b; = 0 para la distribucion Gamma hacen que la a priori tenga poco peso en
los momentos a posteriori de los parametros. La tabla 2 muestra algunos estadisticos resumen de

la distribucion a posteriori de los parametros de interés.

Comenzaremos analizando el modelo correspondiente a la eficacia. El coeficiente
correspondiente a la edad (1) no muestra significacién estadistica, lo que indica que la edad
del paciente no repercute en los resultados finales de efectividad. EIl valor negativo de (s
(coeficiente correspondiente al sexo) indica que el ser mujer implica valores peores de eficacia,
aunque la inclusion del cero en el intervalo de credibilidad de dicho coeficiente no permite concluir
que la diferencia entre sexos sea estadisticamente significativa. La existencia de enfermedades

concomitantes favorece el mayor crecimiento de la EVA del paciente, como muestran los signos
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positivos de los coeficientes correspondientes. Los meses transcurridos desde el inicio de la
enfermedad hasta el momento del tratamiento no parecen ser relevantes en los resultados finales de
efectividad.

Por ultimo, analizaremos el coeficiente G7 que indica el tratamiento recibido por el paciente.
En este caso el coeficiente toma valor 0.5766 lo que indica que los pacientes que recibieron el
tratamiento triple (d4T + ddl + IND), en condiciones de ceteris paribus, en media, aumentan su
valoracién del estado de salud 0.5766 unidades mas que los pacientes que recibieron el tratamiento
alternativo. Sin embargo, el intervalo de credibilidad al 95% toma tanto valores positivos como
negativos por lo que no podemos afirmar que la diferencia en efectividad entre tratamientos sea
estadisticamente significativa. Sin embargo, a partir de la distribucién marginal a posteriori del
coeficiente Br si podemos afirmar que existe una probabildad del 62.67% de que el tratamiento
(d4T + ddl + IND) sea mas efectivo que el tratamiento (d4T + 3TC + IND).

En cuanto a los costes, inicamente no muestra significacién estadistica el sexo del paciente. En
cambio, tanto la edad, la existencia de enfermedades concomitantes como los meses de enfermedad
previos al tratamiento muestran un efecto positivo en los valores finales de costes. La diferencia
entre tratamientos muestra, de forma significativa, que el tratamiento (d4T + ddl 4+ IND) es més
costoso que su alternativa en 388.4 euros por término medio, siendo la probabilidad de que dicho
tratamiento sea mds costoso que el anterior de un 98.805%. En las figuras 1 y 2 se pueden observar

las distribuciones a posteriori marginales de cada uno de los coeficientes estimados.
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Figura 1: Distribucién marginal a posteriori de las componentes del vector 3 (eficacia cuantitativa).
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Figura 2: Distribucién marginal a posteriori de las componentes del vector § (eficacia cuantitativa).

El ratio coste—efectividad incremental (ICER) puede ser estimado como el cociente entre el
costes y la efectividad incremental, estimados como d7 y Br. En nuestro ejemplo, el ICER estimado
tomaria valor 673.6. Sin embargo, esta estimacién puntual no senalaria la incertidumbre asociada

a dicho parametro. En la figura 3 de muestra la distribucion a posteriori conjunta del coste y de la

efectividad incremental.
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Figura 3: Distribucién a posteriori conjunta del coste y de la efectividad incremental (eficacia

cuantitativa).

Ademads del ICER podemos obtener el valor del beneficio neto esperado (NB). En la figura 4

se muestra la representacion gréafica del NB estimado para cada posible valor del R, la curva de

aceptabilidad coste—efectividad.
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Figura 4: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (eficacia cuantitativa).

4.2 Eficacia cualitativa

A continuacién supondremos que la medida de eficacia empleada para la comparacion de
tratamientos es el porcentaje de pacientes que, para un tratamiento dado, alcanzan niveles de
carga viral indectectable. Al final del tratamiento se mide la carga viral que presenta cada paciente
y, si la misma esta por debajo de un cierto nivel fijado previamente, consideramos que se ha obtenido
un resultado positivo y la medida de eficacia toma valor 1 (E;=1). En caso contrario asignaremos
valor 0 de efectividad al paciente.

