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Prologo

Proélogo

Motivacion

A lo largo de estos afios he adquirido un creciente interés en la investigacion en salud
publica, y mas concretamente en el desarrollo y aplicacion de modelos de simulacion,
gracias a la oportunidad que tuve a partir del afio 1995, a mi llegada a Barcelona, de
colaborar con el Centro de Investigacion en Economia de la Salud y de la Politica Social
(Soikos), donde pude trabajar con modelos del coste de enfermedad, y de coste-
efectividad. Seis meses mas tarde recibi una beca predoctoral de investigacion del
Institut de Salut Publica de Catalunya. Aproximadamente en un periodo de dos afos y
seis meses realicé un trabajo de investigacion sobre entornos interactivos de modelacion
y simulacién que permitian la construccion de los modelos discretos de Markov y la
simulacion de Monte Carlo. El objetivo era la comparacion de las caracteristicas de
estos entornos en funcion de la complejidad del modelo, el manejo de los mismos por
usuarios potenciales y sus capacidades en la construccion de los modelos, asi como la
velocidad de la simulacion, la documentacion y el coste de cada programa. Este estudio
fue presentado en la conferencia internacional Systems Science in Health Care que tuvo
lugar en Barcelona en el afio 1996 (ver Abbas et al., 1996 para los resultados de este
estudio).

Asi pues, a raiz de los trabajos que he tenido la oportunidad de realizar en distintos
centros de investigacion a lo largo de los ultimos afos, me he ido introduciendo en el
tema de los modelos y de la simulacion con una continuidad que me ha permitido una
especializacion gradual en este campo, especialmente por lo que respecta a su
aplicacion en el &mbito de la salud publica.

Puesto que mi actividad profesional se desarrollaba en gran medida en el campo de la
investigacion, como complemento a mi formacion bésica en ingenieria informatica, crei
conveniente adquirir una mayor capacidad investigadora de tipo académico, por lo que
decidi incorporarme a un programa universitario de doctorado. En el curso académico
1996-1997, me incorporé¢ al programa de doctorado “Aplicaciones técnicas e
informaticas de la estadistica, la investigacion operativa y la optimizacion” del
Departamento de Estadistica e Investigacion Operativa de la UPC, porque la mayoria de
los contenidos en los que tuve la oportunidad de profundizar alli estaban directamente
relacionados con mi area de especializacion, como, por ejemplo, el andlisis de
supervivencia, los modelos de simulacién discreta, el disefio de ensayos clinicos, la
economia de la salud, etc. Mi tema de tesis, es decir, la utilizacion de los modelos de
simulacién para la optimizacion de los ensayos clinicos, surgid, pues, a raiz de la
coincidencia entre las lineas de investigacion del programa de doctorado y mi
especializacion profesional.
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Durante los afos 1997 y 1998, participé en un trabajo de investigacion sobre la
aplicacion de los modelos en la evolucion de la infeccion por el VIH / SIDA. Esta
actividad empezd con dos tareas paralelas esenciales y necesarias para construir el
modelo de simulacion propuesto: la primera fue una revision bibliografica de los
modelos existentes sobre el tema, asi como la obtencion de datos historicos sobre la
incidencia y tratamientos de la enfermedad; la segunda fue un estudio de estimacion del
coste total de la enfermedad que se obtuvo mediante la recogida de datos de pacientes
en cinco grandes hospitales espafioles (Momp6 et al., 2000). Lamentablemente, el
proyecto no tuvo continuidad por razones econdémicas. Posteriormente, disfruté de una
beca de seis meses otorgada por la Universidad de Navarra para participar en el
proyecto “Aproximacion a los costes del SIDA en Navarra” (Cabasés et al., 2000).

En el afio 1999 inicié el proyecto de investigacion del doctorado con el tema de la
optimizacion del disefio de los ensayos clinicos gracias, inicialmente, a las ideas e
indicaciones del profesor Joan Rovira. Durante ese periodo participé también en un
trabajo de investigacion sobre el tabaquismo, que pretendia construir un modelo para
simular los efectos de dejar de fumar sobre la salud, los costes sanitarios y otras
variables econdmicas (Abbas y Rovira, 2003). Otro trabajo que realicé por esas fechas
fue la construccion de un modelo para el disefio de un hipotético ensayo clinico del
SIDA, para comparar el tratamiento antirretroviral con AZT con otros tratamientos
combinados con el fin de reducir la velocidad de la progresion de la enfermedad
(Proyecto FIS / 1999).

En el afio 2000, presenté mi proyecto de tesis de doctorado sobre el uso de los modelos
de simulacién en la representacion de la evolucion de la enfermedad y su aplicacion al
campo de los ensayos clinicos con el fin de optimizar su disefio. En ese momento
presenté dos modelos, uno de tabaquismo y otro del disefio de un ensayo clinico del
SIDA.

Posteriormente, desarrollé un modelo general para optimizar el disefio del ensayo
clinico hipotético de supervivencia, que fue presentado en la conferencia internacional
de la ISPOR en Amberes, Bélgica (Abbas et al., 2000; ver anexo 1).

El afio 2001 colaboré con un equipo de una empresa farmacéutica lider en el sector en
un trabajo de investigacion clinica de Fase II, para la busqueda de dosis, que tuvo una
duracion de 8 meses. El objetivo de este encargo fue la construccion de un modelo para
encontrar la mejor dosis-respuesta. A partir de los datos disponibles sobre la eficacia de
la dosis del tratamiento de referencia o placebo se utilizé el modelo construido para
extrapolar los resultados a otras dosis (ver anexo 2).

A partir del afio 2002, gracias a una beca del Laboratorio de Célculo de la Facultad de

Informatica de Barcelona (Universidad Politécnica de Catalufia), pude dedicarme a
tiempo completo a la elaboracion y finalizacion de esta tesis.

il
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Introduccion

Introduccion

Vision global del enfoque de la tesis

El desarrollo de un proyecto de simulacion orientado a la optimizacion del disefio de
ensayos clinicos requiere una estrecha colaboracion entre investigadores de areas tan
diferentes como la simulacion, la estadistica, la evaluacion econdémica y el disefio de
ensayos clinicos. El autor, contando con el apoyo de expertos y especialistas, ha debido
adquirir conocimientos de todas estas areas para integrarlas en un enfoque comiin. A
continuacion, se ofrece una breve introduccion a algunos conceptos basicos de estas
areas, que van a aparecer de forma recurrente a lo largo de todo el trabajo.

Ensayos clinicos

La solicitud de registro de un nuevo medicamento requiere la realizacion de ensayos
clinicos para estudiar los limites de la tolerabilidad en voluntarios sanos (Fase I),
explorar las dosis Optimas de eficacia en pacientes (Fase II) y confirmar formalmente la
eficacia y seguridad del farmaco (Fase III). La Fase III suele exigir un nimero elevado
de pacientes y un seguimiento mas largo que las anteriores.

Cuando una empresa farmacéutica registra una version genérica de un producto original
ya registrado, no necesita replicar toda la serie de ensayos clinicos realizados con el
producto original, sino realizar solamente un ensayo clinico de bioequivalencia en
personas sanas, con el objetivo de demostrar que la nueva especialidad farmacéutica
alcanza concentraciones similares al producto de referencia. Adicionalmente, se
considera una Fase IV, ya fuera del ambito del registro del medicamento, por ejemplo
para estudiar la efectividad del nuevo farmaco en la préctica clinica real.

Para realizar un ensayo clinico, el primer paso es generar un protocolo, que constituye
un disefio prospectivo minucioso del ensayo. El disefio de los ensayos clinicos debe
determinar, entre otros aspectos, las variables finales de respuesta, la hipotesis que se
quiere verificar, el tamafio de la muestra o el numero de pacientes requeridos, la
duracion del seguimiento, el nimero de centros participantes y el coste que supone el
llevarlo a cabo.

Los ensayos clinicos son a menudo muy costosos y pueden tener una duracion
considerable. Un error en el disefio de un ensayo clinico puede implicar la
imposibilidad de verificar la hipotesis que se pretendia probar por falta de significacion
estadistica de los resultados, lo que supondra una pérdida de recursos y un retraso en el
proceso de introduccion del nuevo producto farmacéutico en el mercado.



Introduccion

Los responsables del disefio de ensayos clinicos no suelen contemplar explicitamente el
coste del ensayo clinico como una variable a considerar para determinar el disefio de
los mismos. Habitualmente, el coste se considera como un resultado, que puede
constituir una restriccion al disefio, pero no como una variable que debe determinar el
disefio. En este trabajo se plantea considerar el coste del ensayo como una variable
objetivo adicional. Otro elemento clave a considerar es la duracioén del ensayo, ya que
una mayor duracion retrasa la comercializacion del producto y, por consiguiente,
supone un coste de oportunidad, ya que reduce los beneficios derivados del mismo.

Este trabajo se centra fundamentalmente en los ensayos clinico que tienen como
objetivo obtener el permiso del registro, aunque no para todos los ensayos clinicos es
éste el objetivo principal, porque se ha supuesto que son los més apropiados para un
enfoque de optimizacion.. En primer lugar, porque suelen ser los de mayor duraciéon y
coste. Y, en segundo lugar, porque el hecho de que la comercializacion del producto
dependa del éxito del ensayo, afiade el segundo aspecto de coste mencionado en el
parrafo anterior, asociado a la duracion del ensayo clinico y al consiguiente retraso en la
comercializacion del producto, lo que hace que su optimizacién sea un problema mas
complejo desde el punto de vista analitico. Sin embargo, la reduccion del coste y la
duracion son probablemente objetivos deseables de cualquier ensayo clinico, excepto
en el caso de ensayos clinicos post-comercializacion que tengan un objetivo
predominantemente promocional y cuyos resultados cientificos tengan una importancia
secundaria para el promotor.

Optimizacion del ensayo clinico

En esta tesis se plantea el disefio de un ensayo clinico de medicamentos como un
problema econdmico de optimizacion. El criterio de optimizacion concreto puede variar
segiin la perspectiva y el marco de decision. Desde una perspectiva empresarial de
maximizacion del beneficio, el ensayo clinico puede verse como una inversion con unos
costes relativamente predecibles y unos beneficios futuros muchos mas inciertos.

El éxito del ensayo clinico en alcanzar sus objetivos —suponiendo que de ello se deriva la
autorizacion para la comercializacion del medicamento— constituye una condicion
necesaria, pero no suficiente, para la obtencidon de beneficios. Hace falta, ademas, que el
nuevo producto tenga un éxito comercial. Desde una perspectiva social, los beneficios
del ensayo clinico deberian medirse probablemente en términos de mejora esperada de la
salud de la poblacion. Los dos criterios pueden coincidir, pero no siempre es asi.

La comercializacion de un nuevo producto terapéuticamente equivalente a otros ya
existentes puede permitir a su promotor obtener un beneficio al conseguir una cuota de
mercado a costa de los productos ya existentes. Si el nuevo producto no implica una
mejora terapéutica, en principio, no representa un beneficio para la sociedad, a no ser
que éste genere una bajada de los precios.



Introduccion

En esta tesis, la optimizacion se plantea siempre desde el punto de vista de la empresa
que patrocina un ensayo clinico, excepto si se indica explicitamente lo contrario. Desde
esta perspectiva, la optimizacion se basa en las tres variables de resultado siguientes: la
potencia estadistica, la duracién y el coste total del ensayo. Segtn el contexto en que se
enmarque la decision sobre el disefio del ensayo clinico, las tres variables anteriores
pueden ser argumentos de una funcion objetivo a optimizar, o bien una o dos de ellas
pueden ser restricciones impuestas externamente. Este doble caracter es obvio en el caso
del coste y la duracion del ensayo. Por ejemplo, el presupuesto para el ensayo clinico
puede ser abierto o estar limitado de entrada. El laboratorio farmacéutico puede también
imponer a los disefiadores del ensayo una fecha limite para obtener los resultados, por
razones estratégicas, por ejemplo, comercializar el producto antes que la competencia lo
haga con un producto similar. Por otra parte, tal como se ha indicado anteriormente, el
coste directo del ensayo —es decir, el valor de los recursos necesarios para llevarlo a
cabo—y la duracion del mismo pueden hacerse conmensurables y agregarse en una tnica
variable de coste total asignandole un valor monetario al ingreso perdido por el retraso
en comercializar el producto.

La potencia estadistica es un indicador mas complejo de integrar en el esquema de la
optimizacion. Normalmente, la significacion estadistica requerida para que el ensayo sea
un éxito y el producto reciba la autorizacion de comercializacion suele venir impuesta
por la agencia reguladora (en el caso de Espafia, la Agencia Reguladora del
Medicamento) o por la costumbre como parte del disefio estadistico, pero la potencia
estadistica es la variable que determina finalmente el tamafio de la muestra y que debe
decidir el promotor del ensayo. Si el promotor opta por una potencia estadistica muy
alta, ello implica un mayor coste directo del ensayo y un riesgo de fracaso del ensayo
mas bajo. Este enfoque podria formalizarse como un problema de decisiéon con
incertidumbre, en el que el promotor elegiria el disefio que maximizase los beneficios
esperados de la inversion, teniendo en cuenta que dicho disefio determina el riesgo de
fracaso asi como el coste y la duracion del ensayo.

En la primera fase del disefo, los analistas y los patrocinadores deberian enfocar las
cuestiones relacionadas con los posibles disefios del ensayo, teniendo en cuenta los
criterios y variables mencionadas anteriormente, que estdn relacionadas con otras
variables y factores del entorno o del disefio del ensayo, tales como el tamafo de la
muestra, el nimero de centros participantes, el tiempo de seguimiento, las respuestas a
evaluar, el tiempo de inclusion, el analisis estadistico, etc.

Los factores externos, que influyen en el disefio y que se estiman o vienen impuestos
previamente, incluyen aspectos como, entre otros, el tipo de variable de respuesta, las
diferencias en la efectividad o en los efectos adversos entre tratamientos, la distribucion
de los abandonos (salida del ensayo clinico), etc.



Introduccion

Cuanto mayor es el nivel de significacion estadistica de un resultado, mayor es la
validez y la credibilidad de los resultados obtenidos. De forma convencional, se
consideran aceptables por las agencias reguladoras niveles de significacion del 1% o del
5%. Cuando las diferencias en la eficacia o en la aparicion de efectos secundarios son
pequetias, es preciso un gran numero de observaciones o un seguimiento muy dilatado,
lo que encarece el ensayo clinico, por lo que es importante encontrar un equilibrio entre
estos factores. Hay que evitar tanto un tamafio de la muestra y una duracion
insuficientes, que no permitan probar la hipotesis planteada, como un tamafio y una
duracion excesivos, que encarezcan innecesariamente el desarrollo del medicamento. Si
se quiere reducir la duracion del ensayo, se puede aumentar el nimero de centros, lo que
supone también un aumento de los costes, por lo que conviene determinar la mejor
combinacion posible (Gross et al., 1987).

La minimizacién del tiempo requerido por un ensayo clinico depende sobre todo del
numero de pacientes reclutados, lo que a su vez depende del numero de centros y de la
capacidad de los centros para reclutarlos. Cuanto mas rapido se recogen los datos, antes
se pueden interpretar los resultados y, en ultima instancia, solicitar y obtener la
aprobacion del nuevo producto.

Ello supone, por un lado, que los pacientes y la sociedad, en general, se benefician lo
antes posible de la disponibilidad de un nuevo producto farmacéutico efectivo y seguro;
por el otro, las empresas farmacéuticas pueden empezar antes a vender el producto, lo
que supondra una recuperacion mas rapida de la inversion y mas tiempo de proteccion
efectiva de la patente durante el cual la empresa puede fijar un precio superior que
cuando dicha patente expira y el producto se enfrenta a la competencia de los genéricos.

Modelos y simulaciéon

Un modelo de simulacién de un ensayo clinico es una representacion simplificada del
mismo, que permite experimentar hipotéticamente y prever su evolucion y resultados.
Un modelo consiste en un conjunto de pardmetros, funciones y supuestos que permiten
representar dicha evolucion seglin a los objetivos fijados. Con ellos se pueden analizar
disefios alternativos de ensayos clinicos antes de establecer el disefio final. Segiin Hale
(2000), el objetivo general de la utilizacion de los modelos de simulacion en el disefio
de los ensayos clinicos es mejorar las conclusiones y las decisiones que se toman a
partir de los resultados obtenidos. Los beneficios potenciales de la simulacion son
multiples. A continuacién se enumeran los mas relevantes:

*  Obtener mejores disefios que permitan ahorrar tiempo y costes.
Disponer de una herramienta para ayudar a la investigacion en el campo
de los ensayos clinicos.
Comprender de una forma clara los procesos que se siguen para llevar a
cabo el disefio.
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Visualizar el comportamiento de los procesos.

*  Disponer de una alta flexibilidad cuando se trata de modificar los
procesos y las premisas.

*  Combinar los datos de distintas fuentes de informacién (meta-andlisis,
expertos, economistas, médicos, etc.).

*  Permitir al planificador realizar estimaciones rapidas de las necesidades
en recursos sanitarios y de costes futuros a partir de supuestos
cuantitativos (por ejemplo, evolucién futura de la incidencia de la
enfermedad estudiada) y el impacto de la introduccién de un nuevo
programa o medicamento en el sistema.

Los modelos de simulacion son técnicas de computacion que permiten resolver
problemas cuando no existen soluciones analiticas. Asi, es posible experimentar por
ordenador diversas configuraciones posibles del disefio de un ensayo clinico antes de su
realizacion, lo que permite, por ejemplo, detectar posibles defectos en el disefio del
ensayo clinico cuando atn es viable corregirlos.

El enfoque propuesto supone una estrecha integracion de la investigacion clinica y el
analisis economico en el disefio de los ensayo clinicos. En los ultimos afios se ha
extendido en el ambito de la investigacion operativa en salud publica la utilizacion de
modelos estocasticos de simulacion de estados discretos mediante el método de Monte
Carlo. Se trata de modelos, derivados de los procesos de Markov, de base individual y
con probabilidades de transicion dependientes de covariantes como la edad, la historia
clinica, etc. Estos modelos se han aplicado en varios estudios para:

a) representar la evolucion de determinada enfermedad y su impacto sobre la salud y
los recursos;

b) analizar diferencias en los aspectos epidemioldgicos y econdmicos de la enfermedad
en los individuos expuestos y los no expuestos a determinados factores de riesgo;

c) evaluar el impacto de intervenciones, programas y tratamientos de dicha enfermedad
sobre la salud de los pacientes y sobre la utilizacién de los recursos, asi como la
relacion coste-efectividad o eficiencia.

En este trabajo, los modelos que se pretenden estudiar comparten elementos
metodoldgicos y tienen un parecido formal en los aspectos basicos, con los enfoques
anteriores, especialmente con los del grupo 3, que suelen denominarse estudios de
evaluacion econdémica. De hecho, los estudios de evaluacion econdémica se basan a
menudo en modelos construidos a partir de los resultados de ensayos clinicos y de otros
estudios experimentales y observacionales aunque, en realidad, son enfoques
sustancialmente distintos, ya que los estudios de evaluacién econdmica pretenden
estimar los efectos sobre la salud y los recursos sociales que se derivarian de la
utilizacion de los tratamientos en la practica real, mientras que los modelos
desarrollados en esta tesis tienen como objetivo mejorar la eficiencia en la asignacion
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de recursos en la fase de desarrollo de los tratamientos, antes de su aplicacion en la
préctica clinica.

Objetivos e hipotesis de la tesis

El objetivo principal de este trabajo es el analisis y desarrollo de modelos de simulacion
para la optimizacion del disefio de los ensayos clinicos. Con este fin se desarrollan
diferentes estructuras de modelos estocasticos asistidos por ordenador que permiten
representar adecuadamente el ensayo clinico y simular los resultados con disefios e
hipotesis alternativas antes de su realizacién. Con ello se pretende determinar el disefio
que optimiza el coste y el tiempo de desarrollo de un ensayo clinico, analizando los
resultados hipotéticos antes de su realizacion real.

La hipotesis que se pretende probar es que el desarrollo y la aplicacion de los modelos
de simulacidon propuestos permiten alcanzar de forma mas eficiente los objetivos de los
ensayos clinicos, es decir, obtener con una determinada probabilidad de éxito los
resultados buscados —lo que en el caso de nuevos productos es una condicién necesaria
para su comercializaciéon— en un periodo de tiempo y con un coste dptimos.

Los modelos de simulacién estocasticos de estados discretos son especialmente
adecuados para dicho objetivo, pues permiten incorporar facilmente a los algoritmos de
calculo la informacion necesaria para representar supuestos muy complejos, tales como
variaciones de los pardmetros a lo largo del tiempo. En este sentido, dichos modelos
permiten no sélo optimizar el disefio inicial del ensayo, sino que constituyen una
herramienta de gran utilidad potencial en el seguimiento y gestion del ensayo a lo largo
de su ejecucion.

Estructuracion del contenido

La tesis se ha dividido en cuatro capitulos que son: introduccion, estado del arte,
metodologia, resultados, y discusion y conclusiones.

Estado del arte

El primer capitulo ofrece una introduccion al ciclo de vida de un farmaco, que
determina las fases y la evolucién del desarrollo de una nueva especialidad
farmacéutica. A continuacion, se explican los elementos mas importantes del disefio de

un ensayo clinico.

Estos elementos béasicamente son: el tamafio del efecto, la significacion estadistica, el
disefio estadistico (las variables finales de respuesta, la potencia estadistica, la prueba de
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hipoétesis), los abandonos, la duracion, el tamafio de la muestra, el nimero de centros y
el coste del ensayo clinico. Asimismo, se introducen los conceptos y métodos de
optimizacion, la simulacion de los ensayos clinicos y los resultados de los trabajos y
publicaciones existentes en la literatura sobre el tema.

A continuacion, se introducen los modelos de simulacion de enfermedades, los métodos
habituales para manejar y cuantificar la incertidumbre, el analisis de sensibilidad y la
simulacion de Monte Carlo y, finalmente, se presenta una aplicacion particular de estos
modelos en el campo de la infeccion por el VIH / SIDA.

Metodologia

En el segundo capitulo se presenta un enfoque general de la planificacion, desarrollo de
los modelos de simulacion y la optimizacion del disefio de los ensayos clinicos.

Resultados

El tercer capitulo aborda la validacion y seleccion del modelo que mejor reproduce los
resultados de un ensayo clinico de lipodistrofia en el tratamiento con antirretrovirales de
pacientes con el VIH con datos retrospectivos.

En la segunda seccion de este capitulo se presentan los resultados de la optimizacion de
un hipotético nuevo ensayo clinico de lipodistrofia en el tratamiento con
antirretrovirales.

Comentarios, conclusiones y desarrollos futuros

Finalmente, el cuarto capitulo contiene la discusion y las conclusiones globales de los
resultados de nuestra investigacion, asi como las principales aportaciones de nuestro
trabajo y las futuras investigaciones posibles que pueden tomar este trabajo como punto
de partida.
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1 Estado del arte

En el presente capitulo se describen los diversos temas que convergen en la elaboracion
del trabajo de investigacion realizado:

El ciclo de vida de un nuevo farmaco,

El ensayo clinico y su disefio,

Los elementos basicos del disefio del ensayo clinico,

La optimizacion del disefio y

Los diferentes tipos de modelos de simulacion, tanto para la optimizacion
como para otros propositos mas especificos.

Nk W=

1.1 El ciclo de vida de un nuevo farmaco

Dal-Ré¢ (1997), en su publicacion sobre el desarrollo de un nuevo farmaco, explica que
¢éste pasa por varias fases que, en general, se pueden considerar bien definidas y que la
mayor dificultad radica, normalmente, en delimitar la frontera que separa la fase de la
investigacion de la de desarrollo. Tal como esta ilustrado en la figura 1.1 que hemos
elaborado, el ciclo comienza con el descubrimiento de una Nueva Entidad Quimica
(NEQ). Esta fase se subdivide en: la realizacion de pruebas in vitro y en animales para
obtener el compuesto mas favorable en términos de actividad y de toxicidad, la
localizacion del principio activo a desarrollar (de la naturaleza, de otras moléculas, etc.)
y la sintesis por parte de los quimicos de unos gramos de las moléculas candidatas.

El estadio de desarrollo se inicia en el ensayo preclinico que se realiza para la
experimentacion de la NEQ para demostrar su eficacia y seguridad en animales.
Posteriormente, se someten los resultados a la agencia reguladora del medicamento
pertinente para solicitar el inicio de un ensayo clinico en seres humanos. Se realizan los
ensayos clinicos correspondientes y los resultados se presentan a la agencia en cuestion
para su evaluacion y aprobacion. En algunos casos, después de la aprobacion y del
registro del producto, se realizan estudios de post-marketing con el fin de detectar
efectos adversos a largo plazo, determinar la efectividad y el impacto del tratamiento en
la calidad de vida o en los recursos, a menudo, en condiciones de practica clinica real, o
simplemente para promocionar el producto e inducir a los médicos a que lo receten.

Una NEQ patentada obtiene una proteccion de 20 afios, durante los cuales el titular de la
patente tiene el derecho exclusivo de produccion, venta y utilizacion, en general, de la
patente. Es decir, el titular de la patente tiene el monopolio de dicho producto, lo que le
permite venderlo a un precio superior a los costes de produccién y obtener asi un
excedente de explotacion con el que puede recuperar los recursos invertidos en la I[+D
realizada en el pasado y continuar financiando su I+D futura. Sin embargo, la obtencién
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de la patente de una NEQ no implica que el empresario pueda empezar a vender
inmediatamente el producto, ya que es necesario terminar el proceso de I+D del
medicamento y registrarlo, antes de poder comercializarlo. Cuanto menor es el tiempo
que transcurre entre la obtencion de la patente y el lanzamiento del producto al
mercado, mayor serd el tiempo disponible para venderlo bajo la proteccion de la
patente, lo que se denomina la duracion efectiva de la patente, con una alta rentabilidad
econdmica.

/ El ciclo de un nuevo farmaco
) Estadio de Investigacion ) Estadio de Desarrollo ) Aprobacién y registro) Ensayos de Fase IV )
L Fase I: Buscar nuevas
Descubrg;naznto ,de 'la ueva Ensayos Farmacocinéticas / farmacodinamia Solicitud del registro indicaciones
cntidad quimica Ensayos bio-equivalencia 1,5 afios Calidad de vida,
Efectos adversos,
Fase II: Co ializacion del Coste-efectividad
Fase pre-clinica: Ensayos preli'minares de eﬁcalcia mer;l @ 121((:)10n ¢ Marketing
1) Experimentacion de la Ensayos dosis-respuesta, 2 afios
NEQ en animales
2) Solicitud del inicio del ensayo Fase I1I:
clinico en seres humanos Ensayos de eficacia-seguridad
3,5 afios
76 millones de euros
01 05 06 12 13 14
\T iempo en afios  =—)p- j

Fig 1.1 Fases de investigacion y desarrollo de un nuevo farmaco. Fuente: Elaboracion
propia a partir de Pocock, 1983, Dal-Ré (1997), Zivin, (2000), Bakke et al., (1994),
Badia y Rovira, (1994), Gonzales, (2003)

1.2 Ensayos clinicos

El desarrollo del firmaco pasa por varios tipos de ensayos y cada ensayo sigue una
metodologia similar con el objetivo de aportar informaciones fiables que ayuden al
desarrollo completo del farmaco. Pocock (1983) y Zivin (2000) clasifican estos ensayos
segun las fases siguientes:

Fase I: En un primer ensayo clinico en humanos, se retine informacion sobre la

seguridad y la tolerancia de la administracion del tratamiento. Los sujetos de
esta Fase son voluntarios sanos y el numero oscila entre 10 y 100. La duracion

10
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de esta Fase depende de cada ensayo clinico. El objetivo principal de esta Fase
es averiguar la dosis maxima segura del fairmaco.

Fase II: Los investigadores esperan encontrar condiciones experimentales que
permitiran en la fase posterior del ensayo obtener un resultado definitivo. Los
objetivos que se utilizardn para confirmar la eficacia son proponer la dosis, pauta
y duracion del tratamiento, asi como establecer las variables de respuesta. Esta
Fase puede tardar hasta dos afios con 50-500 pacientes con la enfermedad sujeta
a estudio.

Fase III: Esta fase es el tramo final del proceso de investigacion clinica previa a
la comercializacion. Se realiza por lo menos un ensayo clinico aleatorio
controlado, doble ciego, con un nuimero de pacientes mucho mas elevado,
normalmente, que en fases anteriores, para comparar directamente el nuevo
tratamiento con uno ya existente o con placebo.

- Fase IV: Después de obtener el permiso de comercializacion de la agencia
reguladora del medicamento y de haber empezado a vender el producto, las
empresas farmacéuticas pueden realizar estudios post-marketing para
promocionar el nuevo farmaco, establecer nuevas indicaciones, detectar los
efectos secundarios infrecuentes, etc. El tiempo para completar esta fase
depende de la empresa y, en algunos casos, puede alargarse todo el tiempo que el
farmaco esté en el mercado.

