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Introduccidn

La incertidumbre es una situacion inherente a la toma de

decisiones y depende de las circunstancias particulares del

fendmeno o situacion frente a la que hay que tomar una

decision.

Ejemplos:

* Incluir una tecnologia sanitaria en el Plan de Beneficios en
Salud

* Asignar recursos para un programa

éSe necesita hacer pruebas para disminuir la
incertidumbre?
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Conflicto decisional

. Incertidumbre acerca de las opciones
- Preocupacion por los resultados
- Tiempo para tomar la decision

- Valorar los juicios propios
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Conflicto decisional

Prevalencia de la enfermedad

Relacionar las caracteristicas del paciente con las menos predictivas.

Sobreestimar la probabilidad de un evento por evocacion: sucedio
recientemente, fue especialmente vivido, o ambos.

Las estimaciones iniciales de probabilidad son demasiado altas o demasiado
bajas y luego no se ajustan lo suficiente como para tener en cuenta la nueva

informacion.
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Regla de decision de Bayes

e Usando las mejores estimaciones disponibles de las probabilidades de los
estados de la naturaleza (probabilidad a priori), se calcula el valor esperado del
pago de cada accion posible. Se elige la accion con el maximo pago esperado
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Probabilidad: un lenguaje para expresar incertidumbre

Antes de la Después de la
Teorema de Bayes >
prueba prueba
I [ [ I |
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A 4

Diagndstico

Medical Decision Making, Second Edition. Harold C. Sox, Michael C. Higgins and Douglas K. Owens.
v 2013 John Wiley & Sons, Ltd. Published 2013 by John Wiley & Sons, Ltd
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Probabilidad: un lenguaje para expresar incertidumbre
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Medical Decision Making, Second Edition. Harold C. Sox, Michael C. Higgins and Douglas K. Owens.
¥ 2013 John Wiley & Sons, Ltd. Published 2013 by John Wiley & Sons, Ltd




Probabilidad: un lenguaje para expresar incertidumbre
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Medical Decision Making, Second Edition. Harold C. Sox, Michael C. Higgins and Douglas K. Owens.
v 2013 John Wiley & Sons, Ltd. Published 2013 by John Wiley & Sons, Ltd
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Problema

* De los enfermos de SIDA de un hospital el 60 % adquirio el virus por transmision
sexual, el 20 % por transfusiones sanguineas y el 20 % por el uso de jeringas en
drogas. Entre los primeros, el 10 % esta en periodo terminal , entre los segundos
el 20 % y entre los terceros el 5 %. Se elige al azar un paciente de SIDA y resulta
en estado terminal ¢Cual es la probabilidad de que haya adquirido el virus por

transfusion de sangre?

Rondén, H.S., Ladino, L.A. y Orduz, P. (2015). Acerca de la ensefianza del teorema de Bayes. Revista Educacion y Desarrollo Social. 9(1), 144-159
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Solucién por diagrama de arbol

Probabilidades marginales Probabilidades condicionales Probabilidades conjuntas
P(Pt/T,) = 0.10
P(T,) = 0.60 P(T, N P,)=0.60x0.10
P(PT’) = 0.90

P(P,/T.) = 0.20

P(Ts) = 0.20 P(T, N P,)=0.20x0.20
P(PT’) = 0.80

P(P,/T) = 0.05
P(T)) = 0.20 P(T, N P,) =0.20 x 0.05
P(PT’) = 0.95

Ronddn, H.S., Ladino, L.A. y Orduz, P. (2015). Acerca de la ensefianza del teorema de Bayes. Revista Educacion y Desarrollo Social. 9(1), 144-159
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Construir un arbol de decisiones

Consejos
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Los arboles de decision

Un arbol de decisiones es una representacion de los posibles cursos de accion que un

paciente puede tener.

Cirugia

Buen resultado

Resultado intermedio

¢Cudl debe ser el
procedimiento a
seguir?

N\

Mal resultado

Fuente: Drummond et al (2015).

Buen
| PN
. TCTSUTtauo
Tratamiento
farmacoldgico
N Resultado
mtermedio
Mal
resultado
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Los arboles de decision (2)

1. Nodos de decisidon (decision node): alternativas de salud
evaluadas — es decir, comparables en el contexto de la
evaluacion

2. Nodos de probabilidad (chance node): cursos de accién
posibles que puede experimentar la poblacion bajo estudio
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Los arboles de decision (3)

3. Probabilidad: frecuencia de ocurrencia de un evento en
una muestra o poblacion. Pueden ser incondicionadas o
condicionadas a los cursos de accion anteriores.