El valor de la eficacia para cada paciente dependerd de una serie de factores individuales, asi
como del tipo de tratamiento empleado. Con el objetivo de conocer el efecto final del tipo de
tratamiento en el valor de la efectvidad de cada paciente implementaremos un modelo de eleccion
binario logit, en el que incluiremos como variables independientes las mismas del apartado anterior,
es decir, la edad, el sexo, la existencia o no de enfermedades concomitantes, los meses que el paciente
lleva enfermo hasta el inicio del tratamiento y, por ultimo el tipo de tratamiento empleado.

Como se aprecia en la tabla 1, la proporcién de pacientes que alcanzan niveles indetectables de

carga viral es del 79% para el tratamiento (d4T + 3TC + IND) y del 75% para el tratamiento (d4T
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+ ddl 4+ IND). A continuacién aplicamos el modelo de regresion logit especificado en la seccién 3,
que nos permitird observar si las diferencias existentes entre tratamientos es debido al tratamiento
en si o a las diferencias entre las muestras de cada grupo de tratamiento.

Al igual que en el apartado anterior partimos del supuesto de que no poseemos informacién a
priori sobre los parametros de interés. Con el objeto de reflejar dicha desinformacién, los parametros

que definen las distribuciones a priori tomaran los siguientes valores:

3% =(0,0,0,0,0,0,0) y ¢&°=(0,0,0,0,0,0,0)
Vi = diag (104, 10%,10%, 104, 10%, 104, 104) Vo = diag (104, 10%,10%, 104, 10%, 104, 104)
azg =05 'y by=0

La tabla 3 muestra algunos momentos a posteriori de los pardmetros estimados a través de las

técnicas de simulaciéon MCMC.

Los coeficientes 3 correspondientes a la regresion logistica de la efectividad no pueden ser
interpretados de forma directa como los del modelo de regresion lineal de los coste. Sin embargo,
si podemos observar el signo estimado de los mismos y su significacién estadistica. El signo
del coeficiente correspondiente a la edad (f1) indica el efecto negativo que tiene la edad en el
resultado final de efectividad, aunque no muestra significacion estadistica. Lo mismo ocurre con
la existencia de enfermedades concomitantes o los meses de enfermedad previas al tratamiento. El
sexo si se muestra relevante en la explicacién de la efectividad. La media del coeficiente By es de
—0.9159 lo que indica que ser mujer disminuye las probabiildades de alcanzar niveles de carga viral
indetectable. La medida usualmente empleada para la comparacién de categorias en los modelos
de eleccién discreta logit es el riesgo relativo que, para la variable sexo, se obtiene como el cociente
de probabilidades relativas éxito—fracaso entre mujeres y hombre. En esta ocasion el riesgo relativo
(exp(F2)) toma valor 0.40 lo que indica que una mujer tiene, en media, en riesgo relativo de alcanzar
niveles de carga viral indetectable de un 40% frente a la de un hombre con las mismas caracteristicas
de edad, enfermedades concomitantes, meses desde el inicio de la enfermedad y tratamiento.

De igual forma se debe interpretar el coeficiente correspondiente al tipo de tratamiento. En

esta ocasién, un paciente que recibe el tratamiento (d4T + ddl + IND) tiene un riesgo relativo de
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Tabla 3: Sumarios a posteriori e intervalo de credibilidad simétricos al 95%.

Media  Desviacién Tipica 95% 1C
Gy 2211 0.7463 (0.7905, 3.687)
B1 -0.008723 0.0186 (-0.04466, 0.02771)
G2 -0.9159 0.3041 (-1.508, -0.3174)
B3 -0.2894 0.3226 (-0.9132, 0.3508)
on -0.4626 0.4688 (-1.352, 0.4872)
Bs  -0.00123 0.00358 (-0.008244, 0.005835)
G6r  -0.3076 0.3091 (-0.9046, 0.3044)
o 1946.0 291.3 (1372.0, 2519.0)
o1 126.1 8.984 (108.8,144.0)
5 200.1 176.7 (-147.6, 544.4)
03 410.9 179.8 (56.26, 760.6)
5 264.3 228.0 (-181.3 , 708.9)
5 6.023 2.414 (1.34, 10.76)
5r 388.3 178.5 (37.62 , 735.4)
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reducir la carga viral a niveles indetectables de un 77.14% frente a un individuo con las mismas
caracteristicas que reciba el tratamiento (d4T + 3TC + IND). Sin embargo, en esta ocasién el
coeficiente no es significativo estadisticamente, existiendo una probabilidad del 16.01% de que el
nuevo tratamiento (d4T + ddl 4+ IND) sea mds efectivo que el primero (d4T 4+ 3TC + IND). La

figura 5 muestra las distribuciones marginales a posteriori de los parametros estimados.
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Figura 5: Distribuciéon marginal a posteriori de las componentes del vector 3 y de exp(8r) (eficacia

cualitativa).