Los ensayos clinicos de Fase III son estudios prospectivos en los que se compara el
efecto de una intervencidn respecto a un control con seres humanos. Su objetivo es
probar una determinada hipoétesis sobre la eficacia o seguridad. Normalmente se realizan
con una asignacion aleatoria y de forma enmascarada de los pacientes a cada grupo del
ensayo.

Se llaman “doble ciego” cuando ni el investigador ni el paciente conocen a qué
tratamiento son asignados. Estos ensayos clinicos son generalmente los mas largos y
cruciales del proceso de desarrollo de un medicamento, ya que son los que determinan
la posibilidad y el ambito de comercializacion del producto. A partir de esta fase, los
investigadores proporcionan a las entidades farmacéuticas y agencias reguladoras
informacion sobre su eficacia y seguridad con el fin de iniciar el registro del tratamiento
(Bakke et al., 1994). Los ensayos clinicos estan considerados como el mejor método
para obtener informacion sobre la eficacia de una nueva tecnologia sanitaria en el
tratamiento de pacientes que padecen una determinada enfermedad (Pocock, 1983;
Altman, 1991).

Las razones expuestas sugieren que éste es el tipo de ensayos en el que la optimizacion
puede ser comparativamente mas interesante y puede justificar su coste, ya que estan en
juego muchos recursos y el futuro econémico del medicamento. Por esto, esta fase es la
que mas podria beneficiarse de las aportaciones de la simulacion para la mejora del
disefio.

11
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1.3 Elementos del disefio de un ensayo clinico

A continuacion, se presentan de forma resumida los elementos mas importantes en el
disefio de un ensayo clinico:

El tamano del efecto

El tamaiio del efecto es una medida que nos informa sobre la diferencia absoluta
o relativa de la variable final de respuesta de eficacia o de seguridad entre los
tratamientos comparados. Normalmente, a priori no se sabe la magnitud de la
diferencia, ya que es muy dificil determinar el efecto de un tratamiento que
todavia no esta experimentado (Greenfield, 2002). En algunos casos, se fija una
diferencia basal de acuerdo con la opinion de los expertos o de algunos
presupuestos. En otros casos, el tamafo del efecto viene impuesto por la agencia
reguladora del medicamento.

Significacion estadistica

Se realiza un ensayo clinico para medir la respuesta del tratamiento experimental
y compararla con la del tratamiento control. Por ejemplo, suponiendo que dicha
respuesta es la reduccion de la mortalidad en pacientes con cancer de pulmon, la
diferencia observada en dicha reduccion es P; — P, donde P; es la mortalidad en
el grupo tratamiento y P, la mortalidad en el grupo control. Si Py — P, = 0,
significa que no hay diferencia entre los dos tratamientos. Por el contrario, si P, —
P. # 0, significa que hay diferencia entre los dos tratamientos. Aunque P; sea
igual a P tal vez se observe en el ensayo una diferencia debida al azar. Por lo
tanto, hace falta realizar alguna prueba estadistica de hipotesis para confirmar si
dicha diferencia es debida a un error de la muestra o refleja una deferencia real
(Freiman et al., 1978). Cuando se rechaza la hipotesis nula existe el riesgo de
tomar una decision equivocada, que se conoce como error tipo I (es decir,
rechazar la hipotesis nula cuando es cierta). El error tipo I es la probabilidad de
concluir que el tratamiento nuevo es mejor cuando en realidad no lo es. Detsky
(1985) lo define como la probabilidad de fracaso. Convencionalmente, se
rechaza la hipotesis nula cuando dicha probabilidad es igual o inferior al 5%,
que es la significacion estadistica del ensayo clinico. Igual que el tamafio del
efecto, la significacion estadistica puede venir impuesta por la agencia
reguladora. Cuando no se rechaza la hipdtesis nula, existe también el riesgo de
tomar una decisién equivocada, que en este caso se conoce como error tipo II
(no rechazar la hipdtesis nula cuando es falsa).

Sin embargo, no rechazar la hipdtesis nula puede depender de muchas causas
como por ejemplo un tamafio inadecuado de la muestra, que el tratamiento no

12
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funcione, que el disefio estadistico no sea correcto o que el analisis estadistico
sea insuficiente (Holdford et al., 2000).

Diseno estadistico

El disefio estadistico de un ensayo clinico incluye los siguientes elementos: las
variables finales de respuesta, la formulacion de la prueba de hipotesis y la potencia
estadistica. Veamos en qué consisten con mas detalle.

Las variables finales de respuesta: estas variables son las que determinan si el
farmaco nuevo es mejor que el placebo o el tratamiento existente de referencia.
La naturaleza y el nimero de variables pueden estar impuestos por la agencia
reguladora.

Formulacién de la prueba de hipotesis: es importante utilizar una prueba de
hipoétesis correcta, ya que las conclusiones del ensayo dependen de dicha prueba.
El test estadistico para probar las hipdtesis puede tener un efecto negativo o
positivo en las conclusiones finales del ensayo clinico. La preferencia de escoger
uno u otro analisis estadistico depende del tipo y de la distribucion de la variable
estudiada. Si la variable es discreta (por ejemplo, el nimero de eventos en el
tiempo), el andlisis estadistico puede basarse en las pruebas de rangos de
Wilcoxon, en la comparacién de proporciones de X, o incluso, si el tamafio de
la muestra lo permite, en las pruebas paramétricas clasicas. El analisis
estadistico de Kaplan-Meier puede ser apropiado en presencia de datos
censurados no-informativos. Cuando la variable es continua (por ejemplo, el
tiempo de espera hasta tener un evento), se emplearia el test estadistico ¢-student
si la distribucion de la variable de respuesta fuera normal.

Potencia estadistica: estd considerada una variable de disefio, ya que es la
empresa farmacéutica quien tiene la responsabilidad de definir el nivel de riesgo
que esta dispuesta a asumir al realizar el ensayo. Normalmente, se define como
la probabilidad de que los ensayos clinicos fracasados no superen el 20%. Es
decir, si de 100 ensayos realizados sobre farmacos con diferencias reales entre
ellos, 80 rechazan la hipotesis nula, se concluye que hay diferencia entre los
tratamientos y que la potencia es del 80%. Concretamente, la potencia
estadistica afecta al calculo del tamafio de la muestra. Si la empresa quiere
aumentar la probabilidad de que el ensayo tenga éxito y la consiguiente
probabilidad del registro del fArmaco, deber aumentar la potencia estadistica y,
por consiguiente, el tamafio de la muestra o la duracion del ensayo, lo que
supondrda un aumento del coste. Alternativamente, si hay limitaciones en los
recursos disponibles, se puede reducir la potencia estadistica, es decir, aumentar
el riesgo de fracaso del ensayo. En definitiva, la empresa debera optar por un
disefio estadistico que optimice el binomio riesgo-coste.
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Abandonos e incumplimiento del tratamiento

El abandono es un fenomeno que se da en todos los ensayos clinicos pero es
especialmente problematico en los ensayos de larga duracion, por ejemplo,
cuando se quiere observar un evento clinico de probabilidad baja. Cuanto menor
sea la duraciéon del seguimiento del ensayo, menor serd, a igualdad de
condiciones, el numero de pacientes que lo abandonan. El incumplimiento del
tratamiento es un fendomeno que afecta a los resultados finales de un ensayo
clinico y puede ser de dos tipos: abandonos (cuando los pacientes no cumplen el
tratamiento nuevo) o cambio de tratamiento (cuando los pacientes que no han
cumplido el tratamiento entran en el tratamiento control o placebo, es decir,
cambian de grupo de tratamiento). Otro forma de abandonos puede surgir como
consecuencia de que en la seleccion de los pacientes participantes en un ensayo
clinico, es decir, durante el proceso de cribaje o seleccion (screening), algunos
pacientes sean incluidos o excluidos del ensayo por error. En definitiva, los
abandonos influyen directamente en la duracion del ensayo y, por consiguiente,
suponen un coste adicional imprevisto. Los abandonos también afectan a la
validez del ensayo ya que, si guardan relacion con los efectos de los tratamientos
en comparacidn, su omision provocara la obtencion de resultados sesgados.

Duracion

La duracion del ensayo clinico es una variable clave en la optimizacién de su
disefio cuando la comercializacion del farmaco depende de la realizacion y
aceptacion del mismo por las autoridades reguladoras. El tiempo de reclutamiento
y el tiempo de seguimiento son dos elementos clave de la duraciéon total del
ensayo que se consideran en los modelos desarrollados en este trabajo.

Otros elementos que no se consideran son el tiempo de preparacion y disefio y el
tiempo de andlisis de los resultados. Cada dia que se retrasa la terminacion del
ensayo es, en principio, un dia més de retraso en el lanzamiento del producto v,
por consiguiente, un dia mas que la empresa comercializadora deja de ingresar
ventas potenciales. Ademas, en el contexto de alta innovacion en el que se mueve
la industria farmacéutica, un retraso en la comercializacion implica la posibilidad
de que se lancen al mercado productos sustitutivos, que obtengan una posicion en
el mercado que hara mas dificil la introduccion de productos posteriores.

Si se trata de ensayos de productos protegidos por una patente, el retraso en la
comercializacion supone una reduccion del tiempo de proteccion efectiva de la
patente y, por lo tanto, del periodo en que el producto podra tener un precio de
monopolio. Una vez expirada la patente, es previsible que aparezcan en el
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mercado competidores genéricos que fuercen a reducir sensiblemente el precio al
innovador.

En definitiva, la duracion del ensayo tiene un impacto econdémico obvio, cuya
cuantia dependera de las condiciones concretas de cada producto y mercado,
aunque aparentemente la pérdida de ingresos deberia aumentar a medida que se
alargara el ensayo.

Tamaiio de la muestra

El tamafio de la muestra, es decir, el nimero de sujetos necesarios para probar
las hipotesis es un elemento basico a tener en cuenta cuando se disefia un ensayo
clinico. Al hacer el disefio del estudio experimental se debe determinar un
tamafo de la muestra que permita alcanzar resultados de un nivel aceptable de
significacion estadistica. La determinacion de este tamafo depende de diversos
parametros que ya se han mencionado anteriormente (diferencia entre los
tratamientos, error tipo I, error tipo Il y la variabilidad del parametro en cuestion
entre los individuos). Para calcular dicho tamafio, existen formulas matematicas
que permiten realizar aproximaciones al nimero requerido. Hemos revisado
exhaustivamente los métodos de calculo del tamafio de la muestra en diferentes
disefios de experimentos de ensayos clinicos. Aqui se presentaran algunas de
dichas formulas. Normalmente, se calcula el tamafio de la muestra basandose en
el t-test o en la comparacion de proporciones de las variables de evaluacion
(nivel del colesterol, presion arterial, mortalidad, incidencia de enfermedades o
de efectos adversos, etc.). En el caso de la comparaciéon de proporciones, el
tamano de la muestra se puede calcular mediante la formula (1.1) que propone
Pocock SJ. (1983).

I’l=pl(l_pl)+p2(21_p2)f(a,ﬂ) (11)
(P, —p>)
Donde:
p,: es la probabilidad de supervivencia por el tratamiento
experimental.

p,: es la probabilidad de supervivencia por el tratamiento
control.
f (o p): es una funcion del error tipo 1y el error tipo I1.

Parmer y Machin (1995) emplean la férmula siguiente (1.2) suponiendo que la
supervivencia es exponencial:
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2(Z 4 +Z5)-(1+A)
_ (1-4)°
"= 2 (x, +7,) (1-2)

Donde:
Zian 'y Zip: son los valores de a'y £ de la distribucion normal.
A: es el tamaio del efecto.
mry 7. es la supervivencia del tratamiento experimental y la del control,
respectivamente.

Si suponemos que hay abandonos durante el ensayo, el tamafio de la muestra se
ajusta con la formula siguiente, donde la x es la proporcion de abandonos del
ensayo:

_on (1.3)

1-x

n ajustada

En una publicacion reciente sobre la determinacion del tamafio de la muestra,
Wood y Lambert (1999) manifiestan que un calculo simple del tamafio de la
muestra no puede dar un resultado preciso, aunque reconocen que tampoco tiene
mucho sentido formular un céalculo cada vez mas sofisticado sin obtener ningiin
beneficio.

Estos autores hacen referencia a las ventajas de utilizar el método del intervalo
de confianza de la diferencia entre los dos tratamientos respecto de los métodos
estadisticos estandar para determinar el tamafo de la muestra. Por ejemplo, el
intervalo de confianza estima la magnitud del efecto, mientras que el fest
estadistico solamente informa de si los resultados son dicotomicos, pero no hay
una solucion intermedia. Tal como proponen estos autores, el tamafio de la
muestra se puede determinar utilizando la formula (1.4 y 1.5).

wo=1,9 -5 | > (1.4)
n

2
n=28- ( Sj (1.5)
w
Donde:

w: es la mietad de la magnitud del intervalo del confianza.
S = es la desviacion estandar.
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La simulacion puede ser una alternativa para la estimacion del tamafio de la
muestra y la potencia de un ensayo clinico, cuando los métodos analiticos son
inservibles en situaciones en que la diferencia entre dos tratamientos no es
proporcional (Graham et al., 1989; Gross et al., 1987; Lachin, 1986; Parmar y
Machin, 1995).

Lakatos (1988) implementd6 un modelo de Markov en que compard el
tratamiento experimental y el de control (placebo) durante dos afos. Cada
paciente entraba en el estado inicial (Al) del modelo y sera asignado a uno de los
grupos de tratamiento. En un periodo de tiempo dado, por ejemplo, un afio, el
paciente tenia la probabilidad de sufrir un evento (PI), la probabilidad de
moverse al otro grupo de tratamiento (PC) y la probabilidad de abandonar el
ensayo (PA). A medida que el ensayo iba progresando, y segun la variabilidad de
las circunstancias, dichas probabilidades podian alterarse. Este autor suponia
que, en funcion de dichas probabilidades, el paciente pasaba a otro estado de
salud, que podia ser el estado donde el paciente no podia continuar con el
tratamiento y entonces se movia al estado del grupo de control. A partir de los
resultados de la simulacion, Lakatos calculo el tamafio de la muestra requerido
para el ensayo clinico utilizando la férmula (1.6).

n= _2d (1.6)
P. + P,
Donde:
n: es el tamafio de la muestra.
P.: es la probabilidad de tener el evento clinico de interés en el grupo
experimental.
P.: es la probabilidad de tener el evento clinico de interés en el grupo

control.
d: es el namero total de eventos clinicos en los dos tratamientos. Se
calcula mediante la siguiente formula:

7 z_z__1/2+Z _2__1/22
d:[ 0!/2( w;plnz) ﬂ(W’p’nl) ] (1.7)

> (wipm)?

Donde:

w?: es la razon de Tarone-Ware.
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p; . es el cociente de los muertos en un periodo de tiempo por los muertos totales

al final del ensayo.

n = ¢/ (1+¢ )°, donde, ¢i: es la proporcion de los pacientes de los dos grupos
de tratamiento que estan en riesgo de morir.

7= ¢:6,/(1+¢6), donde, 0: = P /P> donde, Pj;: es el riesgo de morir en un
periodo de tiempo antes del periodo & en el intervalo i del grupo del tratamiento
.

Gail (1994) utilizo el método estadistico de logrank para estimar el tamafio de la
muestra necesario para un ensayo clinico que estudiaba el tiempo hasta el evento
como primera variable final de respuesta. El propio autor explica que este
método es flexible cuando no se tienen en cuenta muchos factores y opina que el
método de Monte Carlo es el mas apropiado para la construccion de modelos
complejos que incluyen multiples factores, ya que permite realizar experimentos
hipotéticos para determinar el efecto simultaneo de todos estos factores sobre la
potencia y el tamafio de la muestra.

Numero de centros

La aceleracion del reclutamiento de los pacientes para disminuir el tiempo de
reclutamiento puede requerir aumentar el nimero de centros participantes en el
ensayo. Cuanto mayor es el numero de centros, mas rapido es el reclutamiento
de pacientes y, por consiguiente, mas corta es la duracion total del ensayo
clinico.

Si por razones epidemioldgicas un centro fuera suficiente para la recogida de
datos, se escogeria aquél que pudiera proporcionar pacientes suficientes en un
tiempo razonable. Disponer de un solo centro puede ser preferible a efectos de
ahorro de tiempo en formacion, recogida de datos, etc. En algunos casos, para
tener una muestra mas representativa y variada de pacientes puede ser una
condicidn previa o interesante tener una muestra no homogénea y, por ejemplo,
tener acceso a datos de distintos paises, de poblacion con un perfil demografico
y epidemiologico diferente, o procedente de zonas geograficas distintas dentro
de un mismo pais, ya que podrian ser factores relevantes para el analisis de los
resultados y, por lo tanto, deberan ser tenidos en cuenta en el momento del
disefio del ensayo clinico.

Los costes directos del ensayo clinico
La naturaleza de la enfermedad, la eficacia y los efectos adversos pueden afectar

a los costes totales del ensayo clinico (U.S. Department of Health and Human
Services, 2001).

18



Estado del arte

Los costes directos totales, es decir, el valor de todos los recursos que requiere la
realizacion del ensayo clinico, incluyen los costes fijos (tales como los costes del
disefio y del analisis o los costes de la publicidad para atraer voluntarios) y los
costes variables, que dependen del disefio del ensayo (como los costes por
centro, los costes por paciente reclutado, los costes por tiempo de seguimiento,
etc.). Cada centro que se afiada al ensayo clinico supondrd normalmente un coste
adicional, pues sera necesario que los coordinadores del ensayo se desplacen al
centro y lleven a cabo actividades de formacion y coordinacion,
independientemente del nimero de investigadores del centro o de pacientes que
se vaya a reclutar. Por otra parte, cada paciente nuevo que se incorpora al ensayo
genera un coste adicional desde el momento del reclutamiento: visitas y pruebas
para la evaluacion y la seleccion, la obtencion del consentimiento, etc.
Finalmente, el coste variard también en funcion de la duracion del ensayo,
suponiendo que se realicen visitas de seguimiento periodicas.

La modelacion de los costes del ensayo clinico puede variar segin la perspectiva
del analisis. El parrafo anterior consideraba la contabilizacion de los costes
desde una perspectiva econdmica de imputaciéon de los costes de los recursos
utilizados en el ensayo. El promotor del ensayo puede tener una perspectiva
diferente. Por ejemplo, si paga al centro una cantidad fija por paciente que
termina el ensayo, no necesita calcular el coste de los recursos efectivamente
utilizados en el ensayo, ya que el coste que soporta es simplemente el producto
del numero de pacientes por el pago acordado por paciente.

1.4 Los costes de un nuevo medicamento

Para lograr una droga eficaz y sin excesivos efectos adversos es necesario probar
normalmente miles de compuestos quimicos. A menudo estas moléculas muestran una
actividad prometedora in vitro (en el tubo de ensayo), pero la gran mayoria van cayendo
en la estricta criba que suponen los ensayos clinicos en sus distintas fases. Segun
estimaciones de algunos analistas del sector farmacéutico norteamericano, solo cinco de
cada cinco mil compuestos que comienzan la investigacion en el laboratorio acaban
probandose en humanos y, de esos cinco, so6lo uno sera lo suficientemente eficaz y
seguro como para llegar a la clinica médica (Dal-Ré, 1997).

El coste de poner un producto farmacéutico en el mercado es muy variable. Sin
embargo, el coste estimado que la empresa investigadora debe incluir también el coste
de I+D de los medicamentos que no llegan al mercado. La probabilidad de obtener la
aprobacion de las autoridades sanitarias varia segun la fase de desarrollo clinico que
supera el farmaco y el grupo terapéutico al que pertenece. Un estudio mostré que en los
Estados Unidos, las NEQ que inician los ensayos clinicos en las fases I, II y III, lograran
la aprobacion de comercializacion en un 23%, 31% y 64%, respectivamente. S6lo un
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30% de los productos comercializados obtienen ventas suficientes como para compensar
el gasto en el desarrollo (Dal-Ré, 1997; Zivin, 2000).

En los Estados Unidos se han hecho diversas aproximaciones para estimar los costes
medios de la I+D necesaria para lanzar un nuevo producto al mercado. Segin dichas
estimaciones, en los ultimos afios se ha disparado el coste de los nuevos farmacos,
pasando de unos 50 millones de dolares en el afio 1979 a alrededor de los 300 millones
de dolares en el 1993. El 75 % del gasto total en I+D se dedica a nuevas entidades
quimicas y el resto a innovaciones de compuestos ya comercializados. El 25% de los
proyectos son de alto riesgo, ya que tienen menos del 50% de posibilidades de alcanzar
el mercado. Segun Zivin (2000) solo el 20% de los productos registrados como New
Drug Application (NDA) llegan a ser aprobados. Nestorov et al. (2001) afirman, segun
resultados obtenidos por la Food and Drug Administration (FDA), que entre 1994 y
1995 el ntimero de ensayos clinicos para la NDA fueron de 68, de los cuales solo 27
demostraron eficacia.

Segun un reciente estudio del Tufts Center for the Study of Drug Development, el coste
total de desarrollar un nueva especialidad farmacéutica, incluyendo los estudios
realizados después de obtener la aprobacion de la agencia reguladora, es de 897
millones de dolares. Segun este estudio, el ensayo clinico es cada vez mdas costoso
debido a la necesidad de reclutar mas pacientes, especialmente, en el caso de las
enfermedades degenerativas y cronicas.

En la pagina web de este centro se puede obtener mas informacioén sobre el gasto en el
desarrollo de productos farmacéuticos. Este estudio ha generado una cierta polémica
por el hecho de que se basa en datos confidenciales facilitados a los autores del estudio
por una serie de empresas farmacéuticas no identificadas. Se ha criticado al estudio el
posible sesgo de una sobreestimacion interesada de los costes, con el fin de justificar
precios elevados para los nuevos medicamentos. En cualquier caso, independientemente
de la validez y precision de las cifras que se hacen publicas, es indiscutible que la
investigacion de nuevos medicamentos tiene un coste elevado que, en ltimo término, la
sociedad tiene que pagar, bien en forma de subvenciones publicas a la investigacion,
bien en forma de precios mas elevados de los medicamentos.

El incremento del coste de desarrollo de nuevos medicamentos preocupa tanto a los
consumidores y gobiernos, como a la industria privada. En la pagina web de la
Association of the British Pharmaceutical Industry (ABPI) puede encontrarse el
Pharmaceutical Industry Competitiveness Task Force Clinical Research, una version
actualizada del Clinical Research Section (Section VI) del Task Force Final Report
(2001). Este informe sienta las bases de la colaboracion entre la industria farmacéutica y
el Departamento de Sanidad del Reino Unido y su objetivo principal es revisar las
oportunidades y los costes asociados a la investigacion clinica.

! http:/csdd.tufts.edu

20



Estado del arte

El grupo de trabajo identificd los siguientes elementos como los parametros basicos
para el futuro trabajo del grupo: el tiempo necesario para el inicio del ensayo clinico (se
refiere al tiempo que transcurre desde la finalizacion de los protocolos hasta el inicio del
proceso de investigacion), la calidad (la eficiencia en el reclutamiento de participantes,
la capacitziad de llevar a cabo la investigacion de forma apropiada y ética) y el coste
asociado.

1.5 Optimizacion del diseiio de los ensayos clinicos

La optimizacion es un método cientifico de la investigacion operativa que proporciona
elementos de ayuda para tomar decisiones sobre los problemas de las organizaciones.
Tradicionalmente, se refiere a problemas relacionados con la optimizacién del coste de
un proceso determinado pero en los ultimos afnos se ha ido extendiendo a otros fines
mas generales.

La potencia estadistica de un ensayo clinico depende, entre otros factores, de la
significacion estadistica que se espere obtener con los resultados. Cuanto mayor es el
nivel de significacion estadistica de un resultado, mayor es la validez y la credibilidad
de los resultados obtenidos. Para aumentar el valor esperado de la significacién
estadistica es preciso aumentar la potencia estadistica del disefio lo que implica, en
general, un mayor coste.

Si se quiere reducir la duracion de ensayo se puede aumentar el nlimero de centros, lo
que supone también un aumento de los costes y la necesidad de determinar la
combinacion 6ptima. Pero la determinacion de la duracion del ensayo clinico depende,
en primer lugar, del tiempo en que se producen los efectos relevantes. Por ejemplo, es
necesario alargar al maximo la duracion del estudio cuando se quieren determinar los
efectos de un tratamiento de larga duracion (enfermedades cronicas) o determinar
efectos de un tratamiento de corta duracién (enfermedades agudas) que se pueden
producir a largo plazo. Por otra parte, cuanto mayor sea la duracién, mayor sera el coste
del ensayo y mas problemas de seguimiento habrd a causa de la confusidon con otras
variables (abandonos, cambios en la incidencia, etc.). Para verificar efectos secundarios
raros es necesario conseguir un determinado volumen de personas-afio de seguimiento,
lo que requiere una determinada combinacion de numero de pacientes y tiempo de
seguimiento. Realizar un ensayo corto y positivo permite disponer de mas tiempo en la
proteccion de la patente. En cambio, cuanto mayor sea la duracion, mayor serd el coste
del ensayo, mas problemas de seguimiento habrd a causa de la confusion con otras
variables (abandonos, cambios en la incidencia, etc.) y menor serd la proteccion de la
patente. Es muy importante considerar el coste de reclutamiento de pacientes en los
centros para realizar los ensayos clinicos, ya que existen muchas estrategias para
optimizar la recogida de los datos que minimizan la duracion del ensayo. Una de ellas es

2 http://www.abpi.org.uk/publications/pdfs/pictfclinicalresearch.pdf
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aumentar el numero de centros participantes, aunque esta estrategia supondria un
incremento del coste debido al aumento de los investigadores implicados y al aumento
en la varianza de la variable de respuesta.

En la determinacion de la duracion del ensayo es importante conocer hasta qué punto un
mayor tamano de la muestra puede sustituir un mayor periodo de seguimiento.
Desgraciadamente, los métodos estadisticos clasicos no permiten estimar hasta qué
punto una mayor informacién de un mismo paciente (necesariamente relacionada con la
ya obtenida) puede ser sustituida por informacién independiente de otros pacientes.
Segun Gail (1994), prolongar el tiempo de seguimiento no solamente reduce el tamafio
de la muestra necesaria para un ensayo clinico, sino que aporta también informacion
muy relevante sobre el efecto del tratamiento a largo plazo, que en algunos casos tiene
mucha significacion clinica, pero quizas repercute negativamente sobre el tiempo para
conseguir los resultados finales.

Cuando se considera el coste como un parametro importante en el momento de la
planificacion de los ensayos clinicos, casi siempre se pretende minimizar el coste directo
total Bloch (1986) planteo6 la de los costes eligiendo entre dos estrategias diferentes:

1) incrementar el tamafio de la muestra
2) incrementar el nimero de visitas (v) para cada sujeto del ensayo.

Este autor propone la férmula (1.8) para calcular el tamafio de la muestra y el nimero de
bloques de respuesta que minimiza el coste (C) del ensayo clinico:

C=a, +(a2 +2a3n)-v+2a4n (1.8)

Donde:
a;: es el coste fijo del ensayo clinico.
ay: es el incremento medio del coste de entrenamiento del personal para
llevar a cabo el ensayo.
as: es el coste por bloque individual.
ay: es el coste por paciente.
v: el nimero de visitas del ensayo clinico.

Estos costes son iguales para los dos grupos de tratamiento, incluyendo el coste de
reclutamiento, el coste de seguimiento y el coste del tratamiento.

Backhouse (1998) estimo el coste neto esperado, utilizando un ejemplo hipotético, para
mostrar como las empresas farmacéuticas obtendrian el disefio 6ptimo que maximizase
sus beneficios. El modelo tenia en cuenta el gasto de la investigacion y el desarrollo de
un nuevo producto farmacéutico, ademas de la demanda y los ingresos netos después de
lanzar ese producto al mercado.
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Moussa (1984) empleé métodos analiticos para:

Estimar el tamafio del ensayo clinico mediante la minimizacion del coste total
del error tipo I, del error tipo I y de la diferencia entre tratamientos.

Estudiar las caracteristicas de un ensayo clinico basado en un coste fijo.

Estimar la tasa Optima de reclutamiento de los pacientes del ensayo que
minimizase el tiempo de inclusion.

Proyectar la duracion del reclutamiento y la probabilidad de confirmar las
hipotesis.

Igual que en el trabajo de Bloch et al. (1986), Moussa (1984) calcul6 el coste total de un
ensayo clinico para comparar dos tratamientos también de igual tamafio con la formula
(1.9):

C=C,N, +C,N, (1.9)

Donde:
C: es el coste total del ensayo.
C;: es el coste por paciente del primer grupo.
C;: es el coste por paciente del segundo grupo.
N;: es el nimero de pacientes del primer grupo.
N;: es el numero de pacientes del segundo grupo.

Este autor estimo la tasa 6ptima de la muestra y del tamafio de la muestra que minimiza
el coste cuando los dos grupos comparados no son de igual tamafo. Por otra parte,
estimo6 el tamafio de la muestra Optimo a un coste fijo, asi como la duracion necesaria de
reclutamiento de pacientes a una tasa constante y a una tasa variante de un ensayo
clinico secuencial.