4. Valor esperado: costos y beneficios en salud que se
obtienen de acuerdo con la evolucion de los individuos
bajo evaluacion.
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Los arboles de decision

Costos Afios
Buen resultado (p = 0,35) 1.000 20
Cirugia / Resultado intermedio (p = 0,40) 1.200 15
\V,
Costo =500
$Cuél debe ser el Mal resultado (p = 0,25) 1.500 10
procedimiento a
seguir?
Buen resultado (p = 0.10) 1.000 20
Tratamiento
farmacoldgico
Resultado intermedio (p = 0.30) 1.200 15
N
Costo =300
Mal resultado (p = 0.60) 1.500 10

Fuente: Drummond et al (2015).
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Valores esperados del ejemplo anterior

Cirugia
Costos esperados cirugia = 500 + (0,35*%1.000) + (0,40*1.200) + (0,25*1.500)
=1.705

Afos de vida esperados cirugia = (0,35*20) + (0,40*15) + (0,25*10) = 15,5

Tratamiento farmacoldgico

Costos esperados tratamiento = 300 + (0,10*1.000) + (0,30*1.200) +
(0,60*1.500) = 1.660

Afos de vida esperados del tratamiento = (0,10*20) + (0,30*15) + (0,60*10) =
15

Fuente: Drummond et al (2015).
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Valores esperados del ejemplo anterior

Costo incremental:

1.705 - 1.660 =45

Efectividad incremental:
15,5-15=0,5

Relacion Incremental de costo-efectividad:
90

Fuente: Drummond et al (2015).
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Agud
iarrea 0.9175
Persistente
Zinc RSN : 114611/ 0
0.0825
No Diarrea
16800 /0
- . . 0.8888
Nifio menor de cinco arios
i Aguda
: 27397 /1
Diarrea 0.89
Mo Zinc 0.128 Perzlf:ente ieed i
No Diarrea
0/0
0.874

Si la efectividad se mide como episodios de diarrea aguda, entonces se pone
uno (1) al paciente que termind en ese estado, y cero (0) en otro caso.
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Recurrencia

Alivio 0,594 ol
No recurrencia
s :j]” 2 322109
Sumatriptan 0.408
Perdura el ataque
16,1/-0.30
No alivio e ¥
i 79.26/0.1
i ER 0,998 ’ ’
Pacientes con un ataque de migrafia, 0.08 Hospializacién 1172/ 0.30
{] 0,002 ’
Recurrencia
Alivio 0,703
N .
0.379 0 recurrencia 264709
0,297
Perdura el ataque
132/-0.30
No alivio o »
Alivio

0,621 ER reeem 64.45/01
Hospitalizacion
o \:j]p" 201 11577030
0,002

Si la efectividad se mide como los AVAC, se pone la ponderacién de utilidad
calculada para cada estado de salud.

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Bogotd




e No EASM
{EASM= Eventos adversos significativos | 068 40/0
irelacionados con el medicamento i ;
' 1 Vémito significativo Resueltos 65/0
e L
No resueltos
EASM o8 65/0
0.22
Metroclopramide Dice No tratados
60/0
0.4
No EASM

oos 10/1
No vomito significativo :
5 429 Tratados

iEASM o5 S
0.12 No tratados
Pacientes sometidos a quimioterapia:| 0.5 S0 %0

No EASM

40/0
074
Vémito significativo Resueltos 51D
Tratados 0.68
No resueltos
EASM o8 i 65/0
0.33
Ondansetron 0= No tratados
60/0
0.4
No EASM 071
0.88

No vomito significativo

No tratad,
0.12 o tratados 6070

0.5

Tratados

Si la efectividad se mide como: tratamiento exitoso (que involucra la no
apariciéon de vomito ni eventos adversos), entonces se pone uno (1) al
paciente que termind en ese estado, y cero (0) en otro caso.
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Los arboles de decision

=  Esrelativamente facil de hacer.
= No tiene en cuenta el tiempo explicitamente.
= Sirve para modelar el corto plazo (enfermedades agudas).

= Para el largo plazo puede volverse muy complicado su representacién
grafica.
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Modelo balanceado

Bad Outcome

Ficuae 1A,  Decision tree without balance.

PBORx = probability of bad oulcome with treat-
ment

PGORx = probability of good outcome with treat-
ment

pBO = probability of bad outcome without
treatment

pGoO = probability of good outcome without

treatment
utility of bad outcome
utility of good outcome

UBO
uGo

The bad outcome is blindness. The good outcome
is no blindness.

Detsky AS, Naglie G, Krahn MD, Redelmeier DA, Naimark D. Primer on medical decision analysis: Part 2--Building a tree. Med Decis Making 1997 April;17(2):126-35.

Bad Outcome

L] Gooo Ouicome [ Gomx __Jucon
PGORx

BeaQuicome o0 ]
reTe) uBso

Good Qutcome
e = Jwe

FiGukE 1B. Decision tree with balance.