Los resultados de la regresién correspondiente a los costes son muy similares a los de la seccién
anterior. Las pequenas diferencias observadas son debidas al tamanio muestral empleado. En esta
ocasién, para realizar la estimacién se disponia de un tamafio muestral de 322 pacientes frente a
los 349 de la seccién anterior. Esta reduccién del tamano muestral es debida a la existencia de
27 individuos a los que se les midié la carga viral al final del tratamiento. De cualquier forma, se
concluye que el coste incremental del tratamiento (d4T + ddl + IND) frente al tratamiento (d4T
+ 3TC + IND) es de 388.3 euros, siendo la probabilidad de que el nuevo tratamiento sea més caro
que el anterior del 98.5%. En la figura 6 se muestran las distribuciones marginales a posteriori de

cada uno de los parametros de interés.
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cualitativa).

En definitiva, el coeficiente dp puede ser interpretado directamente como el coste incremental

entre ambos tratamientos. En cambio, el coeficiente B no, ya que la regresién entre la efectividad

y la variable tratamiento no es lineal sino logistica.

La medida empleada para comparar la

efectividad de dos tratamientos serd el riesgo relativo (RR = 7)), definido como el cociente entre

probabilidades relativas. Valores superiores a 1 indicarian que la probabilidad relativa de éxito del

tratamiento (d4T + ddl + IND) es superior a la del tratamiento alternativo. En esta ocasién del

valor obtenido es de 0.7714, con un intervalo de credibilidad al 95% de (0.4047,1.356). En la figura

7 se muestra la distribucién a posteriori conjunta del RR y del coste incremental:
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Figura 7: Distribucién a posteriori conjunta del coste y de el riesgo relativo (eficacia cualitativa).

La curva de aceptabilidad coste—efectividad (figura 8) deberd definirse en términos del riesgo
relativo, es decir, representaremos graficamente la probabilidad de que el beneficio neto sea positivo
(tratamiento (d4T + ddl + IND) preferido al tratamiento (d4T + 3TC 4 IND)) en funcién del

coste que el decisor esté dispuesto a pagar por incrementar el riesgo relativo (RR,) en una unidad.
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Figura 8: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (eficacia cualitativa).

5 Conclusiones

En este trabajo se han presentado dos modelos alternativos para el analisis coste—efectividad,
desarrollados ambos desde una perspectiva bayesiana. La hipotesis de partida de los mismos es
que las diferencias observadas en términos de efectividad y costes entre tratamientos no es debida
unicamente al tipo de tratamiento empleado. Las diferencias muestrales entre los grupos que reciben
uno u otro tratamiento pueden ser relevantes en los resultados finales de efectividad y coste.

Por tanto, la comparacién de dos tratamientos alternativos tinicamente serd posible si somos
capaces de aislar el efecto que el tipo de tratamiento realizado tiene sobre las variables de interés
(efectividad y coste). Para ello serd necesario realizar un modelo de regresién que incluya el resto
de variables explicativas y una variable dicotémica trat que tomara valor 0 o 1 dependiendo del
tipo de tratamiento recibido. A partir de estos modelos podemos generar las diferentes medidas de
toma de decisién coste—efectividad existentes en la literatura.

En ocasiones la medida de eficacia no viene determinada a partir de una variable cuantitativa.
Asi, por ejemplo, la efectividad puede consitir en observar si se ha logrado o no un determinado

objetivo. Por ello hemos desarrollado dos modelos alternativo que permitan desarrollar el anélisis
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coste—efectividad de forma flexible, incorporando las posibles caracteriticas de la efectividad.

La aplicacién préactica a partir de datos de un prueba clinica real permite comprobar las
diferencias metodoldgicas e interpretativas segin el modelo empleado. Asi por ejemplo, para el
modelo que supone una medida de efectividad discreta, la efectividad incremental se sustituye por
el riesgo relativo del tratamiento. Aun asi, la interpretacién de las distintas medidas de toma de

decisién (ICER, NB 6 CEAC) continta siendo sencilla e intuitiva, facilitanto asf la labor del decisor.
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