1.6 Aplicaciones de los modelos de simulacion a los ensayos clinicos

Los modelos de simulacion son unas técnicas de computacion que pueden contribuir a
la investigacion y al desarrollo de nuevos tratamientos de una determinada enfermedad
tanto en el contexto de la optimizacién (Hale, 2000; Sale, 2001) como para otros
propositos (Palteil et al., 1998). Un modelo es, a grandes rasgos, cualquier
representacion simplificada de la realidad. Disefiar un modelo implica seleccionar
aquellos aspectos de la realidad que son relevantes para el objetivo que se persigue y
dejar de lado los aspectos irrelevantes. Los modelos tienen como objetivo la
conceptualizacion y el analisis de los fenomenos reales y la posibilidad de predecir su
evolucién y el resultado de una intervencion sobre los mismos.
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Los modelos pueden ser fisicos (reales) o abstractos (logico-conceptuales). Un ejemplo
de modelo fisico seria un modelo de avién para ensayos aerodindmicos. Un ensayo
clinico también es, de hecho, un modelo de este tipo, ya que se pretende que los
resultados de un experimento realizado sobre una muestra de pacientes seleccionados
con criterios habitualmente muy restrictivos y que son tratados en condiciones
experimentales muy distintas de las que se dan en la realidad, sean aplicables y
permitan predecir los efectos que tendra un determinado tratamiento sobre la poblacién
tratada en el futuro en la practica clinica habitual.

Los modelos abstractos pueden ser cualitativos (por ejemplo, la descripcion del curso
de una enfermedad, el organigrama de una empresa, etc.) o cuantitativos, cuando la
realidad se expresa mediante variables y relaciones ldgicas y numéricas. A su vez, los
modelos cuantitativos pueden ser de tipo algebraico, cuando las relaciones se expresan
mediante ecuaciones que tienen, en principio, una solucioén general unica (por ejemplo,
las tablas de supervivencia o las formulas para calcular el tamafio de la muestra de un
ensayo clinico) y modelos de simulacién, en los que los resultados tienen que
obtenerse por métodos de calculo individual e iterativo para cada conjunto de
pardmetros del modelo.

Otra distincion relevante en los modelos cuantitativos es la que diferencia los modelos
estaticos de los dindmicos. Los modelos estaticos dan solo el resultado del estado final
de un proceso a partir de las condiciones iniciales, sin considerar lo que ocurre entre
ambos puntos y sin que el tiempo juegue un papel clave en el modelo, por ejemplo, un
modelo microeconémico de equilibrio del mercado. Por el contrario, en los modelos
dinamicos el tiempo juega un papel esencial y explicito en el proceso de calculo de los
resultados.

Podemos clasificar los modelos de ensayos clinicos en dos categorias: deterministas y
estocasticos (Barceld, 1996; Guasch et al.,, 2002). Los modelos deterministas son
aquellos que no contienen ningun pardmetro aleatorio y, por lo tanto, los resultados
finales de la simulacion siempre son Unicos, por ejemplo, los modelos deterministas de
Markov, que se construyen mediante el uso de una hoja de calculo. Los modelos
estocdasticos se caracterizan por un parametro aleatorio que hace que tanto las entradas
como las salidas varien en cada calculo o réplica.

Los resultados se expresan mediante una distribucion donde la media es equivalente o
tiende a acercarse al valor puntual medio del modelo determinista alternativo. Si
planteamos que el 10% de 100.000 fumadores contraerdn cancer de pulmén a los 40
afos, estamos formulando un modelo determinista, cuyo resultado siempre sera 10.000
fumadores con céancer.

Por otro lado, si afirmamos que cada fumador tiene una probabilidad del 10% de

contraer el cancer, estamos formulando un modelo estocastico que requiere una
simulacion individual para encontrar el resultado agregado, es decir, la distribucion de
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la probabilidad de contraer céncer. En definitiva, lo que define si el modelo es
determinista o estocastico es el procedimiento empleado para simular el
comportamiento y estimar los resultados.

Modelos de simulacion relacionados indirectamente con la optimizacion

En los tltimos afios se ha hecho manifiesto un creciente interés por aplicar en el campo
farmacéutico modelos de simulacion (Veyrat-Foyet et al., 2000; Hughes, 2001) que no
tienen como objetivo explicito la optimizacion del disefio tal como planteamos aqui,
pero que contienen aspectos interesantes a efectos de nuestro trabajo, por lo que los
vamos a revisar brevemente. En muchos casos podrian definirse como optimizaciones
parciales.

En 1999 en los Estados Unidos el Center for Drug Development Science (CDDS)
publicé un documento de buenas practicas que ayuda a entender la metodologia a seguir
para el desarrollo de estos modelos (Holford et al., 1999).° Este documento tiene como
objetivo unificar criterios sobre la importancia de la simulacion, sus limitaciones, sus
principios aplicados al desarrollo de nuevos farmacos y presenta un resumen de la
situacion actual y futura de la simulacion de los ensayos clinicos. Segun los expertos de
ese centro, los modelos de simulacion pueden ser Utiles para ayudar a reducir los costes
totales del desarrollo de los ensayos clinicos, tanto en los ensayos de éxito como en los
de fracaso. Estos autores concluyen que los modelos de simulacion pueden reducir el
coste total de los ensayos, disminuyendo el niimero total de ensayos, especialmente
aquellos en los que aparecen fallos o que son innecesarios. La FDA de Estados Unidos
cred un grupo de trabajo dedicado al campo de la modelacion y la simulacion. En el afo
2000, este grupo presentd un escrito con el fin de intercambiar opiniones y experiencias
sobre las prestaciones de esta tecnologia en la industria farmacéutica.’

Bonate (2000) realizé una revision del posible uso de los modelos de simulacion en el
disefio de los ensayos clinicos. Por ejemplo, la cuantificacion del numero de centros que
son necesarios para minimizar el tiempo esperado de inclusion de los pacientes, la
integracion de todos los parametros del disefio, tales como la frecuencia de dosis, la
progresion de la enfermedad, las variables de respuesta, los cumplimientos, los
abandonos, los cambios en el tratamiento, la tasa de reclutamiento, el tiempo de
seguimiento, la funcion de costes, la variabilidad entre pacientes, etc. El objetivo final
es considerar todos estos factores con el fin de optimizar alguno.

Algunos autores hacen referencia a la similitud entre la industria farmacéutica y la
industria aeroespacial. Estos autores recogen y comentan opiniones de ingenieros que
sostienen que el cuerpo humano es demasiado complicado, por lo cual la industria

3 http://www.georgetown.edu/research/cdds

* http://www.fda.gov/ohrms/dockets/ac/00/transcripts/3657t2.pdf
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farmacéutica cada vez mas necesita modelos mejores para su descripcion, afiadiendo
que utilizar los modelos de farmacocinética (PK) y farmacodinamia (PD) en el
desarrollo de nuevos farmacos aisladamente no tiene mucha validez por el hecho de que
estos modelos no incorporan todas las variables relevantes del cuerpo humano y son
simplistas (Johnson, 1998). Los datos necesarios sobre la dosis, la absorbicion, la
eliminacidn, la respuesta y la concentracion de plasma en la sangre para alimentar estos
modelos se obtendran de las fases [ y II (Gooley et al., 1994; Kimko et al., 2000).

Molken et al. (1994) realizaron un estudio del coste de los ensayos clinicos en presencia
de dos problemas que a menudo ocurren durante su desarrollo, precisamente cuando se
trata de estimar la diferencia entre grupos de tratamientos. Dichos problemas son:

La variabilidad en el consumo de recursos. Esto ocurre, por ejemplo, cuando una
pequena proporcion de pacientes es responsable de una proporcion elevada del
consumo de recursos.

La presencia de datos perdidos a causa del abandono del ensayo clinico por parte
de los pacientes. Los autores utilizaron datos de un ensayo clinico del asma. Tres
grupos de pacientes con asma (n = 91, 92, 93) fueron randomizados en tres
tratamientos diferentes A, B y C, con 15 hospitalizaciones en total. Los costes de
hospitalizacion no fueron distribuidos por igual en los tres grupos de tratamiento.
En este ensayo clinico se encontraron dos tipos de abandonos. El primer tipo,
que no afecta a los resultados del ensayo, es el abandono a causa de la
finalizacion del ensayo y el segundo, que afecta considerablemente a los
resultados, es el abandono prematuro no relacionado con la finalizacion del
ensayo por parte de algunos pacientes. El método pacientes-afio es el mas
apropiado para realizar la estimacion de los costes cuando se afronta el problema
de los abandonos.

Lakatos (1988) resalta la importancia de determinar la duracién optima del ensayo
clinico, pero reconoce que utilizar su modelo para la estimacion de la duracion deseable
es casi imposible por el hecho de que los pacientes se simulan como grupo, no
individualmente y que su modelo tampoco permite variar el tiempo de seguimiento.

En 1992, Lakatos y Lan sefialaron que el método de Markov de estados discretos es
muy util en situaciones complejas que se pueden encontrar en el disefio de ensayos
clinicos, sobre todo para combinar situaciones diferentes que se pueden dar en ellos.

El mismo Lakatos (2002) utiliza los modelos de simulacion para relajar restricciones
impuestas por la limitaciéon de los procedimientos analiticos, especialmente cuando se
calcula el tamafio de la muestra con condiciones. Este autor utiliza los modelos de
Markov para emplear calendar-time-information-time con el fin de disefiar un ensayo
clinico secuencial 6ptimo, considerando todos los pardmetros, tales como abandonos,
incumplimientos, efectos no constantes, riesgos competitivos, etc.
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Cook (1995) desarrolld6 un modelo para disefiar un ensayo clinico randomizado y
paralelo en el que la respuesta de interés es la recurrencia de un evento. Este método
esta basado en el modelo de Poisson con una tasa de incidencia constante. Por un lado,
ha estimado el tiempo necesario para el reclutamiento de los pacientes del ensayo y, por
el otro, ha estimado el tiempo total necesario para todo el ensayo. Estas estimaciones
estan sujetas a unas restricciones, tales como el nimero de pacientes requeridos, la tasa
de incidencia, la tasa de llegadas y los errores tipo 1 y tipo II.

Hughes y Walley (2001) recogieron datos de un ensayo clinico reciente de Fase III
realizado para determinar los efectos adversos de un tratamiento de la esquizofrenia con
quitiapine. Mediante la simulacion, calcularon los paradmetros del modelo que mejor
describen el ensayo, ademas realizaron un estudio de coste efectividad de un ejemplo
hipotético. Gieschke et al. (1997) utilizaron la simulacion para seleccionar el régimen
de la dosis y el impacto que se produce sobre la eficacia y los efectos adversos cuando
se reduce la dosis al 50%. La simulacion ha demostrado que la eficacia del tratamiento
se mantiene igual con o sin dicha reduccion.

Veyrat-Foyet et al., (2000) utilizaron la simulacion para determinar la tasa de progresion
del cancer, la supervivencia y la tasa de abandono. En primer lugar, los autores
validaron el modelo, comparando los resultados de éste con los del ensayo clinico vy,
después, evaluaron la eficacia del tratamiento con al-acid glycoprotein con diferentes
dosis de docetaxel. Finalmente, se desestimo la realizacion del ensayo ya que, si bien el
ensayo simulado mostré una tendencia hacia una mayor eficacia y supervivencia con
una dosis mayor a la estandar, la diferencia fue significativa solamente en un 6% de los
ensayos, lo cual indicaba que no se podia mostrar un beneficio demasiado util y les
llevd a la realizacion de mas simulaciones con mas disefios (como por ejemplo, el
tamafio de la muestra), y finalmente a desestimar el llevar a cabo el ensayo.

Es decir, la simulacion fue un factor que se tuvo en cuenta a la hora de tomar la decision
de no llevarlo a cabo el ensayo. Estos autores pusieron de manifiesto la importancia del
papel de la simulacion en los ensayos clinicos en la mejora de los resultados esperados
al final del ensayo.

Nestorov et al. (2001) convirtieron una variable categérica en una binaria con el
proposito de encontrar el disefio Optimo para la biisqueda de dosis, teniendo en cuenta el
tiempo. Para realizar este analisis emplearon un modelo logistico de regresion.

Aunque tradicionalmente el disefio de experimentos para los ensayos clinicos siempre
se ha considerado un problema de optimizacion bajo condiciones conocidas por el
usuario del procedimiento de la optimizacion, en la practica esa forma de optimizacion
puede ser inviable, ya que se puede no disponer de informacion suficiente y fiable sobre
el disefio optimo.
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Wu (2002) ha utilizado la simulacion de Monte Carlo para estudiar diferentes
marcadores (por ejemplo, la carga viral) y diferentes disefios para estimar el efecto
optimo del tratamiento del SIDA. Ha concluido que la carga viral es un marcador
eficiente para medir la efectividad del tratamiento siempre que se mida con frecuencia,
pero tiene la desventaja de que se trata de un procedimiento muy caro, ya que es
necesario un tamafio de la muestra bastante grande.

Modelos de simulacion para la optimizacion

Krall et al. (1998) dan mas importancia a la necesidad de utilizar los modelos de
simulacion en las fases III y IV para minimizar los costes del ensayo, medir la eficacia a
largo plazo y estimar el tamafio de la muestra cuando se trata de disefiar un ensayo para
contestar mas de una pregunta, es decir, cuando el ensayo tiene mas de un objetivo.

Case y Morgan (2001) presentaron métodos de analisis de la supervivencia para estimar
el tiempo que transcurria hasta un evento en ensayos clinicos de disefio secuencial.
Estos métodos permiten determinar la combinacioén dptima del tiempo de reclutamiento
y el tiempo de seguimiento. Con esta combinacion se puede minimizar la duracion total
esperada o el tamafio de la muestra. Los resultados de estos métodos muestran como se
reduce el tiempo de seguimiento si se suspende el reclutamiento de pacientes. La
limitacion de estos métodos es que consideran que la tasa de mortalidad es constante
durante el seguimiento.

Miiller y Schéfer (1999) manifestaron que, en los experimentos de los ensayos clinicos,
cuando se quiere demostrar la existencia de una diferencia en eficacia entre dos grupos
de tratamientos, por razones éticas y econdmicas, se lleva a cabo un disefio secuencial
que es el que consideran mds apropiado para ahorrar tiempo y dinero.

Thach y Fisher (2002) utilizaron la simulacion para estimar un tamafio de la muestra
que minimizase el coste del ensayo clinico. Flynn et al. (2002) comentaron que
considerar el coste esperado por el tiempo de inclusion es un factor que hay que tener en
cuenta al disefiar un ensayo clinico. Por ello, compararon dos estrategias posibles:
afladir nuevos centros al ensayo o aumentar el numero de pacientes en los centros
existentes. Para elegir la mejor estrategia, tuvieron en cuenta la variabilidad del coste de
personal y su entrenamiento, el factor relativo entre el coste promedio de un viaje a un
centro existente y un viaje a un centro nuevo y el riesgo de perder un centro.

Piantadosi et al. (1987) presentaron un método para encontrar un equilibrio entre el
coste y el tiempo bajo las condiciones iniciales del ensayo. Primero implementaron un
modelo para la estimacion del tamano de la muestra y, posteriormente, otro para el coste
en funcion de los dos tiempos (el de reclutamiento y el de seguimiento) considerando
una tasa de reclutamiento constante. Finalmente, formularon un modelo conjunto para la
minimizacion del coste.
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En nuestro pais la aplicacion de esas técnicas todavia es incipiente, pero en los tltimos
afos el interés por parte de algunos investigadores ha aumentado notablemente, buena
muestra de ello es el hecho de que ultimamente se han presentado los resultados de sus
investigaciones en congresos nacionales e internacionales. Estos autores han explorado
coémo se integran los modelos de simulacion en el disefio de los ensayos clinicos y como
pueden ser extendidos a ensayo clinicos posteriores al registro del farmaco. Por
ejemplo, Abbas et al. (2000) presentaron unos modelos de estados discretos Markov y
Monte Carlo de supervivencia para optimizar el disefio de ensayos clinicos. Dos afios
mas tarde, Abbas et al. (2002) presentaron un trabajo de optimizacién de un ensayo
clinico del SIDA (ver el anexo 2). Posteriormente, Abbas et al. (2003) participaron en el
Third Annual Meeting of ENBIS / ISIS3 con un trabajo sobre la validacion retrospectiva
de modelos de un ensayo clinico del SIDA. Ese mismo afio, Monléon et al. (2003)
presentaron también un estudio de ajuste del modelo de un ensayo clinico del SIDA.

Programas informdticos comerciales para el diseiio de ensayos clinicos

Existen actualmente en el mercado programas informaticos especificos’ para la
simulacion de ensayos clinicos que son de caracter comercial. Como no son de dominio
publico, no se han investigado sus caracteristicas especificas. A continuacion, se
presenta una breve referencia de algunos de ellos:

El Computer-Assisted Trial Design (CATD) permite crear escenarios de simulacion
del tamafio de la muestra, el nimero de tratamientos, las dosis, las visitas, el
comportamiento farmacocinético y farmacodindmico de los tratamientos, el nimero
de abandonos, las variables de respuesta, las hipdtesis a probar (eficacia, seguridad,
etc.), la distribucion aleatoria de las variables, etc.

El RIDO (Right Dose First Time) es un programa multimedia basado en los
modelos farmacocinético (PK) y farmacodindmico (PD) para encontrar la dosis
optima y el desarrollo de nuevos farmacos. Este programa muestra el proceso de
desarrollo del nuevo farmaco interactivamente. El objetivo de este programa es
estrictamente educativo y puede ayudar a ensayar como determinar la dosis correcta
de un nuevo farmaco de forma razonable y eficiente. Ademads, permite educar a los
cientificos farmacéuticos sobre los principios de la farmacologia.

El programa de la Pharsight Corporation, cuyo objetivo principal es optimizar los
ensayos clinicos de nuevos farmacos basandose en la reduccion de costes y tiempo.
Este software permite estimar del tamafio de la muestra y la potencia de los ensayos
clinicos, llevar a cabo el analisis de “;qué pasaria si?”, minimizar el riesgo de
cometer errores durante el ensayo clinico, analizar la incertidumbre, presentar mejor
las premisas del proceso, etc.

5> www.Pharsight.com
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Fast Track® es una empresa dedicada al mundo de la tecnologia de la informacion
con el objetivo de optimizar los procesos de los ensayos clinicos. Esta empresa ha
desarrollado un software que esta basado en Internet y en el Intelligent Clinical
Protocol. Los métodos de la optimizacion estdn basados en los modelos de
simulacion que permiten simular el ensayo desde su disefio inicial hasta el registro
del producto farmacéutico. También utiliza un sistema de base de datos DataEdge
que proporciona datos de ensayos clinicos, tanto de costes como clinicos. El
objetivo final de la empresa es la reduccion del coste y del tiempo de desarrollo de
productos farmacéuticos.

1.7 Modelos de simulacion de enfermedades

Tal como se ha dicho en la seccion 1.6, un modelo de simulaciéon de un ensayo clinico
tiene varios componentes o sub-modelos. Los mas esenciales son el de reclutamiento y
el de seguimiento. Este ultimo es el que representa la evolucién de la enfermedad en
cuestion bajo las opciones o tratamientos considerados, por ejemplo, tratamiento A,
tratamiento B, placebo o grupo intervencion. Este componente es, en si mismo, un
modelo de evolucion de la enfermedad, de los que existe una amplia literatura en
epidemiologia y en evaluacion econdmica. Cuando se ha de construir un modelo de
simulacion de un ensayo clinico es l6gico y deseable revisar y aprovechar en la medida
de los posible los modelos ya existentes sobre la enfermedad implicada en el ensayo
clinico.

El objetivo de esta seccion es llevar a cabo una revision del estado del arte sobre los
modelos de enfermedad, con especial atencion a los modelos de la infeccion por el HIV
/ SIDA. A partir de la revision construiremos un modelo mas general que incluye
caracteristicas de los modelos diferentes revisados sobre la infeccion por el VIH.

1.7.1 Modelos

Los modelos cuantitativos de la enfermedad pueden ser utilizados con diversos
objetivos, que se podrian agrupar en dos grandes categorias:

El anélisis y el contraste empirico de hipdtesis y teorias: este tipo de objetivos es
caracteristico de la investigacion basica que desarrollan epidemidlogos y
bioestadisticos.

La realizacion de proyecciones y previsiones: este tipo de objetivos responde
mas bien a las necesidades de la investigacion aplicada en servicios sanitarios y
de los planificadores sanitarios, de los que se espera que sean capaces de

S http://www.fast-track.com/
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determinar el volumen futuro de recursos fisicos, humanos y financieros
necesarios para alcanzar los objetivos de la politica sanitaria.

Monton y Stallart (1988) sefalaron lo que, a su parecer, diferencia los objetivos
especificos de epidemiologos y bioestadisticos de los planificadores e investigadores de
servicios sanitarios en la utilizacion de los modelos de riesgo de las enfermedades
cronicas. Asi, aunque todos ellos estarian interesados en determinar la asociacion entre
dichos riesgos y los factores etioldgicos y en el andlisis de estrategias para intervenir en
el proceso de la enfermedad y controlar el riesgo, no compartirian las mismas
prioridades.

La preocupacion principal de los primeros consistiria en demostrar que un determinado
factor tiene un efecto estadisticamente comprobable respecto a la probabilidad de
ocurrencia de una enfermedad dada, aunque no estdn especialmente interesados en
determinar de forma paramétrica del modelo, es decir, en especificar la forma
matematica de la funcion de riesgo subyacente. En este sentido, los epidemiologos
suelen contentarse con la determinacion del riesgo relativo entre dos condiciones de
expresion. El planificador, por su parte, estd més interesado en determinar valores
absolutos.

Las proyecciones relevantes para la planificacion sanitaria suelen referirse a tres tipos
de variables (WHO, 1986):

*  Proyecciones de mortalidad, morbilidad e incapacidad.
Proyecciones de recursos sanitarios.
- Proyecciones de utilizacion de servicios sanitarios.

Existe una distincion sutil, pero esencial, entre proyeccion y prediccion que es
conveniente tener presente cuando se considera la utilidad y funcion de los modelos.
Una proyeccién es simplemente una extrapolacion de las consecuencias numéricas
futuras de un conjunto dado de supuestos y estimaciones de un modelo, mientras que
una prediccion representa una estimacion del valor futuro real que se espera tomara una
determinada variable. Las proyecciones sélo son incorrectas en la medida en que el
modelo subyacente tenga fallos logicos en el algoritmo matematico o de célculo,
mientras que una prediccion es incorrecta siempre que el valor predicho no coincide con
el real, si se trata de una prediccion puntual, o no cae dentro del intervalo
correspondiente cuando la prediccion adopta esta forma.

Los modelos epidemioldgicos estan asociados a los modelos matematicos para explicar
la dindmica de las enfermedades infecciosas. Segun Anderson (1982), la primera
aportacion teodrica importante se debe a Hamer, que en el afio 1906 afirmé que la
evolucion de una epidemia depende de la tasa de contacto entre individuos susceptibles
e infectados, el denominado principio de masa accion, que ocupa todavia un papel
central en la mayor parte de las teorias dindmicas de la enfermedad.
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El modelo de Hamer fue desarrollado posteriormente por Ross, quien introdujo en el
mismo la consideracion del tiempo como una variable continua. Otras consideraciones
cruciales fueron las de Soper, que dedujo los mecanismos que explican la periodicidad
de los brotes epidémicos y las de Kermack y McKendrik, que establecieron el teorema
del umbral. Los desarrollos mas recientes se han centrado en los aspectos
probabilisticos de la evolucion de las epidemias (Anderson 1982).

Los modelos matematicos para el estudio de la transmision y control de las
enfermedades infecciosas se basan en la division de la poblacion en varios grupos que
representan estados de salud, por ejemplo “susceptibles”, “infectados”, “infecciosos”,
“inmunizados”, y en la determinaciéon de los parametros que definen las tasas o
probabilidades que transicion de un estado a otro. A partir de lo anterior se especifican
un conjunto de ecuaciones que permitan determinar el nimero de individuos que se

encontraran en cada uno de los estados definidos en cada periodo de tiempo.

La estructura matematica es indudablemente una de las caracteristicas que diferencian
los modelos. En el caso de modelos con objetivos predictivos se suelen diferenciar
entre: modelos estadisticos empiricos puros (basados en el simple ajuste de funciones a
series temporales y posterior extrapolacion) y modelos matematicos mecanisticos, que
intentan basarse en el conocimiento epidemiologico existente sobre la enfermedad.
También suele diferenciarse entre modelos estadisticos y modelos de simulacion y entre
modelos deterministas y modelos estocasticos (Rovira, 1990). Sin embargo, no siempre
resulta facil utilizar estos aspectos como criterios de clasificacion, porque la mayoria de
los modelos suelen ser continuacion de modelos basicos mas simples y forman un
continuo imposible de distribuir en comportamientos estancos.

Las distintas modalidades de tablas de supervivencia constituyen, por ejemplo, uno de
los tipos de modelos basicos a los que se hace referencia en el apartado anterior. En el
caso de las enfermedades infecciosas, el nicleo del modelo suele ser un sistema de
ecuaciones diferenciales que permite representar adecuadamente el mecanismo
dinamico caracteristico del proceso de difusion de dicho tipo de enfermedades, mientras
que en las enfermedades no transmisibles las ecuaciones logisticas multivariantes, que
relacionan los factores de riesgo con la probabilidad de incidencia de la enfermedad,
suelen jugar un papel central. Un enfoque de popularidad creciente lo constituyen los
denominados modelos de estados de salud en los que esta distribuida la poblacion del
modelo. Estos modelos estdn caracterizados por un conjunto de parametros que
determinan el valor de determinadas variables de los individuos: edad, sexo, estado de
salud, asi como las probabilidades de transicion entre estados de salud, relacionados
basicamente con las tasas de incidencia y de mortalidad y, en general, con la historia
natural de la enfermedad (WHO-EURO, 1989a).

El desarrollo clinico derivado del anélisis de decisiones clinicas y, mas concretamente,
de los modelos de Markov, ofrecen un marco relativamente simple y flexible para la
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modelacioén de enfermedades cronicas o que tienen efectos recurrentes a largo plazo, asi
como de los correspondientes comportamientos de los pacientes y de los proveedores
sanitarios, que son elementos que determinan la evolucién del estado de salud de los
individuos, la utilizacion de recursos sanitarios y otros efectos econdmicos y sociales.

Estos modelos se denominan cadenas de Markov cuando las probabilidades de
transicion solo dependen del estado anterior y permanecen constantes a lo largo del
tiempo. Bajo estos supuestos es posible calcular el estado final mediante el método de
algebra matricial. Este es un supuesto muy restrictivo en el caso de los modelos de
enfermedad. Por ejemplo, es evidente que la probabilidad de fallecer varia con la edad
del individuo y que la probabilidad de tener una enfermedad puede estar influida por
acontecimientos muy anteriores: un individuo puede ser inmune durante cierto tiempo o
por el resto de su vida a una enfermedad infecciosa que sufrio en el pasado. Por otra
parte, un individuo que tuvo un infarto en el pasado tiene mas probabilidades de tener
un segundo infarto que un individuo de la misma edad y caracteristicas que no lo sufrio.
Por esto, los modelos de la enfermedad se suelen representar mediante procesos de
Markov en los que las probabilidades de transicion entre estados, ademas del ultimo
estado, pueden depender de otros factores (Beck y Pauker, 1983). Por otra parte, se
pueden representar procesos de enfermedad por medio de estados de salud discretos sin
las caracteristicas de los modelos de Markov, se trata de los modelos epidemioldgicos
clasicos de enfermedades transmisibles con cohortes que se distribuyen entre los estados

b AN1Y

“susceptible”, “enfermo” e “inmune” (Glick, 1994).

Los analisis de coste-efectividad en salud que utilizan modelos de Markov se basan en
la simulacion del curso de la enfermedad segiin dos o mas escenarios alternativos que
corresponden a distintas opciones de tratamiento o programas de salud para una misma
cohorte.

Dichos estudios consideran como variables de resultado los efectos sobre la salud y
sobre los recursos. Normalmente, intentan representar situaciones de practica real y por
ello utilizan datos procedentes de ensayos clinicos para determinar la eficacia relativa de
las opciones, pero también informacion de otras fuentes distintas, tales como estudios de
seguimiento a largo plazo, datos de costes de los servicios, etc para garantizar la validez
externa.

En teoria, es posible hacer experimentos para determinar de forma empirica la relacion
coste-efectividad. Dichos experimentos se consideran una opcion mas valida que el uso
de los modelos para estimar los efectos sobre la efectividad y los recursos, aunque
resultan muy caros y su validez externa, es decir en qué medida representan lo que
sucedera en la realidad, puede ser problematica, pues en la medida en que se intenta que
el experimento represente condiciones de practica real, la validez interna disminuye. En
cualquier caso, al igual que en los ensayos clinicos, los Illamados ensayos
farmacoecondmicos estan también sujetos a problemas de validez externa.
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1.7.1.1 Progresion segun estados de salud continua - salud discreta

En el marco de modelos de enfermedades, se puede considerar el estado de salud bien
como una variable continua bien como una variable discreta.