PSE = probability of side effect

PNSE = probability of no side effect

UBOBxSE = ulility of bad outcome after treatment and side effect
UGORXSE = utility of good outcome afier treatment and side effect
UBORx = uwutility of bad outcome after trcatment

UGORXx = utility of gonod outcome after treatment

The side effect is the side effect of long-term steroid treatment (e g, hyper-
tension. hyperglycemia, fluid retention, avascular necrosis).

UBORNSE
Side Effect
Good Outcome
L
Bad Quicome
Fe UBORx
No Side Effect
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Death
pDie

Dos ramas en cada nodo

o~ Blindness
pBlindness

Alive w/o Blindness

pAlive
Death
pDie
Blindness
pBhndnessc
#
Alive

B #

FiGunre 2. A (above), chance node with three outcomes.

pDie = probability of dying
pBlindness = probability of blindness
pAlive = probability of being alive with blindness

B (below), chance nodes with two outcomes.

# = complement probability (1 minus probability of
the upper branches)

pBlindness, = probability of blindness, conditional on being
alive

Detsky AS, Naglie G, Krahn MD, Redelmeier DA, Naimark D. Primer on medical decision analysis: Part 2--Building a tree. Med Decis Making 1997 April;17(2):126-35.
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No incrustar nodos de decision después de los nodos de
probabilidad

Test+ —>» R
i—( Expected Expected
Utility Utilty
Test- —»NoRx RxALL Rx None
———————— NoTest - Test
sevemnasesennnnes RXAN
[] Test+ > Rx
Tes! )
ReALL [ R
-
Test-  —» NoRx ~ N,
B ——— N
. ~
No Test S
N
B0 peo
Rx None Ry None C D

Detsky AS, Naglie G, Krahn MD, Redelmeier DA, Naimark D. Primer on medical decision analysis: Part 2--Building a tree. Med Decis Making 1997 April;17(2):126-35.
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Las ramas deben estar vinculadas

Bad Outcome
pBO
Rx None

Good Outcome
&

Bad Qutcome

Good Qutcome
“

No Side Effect

Side Effect

Side Effect

4

No Side Effect

Bad Outcome
B0
Rx None

Good Outcome

u

Side Effect

Bad Outcome

sens'pBO'(1-e) pT+ No Side Effect

#

Side Effect

No Side Effect

Bad Outcome

Good Outcome

1

Side Effect

Bad Qutcome

No Side Effect
4

Rx Al

Side Etfect

Good Qutcome

#

[:|1 Test

pBO(1-e)

Good Outcome

No Side Effect

Bad Outcome Bad Qutcome
Will Occur Will Not Occur
Test + sens X pBO (1 - spec) X (1 — pBO)
Test - (1 - sens) X pBO spec X (1 — pBO)
pBO (1 - pBO)

pT+ = (probability of positive test) = [(sens X pBO) + (1 -
spec) X (1 — pBQO)]

pT— = (probability of negative test} = [(1 — sens) x pBO +
(spec) x (1 - pBO)]

sens = sensitivity of temporal artery biopsy
spec = specificity of temporal artery biopsy
pBO = probability of bad outcome

Positive predictive value = (sens X pBO) + pT+

Probability of BO if test negative = [(1 — sens) X pBO] + pT—

Detsky AS, Naglie G, Krahn MD, Redelmeier DA, Naimark D. Primer on medical decision analysis: Part 2--Building a tree. Med Decis Making 1997 April;17(2):126-35.

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Bogotd



Simetria

Bad Outcome

Bad Qutcome

oBOT+

Good Qutcome

#

Bad Outcome

pBOT

Good Qutcome

"

Side Effect

pBO
Rx None
Good Outcome
- &
_Test+ —>»Rx C)
pT+
[ I Test o
Test- —»No Rx
13
Bad Quicome
pBORx
Rx All :>

Good Qutcome

No Side Effect
4

Side Etfect

H

No Side Effect

Side Effect

No Side Effect
#

Side Effect

No Side Effect

Rx None

l Test C

_Test+ -»Rx C)

Bad Outcome
pBO

Good Outcome

€

Bad Qutcome

sens'pBO'(1-e) pT+

pT+

Good Qutcome

§

Bad Outcome

{1 sers) pBO pT

Rx All

—»No Rx

]

Test-

Good Qutcome

2

Side Effect

Bad Qutcome
pBO*(1-e}

No Side Effect
#

Side Effect

Good Qutcome
i

No Side Effect

Side Effect
pSE

No Side Effect
#

Side Effect

No Side Effect
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El orden no importa

Bad Qutcome w/o Rx

Test + —» Rx

-

pBC

Ficure 5. Reverse order of bad out-
come and test result.