Los modelos dindmicos se pueden subdividir en modelos de estados de salud discretos y
continuos. En los primeros las variables que definen el estado de salud son continuas
(por ejemplo, el nivel de colesterol, la tension arterial o el nivel de CD4 en los pacientes
infectados por el VIH) y pueden tomar a lo largo del tiempo cualquier valor dentro de
un determinado intervalo. Los modelos de estados de salud discretos intentan
representar la evolucion del curso de la enfermedad mediante un numero finito de
estados (por ejemplo, libre de infeccion por el VIH, VIH asintomatico, VIH
sintomatico, SIDA). En la representacion del curso de la enfermedad por un modelo de
estados discretos se supone que el estado de salud de un individuo tiene que poder ser
asignado a uno y s6lo uno de los estados, ya que el curso de la enfermedad se
representa, como una sucesion de dichos estados.

Los aspectos teoricos de un modelo de estados continuos son muy parecidos a los de los
modelos de estados discretos. Se trata de modelos de estados discretos donde la variable
de estudio es una variable continua.

Al-Kalidi y Schnell (1997) plantearon que {X (¢), £~0} es un proceso del modelo donde
sus valores cambian pasando por un nimero finito de estados E. Toda la informacién
necesaria para describir el comportamiento de este proceso se resume en dos
parametros: la funcion de probabilidad p, que proporciona la probabilidad de empezar
en cada estado, y la funcion de la transicion Pj (¢), que determina el movimiento entre
los estados del modelo.

El tiempo transcurrido entre dos estados del modelo es una variable continua, que
decrece o aumenta exponencialmente. Otro aspecto importante que al interpretar los
resultados es que algunos modelos de estados discretos presuponen que el intervalo de
tiempo transcurrido entre un evento y otro para todas las entidades (individuos),
atributos y variables es igual para todos estos individuos y, ademas, es un valor entero.

Por ejemplo, si estamos evaluando la mortalidad anual de una cohorte de pacientes y
nuestro interés es estimar los afios de vida perdidos a causa de dicha mortalidad, el
modelo no contemplaria el momento preciso de muerte de un paciente, sino que
solamente consideraria como si muriera al principio o al final del intervalo de tiempo.

Esta limitacion se puede resolver utilizando los mismos modelos pero dejando que la
variable tiempo siga una distribucion determinada, como la uniforme Ulx, y]. Con este
cambio se calcula el tiempo individual de cada intervalo de tiempo entre un evento y
otro.
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1.7.1.2 Progresion segun el tiempo de seguimiento

Alternativamente, es posible representar la evolucion de una enfermedad a nivel
individual mediante una sucesion de periodos de tiempo de duracion constante en los
que una variable de salud dada (por ejemplo, el nivel de colesterol) toma valores que
dependen del valor inicial y del tiempo transcurrido, del valor de la variable en el
periodo anterior o de una de las anteriores opciones y de otros factores (edad, sexo,
condicién de fumador, etc.). En algunos casos, el modelo puede incorporar variables de
resultado de tipo discreto, tales como “sano” y “enfermo” o “vivo” y “fallecido”. Puede
ser dificil determinar si algunos de dichos modelos deben considerarse o no
markovianos. Posiblemente, el elemento clave para determinarlo si que la dinamica del
modelo se basa o no en probabilidades de transicion de un estado a otro.

1.7.2 Clasificacion de los modelos

En este apartado se clasifican los modelos de simulacioén segiin dos criterios. El primer
criterio es el tamafio del modelo, que principalmente se refiere al nimero de estados
incluidos en el mismo. La complejidad aumenta a medida que se van incorporando
nuevos estados. Las limitaciones de los métodos analiticos impiden la resolucion de
modelos complejos. El segundo criterio hace referencia al tipo de estados, y depende de
que, ademas de haber transicion hacia un estado distinto, pueda haber transicion hacia el
estado de partida. Mas adelante, vamos a definir a grandes rasgos estos conceptos por
separado. El tercer criterio consiste en las variantes de las probabilidades de transicion
que pueden ser: a) las mismas para todas las entidades del modelo, b) dependientes de
las caracteristicas de cada individuo, c) dependientes solamente del tiempo transcurrido
entre un evento y otro, y d) provenir de un rango de valores, como el intervalo de
confianza.

1.7.2.1 Segtn el nimero de estados

La estructura mas simple del modelo de un ensayo clinico estard formada por dos
estados. Con propésito ilustrativo, en la figura 1.2 se presenta el esquema de un modelo
simplificado de supervivencia con los estados vivo y muerto de un ensayo clinico donde
el objetivo es reducir la mortalidad que puede ocasionar una enfermedad como el
cancer. En cada periodo de tiempo (por ejemplo, un afo), el individuo puede estar en el
estado vivo o en el estado muerto. Este modelo puede servir para calcular los afos de
vida en que los individuos permanecen vivos, predecir los afios de vida ganados gracias
al tratamiento contra el cancer, estudiar la esperanza de vida, etc. Este modelo fue el
primero que construimos para optimizar un ensayo clinico de supervivencia.’

7 La descripcion detallada de este modelo se muestra al final de esta tesis en el anexo 1.
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Fig. 1.2 Esquema de un modelo de dos estados

Otro modelo de dos estados es el modelo de Poisson. Se trata de modelar un ensayo
clinico de dos posibles respuestas: enfermo y curado. En este caso se evalua solamente
un enfermo con una probabilidad de curarse p. Estas respuestas a menudo vienen
representadas por los valores 0 6 1. El 0 representa un estado enfermo y el 1 representa
el estado curado de la enfermedad. Bajo el modelo de Bernoulli, el valor esperado es
igual a la probabilidad de curarse y la varianza es igual a la probabilidad de curarse por
la probabilidad de permanecer enfermo.

En la figura 1.3 se muestra una representacion grafica del modelo de un paso para la
situacion anterior, donde p, la probabilidad de curacion (curado), es igual a 0,2y /-p, la
probabilidad de permanecer enfermo (enfermo) es igual a 0,8.

El presente modelo es simplemente una repeticion del modelo anterior. Consideremos el
modelo de la figura 1.3, en que x es una variable aleatoria, donde x = enfermo o y =
curado. Supongamos que utilizamos este modelo para disefiar un ensayo clinico con n
pacientes, donde la probabilidad de curacion p es la misma para cada paciente. Este
modelo es un modelo binomial.

P=0,2
1-P =0,8 Enfermo » Curado

N pacientes

Fig. 1.3 Modelo de Poisson
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La funcidn de Poisson es un caso especial de modelo binomial. El modelo binomial del
apartado anterior se considera que es un modelo de Poisson cuando la n es muy grande,
la probabilidad de curacidon es muy pequefia y la esperanza y la varianza son iguales.

El modelo de Markov es una repeticion del modelo binomial. Tomemos el modelo
binomial anterior, se considera que este modelo es un modelo de multiperiodos cuando
se evalua la respuesta mas de una vez en los periodos de tiempo ¢t =¢+m, t =0, m = I,
2,3,... También podemos considerarlo como una repeticion del modelo de Poisson
siempre y cuando cumpla las condiciones de p y n, mencionadas anteriormente.

Un modelo de mas de dos estados de salud es basicamente igual que el que se muestra
en la figura 1.4, la diferencia se encuentra en que este modelo incorpora subestados
intermedios entre los estados de salud vivo-muerto (Manton y Stallard, 1988). Ademas
del estado recurrente vivo-vivo, se incorpora un estado transitorio desde vivo-enfermo y
tres estados absorbentes que representan tres causas de muerte (muerte debida a otras
causas después de sufrir una o mas enfermedades, muerte debida de otras causas sin
sufrir ninguna enfermedad y muerte debida a una enfermedad especifica). Conviene
recurrir a este modelo cuando las probabilidades de transicion dependan de algunas
caracteristicas intermedias. Puede ser util cuando interesa considerar el efecto de riesgos
en competicion, en estudios en que se quiere valorar el resultado de intervenciones
sobre una causa de muerte concreta, con el fin de evaluar el nimero de afios de vida
ganados por dicha intervencion. Un ejemplo de este modelo es el modelo del
tabaquismo que evalua el impacto de dejar de fumar sobre la salud y los recursos
(Rovira, 2003).

Muerto por
otras
causas

Muerto por

otras
causas

()

Fig. 1.4 Esquema de modelo de mas de dos estados de salud
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Este modelo no se ha aplicado a un ensayo clinico pero tiene una forma muy similar, ya
que puede ser aplicado para comparar los efectos de dos tratamientos o politicas

sociales para dejar de fumar.

1.7.2.2 Tipo de estados

La complejidad del modelo depende de las caracteristicas que componen el modelo.
Wayne (1994) definié tres tipos de estados posibles en un modelo de estas
caracteristicas (en figura 1.5 se encuentra una representacion de un modelo de estos tres

estados):

Estados transitorios, a partir de los cuales el individuo siempre pasa a un nuevo
estado sin volver a ellos.

Estados recurrentes, a partir de los cuales el individuo permanece o vuelve al mismo
estado. El tipo de modelos mas complejos son quizas los modelos reversibles, sean de
dos, tres o mas estados. La complejidad se encuentra en la interpretacion de los
resultados que se desprenden de ellos. Ademas, encontrar datos para su construccion es
bastante dificil. Este tipo de modelos se presenta en algunas enfermedades cronicas
interrumpidas temporalmente por un periodo de tiempo durante el cual el enfermo
puede estar en un estado sano de salud con una curacién total de la enfermedad y

posteriormente volver a recaer.

Estados absorbentes, que pueden ser la muerte o cuando se ha alcanzado el
horizonte temporal. La simulacion de un paciente se termina cuando alcanza un

estado absorbente del modelo.

Estado * ! 4
transitorio ’,"
VI Estado absorbente
Estado
recurrente

Fig. 1.5 Tipos de estados de salud en un modelo de enfermedad
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1.7.2.3 Probabilidad de transicion

Los modelos de estados discretos pueden dividirse en dos categorias diferentes segun si
las probabilidad de transicidon son o no constantes, en cuyo caso el cambio del estado de
una variable, puede ser o no lineal. Hoy en dia, los modelos de eventos no
exponenciales son ficilmente realizables gracias a la informética. Estos dos modelos
mantienen el cumplimiento de que el paso de un estado a otro so6lo depende del estado
actual.

En este tipo de modelo es relativamente facil determinar el estado final por medio de
algebra matricial, pero el supuesto de que el cambio de estado de una variable de
probabilidades de transicion es constante entre estados lo hace poco apropiado para
representar procesos a largo plazo, como por ejemplo procesos de supervivencia (Paltiel
et al., 1998).

La probabilidad de supervivencia de un individuo sano o enfermo varia con el tiempo.
Lo mismo puede decirse de la probabilidad de contraer una enfermedad o de pasar a un
estado mas grave de la enfermedad. Suponer que las probabilidades de transicion son
constantes a lo largo del tiempo no es realista. Otra caracteristica de los modelos
homogéneos es que los pacientes del modelo provienen de la misma poblacion, es decir,
la probabilidad de transicion es la misma para todos los pacientes del modelo.

Este tipo de modelos se utilizan frecuentemente en los estudios de procesos cronicos.
Las probabilidades de transicion varian en funcion del tiempo y del estado de salud del
paciente.

El modelo exponencial se utiliza mucho en el analisis de la evolucion de enfermedades
de largo plazo, sobre todo en la estimacion de las curvas de supervivencia, cuando la
tasa de padecer una enfermedad es constante a lo largo del tiempo.

Supongamos que tenemos el primer modelo explicado anteriormente (vivo-muerto). La
tasa anual de morir por una enfermedad determinada es /. Si hacemos un seguimiento
de una cohorte de n enfermos y nos interesa estimar el nimero y de muertos en los
proximos ¢ afios bajo el supuesto de que / es constante, podemos utilizar el siguiente
modelo analitico exponencial, donde y, es el nimero de muertos en el tiempo ¢.

yo=(l-¢™)n (1.10)

La expresion (1 - e"”) es la probabilidad constante de morir calculada a partir de la tasa

de morir. Los modelos exponencial y cadena de Markov tienen una caracteristica comin
que suele llamarse pérdida de memoria, y es la propiedad que permite evaluar
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graficamente si la funcidn exponencial es un modelo adecuado para unos datos
determinados.

En las enfermedades cronicas suele pasar que la probabilidad de morir 42 no es
constante, entonces el modelo exponencial es inservible como método de estimacion de
la supervivencia. El modelo de Markov de estados discretos permite abordar la
limitacién del modelo exponencial.

En el caso del modelo exponencial, la probabilidad de sobrevivir de este evento es:

S(t)=e" (1.11)

Tal como se ha indicado en la seccion anterior, cuando / varia en el tiempo, el modelo
exponencial es inservible. En este caso utilizaremos el modelo de estados discretos de
Markov.

1.7.2.4 Ejemplo de un modelo simple de un ensayo clinico

Supongamos que estamos realizando un ensayo clinico para comparar la eficacia entre
dos tratamientos donde la respuesta es una variable dicotdmica (curacion / no-curacion).
Supongamos también que los pacientes llegan al ensayo clinico siguiendo un proceso de
Poisson con una tasa ;.

El tiempo de interllegadas sigue la distribucion exponencial. Los pacientes que cumplen
las condiciones de inclusion son asignados al tratamiento estandar (referencia) o al
tratamiento experimental nuevo, siendo N el numero de pacientes reclutados en un
periodo de tiempo #,.

Supongamos que al final del periodo de reclutamiento los pacientes son seguidos
durante un tiempo ¢ Por lo tanto, el tiempo total del ensayo clinico es ¢ = t. + ¢/, en
cada periodo de tiempo de seguimiento, se observa si el paciente experimenta un evento
clinico.

En nuestro modelo, el evento clinico es cuando el paciente llegan al estado curado

(véase figura 1.6). La respuesta de los pacientes sigue un proceso de Bernoulli con
probabilidad de éxito p (curado) y probabilidad de fracaso p (enfermo).
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q=1-p
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Fig. 1.6 Modelo de dos tratamientos, tanto el estado enfermo como el estado curado
son recurrentes

Este modelo nos permite cuantificar facilmente el beneficio de realizar un ensayo
clinico a largo plazo con pocos pacientes o un ensayo clinico con la mitad del tiempo de
seguimiento pero con el doble de pacientes randomizados. En el caso del primer
modelo, permitiria afirmar que es mas eficiente estadistica y econdmicamente realizar
un ensayo clinico mas corto pero con el doble de pacientes. En el caso del segundo o del
tercer modelo, la conclusion seria que en términos econdmicos y de tiempo es mas
eficiente un ensayo clinico corto con el doble de pacientes, ya la eficiencia estadistica es
la misma para cualquier combinaciéon pacientes-tiempo, pero la multiplicacion del
tiempo por el nimero de pacientes siempre es igual.

La conclusion final para todos los modelos seria que, bajo las premisas consideradas, es
mas conveniente realizar un ensayo clinico corto con mas pacientes, ya que se reduce el
numero de pacientes que abandonan el ensayo.

1.7.3 Incertidumbre

En nuestro andlisis, se puede definir la incertidumbre como el riesgo de tomar una
decision erronea cuando los resultados de un determinado problema pueden ser mas de
uno, es decir cuando se puede obtener un rango de resultados posibles McCabe y Dixon
(2000). Por ejemplo, el promotor de un ensayo clinico tiene incertidumbre respecto a si

41



Estado del arte

el ensayo alcanzard sus objetivos, asi como sobre su coste, duracion y otros aspectos del
mismo.

La modelacion y simulacion del ensayo clinico, si el modelo es valido, es decir, si
refleja adecuadamente la realidad, reduce esta incertidumbre, pero no la puede eliminar
totalmente, en primer lugar, porque la propia realidad es incierta. Un segundo factor de
incertidumbre proviene de la validez del modelo. La validez del modelo tener distintas
causas:

La informacion utilizada para la construccion del modelo.
La estructura del modelo.

La forma de validacion del modelo.

La validacion estadistica de los resultados.

La informacién necesaria para construir el modelo puede ser insuficiente debido a que
no se hayan realizado ensayos clinicos previos de los tratamientos considerados o que el
tamafio de la muestra o el tiempo de seguimiento de dichos ensayos no sea suficiente
para obtener estimaciones fiables de resultados. En este caso la informacion necesaria
para alimentar el modelo empleado ha de basarse en otras fuentes indirectas de
informacion tales como estudios de seguimiento, opiniones de expertos, etc, de menor
validez (Freedberg et al., 1996).

En el momento de modelar y simular un ensayo clinico puede haber incertidumbre
sobre el nimero de los estados de salud del modelo y las relaciones entre ellos, sobre la
distribucion de los parametros que describen la evolucion de los resultados y sobre la
validez y la adecuacion de la las variables finales de respuesta.

La validaciéon del modelo se basa en que el modelo construido es valido internamente,
es decir, libre de posibles fallos en el codigo de programacion, en que el modelo puede
ser reproducible y comparado con otros modelos posibles de un mismo ensayo clinico.
Evidentemente, el modelo que cumpla los criterios de validacion con mayor precision
sera el modelo que disminuya mas la incertidumbre (Briggs, 2000).

Entendemos que el autor se refiere a la incertidumbre del tomador de decisiones, no a la
incertidumbre del modelo. En la medida en que los resultados de un ensayo clinico sean
impredecibles a partir de la informacion disponible, un modelo valido debe reflejar esta
incertidumbre de forma que el tomador de decisiones la pueda tener en cuenta; un
modelo que ignorase la incertidumbre o estimase que esta es menor de lo que es
realmente, simplemente estaria engafiando al tomador de decisiones.

Se pueden emplear diversas técnicas para cuantificar la incertidumbre de los resultados

de un analisis. Una técnica ampliamente utilizada es el andlisis de sensibilidad, que
tratamos en el apartado siguiente.
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a) Analisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad es un procedimiento para evaluar la solidez de los resultados
de un estudio, mediante la estimacion de las variaciones en los resultados que se
producen cuando las variables de entrada toman valores distintos a los valores basales®.
El andlisis de sensibilidad se utiliza habitualmente cuando se aplican modelos
deterministas que producen resultados puntuales. La forma mas tradicional de aplicar el
analisis de sensibilidad a una variable de entrada X, es calcular los resultados con el
valor mas verosimil de X y con dos valores adicionales (alto y bajo) que representan los
limites del intervalo en el que se supone puede encontrarse el valor de la variable
analizada. Si se conoce la distribucion de los valores de la variable, los valores
utilizados en el andlisis de sensibilidad pueden ser los limites de un intervalo de
confianza, por ejemplo, la media méas/menos una o dos desviaciones estandar. Si no hay
informacion sobre la distribucion de los valores de la variable, valores del intervalo para
el analisis de sensibilidad se han de elegir de forma subjetiva, por ejemplo, en base a la
opinion de expertos.

A continuacioén, presentaremos otros procedimientos alternativos al andlisis de
sensibilidad para cuantificar la incertidumbre.

b) Simulacion de Monte Carlo

Para calcular el resultados en los modelos probabilisticos (por ejemplo, los modelos
explicados anteriormente) se suele utilizar la simulacion de Monte Carlo. Esta técnica es
aplicable tanto a los procesos de Markov de la evolucion de una enfermedad (Critchfield
y Willard, 1986; Keeler, 1995) en los que los pacientes de una cohorte se siguen
individualmente, como en los modelos de varianza de efectos mixtos desarrollados en el
capitulo 3. Cada paciente empieza en un estado inicial y las transiciones hacia los
estados restantes vienen determinadas aleatoriamente por las probabilidades de
transicion mediante un generador de numeros aleatorios (una funciéon que genera
numeros uniformes en el intervalo entre 0 y 1). Cada estado de salud definido en el
modelo tiene asociados determinados parametros tanto de costes (consumo de recursos)
como de efectividad (supervivencia) (Emmett, 1992). Finalmente, se obtiene la
informacion completa de este paciente y se procede a la simulaciéon de un nuevo
paciente desde el estado inicial y asi, sucesivamente, con cada uno de los pacientes de la
cohorte. La simulacion de un paciente termina cuando un paciente alcanza un estado
absorbente del modelo. Esta simulacion se replica para la obtencion de las distribuciones

¥ La pelicula alemana Corre Lola corre es un ejemplo ilustrativo de lo que es el analisis de sensibilidad.
El protagonista debe entregar al mafioso para quien trabaja cien mil marcos antes de un tiempo limite si
no quiere ser eliminado. La misma historia se relata tres veces. Un juego causa-efecto en el que un solo
segundo de retraso puede provocar situaciones completamente diferentes y determinar el desarrollo
argumental de la pelicula.
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de variables finales de respuesta o de la probabilidad de transicion. Los resultados
agregados de todos los pacientes de la cohorte permiten la obtencién de valores tales
como la media y la desviacion tipica de la variable final de respuesta.

Briggs (1999) sostiene que la simulacion de Monte Carlo es el método mas apropiado
para estimar los resultados de un modelo cuando los pardmetros del modelo, tales como
las probabilidades de transicion dependientes del tiempo y de otros factores, varian
simultdneamente. La simulacion individual permite una gran flexibilidad en la
utilizacion de la informacidn disponible para estimar las probabilidades de transicion y
permite estimar facilmente diversos aspectos de los resultados, por ejemplo, la
variabilidad respecto de los valores medios.

Este método es bastante utilizado en el campo de evaluacion econdmica de
medicamentos (Briggs y Price, 2002). Estos autores lo ha utilizado en los siguientes dos
ordenes diferentes:

Primer orden: es el orden més basico, en el cual la probabilidad de que un paciente
pase de un estado de salud a otro es constante durante el periodo de tiempo en el que
se evalua el estado del paciente. Esta probabilidad es la misma para todos los
pacientes. Realizar este tipo de simulaciones permite conocer la distribucion de los
parametros del modelo tanto de probabilidades como de utilidades.

Segundo orden: este enfoque se hace en dos pasos, el primer paso es sortear los
valores de los pardmetros de entrada del modelo de una distribucion (por ejemplo, la
probabilidad de que un paciente tenga un estado de salud mas grave proviene de una
distribucion paramétrica o empirica durante el periodo de tiempo en que se evalua el
estado del paciente); el segundo paso es realizar la simulacion por grupo de
individuos (por ejemplo, n = 100) basado en los valores sorteados en el primer paso,
fijando una probabilidad de transicion constante para los pacientes. Es decir, cada
vez que se realiza una réplica del modelo de simulacion se aplica una probabilidad
diferente.

Critchfield y Willard (1986) utilizaron la simulacion de Monte Carlo para evaluar un
problema de toma de decision dicotomica medainte un arbol de decision con
probabilidades que provienen de una distribucién normal. A partir de los resultados de
la simulacién estimaron los intervalos de confianza de los parametros para cuantificar la
incertidumbre en los resultados finales del estudio. Halpern et al. (2000) compararon los
resultados de un modelo utilizando, por un lado, probabilidades constantes para cada
simulacion y, por el otro, variantes entre un individuo y otro. Es decir, la unidad de
simulacion en el primer caso es el conjunto de grupos de simulacién, mientras que en el
segundo caso, en cambio, la unidad de la simulaciéon es un individuo. Segun estos
autores, el segundo caso proporciona resultados mas precisos, ya que aunque la varianza
en el primer caso es mayor, el valor esperado en los dos casos es igual.
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Sin embargo, segun los estudios de Critchfield y Willard (1986), Doubilet et al. (1985)
y Halpern et al. (2000), llevar a cabo un estudio de simulaciéon de un grupo de
individuos variando los pardmetros de los modelos (probabilidad de morir) simplemente
de un individuo a otro podria llevarnos a unas conclusiones erroneas, por lo que
concluyeron que la simulacion de segundo orden es mas eficiente que la de primer
orden en cuanto al valor esperado de los resultados, aunque sobreestima la variabilidad
de dichos resultados. El enfoque de Helpern et al. (2000) es mas eficiente en cuanto a la
variabilidad, ya que propone sustituir el segundo paso de la simulaciéon por una
simulacion determinista basada en la estimacién puntual, pero es un método bastante
lento.

Hunink et al., 1998 (citados por Halpern et al., 2000), propusieron el empleo del método
de submuestreo en la estimacion de la razon coste-efectividad en la toma de decisiones.
Este método lo aplicaron en tres pasos: 1°) realizar 30.000 simulaciones variando el
primer y el segundo orden de Monte Carlo; 2°) de estas simulaciones, seleccionar de
forma aleatoria 3.000 grupos de 1.000 simulaciones; 3°) calcular el resultado del
parametro del estudio. Pero este procedimiento, ademds de requerir una dedicacioén de
tiempo muy elevada, solo permite calcular la variabilidad entre grupos de simulacion y
no entre individuos, con lo cual se pierde precision en los resultados. Segiin reconocen
los propios autores, el segundo orden de Monte Carlo sobrestima la variabilidad de la
razon coste-efectividad.

En el contexto de un analisis de simulacion de Monte Carlo es posible llevar a cabo un
analisis de sensibilidad, simplemente asignando valores distintos a los parametros
iniciales del modelo y repitiendo la ejecucion.

1.7.4 Modelos de Markov del VIH / SIDA

En 1981 se defini6 en los Estados Unidos el SIDA como el sindrome de la
inmunodeficiencia adquirida y, en un breve lapso de tiempo, se descubrié que su causa
era el llamado virus de la inmunodeficiencia humana (VIH). Hay dos tipos de VIH, el
virus VIH tipo 1 (VIH 1), que es el responsable de la mayoria de los casos de la
infeccion en el mundo entero y el virus VIH tipo 2 (VIH 2), que es responsable de los
casos de infeccion localizados en el oeste de Africa (Broder, 1994). La infeccién por el
VIH y el desarrollo posterior del SIDA son, actualmente, unos de los principales
problemas de salud publica en el mundo. Pasados mas de 20 afios desde que se describio
el primer caso del padecimiento que hoy conocemos con el nombre de SIDA, el impacto
de la epidemia en los sistemas de salud es ya muy importante. El mayor conocimiento
de la historia natural de la infeccion por el VIH, asi como el descubrimiento de agentes
antirretrovirales ttiles en el manejo de los pacientes, han hecho cada dia mas compleja
la clinica, por lo que la revision y la difusion de estos aspectos debe ser periddica. Desde
el descubrimiento de la epidemia, se han organizado muchos programas para poder
entender la historia clinica y para intentar buscar la mejor terapia para afrontarla. Hasta
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el momento no se ha encontrado ninguna terapia que tenga la capacidad de curar
definitivamente, pero hay diferentes terapias con antirretrovirales que han mejorado la
supervivencia de los pacientes infectados. El mejor conocimiento de la enfermedad y la
transmision, asi como los nuevos tratamientos que han ido apareciendo y que han
alterado radicalmente la evolucion de la enfermedad, han requerido el desarrollo y
adaptacion de los modelos de la infeccion por VIH/SIDA, que en general, se han ido
volviendo cada vez mas complejos.

El sindrome de la inmunodeficiencia adquirida (SIDA) es un conjunto de signos y
sintomas especificos en el espectro de enfermedades que ocurren como consecuencia de
la infeccion por el virus de la inmunodeficiencia humana (VIH). El VIH ataca
principalmente a los linfocitos T llamados CD4+, que son los que coordinan la
respuesta inmune, por lo cual se favorece el desarrollo de infecciones oportunistas,
neoplasias u otras patologias. El tiempo desde la infeccion por el virus VIH hasta el
desarrollo de la enfermedad del SIDA puede tardar unos meses, unos afnos o una década
con una media de diez afos (Broder, 1994).

1.7.4.1 Complicaciones relacionadas con la infeccion por el VIH

Durante la historia natural de la infeccion por el VIH, las complicaciones clinicas
pueden variar de un paciente a otro. Segun las publicaciones recientes, la infeccion
inicial por el VIH es asintomatica (casi un 60% de los casos) pero es muy probable que
esté asociada a algunas complicaciones como pérdida de peso, diarrea cronica, etc.
Pasados unos meses después de la primera infeccion, el paciente puede mantener su
estado de salud como asintomatico o desarrollar unos sintomas clinicos asociados al
VIH. Cuando el paciente desarrolla la enfermedad del SIDA, pueden aparecer una o
mas infecciones oportunistas como linfomas, etc. La incidencia y la severidad de estas
complicaciones pueden variar segun el grupo de riesgo: edad, comportamiento sexual,
localidad geografica, etc. (Antofianzas et al., 1993), aunque a menudo pueden provocar
la muerte (Broder, 1994; CONSIDA, 1997; OHCM, 1996; Simpson et al., 1994).