TEST C)

Good Qutcome w/o Rx

N\

(sens)

Test- —» No Rx

Bad Outcome w Rx

(1-e)

’

Good Outcome w Rx

#

4

Test + —» Rx

Side Effect

re

1-pBO

\,

(1-spec)

Test- —3» NoRx

/
h

pSE

No Side Effect

#

]

Side Effect
pSE

No Side Effect
#

Side Effect
pSE

No Side Effect
#

Detsky AS, Naglie G, Krahn MD, Redelmeier DA, Naimark D. Primer on medical decision analysis: Part 2--Building a tree. Med Decis Making 1997 April;17(2):126-35.
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Rx NONE

#

FiGureE 6. Strategies for patients with suspected tem-
poral {(giant cell) arteritis.

Detsky AS, Naglie G, Krahn MD, Redelmeier DA, Naimark D. Primer on medical decision analysis: Part 2--Building a tree. Med Decis Making 1997 April;17(2):126-35.
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Probabilidades y utilidades

Table 2 e Outcomes for Decision Options in the
Management of Giant Cell Arteritis (GCA)

Treat all
No GCA, prednisone treatment
No GCA, prednisone treatment, major prednisone complica-

Table 1 e Example of Probability Table tion
GCA, prednisone treatment
Probability* GCA, prednisone trealment, major prednisone complication
GCA, prednisone treatment, major GCA complication
Variable Baseline Range GCA, prednisone treatment, major prednisone complication,

. . . . major GCA complication
Probability of major complication of gi-

T4 - Treat none
ant cell arteritis 012 0.05-0.40 No GCA
GCA
Temporal artery biopsy GCA, major GCA complication
Sens!t!v!ty 0.80 0.58-0.97 Biopsy and treat positives
Specificity 1.00 0.90-1.00
Biopsy positive
) . No GCA, prednisone treatment, TA* biopsy
Effectiveness of prednisone 0.89 0.69-1.00 No GCA, prednisone treatment, major prednisone compli-
cation, TA biopsy
e . . . GCA, prednisone treatment, TA biopsy
Pmbablllty_ of major compllcatlon of GCA, prednisone treatment, major prednisone complica-
prednisone use 0.19 0.05-0.40 tion, TA biopsy
GCA, prednisone treatment, major GCA complication, TA
*Baseline probabilities are the averages of estimates from published biopsy
studies; ranges are based on the highest and lowest estimates from GCA, prednisone treatment, major pradnisona camplica-
published studies. The specific references for the probability estimates tion, major GCA complication, TA biopsy
can be found in Buchbinder and Detsky."™ Biopsy negative

No GCA, TA biopsy
GCA, TA biopsy
GCA, major GCA complication, TA biopsy

*TA = temporal artery.
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Utilidades

Table 3 o Utility Estimates for Giant Cell Arteritis (GCA)

Decomposed Health States
Baseline
Health State Utility* Range*
No GCA 1.00
GCA symptoms 0.85 0.70-0.95
Major GCA complication 0.60 0.20~-0.85
Prednisone treatment 0.97 0.90-1.00
Major prednisone complication 0.75 0.60-0.90
Temporal artery biopsy 0.995 0.97-1.00

*Baseline utilities and ranges are based on consensus estimates of
a group of expert physicians.




Box 2.3. Example of a decision tree based on Evans

et al. (1997)

Mo recurresnce (0.594) F'al:l'l':ra)'
Surmatmpian B
Endures aflack (0.92) -
Felal (0.998) D
Psgraine Hospitalisaticn (D002
allack =
—
Mo recurmence (0,703 -
Aeliet (D.379)
Catteinss FAecumences (0.207)
ergotaming =
Enduras attack (D.82) "
Mo refief (0U&21 ekt (0.908) '
Hospitalisation (0L002) J
Patreay
Swmnatriptan Probability Cost Expacted cost Utility Expactod whilty
) 0.331 16. 10 5.34 1.00 OUES
B ozZ27 29 0.80 20
c 0807 1610 555 Ll ] 012
o 0035 To2E = 0.10 DU,
E D000 A1 T2.00 .11 — 0.3 —0. D003
Total 1. 0000 220 1
CaHemns/srogotamuns
F 0.266 1.32 0.35 100 o227
(<] o113 264 0.30 (o= u] 10
H os7F1 1.32 0.75 —0.30 —O 1T
I 0050 E4.45 322 (o8 =] QUIMDES
J L0001 1157.00 o.11 —0 30 —0U00003
Total 1. 000 473

Briggs A et al. Key Aspects of Decision Modelling Evaluation.
Oxford Press 2006

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Bogotd