1.7.4.2 Tratamientos con antiretrovirales y tratamientos de complicaciones

Se ha probado la eficacia de muchos de los tratamientos con antiretrovirales en
disminuir la cantidad del VIH en los infectados y, actualmente, se estan probando otros
tratamientos que suponen una mayor eficacia respecto a los tratamientos anteriores. Por
ejemplo, un ensayo clinico randomizado con 1.749 pacientes demostré que el
tratamiento con antiretrovirales no aumentaba la esperanza de vida cuando los pacientes
ya estaban en la fase asintomdtica o cuando la cantidad de CD4 no superaba los
500/mm’ (Aboulker y Swart, 1993; Simpson et al., 1994). Algunas combinaciones
(zidovudine con didanosine, zalcitabine, lamivudine solo o con stavudine) han
demostrado una eficacia superior a las monoterapias en cuanto a retrasar la progresion
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de la enfermedad hacia un estado de salud mas grave (Caliendo y Hirsch, 1994; Gatel et
al., 1996; Chancellor et al., 1997; Gazzard et al., 1997).

La toma de decisiones relacionada con la estrategia de controlar la salud publica
requiere un método eficiente para la evaluacién cuantitativa de las intervenciones
posibles y, en ese caso, precisa conocer el coste-efectividad asociado. Se han hecho
muchos estudios sobre el analisis de coste-efectividad para la infeccion por el VIH /
SIDA, por ejemplo el coste-efectividad del tratamiento temprano y tardio con
Zidovudine en individuos infectados (Oddone et al., 1993).

La valoracion del estado de salud es un elemento muy importante a la hora de comparar
dos tratamientos. Por ejemplo, un tratamiento A puede tener el mismo efecto que un
tratamiento B en la supervivencia, pero tal vez los enfermos tratados con el tratamiento
A tengan mejor calidad de vida que los tratados con el tratamiento B (Badia y Rovira,
1994). A partir de una revision bibliografica, hemos construido un conjunto de modelos
de Markov con diversas estructuras y grados de complejidad que permitan representar
adecuadamente el curso de la enfermedad de individuos infectados con el VIH, desde el
momento de la infeccidén hasta el fallecimiento, asi como estimar los costes de los
tratamientos bajo diversos supuestos y opciones y sus efectos sobre la supervivencia y
la calidad de vida en pacientes infectados.

La adecuacion de uno u otro modelo depende de la cuestién especifica a la que se
pretenda dar respuesta y de la informacion disponible sobre probabilidades de
transicion, costes y calidad de vida.

Mi aportacion en este estudio ha sido la construccion de todos los modelos revisados,
mediante el programa informatico Sigma, pero la aportacion mas importantes es la
construccion de un modelo nuevo, que se representard al final de este capitulo, y en el
que a partir de los modelos revisados, se combinan estructuras, informaciones y
presupuestos.

1.7.4.3 Modelos de Markov de la infeccion por el VIH

Los modelos que se presentaran a continuacion son modelos que han sido replicados a
partir de una revision de estudios publicados sobre la evolucion de la infeccion.

Primer modelo: Asintomatico - Sintomatico - SIDA

Longini et al. (1989) desarrollaron un modelo de Markov para estimar la supervivencia
de pacientes infectados con el sindrome de inmunodeficiencia adquirida de dos

cohortes: una de 513 de varones homosexuales y bisexuales infectados con el VIH que
fueron seguidos durante 3,3 afios y otra de 90 individuos de los cuales 73 habian
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recibido transfusiones de sangre infectada con el VIH (de los cuales 17 habian recibido

el vector VIII) y que fueron seguidos durante diez afios en la area de San Francisco
(Ward et al., 1987; Courouce et al., 1988).

El modelo supone que la infeccion de un individuo se puede representar como un
proceso definido por los siguientes cinco estados de salud: el primer estado es el de
anticuerpos negativos, el segundo es el de asintomatico, el tercero es el de sintomatico,
el cuarto es el SIDA y el ultimo es fallecido.

El individuo comienza en el estado VIH- (infectado sin poder detectar el virus),
posteriormente, el estado de salud del individuo va cambiando cada mes en funcion de
las probabilidades de transicion, por ejemplo, cuando se detecta el virus, se cambia al
estado de salud VIH+, y asi hasta el estado Fallecido, que solamente pertenece al estado
del SIDA.

No se ha considerado reversibilidad en este modelo (ver figura 1.7), pues se desarrolld
antes de se dispusiese de tratamiento antiretrovirales, cuando la enfermedad seguia un
curso fatal e incrementable. Por otra parte, no se disponia de los modios de diagndstico
actuales, que presentan definiciones de estados de salud mas desagregados.

()

Anticuerpo
negativo

Asintomatico Sintomatico

X

Fallecido

Fig. 1.7 Cuatro estados de salud y un estado absorbente (fallecido)

En la tabla siguiente, se muestran las probabilidades de transicion de este modelo
(P],PQ,P3,P4)Z
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Probabilidades de transicion (mensual)
P 0,4571
P, 0,0190
P; 0,0159
Py 0,0424

Tabla 1.1 Probabilidades de pasar al siguiente estado del modelo

En la tabla 1.2 se muestra una estimacion de la esperanza de vida de los pacientes de la
cohorte desde la deteccion del virus hasta su muerte. En dicha estimacion, el estudio no
ha considerado los recursos sanitarios consumidos, la calidad de vida, ni los
tratamientos. Tal y como se ha explicado anteriormente, este modelo intenta describir y
simplificar la evolucion de la enfermedad.

Supervivencia
romedia en cada Supervivencia
Estados de salud Sstado del modelo alc):umulada
(datos mensuales)

Anticuerpo negativos 2 2
Asintomatico 53 55
Sintomatico 63 118
SIDA 24 142

Tabla 1.2 Supervivencia promedia en cada estado y la supervivencia
acumulada hasta el estado absorbente (fallecido)

Cuando aparecen enfermedades oportunistas, se utilizan tratamientos antirretrovirales o
se requieren estimaciones econdmicas precisas, no es necesario representar la historia
clinica de la infeccion por el VIH / SIDA basandose en indicadores clinicos. Es muy
comun utilizar el nivel de CD4+ como indicador cuando los pacientes siguen un
tratamiento contra las enfermedades oportunistas.

Segundo modelo: Descripcion de la infeccion por el VIH/SIDA: modelo de Markov
basado en el nivel de CD4.

Longini et al. (1991) desarrollaron un modelo para describir la historia clinica de la
infeccion basado en la cantidad de las células de CD4+. Se utiliz6 el modelo de Markov
para estimar el niimero de individuos infectados, en cada estado del modelo, en funcién
de importantes factores (por ejemplo, la edad y el tratamiento) de una cohorte de 1.796
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individuos infectados (militares de los Estados Unidos). El modelo representa ocho
estados de la infeccion del VIH basado en CD4 (ver figura 1.8). Se supone que en el
estado 0 el individuo es susceptible (no esta infectado pero esta al riesgo de infectarse),
mientras que desde el estado 1 hasta el 7 el individuo estd infectado. En el estado 7 el
individuo padece el SIDA.

AL CLEVL VOV E)
O O C O O C O

Fig. 1.8 El modelo de Markov de la infeccion basado en el nivel de CD4

La transicion entre los estados esta indicada mediante la direccion de cada flechay p =
(p1,......,p6) es la probabilidad de transicion de un estado a otro. Estas probabilidades
han sido incorporadas en modelos anteriores (3.5.6), siendo u = (u1,........ u6) el tiempo
promedio esperado de vida durante el cual el individuo permanece en un estado dado
(tabla 1.3).

CD4-cell Probabilidades de Tiempo promedio Tlempg
Estado 3 . . promedio
(mm”) transicion (mensual) de vida (en meses)

acumulado
1 >899 Pl 0,0764 ul=I13 13
2 700-899 P2 0,0665 u2=16 29
3 500-699 P3 0,0499 u3=20 49
4 350-499 P4 0,0429 u4=23 72
5 200-349 P5 0,0408 us=24 96
6 0-199 P6 0,0529 u6=19 115

Tabla 1.3 Las probabilidades de permanecer en el mismo estado
v la esperanza de vida

El modelo supone que el seguimiento se termina cuando el individuo acaba
desarrollando el SIDA. Dado que este estudio no prevé la probabilidad de morir, el
modelo termina cuando el paciente llega al estado 7, que corresponde al estado en el que
los infectados desarrollan el SIDA. No hay transicion entre dos estados que no sean
consecutivos, ni tampoco hay reversibilidad.

50



Estado del arte

Mas tarde, Longini et al. (1992) emplearon el mismo modelo, pero basado en dos
indicadores: CD4+ e indicadores clinicos, con probabilidades de transicion basadas en
el nivel de CD4+. Este modelo fue aplicado a una cohorte de 6.705 varones
homosexuales y bisexuales, entre 1978 y 1980 en San Francisco. Se encontrd que el
tratamiento mediante AZT aumentaba la esperanza de vida de los pacientes de la
cohorte de 11,8 a 17,8 anos.

Tercer modelo: Modelo de coste-efectividad de tratamiento antiretroviral con
Zalcitabine mas Zidovudine para pacientes de SIDA con menos de 300/ul de CD4+, en
cinco paises europeos

Este trabajo es un estudio de un modelo de coste-efectividad que fue desarrollado
cuando se obtuvieron los primeros resultados del ensayo clinico de pacientes que
recibian un solo tratamiento de Zidovudine o el tratamiento Zidovudine+Zalcitabine.
Posteriormente, este modelo fue adoptado a cinco paises europeos (Suiza, Francia,
Italia, Alemania y Reino Unido). Los autores utilizaron el modelo de Markov para
realizar los siguientes calculos:

Numero de las enfermedades oportunistas esperadas durante un afio con los
dos tratamientos.

Razon coste-efectividad.

Supervivencia de pacientes con el SIDA con menos de 300/ul de CDA4.

En la figura 1.9 se puede observar la representacion grafica del modelo. Debajo de cada
tratamiento (Zalcitabine y Zalcitabine + Zalcitabinee) se ha clasificado a los pacientes
del SIDA en 6 grupos de riesgo, basados en el nivel de CD4+ para cada periodo de
tiempo de 2 meses. Cada grupo del riesgo representa uno de los estados de salud del
modelo.

La definicion de dichos estados se basa en la siguiente distribucion de CD4+: <50/ul; de
50 a 99/ul; de 100 a 149/ul; de 150 a 199/ul; de 200 a 299/ul; y >300/ul. Cada estado
tiene una probabilidad mensual de desarrollar cada una de las enfermedades
oportunistas.
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Enfermedades
oportunistas

Zalcitabine
+

zidovudine

Respuesta:
Nivel de CD4 Esperanza de vida
Coste esperado

Pacientes de
SIDA
CD4 <= 300

S

[\

zidovudine

Enfermedades
oportunistas

Fig. 1.9 El modelo de Markov para el estudio de coste-efectividad de
Zalcitabine y Zalcitabine + Zidovudine

Las enfermedades oportunistas que se han considerado en este modelo son: neumonia
por Pneumocystis carinii (PCP), por Complejo Microbacteriano Avium (MAC), retinitis
por Cytomegalovirus (CMV), encefalitis por toxoplasma, meningitis por criptococos,
sarcoma de Kaposi; linfoma y tuberculosis.

Se hizo un anélisis para ver las consecuencias de cada tratamiento durante 6 ciclos,
(cada ciclo era de dos meses). En cada ciclo los pacientes iban cambiando de un estado
con mas cantidad de CD4 a menos. En cada estado de salud los pacientes podian
presentar las mencionadas enfermedades oportunistas o pasar a otro estado sin presentar
ninguna de estas enfermedades.

Los pacientes que presentaban enfermedades, salian del modelo y se calculaba su
esperanza de vida y el coste de su tratamiento, pero los que pasaban sin enfermedades
continuaban en uno de los estados restantes de salud. Los que no presentaron ninguna
enfermedad salieron del modelo después de un afio y se estimo su esperanza de vida y el
coste esperado futuro con un horizonte temporal de 52 meses.

Como resultados del estudio se indicaba que los valores de coste-efectividad eran
similares en los cinco paises y tenia un valor de, aproximadamente, 20.000$. La
esperanza de vida aumentd en el 10% de los casos con el tratamiento Zidovudine +
Zalcitabine respecto al tratamiento Zidovudine.

Ademas, el estudio llevd a cabo un andlisis de sensibilidad con los siguientes
parametros: riesgo de enfermedades oportunistas, distribucion de CD4+, vida ganada en

cada pais y coste futuro asociado a los incrementos de ganancias en afos de vida.

Autores como Laupacis y colaboradores han puesto de manifiesto que la decision de
introducir un tratamiento nuevo mas costoso habria ha de tener en cuenta la estimacion
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de la razon coste-efectividad por afio de vida ganado ajustado por calidad. Los autores
de este estudio no consideraron la calidad de vida, sino que solamente consideraron que
la ocurrencia de las enfermedades oportunistas disminuia el valor del cociente coste-
efectividad.

Cuarto modelo: La reversibilidad en un modelo de Markov basado en la cantidad de
las células de CD4 y anti-CD3

Con la experiencia de estudios anteriores, Hendriks et al., 1996, utilizaron el modelo de
Markov para investigar la progresion de la infeccion por el VIH en una cohorte de
varones homosexuales en Amsterdam. Ademas, compararon la estimacion del periodo
de incubaciéon de la infeccion por el VIH / SIDA entre dos modelos basados en dos
indicadores intermedios diferentes: CD4 y anti-CD3.

Los datos del estudio se recogieron de 467 varones homosexuales (6.905 visitas) con un
intervalo de 3 meses (entre octubre de 1984 y marzo de 1993). Se utiliza concretamente
el modelo de Markov de Longini, pero con algunas modificaciones que parecen
justificables e importantes a la hora de modelar la progresion de la historia clinica de la
infeccion por el VIH / SIDA cuando se utiliza un tratamiento contra la infeccion. Dichas
modificaciones son:

Este modelo permite regresar de un estado grave a otro de menor gravedad entre dos
estados consecutivos.
Una progresion directa de los estados 4 y 5 al estado SIDA (ver figura 1.10).

Fig. 1.10 El modelo de Markov de la reversibilidad (Hendriks et al.,1996)

En los resultados del estudio, el modelo CD4 y modelo anti-CD3 obtuvieron un tiempo
de supervivencia parecido desde el dia de la deteccion del VIH hasta el diagndstico del
SIDA. Sin embargo, se considerd que el modelo con el indicador CD4 era mejor que el
de anti-CD para predecir la progresion de infeccion por el VIH / SIDA.

Como puede observarse, en este estudio no se considerd la estimacién de parametros
econdmicos (costes directos e indirectos) ni algunas variables epidemioldgicas
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(tratamientos para la infeccion, calidad de vida (QALYs), incidencia de complicaciones,
mortalidad antes del diagnostico del SIDA y por otras causas, etc.

Quinto modelo: Coste-efectividad de una combinacion de terapia con Lamivudine/
Zidovudine (ZDV) en la infeccion por el VIH: utilizacion de un modelo de Markov

Chancellor et al. (1997) aplicaron el modelo de Markov para la estimacioén de la razén
coste-efectividad de los dos tratamientos comparados, 3TC/ZDV con ZDV. El modelo
represento la infeccion en tres estados de salud y en un estado absorbente: 1) mas de
200 y menos de 500 células CD4/mm?; 2) menos de 200 células CD4/mm’ y no-SIDA,
3) SIDA; 4) fallecimiento (véase figura 1.11).

P1 P2
KJJ\ ~ Q”’
=
Fallecido

Fig. 1.11 Elmodelo de Markov de coste-efectividad de
los tratamientos 3TC/ZDV 'y ZDV

Las probabilidades de transicion del modelo se estimaron utilizando el método de
Kaplan-Meier para una cohorte de 4.603 pacientes de todos los grupos de riesgo,
tratados entre 1987 y el 30 de junio de 1995 en los hospitales londinenses de Chelsea y
Westminster. La estimacion se basdé en la cantidad de CD4 en sangre. Dichas
probabilidades son anuales, es decir, la duracion de tiempo (ciclo) entre una transicion y
otra es de un afio.

Se llevd a cabo una simulacion del seguimiento de una cohorte de 1.000 individuos
durante 20 ciclos. Los resultados obtenidos de la simulacion fueron: 1. Esperanza de
vida de la cohorte en cada estado de salud. 2. Esperanza de vida acumulada. 3. Coste
por paciente al afio y coste total por paciente, coste total de la cohorte y coste promedio
al ano. 4. Coste-efectividad de cada tratamiento y coste-efectividad incremental. No se
consider¢ la reversibilidad ni la calidad de vida.

Ademas, el modelo de Markov llevdo a cabo un analisis de sensibilidad con los
siguientes parametros: riesgo relativo de la progresion de la infeccion, duracion del
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efecto de cada tratamiento, afios de esperanza de vida desde cada estado del modelo,
coste anual, tasa de descuento para el coste y afios de vida.

Sexto modelo. Descripcion de la infeccion por el VIH / SIDA: modelo de Makov basado
en la severidad de la enfermedad

En 1989, Turner y Ball presentaron un método para la clasificacion y la prediccion de
pacientes infectados por el VIH y hospitalizados en el centro hospitalario Miami
Veteran's Affairs Medical Center (VAMC) desde 1988. Esta clasificacion estaba basada
en la severidad de la enfermedad que incluia tres estados principales (S1, S2, S3) y 20
subestados (1-3) que consistian en las complicaciones que se pueden dar durante la vida
de un paciente enfermo del SIDA.

S1 : SIDA de primer grado de severidad. Se contemplaron las siguientes
complicaciones posibles:
1. Solo sindrome de desgaste.
2. So6lo sarcoma de Kaposi.
3. Soélo enfermedades hematologicas.
4. So6lo una infeccion no oportunista.
5. S6lo una infeccion oportunista (excepto neumonia por
Pneumocystis carinii —PCP-).
6. Combinacion de 1.1-1.3 y / o linfoma.
7. Una infeccidon oportunista (excepto neumonia por Pneumocystis
carinii —PCP + Neoplasia Intraepitelial Cervical (NIC).
8. Una infeccion oportunista + Neoplasia Intraepitelial Cervical
(NIC).
S2 : SIDA de segundo grado de severidad.
Mas de una infeccidon no oportunista.
PCT + Neoplasia Intraepitelial Cervical (NIC).
Sélo neumonia por Pneumocystis carinii (PCP).
Una infeccion oportunista + una infeccion no oportunista.
Neumonia por Pneumocystis carinii (PCP) + una infeccion no
oportunista.
6. Mas de una infeccidon oportunista.
S3: SIDA de tercer grado de severidad
Infeccion del sistema nervioso central (CNS) no oportunista.
Demencia / encefalopatia.
Mas de una infeccidn oportunista + infeccion no oportunista.
Septicemia no oportunista.
Fallo de un 6rgano.

bk W=

bk W=
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En 1994, Lu y Sitt desarrollaron un modelo de Markov utilizando dicha clasificacion y
lo emplearon para describir la progresion de la enfermedad de dichos pacientes y para
estimar las probabilidades de transicion de un estado a otro asi como al estado
absorbente M (morir).

Se puede apreciar en la figura 1.12 que el modelo de Markov describe la progresion de
la enfermedad de los pacientes en 4 estados (s1, s2, s3, s4), la enfermedad comienza en
un estado (s1) y va cambiando a lo largo del tiempo, en funcion de las probabilidades de
transicion, al estado mas grave (s2) o al estado absorbente (que en este estudio es la
muerte).

Fig. 1.12 Representacion grdfica del modelo de Markov de la progresion de la
enfermedad con tres estados de severidad, uno de ellos, absorbente

El desarrollo de un modelo de Markov basado en las complicaciones genera
informacion mas desagregada sobre el nimero de pacientes con complicaciones y su
utilizacion de recursos, que modelos previos como los de Longini. Por primera vez se
desarrolld un modelo de Markov teniendo en cuenta la severidad de las complicaciones
del SIDA para estimar la mortalidad por dichas complicaciones.

En el modelo de Chancellor et al. (1997) se estim¢ la esperanza de vida de los pacientes
clasificados por los tres estados de severidad y por la edad. Ademas, se present6 el valor
maximo y minimo de la esperanza de vida ganada por los pacientes segun los estados de
severidad y la edad. En este modelo no se consideraron la comparacién entre
tratamientos, los costes sanitarios ni la calidad de vida.
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1.7.4.4 Modelo de Markov del VIH / SIDA para estudios de coste-efectividad

El objetivo de este apartado es desarrollar un nuevo modelo de Markov mas general,
basandonos en los modelos de otros autores anteriormente descritos para la
representacion de la progresion de la infeccion por el VIH y el SIDA, asi como la
estimacion estadistica correspondiente tanto de pardmetros epidemioldgicos como
$0ci0-econodmicos.

Debido a la complejidad del proceso de la infeccion por el VIH, seria necesario
construir un modelo con un nimero de estados de salud, pero su construccion requeriria
un gran volumen de datos sanitarios y econémicos que no siempre estan disponibles
(Kenneth et al., 1996). El modelo permite realizar estimaciones de algunas variables de
interés (por ejemplo, el coste medio de los pacientes infectados de la cohorte simulado
en el primer mes, la vida acumulada hasta la muerte de la cohorte, etc.), y se basa en los
siguientes supuestos basicos:

Se considera que los infectados pasan por una serie de estados de salud definidos
por la cantidad de CD4 y las complicaciones, que son tanto enfermedades
oportunistas como no oportunistas, antes de llegar a la muerte o al tiempo limite del
modelo, que sera de 20 ciclos (20 afios).

Los infectados pueden pasar de un estado menos grave a otro de mas grave o
hacerlo en el sentido contrario, lo cual dependerda de si los infectados reciben
tratamiento o no y de si el tratamiento utilizado tiene un efecto positivo o negativo
en aumentar o reducir la cantidad de CD4 en sangre.

El modelo que vamos a desarrollar consta de dos fases: la fase de la infeccion sin el
SIDA, basada en la cantidad de CD4 en sangre, y la fase con el SIDA basada en la
severidad de la enfermedad.

a) Estados de salud

Los estados por los que pasan los infectados estan divididos en las dos fases de la
infeccion, VIH sin SIDA y VIH con SIDA:

a. La fase de la infeccion por el VIH sin el SIDA. Esta fase esta dividida en 6
estados de salud (VIH+i, i=1,...6) basados en la cantidad de las células CD4
(ver tabla 2.3). Esta particiéon de los estados estd basada en el modelo de
Longini et al. (1991).

b. La fase de SIDA. Esta fase estd dividida en tres estados de salud en funcién
de su grado de severidad. Se consideran tres estados: el primero es SIDA
grado I, el segundo es SIDA grado II y el tercero es SIDA grado III. Cada
estado estd asociado a subestados determinados por las complicaciones
relacionadas con la infeccion. Las complicaciones (compl 1, compl 2, compl.
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c. definidas en este modelo son iguales que las propuestas por Lu y Stitt
(1994).

b) Duracion de un ciclo

En un modelo de Markov es necesario definir la duracion del ciclo elemental al que se
refieren las probabilidades de transicion (una semana, un mes, un afo, etc.). En nuestro
modelo se supone que la duracioén es de un mes a lo largo de todo el proceso hasta que
los pacientes mueren o cuando finaliza el estudio de seguimiento de los infectados. Este
planteamiento supone que cada mes los infectados pueden permanecer en el mismo
estado de salud o bien experimentar un cambio hacia un estado mas o menos grave.

Fig. 1.13 Representacion grafica del modelo del curso de la enfermedad de
la infeccion por el VIH

¢) Probabilidades de transicion

Como se puede ver en la figura 1.13, cada estado tiene distintas opciones de transicion
en un periodo de tiempo determinado. Las flechas del dibujo en esta figura representan
dichas opciones de transicion entre los estados del modelo mediante las probabilidades
asociadas a cada flecha. Estas probabilidades son constantes a lo largo de todo el tiempo
del curso de la infeccion (ver tablas 1.4 y 1.5).
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Probabilidad de permanecer en el
Estado de salud mismo estado cada mes
VIH+ 0,9236°
VIH+1 0,9335°
VIH+2 0,9501°
VIH+3 0,9571°
VIH+4 0,9592°
Pre-SIDA 0,9471°
SIDA1 0,9178*
SIDA2 0,8329*
SIDA3 0,8513%

Tabla 1.4 Probabilidades de permanecer en el mismo estado
Fuente: “ Longini et al. (1989), bLongini etal. (1991)

En la estimacion de la mortalidad no se han tenido en cuenta los pacientes fallecidos por
otras causas antes de desarrollar el SIDA. Por lo tanto, tal como se puede observar en la
figura 1.13, desde el momento de la infeccion hasta el inicio de la fase SIDA no hay
posibilidad de transiciéon hacia el estado fallecido, sino que sélo se ha tomado en
consideracion la mortalidad de los pacientes después de desarrollar el SIDA (ver la tabla
1.5).

Estado de salud Probabilidad de morir
(mensuales)
SIDAI1 0,0134°
SIDA2 0,0553*
SIDA3 0,1487°

Tabla 1.5 La mortalidad desde el momento de desarrollar el SIDA
Fuente: “ Ying y Stitt (1994)

En el modelo propuesto, cada flecha que sale de cualquier estado de la fase SIDA hacia
una complicacion viene asociada a una probabilidad, no de transicidon, sino de que
ocurra una complicacion. Este disefio del modelo permite estimar el coste de la
complicaciéon ocurrida. No se incluyd la mortalidad debida a otras causas o la
mortalidad relacionada con complicaciones ni las incidencias de complicaciones
relacionadas o no relacionadas con el VIH basadas en CD4 porque no se encontraron los
datos necesarios ni en la literatura ni en estudios epidemioldgicos. Sin embargo, incluir
las complicaciones es muy importante para entender la historia natural de la infeccion y
para realizar las estimaciones de costes y el coste-efectividad, porque se consigue
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generar informacion mas detallada y precisa sobre los costes de los tratamientos y de
sus efectos sobre la infeccion (Simpson et al., 1994).

d) Tratamientos antirretrovirales

Se construye el modelo con dos opciones de tratamiento: sin tratamiento y con el
tratamiento antirretroviral con AZT (Longini et al., 1992), pero sélo cuando los
infectados estan en el estado VIH+3, VIH+4 o pre-SIDA. Se considera que el
tratamiento incrementa las probabilidades de permanecer en el estado activo de dichos
estados al reducir a la mitad la probabilidad de transicion al siguiente estado y que, por
otro lado, disminuyen las probabilidades de morir al 77% de la probabilidad sin
tratamiento.

e) Costes

Cada estado de salud de fase no-SIDA tiene asociado un coste que puede incluir las
visitas hospitalarias, los tratamientos antirretrovirales con AZT, diagndsticos e incluso
los costes de complicaciones. Los costes de la fase SIDA tiene dos comportamiento: 1)
el coste mensual de cada complicacion y 2) el coste mensual de visitas hospitalarias o
de medicamentos.

f) Valor del estado de salud

Hay dos formas de valoracion del estado de salud de un infectado:

Vivo sin tener en cuenta su calidad de vida, donde el valor en todos los estados
es 1. En este caso el resultado es igual a la duracién del ciclo del modelo que,
finalmente, calcula los afios de vida desde la infeccion hasta la muerte o hasta el
final de la simulacion.

Vivo teniendo en cuenta su calidad de vida asociada. En los estados VIH+3,
VIH+4 y pre-SIDA la calidad de vida tiene el valor de 0,8, en los estados de
SIDA tiene el valor de 0,5 y el valor de 1 en los restantes. En este caso se
calculan los afios ajustados por la calidad de vida.

g) Funcionamiento del modelo

Tal y como se ha mencionado anteriormente, se utilizara el método de Monte Carlo para
simular la historia clinica de los infectados de la cohorte y para obtener los resultados
requeridos. Para efectuar las simulaciones se ha partido de una cohorte de 5.000
infectados. Como se puede apreciar en la figura 1.13 aparecida anteriormente, la
transicion de un estado a otro esta ilustrada por la direccion de las flechas.
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Un individuo infectado pero que no tiene el SIDA entra en el modelo por el primer
estado con >899/mm’ de CD4 (VIH+I). Posteriormente, en el periodo de tiempo
siguiente, tendra la probabilidad de hacer transicién hacia el estado siguiente de la
infeccion (VIH+1) o bien permanece en el estado inicial. Aunque es poco probable, no
se descarta la posibilidad de fallecimiento por cualquier causa durante la permanencia
en ese estado.

El infectado seguira moviéndose entre los estados restantes hasta que muera o se
termine su simulacion. A continuacioén, se empieza de nuevo la simulacién con el
siguiente individuo de la cohorte. Y asi sucesivamente hasta que el ultimo infectado sale
del modelo.

h) Resultados

Se ha estimado el tiempo de supervivencia desde el momento de deteccion del VIH
hasta el diagndstico del SIDA y la supervivencia desde la deteccion del virus hasta la
muerte, en los dos supuestos que se han mencionado antes. Ademas se han estimado los
afios de vida ajustados por calidad (ver tabla 1.6).

Con Sin
tratamiento tratamiento
Esperanza de vida

Desde la deteccion del VIH hasta diagnostico del SIDA 11,058 5,563
Desde la deteccion del VIH hasta el fallecimiento 17,490 11,780

Esperanza de vida ajustada por calidad
Desde la deteccion del VIH hasta diagndstico del SIDA 8,816 4,443
Desde la deteccion del VIH hasta el fallecimiento 16,308 10,770

Tabla 1.6 Los resultados de la simulacion del modelo de Markov de 5.000 pacientes
infectados con el VIH y el SIDA que se han estimado son: la esperanza de vida (en
anos) de dichos pacientes con y sin tratamiento y la esperanza de vida (en arios)
ajustada por calidad

La diferencia en esperanza de vida entre los dos tratamientos refleja la efectividad de un
tratamiento respecto al que se utiliza como referencia (comparator).
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2 Metodologia

En este capitulo se define el proceso de planificacion aconsejable para llevar a cabo un
estudio de simulacién para optimizar el disefio de un ensayo clinico. La figura 2.1
muestra la secuencia de pasos necesarios. El elemento central de la realizacion de un
ensayo clinico es el protocolo, que describe los objetivos y las hipotesis, asi como todos
los detalles de como se lleva a cabo un ensayo clinico, incluso el andlisis estadistico de
los datos (Gonzalez, 2003). Ya se ha mencionado anteriormente que no se suele integrar
el disefio con los costes y la duracion de forma explicita.

El enfoque de esta tesis es aplicar los modelos de simulacion de estados discretos como
método para cuantificar las respuestas de un sistema y manejar situaciones complejas en
las que existe incertidumbre. Por otro lado, la utilizacion de estos modelos es util para
extrapolar los resultados de los ensayos clinicos cuando no es posible la realizacion de
estudios de larga duracion debido al coste elevado o bien cuando existe la necesidad de
obtener los resultados en un plazo corto de tiempo.

La solucion puede ser utilizar informacion y supuestos de distintas fuentes con el fin de
realizar simulaciones basdndose en la mejor informacion posible. En definitiva, el
enfoque es ver el disefio del ensayo clinico como un proceso de optimizacién que,
realizado en su momento, permita influir en el disefio, es decir en el protocolo.

Adicionalmente, la simulacion puede permitir determinar la imposibilidad o baja
probabilidad de que un determinado ensayo clinico termine con éxito, lo que sugeria la
consecuencia de descartar su realizacién para no incurrir los costes y utilidades.
Finalmente, la simulacion puede ayudar a tomar decisiones una vez iniciado el ensayo
clinico, tales como, interrumpirlo, aumentar su duracion, etc.

En base a nuestro analisis y experiencia, la metodologia para planificar un modelo
valido y creible tiene que tener los pasos basicos que aparecen a continuacion resumidos
en la figura 2.1.

A modo de ilustracidon practica se incluye un ejemplo de una propuesta para optimizar
un ensayo clinico del microbicida en la prevencion del VIH en mujeres, realizando
durante una estancia en la Universidad de Ohio. Esta propuesta es una planificacion real
pendiente de ser iniciada, ya que la FDA no ha aprobado la solicitud de inicio del
ensayo clinico.
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Resultados

Figura 2.1 Planificacion de un proceso de optimizacion de un ensayo clinico mediante
un modelo de simulacion
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2.1 Planificacion para optimizar el disefio de los ensayos clinicos

Un proyecto de simulacion para la optimizacién de ensayos clinicos puede necesitar
expertos de distintas disciplinas. En términos generales, el equipo tiene que incluir
expertos clinicos, farmacologos, bioestadisticos, economistas de la salud e ingenieros de
simulacion.

La utilizacion de los modelos de optimizacidon del ensayo clinico puede tener lugar en
dos fases del disefio con objetivos distintos:

1. Para elaborar el protocolo y decidir la realizacion o no del ensayo.

2. Para tomar decisiones a lo largo del ensayo clinico. Algunas de estas decisiones
podrian ser: terminacion del ensayo, si se viera que no se van a obtener los resultados
esperados; seguimiento de viabilidad del ensayo clinico; o modificacion de algin
elemento para garantizar la obtencion de resultados (como alargar el tiempo de
seguimiento, reducir la tasa de abandonos, incrementar el nimero de pacientes, etc.).

3. Una vez terminado el ensayo clinico se pueden llevar a cabo andlisis retrospectivos
para determinar la bondad de las decisiones tomadas y obtener experiencia para evitar
futuros errores y manejar la capacidad del disefio.

En general, la planificacion formal de un proceso de optimizacion es la misma. Tal
como se muestra en la figura 2.1, los pasos del proceso son los que se detallan a
continuacion.

2.2 El protocolo del ensayo clinico

La construccion del modelo de simulacion puede realizarse en el contexto de
elaboracion del protocolo. Tener un primer borrador del protocolo es el primer paso
para identificar los objetivos, hipdtesis y otros pardmetros relevantes, asi como la
recogida de toda la informaciéon disponible sobre el futuro disefio del ensayo clinico.
Dicha recogida de los datos incluye una combinacion de bases de datos externas, datos
experimentales propios y opiniones de expertos. La validez y relevancia de la
informacion disponible dependera de si se construye el modelo a partir de datos
existentes de un ensayo clinico similar o si se trata de un ensayo clinico totalmente
nuevo del que no existe informacion alguna o ésta es muy limitada.

2.3 El modelo conceptual de un ensayo clinico
Para la elaboracion del modelo conceptual debe definirse de forma explicita el modelo
que se utilizara para obtener el mejor disefio en un protocolo definitivo. El modelo

conceptual intenta describir de forma clara la formulacion y la planificacion del todo el
estudio, por lo que es la fase en la que se definen los objetivos y la estructura del
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modelo de simulacion. Una formulacion bien definida ahorrara tiempo y dinero y, por
consiguiente, acelerara el desarrollo del conjunto del estudio. Tal como hemos dicho en
el primer apartado de este capitulo, para conseguir la formulacion 6ptima, se necesita la
colaboracion de expertos de distintas formaciones y disciplinas.

El modelo conceptual general para la optimizacion de un ensayo clinico que
proponemos en esta tesis consiste en dos sub-modelos: un sub-modelo de reclutamiento
de pacientes y de asignacion del tratamiento y un sub-modelo de seguimiento que
describe la evolucion de la variable o variables de proceso del ensayo clinico y las
variables finales de respuesta. A continuacidn, vamos a detallar estos dos sub-modelos.

2.4 Modelo de reclutamiento de pacientes

El sub-modelo de reclutamiento representa el flujo de pacientes desde que se presentan
para su evaluacion hasta que son incluidos en el ensayo clinico. El objetivo de este sub-
modelo es estimar el tiempo total necesario para incluir a todos los pacientes requeridos
por el ensayo y el coste que supone dicha inclusion. El tiempo de reclutamiento depende
de varios factores que son:

Numero de pacientes.

Numero de centros participantes.

Llegadas de pacientes a cada centro por periodo de tiempo.
Capacidad de los centros para incorporar pacientes.

Proporcion de pacientes evaluados finalmente incluidos en el estudio.

Nk W=

Puede suponerse que normalmente el nimero de pacientes reclutados por periodo
aumentara si se aumenta el nimero de centros que participan en el ensayo. Asimismo, el
incremento del nimero de centros hara aumentar algunos costes fijos del ensayo, tales
como los de formacion y administracion.

La modelacion de las llegadas puede hacerse tomando el tiempo como variable continua
0 como variable discreta. En el primer caso, se debe especificar el tiempo entre llegadas
mediante una funcién aleatoria, tal como se hace en los modelos de colas. Si se toma el
tiempo como una variable discreta (dia, semana) se debera especificar una funciéon que
determine el nimero de pacientes que llegan en cada periodo.

La adopcion de uno u otro supuesto dependera de diversos factores. Uno de éstos es la
disponibilidad de datos empiricos. Si se dispone de informacion de los tiempos de
llegada individuales, se puede estimar una funcion de cualquiera de los dos tipos
considerados. En cambio, si la informacion disponible se refiere a pacientes que
ingresaron en periodos dados, es mas dificil calcular una funcién de llegadas en tiempo
continuo. Evidentemente, hay casos en que la utilizacion del tiempo como variable
continua en el modelo de reclutamiento puede ser la opcidon mas adecuada. Por ejemplo,
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en el caso de un ensayo clinico en el que se espere una frecuencia de llegadas muy baja
en relacion a la duracion del seguimiento.

En cualquiera de las dos opciones consideradas, la variable de llegadas puede tener un
valor unico o variable para cada centro. Normalmente, cabe suponer que los centros
tengan una capacidad distinta para atraer pacientes a los ensayos, en funcion de la
poblacion cubierta por el centro y por la frecuentacion de un determinado tipo de
pacientes, que dependera de la capacidad, especializacion del centro y de las
caracteristicas de la poblacion atendida.

La llegada de pacientes puede ser estable en el tiempo o variar a lo largo del ensayo. Por
ejemplo, si el ensayo requiere el reclutamiento de pacientes que contraen una
enfermedad aguda, como seria el caso de un tratamiento para el infarto agudo del
miocardio (IAM), las llegadas seguiran posiblemente una distribucion aleatoria con una
media constante. En cambio, si se trata de enfermos crénicos, es probable que a medida
que aumente el nimero de pacientes evaluadas, disminuya la poblacion susceptible de
participar en el estudio y lo haga también la media de llegadas.

En cualquier caso, ésta es una cuestion empirica, cuya modelacion deberia reflejar la
mejor informacidn disponible al inicio o a lo largo del ensayo.

a) Funcion de inclusion

En un ensayo clinico, la eleccion de los pacientes se basa en unos criterios de inclusion
que pueden incluir la edad, la existencia de co-morbilidad u otras caracteristicas del
individuo. Esto se hace mediante el proceso de criba, que serd representado por un
proceso probabilistico. Supongamos que en un ensayo clinico multicéntrico los
pacientes llegan a los centros. En un primer momento los pacientes estdn sometidos a la
criba y en un segundo momento se incluyen o se excluyen del ensayo dependiendo de
una probabilidad de exclusion. Esta probabilidad puede ser constante o puede ser
cambiante en los meses de reclutamiento. La figura 2.2 muestra este proceso, donde los
pacientes llegan a los centros del ensayo clinico, se someten a una criba y
posteriormente se decide si quedan incluidos o no. En el modelo, el proceso de inclusion
viene determinado por una probabilidad de transicion hacia fuera o hacia dentro del
ensayo clinico, es decir, incluir o no incluir.

b) Funcion de asignacion del tratamiento
Esta funcidn asigna el tratamiento a los pacientes incluidos en el ensayo. El modelo

realiza el proceso de asignacion aplicando una probabilidad de transicion hacia un
tratamiento u otro o bien aplicando una funcién determinista basada en una condicion.
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2.5 Modelo de seguimiento

El modelo de seguimiento representa la evolucion de las variables del estudio durante el
tiempo transcurrido desde el inicio del modelo hasta su finalizacion. Este modelo viene
definido por procesos, cada uno de los cuales realiza una estimacion cuantitativa o
cualitativa de las variables del estudio. El periodo de seguimiento de un ensayo clinico
puede estar determinado por las caracteristicas de la patologia o del tratamiento o por
exigencias de la agencia reguladora (en estos casos, no seria una variable del disefio a
incluir en el proceso de optimizacion).

En los casos en que si pueda modificarse la duracion del seguimiento —por ejemplo, si
se trata de obtener un determinado volumen de personas-afio de seguimiento para
estimar la probabilidad de efectos secundarios raros—, la forma de reducirlo es
aumentar la capacidad de reclutamiento incrementando el niimero de centros, lo que
reduciria tanto el tiempo de reclutamiento como el tiempo de seguimiento

Parece l6gico que ambos utilizan periodos de tiempo de igual duracion. Dado que el
modelo de seguimiento se enlaza con el de reclutamiento de periodos discretos,
probablemente no tendria sentido tener un modelo de reclutamiento que considerase las
llegadas en periodos inferiores a los del modelo de seguimiento.

a) Funcion de progresion de la enfermedad

Esta funcion relaciona las variables del modelo de seguimiento. Puede ser un modelo
tipo procesos de Markov (donde los pacientes se mueven entre los estados del modelo
mediante unas probabilidades de transicion) o puede ser del tipo donde en cada proceso
se mide la variabilidad de la variables del estudio por entidad. En el segundo tipo, la
medida de la variabilidad puede ser de esquema Markov (donde el cambio de la variable
del ensayo depende solamente del cambio anterior) o esquema no Markov (donde el
cambio de la variable del estudio depende de la historia de la variabilidad y
concretamente del valor inicial de la variable del ensayo).

b) Funcion de respuesta

La funcion de respuesta es la funcién que determina el valor de las variables finales de
respuesta. Por ejemplo, en el caso de una variable continua, puede ser el cambio que se
produce en una variable final de respuesta (el cambio en el nivel de colesterol), el
tiempo necesario por paciente para incluir todos los pacientes en el ensayo clinico, el
tiempo promedio que el paciente estd libre de la enfermedad, etc. Estas variables de
respuesta pueden ser determinadas individualmente o conjuntamente. Es decir, se puede
incluir més de una variable de respuesta en el modelo de simulacion.
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Fig. 2.2 Modelo conceptual del ensayo clinico

2.6 Validacion del modelo conceptual

La validacion del modelo conceptual es interdisciplinaria y es necesaria para comprobar
que los objetivos y las hipdtesis se corresponden con los establecidos en el protocolo.
Para poner un ejemplo hipotético: el clinico o el farmaco6logo serian los responsables de
validar el disefio clinico del modelo, asi como los datos necesarios para el modelo, el

69



Metodologia

estadistico validaria el disefio estadistico, el ingeniero de simulacion se
responsabilizaria de todo el conjunto del desarrollo del modelo de simulacion y su
verificacion y el economista validaria la parte de la optimizacion econdémica. Sin
embargo, es conveniente que todos los participantes se impliquen en todos los pasos del
desarrollo del modelo con el fin de construir un modelo valido.

2.7 Construccion del modelo ejecutable por ordenador

La implementacion informatica consiste en la transformacion y la traduccion de todos
los componentes del modelo conceptual en un modelo ejecutable por ordenador.
Barceld (1996), citando lo que dice Sargent, aclara la diferencia entre el modelo
conceptual y el modelo ejecutable:

El modelo conceptual es una representacion matematica, légica o mimica del problema,
formulado para un estudio particular, mientras que el modelo computerizado es la
implantacion del modelo conceptual en un ordenador.

Para efectuar dicha transformacion, existen tres formas posibles: 1) utilizar lenguajes de
programacion generales (como el C++) para la construccion de una nueva herramienta,
2) utilizar herramientas de simulacion genéricas ya existentes, 3) utilizar programas
especificos.

Las diferencias entre ellos se centra basicamente en la flexibilidad, el tiempo y coste. El
lenguaje de programacion general proporciona mads libertad en programar cualquier
componente del modelo conceptual. Un lenguaje de simulacion permite reducir el
tiempo de la programacion y es un lenguaje mucho mas facil de manejar que un
lenguaje de programacion general. Guash et al. (2002, 176) presentan los principales
criterios para la evaluacion de las herramientas informaticas, en general, y de las
herramientas de simulacion, en particular. Estos autores aconsejan el uso de las
herramientas de simulacion con los argumentos siguientes:

Las herramientas de simulacion ofrecen los modulos necesarios para programar de
forma agil un modelo, pueden destacarse: generacion de numeros aleatorios que
respondan a ciertas funciones de distribucion particulares, gestion automatizada del
tiempo de simulacion, gestion automatizada de las rutinas de tratamiento de los eventos
que determinan el comportamiento del sistema, algoritmos de los analisis de los
resultados, y generacion de informes, entre otros.

La forma o6ptima de construir el modelo es empezar por una version sencillo pero
creible, e ir complicandola y ajustandola progresivamente a los objetivos del estudio.

Actualmente existen muchos lenguajes de simulacion que se pueden utilizar para la

construccion de modelos de estados discretos de Markov y simulacion de Monte Carlo,
en distintos ambitos (Sigma, DataTreeAge, Smltree) (Abbas et al., 1996). Para la
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construccion de nuestros modelos se ha optado por utilizar el software SIGMA para
Windows (Schruben, 2003). No obstante, esto no significa que los otros simuladores
mencionados anteriormente o otros que puedan existir no sean utiles y aplicables —o
incluso mejores— en capacidad y flexibilidad al implementar el modelo. Nuestra
eleccion a la hora de decidirnos por este programa se ha basado en el hecho de que éste
responde a las necesidades de lo que se pretende programar, sin que necesariamente
signifique que es el mejor para construir este tipo de modelos. Actualmente, en el
Laboratorio de Célculo de la Facultad de Informatica de Barcelona (LCFIB) ya esta
iniciado un proyecto de simulacién llamado LeanSim que pretende lanzar un nuevo
simulador amigable y flexible con capacidad de construccion de visualizacion en
realidad virtual y de simulacidn distribuida (Guash et al., 2003).

2.8 Validacion del modelo ejecutable

Si el modelo o la simulacién no pueden proporcionar representaciones validas del
ensayo clinico, cualquier conclusion derivada del modelo o de la simulacion es probable
que sea erroénea y puede dar lugar a la toma de decisiones inadecuadas. La validacion se
puede realizar para todos los modelos y simulaciones sin importar si el ensayo clinico
real correspondiente un existe en una cierta forma o sera construido en el futuro.

La validacién es, pues, el proceso para determinar el grado de representatividad del
ensayo clinico real. Un modelo de simulacion de un ensayo complejo puede
aproximarse al ensayo real pero no puede representarlo totalmente. Tal como apuntan
Law et al. (1991) no existe forma de llegar a la validez absoluta del modelo:

There is no completely definitive approach for validating the model of the proposed
system. If there were, there might be no need for a simulation model in the first place.

El proceso de validacion del modelo puede analizarse segin tres enfoques:
verificacion del modelo, la validacion retrospectiva y la validacion prospectiva.

2.8.1 Verificacion del modelo

Un primer paso de validacion es, comprobar que el modelo implementado representa el
problema correctamente, incluyendo la ejecucion de la simulacion y las formulas
matematicas. Se realiza con tal fin una simulacion lentamente y, se evalua si todos los
componentes del modelo interactuan de la forma que corresponde a lo definido en el
modelo conceptual. Por ejemplo, en el proceso de randomizacion de 100 pacientes en
un ensayo clinico paralelo, si el modelo considera que la localizacion de los pacientes
en los grupos de tratamientos es de 1:1, entonces se tendria que comprobar que el
modelo asigna 50 pacientes a cada grupo de tratamiento. Law et al. (1991) presentaron
varias técnicas para la verificacion del modelo de simulacion, entre ellas esta la
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ejecucion del modelo bajo diferentes configuraciones y comprobar si producen
resultados razonables.

2.8.2 Validacion retrospectiva

En caso de que estemos implementando un modelo retrospectivamente, una vez
comprobado el funcionamiento del modelo, ejecutamos la simulacion hasta llegar al
final y obtenemos los resultados de los parametros de salida. Para validar dichos
resultados utilizamos basicamente métodos estadisticos para comprobar si se ajustan a
los datos observados. En caso contrario, se ajusta el modelo hasta llegar a los resultados
esperados.

Law et al. (1991), Barcelo6 (1996) y Guasch et al. (2002) han presentado varios métodos
estadisticos para comparar los datos producidos por el sistema real con los datos
producidos por el modelo de simulacion. Segun ellos, el método més fiable es encontrar
el intervalo de confianza que determina la magnitud de la diferencia entre ambos.

2.8.3 Validacion prospectiva

Si estamos construyendo un modelo que representa un ensayo clinico que se llevara a
cabo en el futuro, no es posible conocer los resultados que replican los resultados del
sistema correctamente, por lo que tenemos que comprobar que el modelo tiene la
capacidad de predecir los parametros del modelo. Esto se hace mediante el desarrollo de
un modelo de un ensayo clinico ya realizado y, posteriormente, se modifica el modelo
para que se aproxime al ensayo clinico propuesto.

Por ejemplo, en un ensayo clinico realizado, si no tenemos suficientes individuos para
contrastar la hipdtesis de que hay una diferencia significativa entre dos tratamientos, se
puede modificar el modelo para que responda a preguntas tales como: ;cuantos
individuos mas hacen falta para llegar a dicha diferencia?, ;cudl seria el coste adicional
para probar esta hipdtesis?, etc.

En el contexto de la modelaciéon de los ensayos clinicos, Holford et al. (2000)
puntualizan que la validacién retrospectiva del modelo tiene que venir completada por
la validacion prospectiva:

Model evaluation should not focus on whether it is the “correct” model, but should
ultimately address the predictive performance of the model.

Richter et al. (2002) utilizaron el método de Monte Carlo para modelar los efectos del

tratamiento del SIDA y estimar la supervivencia de los pacientes con en un periodo de
15 afios. Para validar el modelo compararon la curva de supervivencia predicha por el
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modelo con la curva de supervivencia observada antes del tratamiento, sin explicitar los
criterios de validacion usados, aunque encontraron consistencia entre los dos resultados.

2.9 Ejecucion del modelo

El ultimo paso para obtener los resultados de la simulacion es la ejecucion del modelo.
A continuacidon se describen los dos enfoques de ejecucion mas utilizados. En el
capitulo 3, en el que se aplica la simulacidon a un caso concreto de ensayo clinico, se
describe la mecénica detallada del proceso de ejecucion.

Cada ejecucion esta asociada a un conjunto dado de parametros del modelo. Al ejecutar
el modelo con el método de Monte Carlo, cada replica dard normalmente un resultado
diferente debido a la aleatoriedad del método. En realidad, como el método de Monte
Carlo no es estrictamente aleatorio, sino pseudoaleatorio, es posible repetir los
resultados de una replica, haciendo que el programa genere la misma secuencia de
numeros. Esta opcion del programa informatico es util cuando se ejecuta el modelo para
hacer andlisis de sensibilidad, en los que el objetivo es observar el efecto de un cambio
de una o mas variables de entrada y, en general, cuando es conveniente eliminar el
componente aleatorio. Esta opcion se ha utilizado en la parte de optimizacién
econdmica del capitulo 3.

Los dos enfoques mas utilizados en la literatura para ejecutar un modelo de simulacion
son los denominados enfoque de convergencia, también llamado del estado estacionario
y el enfoque de replicas (o repeticion) (Law y Kelton, 1999).

1) El enfoque de convergencia se basa en ejecutar la simulacion aumentando el
numero de individuos hasta lograr reducir la variabilidad de una variable de
resultado por debajo de un valor especifico (convergencia). Cada ejecucion
consiste en una réplica. Este enfoque ha sido el utilizado en el capitulo 3 para la
validacion del modelo.

2) El enfoque de réplicas se basa en ejecutar la simulacion repetidas veces (cada
ejecucion consta de multiples réplicas) con un numero preestablecido de
individuos en cada de réplica. Cada réplica puede considerarse un ensayo clinico
virtual; a partir de los resultados se calcula el numero de éxitos y fracasos, lo que
permite estimar potencia estadistica. La publicaciéon mas reciente que aborda
estos métodos es la de Guash et al. (2002), donde los autores presentan las
distintas formulaciones para calcular el nimero de réplicas necesarias para
obtener una precision especifica de una o mas variables finales de respuesta. Por
ejemplo, en el caso de un ensayo clinico, si interesa calcular el tiempo medio de
reclutamiento de n pacientes por el ensayo, se efectiian k réplicas iniciales de la
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simulacion (por ejemplo, 20) y se calculan las K veces necesarias, utilizando la
formula siguiente:

K = ]{(g/z)}z (2.1

Donde:
K: es el nimero necesario de réplicas.
k: es el numero de réplicas realizado.
g: es el semi-intervalo de confianza de la variable final de respuesta.
v: es la precision requerida y especificada seglin los criterios
del estudio.

Por ejemplo, si g =0,1; £ =20y la precision requerida = 0,05; entonces K = 80.

Para estimar el nimero de réplicas necesarias de la simulacion para una variable
discreta o cualitativa (éxito y fracaso) se utiliza la féormula (2.2).

K ,{(g)} =196 [var(—p)) (2.2)

I

Donde:
K: es el nimero necesario de réplicas.
k: es el nimero de réplicas realizado.
g: es el semi-intervalo de confianza de la variable final de respuesta.
y: es la precision especifica requerida.
p: es la probabilidad fracaso

El método mas utilizado es el método de réplicas por su sencillez y por su
aplicabilidad en situaciones en que los métodos estadisticos clasicos no son
aplicables como, por ejemplo, cuando las observaciones del sistema no son
independientes ni idénticamente distribuidas. Segun Law et al. (1991), la
mayoria de los sistemas del mundo real no son estacionarios.

74



Resultados

3 Resultados

El objetivo de este capitulo es construir, validar y seleccionar un modelo estadistico
cuyos resultados se ajusten lo mejor posible a los resultados del ensayo clinico de
lipodistrofia en tratamiento con antiretrovirales (ARV) que se describe mas adelante. A
continuacion, se aplican los modelos para la optimizacion del disefio de un ensayo
clinico futuro.

Los parametros del modelo estadistico se utilizan mas adelante para especificar el
modelo de simulacién. Puede construirse mas de un modelo que represente un
determinado ensayo clinico, pero no todos los modelos se ajustaran de forma igualmente
aceptable a los datos de dicho ensayo clinico. Por ello, vamos a investigar distintos
modelos, comparandolos para encontrar el modelo que mejor reproduzca los datos
reales. En esta primera aplicacion no se van a incluir los abandonos del ensayo aunque,
dada su importancia, se van a considerar en la seccion de la optimizacion.

En capitulo estd estructurado en dos partes principales que son las siguientes:

1. Validaciéon de los modelos estadisticos y seleccion del modelo que mejor reproduce
los resultados del ensayo clinico. Esta tarea seguira los pasos que se detallan a
continuacion:

a) Explicaciéon del método y el material utilizados, que incluyen un anélisis
descriptivo de los datos del ensayo clinico, construccion de diferentes modelos
estadisticos para la evolucion de la enfermedad, criterios de validacion de los
modelos, criterios para la seleccion del modelo que mejor reproduce los
resultados del ensayo clinico.

b) Ejecucion larga de 10.000 simulaciones por modelo.

c) Presentacion de los resultados de las simulaciones.

d) Comparacién de los resultados del ensayo clinico y los resultados de la
simulacion.

2. Optimizacion. Esta fase seguird los pasos que se detallan a continuacion:

a) Se ejecuta el mejor modelo seleccionado para determinar la variable final de
respuesta mas eficiente.

b) Se ejecuta el mismo modelo para la optimizacidén de un nuevo ensayo hipotético
de lipodistrofia con el tratamiento antirretroviral.

¢) Se introducen los resultados de la optimizaciéon y se selecciona el disefio que
tiene el coste mas bajo.
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3.1 Validacion y seleccion

3.1.1 Descripcion del ensayo clinico

El ensayo clinico sobre lipodestrofia en el tratamiento con anterretrovirales fue un
ensayo clinico prospectivo, abierto, aleatorizado y multicéntrico para el estudio de los
cambios en la distribucion de la grasa corporal en la lipodistrofia asociada al tratamiento
con inhibidores de la proteasa (IP) en pacientes infectados por el VIH. En concreto, se
pretende valorar la eficacia de la sustitucion de los inhibidores de la proteasa por otras
combinaciones de tratamiento antirretroviral para el control de la lipodistrofia.

Las caracteristicas de los participantes eran las siguientes: pacientes de cualquier género
y edad, con infeccion por el VIH, diagnosticados de sindrome de lipodistrofia asociada
al tratamiento con IP, CD4 > 100 células / mm’ y carga virica indetectable (mediante el
método utilizado en cada centro, siempre <500 copias/ml) durante mas de 6 meses.

El tamafio de la muestra previsto para el estudio era de un total de 98 pacientes, 49 en
cada grupo de tratamiento. El periodo previsto para la inclusion de los 98 pacientes era
de 6 meses, pero en realidad, se tardaron 12 meses para completar el reclutamiento. La
duracion prevista del seguimiento era de 12 meses para cada paciente. Cada 3 meses se
registré su nivel de colesterol. Con 49 pacientes en cada grupo de tratamiento, se
esperaba una diferencia del 40% en la proporcion de pacientes que mejorarian su
lipodistrofia al cambiar el tratamiento con el inhibidor de la proteasa administrado junto
a dos analogos de nucledsidos por nevirapina, didanosina y otro analogo de nucledsidos.
Para obtener informacion més detallada sobre el ensayo clinico, se puede consultar el
protocolo del ensayo que se encuentra en el anexo 3.

3.1.2 Datos

Los datos originales fueron facilitados por el Hospital Universitari Germans Trias 1
Pujol (ver listado 3.1, apéndice 1 al final de este capitulo).

1) Todos los pacientes

Al final de este capitulo, en el listado 1 del apéndice 1, se proporciona la informacién de
todos los pacientes seleccionados inicialmente, de los cuales algunos no acabaron el

ensayo y otros no hicieron todas las visitas.

En la tabla 3.1 se encuentra una estimacion de la media y de la desviacion tipica del
nivel de colesterol por cada visita y tratamiento.
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Tto. nuevo (n = 49) Tto. control (n =49)
Visitas | Media DE Media DE
VO 224,74 44,92 216,60 49,42
\'2! 212,30 49,46 219,46 45,87
V2 215,58 45,21 214,34 46,66
V3 218,94 39,95 217,12 48,49
V4 214,50 44,98 209,69 49,51

Tabla 3.1 Descripcion de la muestra, media y
desviacion tipica

En la figura 3.1 se presenta el grafico de la evolucion media del nivel del colesterol por

los dos tratamientos, que es similar en ambos tratamientos.

Nivel total del colesterol, mg/d

230 -
225 A
220 -
215 A
210 -
205 -

200

Evolucion del colesterol

—&— Tto. nuevo
—l— T'to. control

Vo

V1 V2 V3 V4

Visitas

Fig. 3.1 Evolucion de las medias del nivel de colesterol del
ensayo clinico (los datos corresponden a los de la tabla 3.1)

2) Pacientes con todas las visitas del ensayo

Los pacientes que no cumplieron el seguimiento integrante fueron eliminados de la
muestra en el tratamiento control (C) y en el tratamiento nuevo (N), porque se
consideraba solamente los pacientes que tenian cuatro visitas (ver listado 2, apéndice 2
al final de este capitulo). Otro paciente en el tratamiento control se elimind porque
contenia una observacion rara en el ultimo periodo de seguimiento (ver listado 1,
apéndice 1, paciente 34).

77



Resultados

En la tabla 3.2 se muestran todos los resultados del nivel de colesterol en todas las
visitas por pacientes realizadas en el ensayo clinico para los pacientes que realizaron las
cuatro visitas previstas. Se observa que existe una variabilidad sustancial entre los
individuos.

La representacion grafica del nivel de colesterol (NC, mg/dl) individual se muestran en

la figura 3.2 para los dos tratamientos Ny C.

Evolucién de la variable de respuesta
tratamiento nuevo N (n=23)

Evolucién de la variable de respuesta
tratamiento control C (n=26)
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0 2oo”§’?‘;*‘2.§é< == || L,k
Z 150 — —_— z fgg 3
100 100 ‘
50 50
0 T T T T 1 o
1 2 3 4 5
Visita Visita

Figura 3.2 Evolucion de la variable de respuesta

En la tabla 3.2 se han resumido los mismos resultados de la tabla 3.1, pero en esta
ocasion solo para los casos con todas las visitas.

N (n=23) C (n=26)
Visitas  Media DE Media DE
VO 213.74 44.43 211.65 47.62
Vi 19548 40.37 213.85 41.00
V2 200.96  35.12 215.81 46.24
V3 20491  30.30 211.23 46.74
V4 209.70  34.90 208.88 48.31

Tabla 3.2 Descripcion de la muestra,
media y desviacion tipica

En la figura 3.3 se muestra la evolucion de las medias del nivel de colesterol para los
dos tratamientos. En la primera visita, vemos que el nivel del colesterol en el
tratamiento nuevo baja pero vuelve a subir en las visitas posteriores de forma lineal
hasta llegar, aproximadamente, al mismo nivel basal. Mientras que en el tratamiento
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control se mantiene hasta la ultima visita y vemos que en la ultima visita el efecto de los
dos tratamiento son equivalentes.

Evolucion del colesterol

—&— Tto. nuevo
220 A

215 ~
210 ~
205
200
195 4
190 -
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—&— Tto. control

mg/dl

Nivel total del colesterol,

A\ V1 V2 V3 V4

Visitas

Fig. 3.3 Evolucion de las medias del nivel de colesterol del ensayo
clinico para los datos completos (los datos corresponden a los de la tabla 3.2)

Se ha utilizado un paquete estadistico estandar para realizar un anélisis de Anova de
orden 2, del cual se ha observado que hay una variabilidad significativa entre
pacientes, pero no entre visitas. Los resultados del analisis son los siguientes:

Two-way ANOVA: colest versus visita, pat

Analysis of Variance for colest

Source DF SS MS F P
Visita 4 1370 343 047 0.757
pat 48 303916 6332 871  0.000
Error 192 139580 727

Total 244 444866

En la figura 3.4 podemos observar que el modelo de varianza se ajusta bien a los datos
reales del colesterol, los residuales tienen una distribucion normal con una media 0 y
varianza, ya que el grafico de la distribucion de la probabilidad y el histograma de
residuos demuestran esta propiedad.
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Ello justifica el uso de la distribuciéon normal de la variabilidad en los modelos
estadisticos construidos mas adelante.

Residuals Versus the Fitted Values Residuals Versus the Order of the Data

(response is colest) (response is colest)
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Fig. 3.4 Analisis de la varianza

3.1.3 Construccion del modelo

A partir de los datos de los ensayos clinicos se han construido y analizado cinco
modelos distintos. Los modelos generan datos del nivel del colesterol en los pacientes

con el SIDA en las 4 visitas del ensayo. El modelo general esté ilustrado en la figura
3.5.

Cada tratamiento cuenta con cuatro visitas de seguimiento después de la visita basal,
en cada visita se aplica el modelo estadistico con el fin de estimar el nivel de colesterol
correspondiente a cada paciente que entra en el ensayo clinico virtual resultante del
modelo de simulacion. En la préxima seccion se explicaran los modelos estadisticos
aplicados con detalle.
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e G

RO OO OO

Fig. 3.5 Modelo del ensayo clinico

3.1.3.1 Modelo de varianza de efectos mixtos, MVEM

El modelo de varianza de efectos mixtos es un candidato posible que se considera en
este trabajo para describir la evolucion del nivel de colesterol de los participantes en el
ensayo clinico. A diferencia de los modelos explicados anteriormente, el paso de los
individuos dentro del modelo no se basa en las probabilidades de transicién ni en
ninguna condicion, sino que el estado de salud de los individuos es una variable
continua y va cambiando en periodos discretos.

El modelo base considera una distribucion que identifica la variabilidad entre individuos

. . 2 . . .
con media 0 y varianza O, en la visita basal. Esta varianza se mantiene constante a lo

largo de los periodos de seguimiento. Ademas identificamos una variabilidad intra-
individuos con media 0 y varianza &, . Esta varianza representa un efecto aleatorio a lo

largo de los periodos del seguimiento. La media puede ser constante o cambiante
durante el tiempo transcurrido desde la visita basal hasta la ultima visita del
seguimiento.
Hemos construido este modelo con diferentes modalidades que vamos a explicar a
continuacion.

I MVEM con variabilidad igual para los dos grupos

El modelo considera que los dos grupos de tratamiento tienen la misma variabilidad
tanto entre individuos como intra-individuos, o,’= o©,’, y esta variabilidad es
constante a lo largo de los periodos de seguimiento. Este modelo lo dominamos MVC.

El modelo propuesto que representa estas caracteristicas es el siguiente (ver figura 3.6):
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Yy =t +0+¢ (3.1
Donde:

Y, : es el nivel del colesterol para el individuo i, en la visita j

con el tratamiento 7.
L es la media del colesterol en la visita j con el

tratamiento 7.
0: es el termino de variabilidad entre-individuos con media 0

. 2
y varianza o, .

, . vy e . . .. . . 2
& : término de variabilidad intra-individuos con media 0 y varianza o,".

i Voo v
N_, @ j
0
B 0eg
0
L

Fig. 3.6 MVEM con variabilidad igual para los dos grupos (MVC)

II MVEM con variabilidad diferente para los dos grupos

Este modelo se diferencia del modelo anterior en que la variabilidad entre individuos y
intra individuos es diferente en cada tratamiento, s, < &,’, pero la variabilidad intra

individuos se mantiene constante a lo largo de los periodos del seguimiento. La
representacion del modelo, que llamaremos MVS, se convierte en la siguiente:

Y, =p,+0:+e; (3.2)
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Donde:
Y, : es el nivel del colesterol para el individuo i y en la visita j con

L

el tratamiento 7.
4 - es lamedia del colesterol en la visita j con el tratamiento 7.

0, : es el término de variabilidad entre-individuos con media 0 y
. 2 .

varianza o, con el tratamiento 7.

&, ¢ término de variabilidad intra-individuos con media 0 y varianza

2 .
o, con el tratamiento 7.

El modelo esta presentado graficamente en la figura 3.7.

v i ¢
—— () M/
Vs
~%0ee-
®
oyt

Fig. 3.7 MVEM con variabilidad diferente para los dos grupos (MV'S)
III MVEM con variabilidad decreciente linealmente en el tiempo

Este modelo modifica el anterior, en que la variabilidad intra individuos es decreciente
de forma lineal. Este modelo lo dominamos MVDL.

Yr=u,+ 0, +¢; (3.3)

Donde:
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Y, : es el nivel del colesterol para el individuo i en la visita ;

)

con el tratamiento 7.
t;r: es la media del colesterol en la visita j con el

tratamiento 7.

0, : es el término de variabilidad entre-individuos con media
. 2 .

0y varianza o, con el tratamiento 7.

&, 1 término de variabilidad intra-individuos con media 0 y varianza

o,’ - B con el tratamiento 7.

1V MVEM con variabilidad decreciente exponencialmente en el tiempo

Este modelo modifica el modelo anterior en que la variabilidad intra-
individuos es decreciente de forma exponencial. Este modelo lo dominamos
MVDE.

Yy =u,;+ 0, +¢, (3.4)

Donde:

Y, : es el nivel del colesterol para el individuo i en la visita ;

con el tratamiento 7.
t;r - es la media del colesterol en la visita j con el

tratamiento 7.

0, : es el término de variabilidad entre-individuos con media
. 2 .

0y varianza o, con el tratamiento 7.

&, 1 término de variabilidad intra-individuos con media 0 y varianza

2 —hj
o e,

&

V MVEM con variabilidad cambiante en el tiempo
El quinto modelo es igual que el anterior pero la variabilidad entra individuos es

dependiente de la visita del seguimiento. La féormula 3.5 lo representa. Este modelo lo
dominamos MVCN (ver figura 3.8).

Yir =ty + B1rbr + &1 (3.5)
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Donde:

Y, : es el nivel del colesterol para el individuo i en la visita j

con el tratamiento 7.
L es la media del colesterol en la visita j con el

tratamiento 7.
B, s un coeficiente en la visita j con el tratamiento 7.

0, : es el término de variabilidad entre-individuos con media

. 2 .
0 y varianza o, con el tratamiento 7.

&7 es el término de variabilidad intra-individuos con media 0 y

. 2 . . . .
varianza o~ en la visita j con el tratamiento 7.

W W
YooY v
—“mf

N
O
A A A
g e} g0 &0

Figura 3.8 MVEM con variabilidad cambiante en el tiempo 6 = [ir.0r (MVCN)

3.1.3.2 Modelo de auto regresion (MAR)

A diferencia del modelo MVEM que este modelo pretende describir el nivel de
colesterol dependiendo solamente de la visita anterior, siguiendo un esquema de

Markov’:

? Este modelo se ha estudiado anteriormente en la ponencia presentada por el autor en la conferencia de la
Asociacion Latina para el Analisis de los Sistemas de Salud (ALASS), celebrada del 26 al 28 de
septiembre de 2002 en Toledo, la cual puede encontrarse en el anexo 3. El problema de este modelo es
que se hereda el error de la visita anterior y, por lo tanto, la variabilidad en las visitas siguientes aumenta.
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Yij+l,r=Prjrt PojrYijrte, (3.6)

Donde:
Y; j+1, 7 es el nivel de colesterol de i paciente, j + [ visita

con el tratamiento 7.

B, es el coeficiente de la visita j con el tratamiento 7.

B>, ;. 1 es el coeficiente de la tendencia de la recta de la
regresion de la visita j con el tratamiento 7.

g ;1 €S el error estadistico de media 0 y de varianza o de la

visita j con el tratamiento 7.

3.1.4 Variables finales de respuesta

Para la validacion de nuestro modelo, se han elegido tres variables finales de respuesta
que son:

L. Nivel de colesterol en la ultima visita. Las dos féormulas siguientes
representan la media y la desviacion tipica de estas variables finales de
respuesta, respectivamente:

L= (3.7)

(3.8)

Donde:

L es la media del nivel de colesterol de la iltima visita, y 7, el nimero de
individuos evaluados.

C. Cambio medio desde el nivel basal de colesterol en la tltima visita en
relacion al nivel basal. Esto cuantifica el beneficio acumulado del
tratamiento al final del ensayo clinico, ignorando cualquier cambio
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intermedio. Las dos formulas siguientes representan la media y la
desviacion tipica de estas variables finales de respuesta, respectivamente:

Xc

i
Z Yijs0 = Vij=0
1

1

(3.9)

izxczi _(zxc)z
- ii—1)

o, (3.10)

M. Cambio promedio desde el nivel basal de colesterol. Cuantifica el
beneficio medio obtenido en un periodo de tiempo entre visitas de
seguimiento. Las dos formulas siguientes representan la media y la
desviacion tipica de estas variables finales de respuesta, respectivamente:

J

i zyj
B z 1. V=0
w="t—I (3.11)
1

izle - (Z:XM)2
- ii—1)

o, (3.12)

3.1.5 Criterios de validacion y de seleccion

Partimos de la hipotesis de que los datos del ensayo clinico son buenos y suficientes.
Esta tarea se basa en la seleccion del modelo estadistico que mejor reproduce los datos
reales del ensayo clinico. El mejor modelo es aquél que tiene mejor ajuste de la
diferencia entre los datos reales y los datos simulados. Evidentemente, encontrar un
modelo que reproduzca exactamente los datos reales del ensayo clinico es algo

imposible.

En la literatura cientifica, la validacion de los resultados del modelo se suele basar en
la comparacién entre estos resultados y los resultados del mundo real. Para realizar
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dicha comparacion, por regla general, se utilizan pruebas de hipdtesis o los intervalos
de confianza (Law y Kelton, 1999; Guasch et al., 2002).

En este trabajo nosotros proponemos un nuevo criterio que, aunque no lo hemos
encontrado documentado, nos parece muy adecuado para el tema que nos ocupa. En una
primera aproximacion, el criterio de validaciéon del modelo consiste en que las
diferencias entre al menos una de las variables finales de respuesta del modelo y la
correspondiente del ensayo clinico en términos de las medias tipificadas y las
desviaciones tipicas relativas tienen que estar por debajo del 10%. La representacion
matematica de los criterios son los siguientes, en funcion de la variable final de
respuesta:

DSM = x, —x, (3.13)
DST =2 "% <109, (3.14)
O-”o
DSD=0, -0, (3.15)
o, —0O,
DSR=—"—"" <10% (3.16)
O

Un segundo criterio de validacion seria reducir las diferencias mencionadas mas arriba
hasta que éstas fueran iguales o se encontraran por debajo del 1%.

Una vez validados los modelos, procedemos a seleccionar el mejor modelo de entre
todos los modelos posibles. Con este fin se han definido las dos condiciones siguientes:

El mejor modelo estadistico tiene que reproducir simultaneamente todas las
variables finales de respuesta basdndose en el primer criterio de validacion
mencionado mas arriba.

El mejor modelo estadistico tiene que ser un modelo lo mas simple posible que

permita representar los resultados del ensayo clinico con el minimo de
parametros posibles con la maxima flexibilidad.
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3.1.6 Ejecucion del modelo

Cuando se ejecuta el modelo, los pacientes entran en ¢l uno por uno, cuando sale el

primero

se procede al siguiente.

En la visita basal se identifica el nivel basal de la variable del estudio del paciente, en
la siguiente visita se evalua el cambio de la variable aplicando el modelo que aparece
en la visita actual. Asi hasta la tltima visita del modelo.

Para estimar los resultados del modelo, hemos realizado una larga ejecucion de 10.000
simulaciones por modelo, cada simulacion representa el resultado de un paciente para
las cuatro variables finales de respuesta.

A partir de todas las simulaciones se han estimado los promedios y los desviaciones
tipificadas (L, C, M). La tabla siguiente presenta una muestra de los primeros 20
simulaciones que genera el modelo de simulacion.

N (n =10.000) C (n=10.000)
Paciente| V0 \4 ! V2 V3 V4 \ %) \4 ! V2 V3 V4
1 297,728 215,777 239,247 209,853 218,993|196,371 226,186 282,503 287,851 285,893
2 197,658 162,678 179,471 188,301 191,821|221,558 276,713 251,143 236,954 209,039
3 217,648 211,877 202,667 216,19 170,092|177,579 292,422 254,75 189,006 232,208
4 212,028 163,297 206,361 190,107 207,83 (144,585 132,852 137,253 99,267 193,197
5 177,346 154,786 193,862 203,076 176,5 214,055 259,062 209,813 240,863 225,331
6 253,466 177,088 192,008 180,193 186,82 |181,143 232,019 204,875 185,216 185,303
7 286,526 204,017 232,324 209,26 247,49 | 248,15 187,5 144,922 234,056 182,343
8 225,043 189,121 168,386 209,174 194,394 231,55 211,241 192,527 221,203 231,564
9 246,563 161,058 211,622 152,213 194,535|263,467 171,06 268,2 232,566 239,533
10 (255,334 210,708 180,379 215,71 244,736|128,462 214,664 195,858 186,634 211,616
11 228,07 194,906 243,957 199,729 234,133|246,461 143,622 82,254 159,013 179,917
12 (237,201 198,824 274,935 203,156 249,518|211,546 179,057 176,796 147,675 117,457
13 (222,246 197,744 168,19 230,227 220,163(247,068 161,375 217,151 269,291 172,233
14 194,549 133,523 156,484 178,726 189,745|234,289 175,979 215,101 170,533 220,609
15 172,811 154,82 148,519 243,384 208,611(231,669 271,241 244,384 287,116 207,651
16 (200,058 196,237 158,225 140,493 156,31 (213,307 205,355 166,641 267,175 165,772
17 (243,373 199,026 267,535 174,875 234,545|225,646 204,636 171,666 155,082 225,949
18 200,924 193,805 230,896 192,217 194,545|193,064 225,867 185,186 203,474 139,685
19 (236,729 238,931 245,099 256,582 212,746(172,442 264,933 195,097 277,217 270,04
20 280,051 253,986 234,674 214,034 242,152(198,702 229,602 266,298 161,566 167,326
Media | 213,83 194,64 200,77 205,24 210,26 | 211,85 213,69 215,96 211,00 208,94
DT* | 36,54 36,88 36,87 36,90 37,01 | 48,23 48,10 47,61 48,20 48,27

Tabla 3.8 Datos generados por el modelo de simulacion. * desviacion tipica
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3.1.7 Resultados de la validacion

En las tablas 3.9, se muestran los resultados de la simulacion de los modelos MVC,
MVS, MVDL, MVDE en funciéon de las variables finales de respuesta consideradas.
Estos resultados representan los promedios del nivel de colesterol y la desviacion tipica
de las 10.000 simulaciones resultantes de cada modelo.

Medias Variabilidad
MvC MVS MVDL MVDE MvC MVS MVDL MVDE
N C N C N C N C N C N C N C N C
L |210,58| 209,71 |210,26(208,94(210.18|208,96(210,31(208.49(43,13 |43,10(37,01| 48,27 | 33,53 |47,13|35,71|49,16
C| -4,03 -3,62 -3,57 | 2,91 | -3.65 | -2,90 | -4,48 | -3.22 | 42,24 |42,24|38,40| 50,98 | 35,07 |48,59|36,84 (50,32
M|-10,79| 0,08 |[-11,10| 0,55 |[-11,13| 0,56 |-11,78| 0.70 |33,58(33,45|30,53| 40,07 | 29,99 {39,7029,91|40,38

Tabla 3.9 Resultados del0.000 simulaciones para el tratamiento

nuevo (N) y el tratamiento control (C)

En la tablas 3.10, se presenta los datos de simulacion ajustados a los datos reales del
ensayo clinico para las tres variables finales de respuesta L, C, M. Se observa que en
todos los modelos menos el modelo MVC, las medias tipificadas y las desviaciones
tipicas relativas estan por debajo del 10% de la variabilidad observada.

MVC

MVS

MVDL

MVDE

Medias

Variabilidad

Medias

Variabilidad

Medias

Variabilidad

Medias

Variabilidad

DSM

DST | DSD

DSR

DSM

DST

DSD | DSR

DSM | DST

DSD | DSR

DSM | DST

DSD | DSR

0,856

0,021 | 6,720

0,172

0,307

0,009

1,075] 0,031

0,279 | 0,008

1,2721 0,032

0,503 10,013

0,830 0,020

0,432

0,009 | 6,283

0,139

0,306

0,008

0,501 0,012

0,262 | 0,007

2,359 0,056

0,446 10,010

0,615 0,016

0,446

0,012 | 7,161

0,198

0,179

0,005

2,327 0,067

0,190 | 0,005

2,240 0,062

0,448 10,015

1,865| 0,052

Tabla 3.10 Validacion de los modelos estadisticos. Datos reales vs. datos
simulados de todos los pacientes

Los resultados del MVCN (tablas 3.11, 3.12) se ajustan ain mds y estan inferiores o
iguales al 1%, aproximadamente, para todas las variables finales de respuesta, lo cual
implica que el MVCN se aproxima mas a los datos reales que los modelos anteriores.
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Medias Variabilidad
N C N C
L 210,05 | 208,67 35,32 48,12
C -4,69 | -3,68 37,99 50,48
M -11,68 | 0,04 28,44 42,20

Tabla 3.11 Resultados de las medias y las desviaciones tipicas
derivados de la simulacion para el Modelo (MVCN)

Medias Variabilidad
DSM DST DSD DSR
L 0,288 0,007 0,304 0,008
C 0,777 0,018 0,044 0,001
M 0,724 0,021 0,219 0,005

Tabla 3.12 Validacion del modelo MVCM segun el
segundo criterio, resultados de 10.000 simulaciones

3.1.8 Resultados de la seleccion

Tenemos cinco modelos y nuestro objetivo en este momento es seleccionar el modelo
que mejor ajustan los datos simulados a los datos reales bajo nuestro criterio. Tal y
como hemos visto, se realizado el calculo de los resultados en cuatro variables de
respuesta (L, C, M) para los cuatro modelos. Hemos realizado la validacion de los
resultados de los modelos en un 10% de variabilidad y hemos observado que el modelo
MVC no se ha alcanzado este ajuste para todos los puntos de respuesta que hemos
considerado.

Se ha hecho un grafico que representa la variabilidad aparece en la tabla 3.10 para cada
variable de respuesta. Este grafico se muestra en la figura 3.9. Se observa que la
variabilidad relativa, DSR para los modelos MVC, MVDL y MVDE esta por debajo del
10% en todas las variables finales de respuesta simultaneamente. Mientras en el modelo
MVC, ninguna de ellas cumple el criterio de validacion. El modelo MVCN aparece en
la zona por debajo del 1%.
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o MVC o MVS
Seleccion del modelo AMVDL X MVDE
o MVNC
8
<
7 -
22
6 O
5 -
24
@)
3 -
A O
2 X
. % 2
X
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10% 1% 2% B% K% 15% 16% 7% 18% 19% 209
DSR

Fig. 3.9 Seleccion del modelo que ajusta mejor los datos simulados
a los datos reales del ensayo

Los valores de los parametros y los coeficientes de los modelos, estimados por la
simulacion son los siguientes:

Para el modelo MVC: ¢,’= &, = 30.

b. Para el modelo MVS: con el tratamiento nuevo, 0'92= 25, 0'52 = 27;
con el tratamiento control, o,” =32, &> =36

c. Para el modelo MVDL: con el tratamiento nuevo, 092 =25, o"g2 =27,
,Bj =0,98, con el tratamiento control, 0'02 =32, 0'82 =36, ﬂj =0,99

d. Para el modelo MVDE: con el tratamiento nuevo, 0'92 =25, 0'82 =27,

h=0,0123, con el tratamiento control, 092 =32, 0'52 =36, h=0,0054.

e. Para el modelo MVCN:
con el tratamiento nuevo, N:

la variabilidad entre individuos, o,” =44.3

la variabilidad entra-individuos:
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visita 1, 652: 38, p =0,57;
visita 2, ¢, =34,  =0,49;
visita 3, 652: 25, p =04;

visita 4, ¢,°=29,  =0,45.

con el tratamiento control, C:
la variabilidad entre individuos, o,” = 48.6
la variabilidad entra-individuos:
visita 1, o,°=45, f =0,32;

visita 2, o,°=49, f =0,05;
visita 3, o, =46,  =0,24;
visita 4, o,°=43.5, f = 0,45.

Puesto que el modelo MVS reproduce los resultados reales del ensayo clinico, ademas es
el modelo mas simple de parametrizar para determinar la evolucion del colesterol, lo
seleccionamos como el mejor modelo.

3.2 Optimizacion

En este seccion se utiliza el modelo estadistico seleccionado en la seccion anterior para
optimizar un hipotético ensayo clinico nuevo de lipodistrofia en tratamiento con
antiretrovirales, similar al ensayo analizado en la seccidn anterior, cuyo protocolo se
incluye en el apendice 2 al final de este capitulo.

Dicho modelo estadistico se basa en los datos del ensayo clinico y utiliza una variable
aleatoria continua (colesterol) para determinar la progresion del estado de salud y una
variable discreta de resultado (normal o anormal) que corresponde a un nivel de
colesterol por debajo y por encima de 200 mg/dl, respectivamente. Ademas, considera
una probabilidad de abandono en cada periodo de tiempo, que depende de dicha
variable.

El modelo de simulacion, que se va construir para la optimizacién lo denominamos
MVSS. Este modelo utiliza el modelo estadistico de varianza de efectos mixtos (MVS),
para la evolucion del nivel de colesterol a partir del valor basal, es decir, del nivel que
se observa en el individuo en la visita previa a la inclusion en el ensayo.
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Con este modelo se ha realizado una serie de simulaciones bajo supuestos y disefios
alternativos con el fin de alcanzar los objetivos indicados a continuacién.

3.2.1 Objetivos

1. Determinar la eficiencia estadistica del modelo con las distintas variables finales de
respuesta descritas en la seccion anterior.

2. Explorar disefios alternativos del ensayo clinico con vistas a su optimizacioén con la
variable final de respuesta mas eficiente.

3.2.2 Especificacion del modelo de optimizacion

La figura 3.10 muestra el modelo conceptual del disefo del ensayo clinico, que consiste
en dos sub-modelos. El primero es el sub-modelo de reclutamiento, que simula las
llegadas a los centros del ensayo clinico, la inclusion, asi como la asignacion del
tratamiento.

El segundo es el sub-modelo de seguimiento, que simula la evolucion de la variable de
salud, y determina el nimero de abandonos, el tiempo del seguimiento y los costes.

3.2.3 Sub-modelo de reclutamiento
Supuestos

1. El parametro A de llegadas por mes es una variable aleatoria que sigue
una distribucion de Poisson con una media A. El tiempo entre llegadas
sigue un distribucion exponencial de Erlang-1'°.

2. Se supone que incluir un centro en el estudio tiene un coste fijo que es
igual para todos los centros.

3. El numero de llegadas varia entre centros. Suponemos que se eligen en
primer lugar los centros con un mayor numero de llegadas, ya que ello
permite minimizar los costes medios fijos por paciente.

4. La proporcion de pacientes evaluados que son reclutados se determina
mediante la probabilidad de inclusion. (En las simulaciones realizadas se
ha adaptado el supuesto simplificador de que esta probabilidad es uno).

' El manual del programa Sigma describe las caracteristicas y la justificacion para utilizar dicha
distribucion: “Random arrivals to a service system can often be modeled using a Poisson process”.
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5. El proceso de asignacion del tratamiento se realiza mediante una funcién
logica que asigna los pacientes con nimero de orden par al tratamiento
control y los de orden impar al tratamiento nuevo.

6. A cada paciente que entra el sub-modelo de llegadas se le asigna un coste
de reclutamiento, tanto si es incluido finalmente en el ensayo clinico
como si no lo es.

El nivel basal del La evolucion del
colesterol: proviene de la colesterol solo depende
distribucion empirica del de la visita anterior.

ensayo de lipodistrofia Dicha evolucion viene
determinada por el
modelo estadistico
Tratamiento

Tratamiento
control (C)

| .
experimental .

N) I
s L. 1-P4
Incializacion
del modelo

Fig. 3.10 Modelo del ensayo clinico

No seguir
NC>200 -

Abandono

‘ NC<=200

3.2.4 Sub-modelo de seguimiento
Supuestos

1. El nimero de periodos de seguimiento (visitas) puede variar en el modelo
respecto a los del ensayo real, que fue de 4 periodos. Algunas de las
simulaciones realizadas exploran los efectos de realizar 2, 4 y 8 visitas sobre la
duracion y el coste del ensayo.

2. El modelo supone que la probabilidad de abandono depende del nivel de
colesterol. Si este es superior a 200 mg/dl (anormal) la probabilidad de
abandono es mayor que si estd por debajo de dicha cifra. Este supuesto refleja
los resultados del ensayo clinico real y se explica porque el aumento de la grasa
corporal es un efecto adverso del tratamiento que reduce el bienestar del
paciente.

3. Se simula dos supuestos sobre abandonos:
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a) La probabilidad de abandono es cero, lo que implica que todos los
pacientes que entran en el modelo de seguimiento y tendran
observaciones completas.

b) La probabilidad de abandono es mayor que cero. En este caso se simulan
dos supuestos alternativos:

El anélisis de significacion estadistica de la variable final
de resultado tiene en cuenta los pacientes que abandonan.
Este supuesto corresponde al criterio de intencion de
tratar.

El analisis de significacion estadistica no tiene en cuenta
los pacientes que abandona antes de finalizar el ensayo
clinico.

Sin embargo, en los dos casos se tiene en cuenta el tiempo y el coste generado por los
pacientes que abandonan.

3.2.5 Funcion de costes

La funcion de costes determina el coste por paciente y el coste total del ensayo. La
representacion matematica de esta funcion es la siguiente:

Coste por paciente:
Cir = Ci+ Gy (3.17)

Donde:

Cir-es el coste del paciente i en el tratamiento 7.
C:: es el coste del reclutamiento para el paciente i.
Cj;: es el coste para el paciente i y visita j.

Todos los valores de los parametros del modelo econdémico pueden ser fijos o
dependientes de otros parametros. Por ejemplo, C; puede tener el mismo valor para
todos los pacientes en todas las visitas o puede tener un valor distinto para cada paciente
y visita. Asimismo, C. puede ser igual para todos los centros o variar para cada centro
participante. En las simulaciones realizadas se ha supuesto que los costes C; y C; son
fijos.

Los costes totales del ensayo, C, responden a la expresion:
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C:ZC:CC+2CZ.+V.CV+C,.d (3.18)
1 1

Donde:
C.: es el coste unitario por centro.
Ci: es el coste de reclutamiento por paciente.
C,: es el coste unitario por visita.
v: es el numero de visitas del seguimiento efectivamente realizadas.
C,: es el coste de oportunidad por mes de duracion del ensayo. Este coste
refleja el beneficio mensual que se pierde por el retraso en la aprobacion
y consiguiente comercializacion y utilizacion del tratamiento.
d: es la duracion total del ensayo en meses.
C: es el coste total del ensayo clinico.

Puesto que el modelo sélo considera los costes del reclutamiento y del seguimiento
incluyen un coste fijo por paciente evaluado como por paciente-visita, ademds de un
coste fijo por centro. Pero son suficientes para alcanzar el objetivo de este trabajo, ya
que no el modelo no considera los costes de la administracion, el comité €tico ni los
costes del analisis estadistico de los datos. Estos costes provienen del centro hospitalario
donde se ha realizado el ensayo clinico. El coste oportunidad es una coste fijo y
hipotético por mes perdida. No obstante, el modelo permite incluir una distribucion de
cada uno de estos costes cuando sea necesario.

La duracion total del ensayo clinico es la suma del tiempo transcurrido desde el inicio
de reclutamiento hasta la llegada del ltimo paciente reclutado mas la duracion del
seguimiento, y se obtiene mediante la formula:

c i 1
d_ZZ %-;ﬁm (3.19)

Donde:
d: es la duracion total del ensayo clinico.
v: es el numero total de visitas del ensayo.
7 : es el tiempo entre visitas.
A(c): es la tasa media del nimero de pacientes que llegan al centro c.
x: es el tiempo entre llegadas que sigue una distribucion exponencial de
Erlang-1

La segunda parte de la formula representa la duracion del seguimiento del ensayo,

mientras la primera es una cantidad variable que depende de las caracteristicas y disefio
del ensayo.
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3.2.6 Valores de los parametros de entrada

La variable del estudio toma un niimero finito de valores £, sujetos a una cierta funcién
fi, que se puede representar por un grafico histograma o tabla donde la probabilidad

asociada a cada un de ellos su frecuencia relativa.
pi=fi/n, =1k (3.20)

Donde la p; es la probabilidad de que el paciente esté en una clase determinada y » es el
nimero total de pacientes.

a) Valor del nivel del colesterol en la visita basal

El listado 1 de la seccion 3.1, muestra del nivel del colesterol de todos los pacientes que
participaron en el ensayo clinico en todas las visitas del seguimiento. A partir de estos
datos, se ha construido una distribucién empirica, agrupando los individuos en cuatro
grupos de igual tamafio y con nivel de colesterol creciente. A cada grupo se le ha
asignado el valor de colesterol medio de los individuos que lo forman.

La tabla de la distribucion es la siguiente:

Clases del nivel de colesterol fi f/n_|Media
135-190 24,5 | 0,25 | 167
190-221 24,5 | 0,25 | 205
221-252 24,5 | 0,25 | 237
252-375 24,5 | 0,25 | 281
98,00

Tabla 3.12 valor del nivel del colesterol en la visita basal

b) Probabilidad de abandono

A partir de los datos del listado 1, se han calculado la probabilidad de abandono del
ensayo dependiendo del estado Normal-Anormal. En una primera especificacion, se ha
considerado que estas probabilidades son constantes. Se ha contabilizado el numero
total de los abandonos al final del ensayo clinico y se ha dividido por el numero inicial
de pacientes que han hecho la visita basal. La estimacion de la probabilidad por periodo
de tiempo se ha efectuado utilizando la formula:
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P =1-(1-P4)" (3.21)

Esta formula permite convertir una probabilidad acumulada durante un periodo en una
probabilidad por un intervalo especifico de tiempo. Douglas et al. (1994) han
demostrado que esta férmula es la mas correcta que el método exponencial y la media
aritmética, que consiste simplemente en dividir la probabilidad acumulada por el
numero de periodos de seguimiento. La probabilidad de seguir en el ensayo clinico, es
la probabilidad complementaria de la probabilidad de abandono.

Estado de salud NA PA PA (1) PS@)
Normal 7 0,143 0,038 0,962
Anormal 18 0,367 0,108 0,892

Tabla 3.13 Probabilidades constantes de seguir
(Tratamiento control C,4 periodos, n = 49)

Estado de salud NA PA PA (1) PS@)
Normal 7 0,143 0,038 0,962
Anormal 21 0,429 0,131 0,869

Tabla 3.14 Probabilidades constantes de seguir
(Tratamiento nuevo N,4 periodos, n = 49)

Leyenda:
NA: es el nimero de abandonos en todo el ensayo clinico.
PA: es la probabilidad acumulada de abandono al final del ensayo.
PA (1): es la probabilidad de abandono en cada periodo de seguimiento.
PS (1): es la probabilidad de seguir en el ensayo clinico en cada periodo
de seguimiento.

El célculo seguido para estimar las probabilidades variantes es igual al anterior pero
contando solo los pacientes que abandonan periodo por periodo y los pacientes que
siguen y quedan al riesgo de abandonar en el periodo anterior de seguimiento. En las
tablas 3.13 y 3.14, se muestran estas probabilidades para el tratamiento control y el
tratamiento nuevo, respectivamente' .

""" Se ha ignorado la opcién de considerar probabilidades de abandono variables, tales como las que se
muestran en las tablas 3.15 y 3.16, debido al reducido numero de observaciones disponibles para la
mayoria de valores.
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Las probabilidades de transicion de un estado a otro del modelo reflejan la probabilidad
de abandono. El modelo utiliza estas probabilidades de transiciéon en combinacion con
un generador de nimeros aleatorios que forma valores entre 0 y 1, para determinar si un
individuo, en la simulacion, sigue participando en el ensayo o abandona a causa del
tratamiento.

El modelo permite también especificar estas probabilidades en intervalo de confianza.
Es decir, calcular el intervalo de confianza de estas probabilidades utilizando una
simulacion de probabilidades constantes y volver a ejecutar el modelo con los
intervalos de confianza estimados.

\ N AEA AEN PSA PSN
0 49

1 47 1 1 0,980 0,980
2 45 3 0 0,936 1,000
3 42 5 1 0,889 0,978
4 29 9 5 0,786 0,881

Tabla 3.15 Probabilidades de seguir dependientes del tiempo en el
tratamiento control (C, n = 49)

\4 N AEA AEN PSA PSN
0 49

1 44 3 2 0,939 0,959
2 46 1 0 0,977 1,000
3 40 5 2 0,891 0,957
4 26 12 3 0,700 0,925

Tabla 3.16 Probabilidades de seguir dependientes del tiempo en el
tratamiento nuevo (N, n = 49)

Leyenda:

V: es el numero de visita del seguimiento.

N: es el ntimero de pacientes al principio del seguimiento.
AEA: es el nimero de abandonos en el estado anormal.
AEN: es el nimero de abandonos en el estado normal.
PAA: es la probabilidad de abandono en el estado anormal.
PAN: es la probabilidad de abandono en el estado normal.
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¢) Parametros de costes

En la tabla 3.17 se resumen los costes que corresponden a los parametros de la ecuacion
3.18.

Coste unitario

Coste por centro'” 2500
Coste por visita 30
Coste del reclutamiento por paciente 60

Coste oportunidad por mes de duracion del ensayo 6000

Tabla 3.17 costes unitarios del ensayo clinico

3.2.7 Ejecucion del modelo

Una vez efectuado el nimero de replicas fijado, los pasos a seguir en cada ejecucion del
modelo son:

1) En primer lugar se elija los supuestos que se van a aplicar en la simulacion y se
asigna valores a todos los parametros.

2) La secuencia de operaciones que realiza el modelo de simulacion cuando se inicializa
son las siguientes:

a) Se determina el nimero de pacientes que llegan al primer centro en el primer
periodo en funcion de la distribuciéon de Poisson y se asignan los tiempos de
llegada de cada paciente seglin la férmula exponencial de Erlang-1.

b) A continuacidn, el modelo determina si el paciente es incluido en el ensayo, y en
caso positivo, es asignado a uno de los tratamientos y se le asigna el valor basal
del nivel de colesterol.

c) A partir del valor basal del nivel absoluto de colesterol se determina el nivel de
colesterol en la primera visita de seguimiento y el correspondiente valor normal
o anormal de colesterol. Este ultimo determina, si el individuo hara o no la
siguiente visita de seguimiento en funcion de la probabilidad de abandono. Este
proceso se repite hasta el final del seguimiento.

El modelo asigna en esta fase un coste por cada visita realizada y acumula el tiempo de
reclutamiento y los valores de las variables de resultado del paciente.

12 Entrenamiento del personal por centro, comité ético, registro de la informacion, etc.
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Se repite este proceso para todos los pacientes. Finalmente el modelo calcula los
resultados siguientes:

*  Duracion total del ensayo

+  Coste total del ensayo

*  Valores medios y desviacion estandar de las variables de repuesta
Realiza el t-student para comprobar la significacion estadistica de cada replica
de la simulacion.

En una segunda fase se vuelve a ejecutarse de forma automatica, empezando una nueva
replica y se utiliza los resultados de todas las replicas de la simulacion para calcular la
potencia estadistica, asi como la duracién y el coste esperados del correspondiente
disefio, que son las variables clave para la optimizaciéon. En un sentido estricto, la
optimizacion no requiere la duracion del ensayo, ya que esta variable ya esta
incorporada en forma de coste de oportunidad en el coste total del ensayo.

Hemos dicho en el capitulo 2 que la simulacion es una técnica que permite al analista o
al investigador del ensayo clinico experimentar en el sistema que se pretende
desarrollar. El tipo de simulacion que vamos a analizar es de tipo que pasaria si
cambiamos los valores de las variables de entrada del modelo. Primero que vamos a
hacer es, simular los resultados bajo las condiciones basales del ensayo (medias,
varianzas, tasa de inclusion, el tamafio del efecto, etc.). Y a continuacidn realizaremos
diferentes escenarios, cambiando algunos parametros para ver el impacto tanto sobre el
disefio estadistico como sobre el disefio econdmico en cuanto al tiempo y costes. Por
adecentar algunos ejemplos, ;los periodos de seguimiento basales son 4, qué puede
pasar si realizamos el ensayo en solo 2 o 8 periodos de tiempo (sustituir un periodo de
seguimiento por un paciente nuevo) ;Qué impacto puede tener sobre la significacion
estadistica? ;Qué impacto puede haber sobre la duracién del ensayo y el coste del
ensayo?

3.2.8 Analisis preliminar

En una fase inicial del desarrollo de esta tesis se llevo a cabo un andlisis de simulacion
con un modelo inicial, cuyos resultados se presentaron como ponencia en el congreso
ALASS-Toledo, en septiembre 2002. Este ponencia se incluye como anexo 3.

Este andlisis preliminar permitié identificar las principales limitaciones del modelo
inicial e introducir un conjunto adicional de opciones y supuestos que lo hacen mas

flexible y relevante con vistas a la optimizacion del disefio del ensayo clinico.

Las diferencias mas importantes entre los dos modelos son las siguientes.
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1. El modelo ALASS se basa en el modelo estadistico de auto regresion MAR descrito
al principio de este capitulo. El modelo actual se basa en el modelo MVS.

2. El modelo ALASS utiliza y fue validado - seglin el criterio de variabilidad relativa: la
variabilidad entre los datos simulados y los observados debia ser inferior al 10% -
respecto a tan solo una de las cuatro variables de respuesta, la L. El modelo actual
considera las restantes variables de respuesta: C, M.

3. El modelo ALASS sdlo tiene en cuenta los costes directos del ensayo. El modelo
actual incluye ademas el coste de oportunidad asociado a la duracion del ensayo clinico.

4. El modelo ALASS no considera la posibilidad de abandonos, mientras que el actual si
la incluye bajo tres opciones que se describen mas adelante.

5. El modelo ALASS considera s6lo una duracion del seguimiento de 4 visitas, la que
corresponde al ensayo clinico real, mientras que el actual simula los resultados bajo los
supuestos adicionales de 2 y 8 visitas. En todos los casos el periodo entre visitas es de
tres meses.

Este nuevo andlisis pretende ilustrar la flexibilidad del enfoque de modelacién
adoptado, para reelaborar los resultados del modelo basico bajo distintos supuestos o
restricciones externas, llevar a cabo analisis de sensibilidad y robustez, o simplemente
ajustar los resultados a la disponibilidad de nuevos datos de los parametros.

En todas las simulaciones se toman los siguientes valores de los principales parametros
de entrada:

= Duracion del seguimiento: 2, 4 y 8 periodos de tiempo (visitas).
= Numero de centros: 1,3y 6.
= Pacientes reclutados por centro: 12, 10, 8, 6, 4, 2. (En las simulaciones con
un centro se toma el valor mas alto, 12 y en las simulaciones con tres centros,
los tres valores mas altos, 12, 10 y 8)
= Efectos del tratamiento:
o Tratamiento control (C): no afecta al nivel de colesterol
o Nuevo tratamiento (N): reduccion del colesterol en 2.5 mg/dl por
mes.

La optimizacion implica, en ultima instancia, determinar la combinacion preferida de
potencia estadistica y coste. Cuanto mayor es la potencia estadistica, mayor es la
probabilidad de que el ensayo sea un ¢éxito y permita el registro y posterior
comercializacion y utilizacion del tratamiento. Sin embargo, una vez se ha encontrado el
conjunto de disefios eficientes, aumentar la potencia estadistica requiere un coste mas
elevado. Este enfoque podria concretarse en una funcidén objetivo que incorporase las
variables a optimizar y las funciones que las determinan como argumentos.
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3.2.9 Esquema del analisis

Se llevan a cabo tres series de simulaciones que se diferencian en el supuesto adoptado
respecto a los abandonos.

Primera serie de simulaciones
La primera serie adopta el supuesto mas simple de que no se producen abandonos.

Segunda serie de simulaciones

En la segunda se supone que hay abandonos y se tienen en cuenta para calcular la
significacion estadistica de los ensayos simulados, segin el criterio de intencion de
tratar.

Tercera serie de simulaciones
En la tercera se supone que hay abandonos, pero no se los tiene en cuenta para el
calculo de la significacion estadistica.

En cada una de las tres series de simulaciones se llevan a cabo tres simulaciones que se
diferencian en el nimero de periodos o visitas de seguimiento.

Simulacion 1: Cuatro periodos de simulacion.
Simulacion 2. Dos periodos de simulacion.
Simulacién 3. Ocho periodos de simulacion.

3.2.10 Resultados de la optimizacion

Primera serie de simulaciones (Se supone que no hay abandonos)

En la tabla 3.18 puede comprobarse que las variables finales de respuesta C y L son las
que dan una mayor eficiencia estadistica, es decir, se obtiene una potencia estadistica

mas alta que con la variable M para el mismo tamafio de la muestra y cuando se
considera 2, 4, y 8 periodos de seguimiento.

Prob. de éxito Prob. de éxito Prob. de éxito
n=400,P=2 n=90,P=4 n=30,P=8
L 0,9 0,9 0,93
C 0,9 0,8 0,91
M 0,8 0,6 0,71

Tabla 3.18 Resultados de la potencia estadistica de la
primera serie de simulaciones
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En la figura 3.11, se muestran la potencia estadistica (probabilidad de éxito) en funcién
de cada una de las variables finales de respuesta y del numero de visitas de seguimiento.
Se ve con claridad que la variable final de respuesta L es la que siempre muestra mayor
potencia estadistica, seguida por la C y por la M.

Eficiencia estadisitica
1
09 - & O @
2 0.8 1 A O
% 07 A
S 0.6 A oL
£ 051 e
% 0.4 - AM
S 0.3
=02
0.1
0 T T ‘ ‘
0 2 4 6 8 10
N° de visitas

Fig. 3.11 Resultados de la eficiencia estadistica

La tabla 3.19 muestra el tiempo y el coste totales esperados del disefio simulado en
funcién del nimero de centros y visitas o periodos de seguimiento. Puede comprobarse
que la duracion del ensayo, tal como era de esperar, aumenta cuando disminuye el
numero de centros. La precision de las estimacion es aproximadamente igual, cualquiera
que sea el numero de centros y es siempre igual o menor del 5%. (Este dato no se ha
incluido en la tabla 3.19 para no hacerla demasiado compleja.

n=400,P=2 n=90,P=4 n=30,P=8
c=1 c=3 c=6 |c=1|c=3|c=6|c=1|c=3|c=6
Tiempo | 38,22 18,78 15,14 | 18,93 | 14,80 | 13,96 | 26,36 | 24,87 | 24,59
Coste 255845 | 144184 | 129861 | 84310 | 64496 | 66950 | 73593 | 69732 | 75571

Tabla 3.19 El tiempo y el coste del ensayo
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En la figura 3.12, se observa que el coste del ensayo baja al pasar de uno a tres centros
pero vuelve a subir cuando el nimero de centros asciende a seis, lo que sugiere que el
coste minimo se encuentre para un numero de centros intermedio entre 3 y 6. El nimero
de visitas que minimiza el coste se encuentra entre 4 y 8.

Eficiencia economica

300000

250000 A

200000 -

150000 +

Coste

100000 -

50000 -

1 3 6

N° de centros

—e— 2 visitas —— 4 visitas —&— § visitas

Fig. 3.12 Resultados de la eficiencia economica

Segunda serie de simulaciones
(Se consideran los abandonos y se tienen en cuenta en el cdalculo de la significacion

estadistica)

Con el fin de considerar los abandonos se ha asignado una probabilidad de abandonar
(PA) o seguir (1-PA) que suponen constantes en el tiempo, pero distintas para los dos
grupos, a partir de los datos encontrados en el ensayo clinico real. Dichas
probabilidades de seguir o abandonar aparecen en la tablas 3.13 y 3.14 para el
tratamiento control y el tratamiento nuevo, respectivamente.

Los resultados de esta serie de simulaciones (tablas 3.20, 3.21) son similares en lineas
generales a los de la serie anterior, aunque logicamente se observa un aumento del
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tamafio de la muestra para compensar los abandonos que se producen en este caso.
Consiguientemente, aumenta el coste y la duracion totales esperados del ensayo.

Prob. de éxito Prob. de éxito Prob. de éxito
n=500,P=2 n=160,P=4 n=80,P=8
L 0,93 0,9 0,67
C 0,91 0,9 0,96
M 0,82 0,8 0,79

Tabla 3.20 Resultados de la potencia estadistica de la primera
serie de simulaciones

En esta serie de simulaciones la variable final de respuesta que resulta estadisticamente
mas eficiente en una mayoria de casos es la C (figura 3.13).

Eficiencia estadisitica
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Fig. 3.13 Resultados de la eficiencia estadistica

El ntimero de centros 0ptimo esta entre 3 y 6, con 8 visitas o periodos de seguimiento.
En este caso el coste total se situa entre 89 y 94 mil unidades monetarias (tabla 3.21).
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n =500, P=2 n=160,P=4 n=80,P=8

c=1]c=3|c¢c=6|c=1|c=3|c=6| c=1 c=3 | c=6

Tiempo | 46,59 | 22,19 | 17,49 | 24,65 |17,03|15,55| 30,11 | 26,40 | 25,64

Coste 318021|176655|155964(131197/90463|89100| 106407 | 89842 | 94015

Tabla 3.21 El tiempo y el coste del ensayo

El coste aumenta sustancialmente para disefios con 2 visitas o periodos de seguimiento,
y especialmente cuando se toma sélo un centro (figura 3.14). Igual que en la primera
serie de simulaciones, se minimiza el coste cuando el nimero de visitas se encuentra
entre 4 y 8 visitas y entre 3 y 6 centros.
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Fig. 3.14 Resultados de la eficiencia economica
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Tercera serie de simulaciones
(Se consideran los abandonos, pero no se tienen en cuenta en el cdlculo de la
significacion estadistica)

Las resultados obtenidos son a grandes rasgos similares a los de la segunda serie de
simulaciones en lo que respecta a la potencia estadistica, aunque se requiere un tamafio
de la muestra mayor, debido a la no consideracién de los abandonos, que requiere un

mayor nimero de reclutamientos (ver tabla 3.22).

Modelo MVS | Modelo MVS | Modelo MVS
n=600,P=2 | n=260,P=4 n=80,P=8
0,66 0,5 0,29
C 0,88 0,9 0,85
M 0,82 0,8 0,61

Tabla 3.22 Resultados de la potencia estadistica de la
tercera serie de simulaciones

La figura 3.15 muestra que la variable C es la que da mayor eficiencia estadistica
cualesquiera que sea el nimero de visitas del seguimiento.
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Fig. 3.15 Resultados de la eficiencia estadistica
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La figura 3.15 muestra asimismo que el disefio optimo se encuentra con un numero de
centros entre 3 y 6 y con 8 visitas o periodos de seguimiento. En este caso el coste total
se sitia entre 88 y 91 mil unidades monetarias. Si el nimero de visitas baja a 2 o 4, el
coste total del ensayo se incrementa notablemente, alcanzando valores entre 116 y 180
mil (tabla 2.23).

P=2 P=4 P=8
c=1|c=3|c¢c=6|c=1|c=3|c=6|c=1|c=3]| ¢c=6
Tiempo| 54,87 | 25,50 | 19,85 | 32,84 | 20,26 | 17,85 | 30,22 [ 26,40 | 9,64
Coste [377926[206681|180303(194043|123606|116526/105320|88134| 91184

Tabla 3.23 El tiempo y el coste del ensayo, utilizando el modelo de
modelo intermedio de varianza mixta
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Fig.3.16 Resultados de la eficiencia economica

Cabe senalar que, el coste esperado alcanza el valor mas elevado de todas las
simulaciones realizadas en este trabajo, 378 mil unidades monetarias si se hace el
ensayo sOlo en un centro y con dos periodos de seguimiento (ver tabla 3.23).
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Apéndice 1: Datos del ensayo clinico sobre el nivel del colesterol.

Tratamiento nuevo, N (n =49) Tratamiento control, C (n = 49)

Paciente | VO | V1 | V2 | V3 | V4 | Paciente | VO | V1 | V2 | V3 | V4
1 213(194|151| * | * 1 182|186]190(201 |209
2 213(190]197|197|209 2 244 |255]1221(236| *
3 159178194194 |170 3 24411941248 * | *
4 213]279]267|248 (244 4 236(201]221|232|170
5 205(217]201| * | * 5 1781194174178 178
6 201[178]186|170|166 6 252 * 1228|221 | *
7 166 (2831194364271 7 147|135]151]166|170
8 190 (217]221]205]|205 8 255(3721244| * | *
9 190(190|163|197| * 9 2131741163 ]159|190
10 286(255]201|209 10 209(197|174|163|213
11 1351120120112 128 11 197201189217 *
12 25512591263 |263| * 12 197[174]1182]213|163
13 213(209]201(240| * 13 255|228 |213| * | *
14 201]236|228|263 (224 14 205[205]186|228| *
15 37512791283 ]232|240 15 232(236(224(267|228
16 263 (2441248 228|248 16 244|275 * |329| *
17 271(259]213|248| * 17 163178209 (221|240
18 290(271]263|232| * 18 2211781209221 240
19 15511741190|170| * 19 135|112]132]159]151
20 250012591275 * | * 20 279(279]255]|244| *
21 2591201]221|190|178 21 306[244(236(248| *
22 190]228]228]|190|213 22 151[128]166221 (201
23 283(240]267|255|271 23 2742261279252 *
24 224(2551232(217[190 24 159|197]197|182]205
25 178 147174217190 25 190 * | * | * | *
26 329352 * 321|290 26 228(201]159]194|190
27 2441244 * 1236|213 27 139[151]155]124| *
28 2211197]232| * | * 28 298(217]255]|259| *
29 263(2481236]240(279 29 244119712241209|197
30 190217194 ]186|194 30 213[182]209|182 221
31 2322282441197 |236 31 255|2481213 (221|286
32 2212441248 221|240 32 252(1941201]182|201
33 201(174]186|194|213 33 279(298(252(236|283
34 213(213]352(248 321 34 255|310]298|244 | 588
35 213(190]197|135|112 35 190(182]163|190| *
36 182 * 1240/197|147 36 271(236|244|252| *
37 209 (2171901220205 37 2522321263 (236|221
38 182(217]194]232|170 38 166|166|156| * | *
39 159(194]151]182|186 39 298| * 1374]314|351
40 170[143]159 155|128 40 225|243]235] * | *
41 228(265]266(297| * 41 240(2241257|238| *
42 235(230]205|231| * 42 247(277)1254| * | *
43 242 (231|271|267| * 43 199(209(214(209| *
44 188183227 * | * 44 193] * | * | * | *
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Tratamiento nuevo, N (n =49)

Tratamiento control, C (n = 49)

Paciente | VO | V1 | V2 | V3 | V4 | Paciente | VO | V1 | V2 | V3| V4
45 202 (247|222 * | * 45 221(182(213(194|178
46 74191 | 86 |104| * 46 263 | * |232(240(252
47 174|180|166|187| * 47 170151(159| * |151
48 221(247| * |228| * 48 228 (217|217(263 (236
49 243 * | * | k| ¥ 49 3211255(279(213|252

Listado 1 Valores del colesterol en cada visitas.
Pacientes del ensayo, *datos ausentes

Tratamiento nuevo, N (n =26) | Tratamiento control, C (n =24)

Paciente | VO | V1 | V2 | V3 | V4 | Paciente | VO | V1 | V2| V3| V4
2 213[190]197(197|209 1 182(186|190|201{209
3 159(178]194(194|170 4 236(201(221(232|170
4 213(279|267 (248|244 5 178]194|174|178|178
6 201|178]186|170|166 7 147|135|151|166|170
7 166|283]194|364|271 9 213|174|163|159|190
8 190217]221]205[205 10 209|197|1741163|213
11 135(120]120(112|128 12 197(174|182|213|163
14 201)236|228]263|224 15 2321236|224(267|228
15 375(279(283|232(240 17 163(178(209|221|240
16 2632441248 (228|248 18 221(1781209(221|240
21 2591201]221(190|178 19 135(112]132|159]|151
22 190(228(228(190|213 22 151[128|166|221|201
23 2831240]267(255|271 24 159(197|197|182]205
24 22412551232(217|190 26 228(201[159[194|190
25 178|147]|174]|217]190 29 2441197)224(209|197
29 263|248]236|240|279 30 213(182]|209(182|221
30 190|217]194]186|194 31 255(248]213(221|286
31 23212281244(197|236 32 25211941201(182|201
32 2212441248 (221|240 33 2791298|252]236|283
33 201|174]186]194(213 37 2521232|263(236|221
34 2131213]352(248|321 45 221(182]213[194]178
35 213190197 (135|112 48 2281217]|217[263]236
37 209(217]190(220|205 49 321(255(279(213|252
38 182(217]194(232|170
39 159(194|151(182|186
40 170[143]159|155|128

Listado 2 Valores del colesterol en cada visitas.
Pacientes que han cumplido todas las visitas del ensayo
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Apéndice 2 Protocolo del ensayo clinico de la lipodistrofia.

Cddigo protocolo: FLLCS 01.98

Estudio de los cambios en la distribucion de la grasa corporal en la lipodistrofia
asociada al tratamiento con inhibidores de proteasa (IP) en pacientes infectados por el
VIH. Eficacia de la sustituciéon de los IP por otras combinaciones de tratamiento
antirretroviral para el control de la lipodistrofia

FASE DEL ENSAYO CLINICO

Fase IV

OBEJETIVOS
Objetivos principales:

- Estudiar el cambio en la distribucion de la grasa corporal que se puede observar tras la
retirada del tratamiento con inhibidores de la proteasa en pacientes infectados por VIH 1
que presenten sindrome de lipodistrofia asociada al tratamiento con IP.

- Evaluar la eficacia de la combinacién de didanosina junto a otro inhibidor de la
transcriptasa inversa analogo de nucledsidos y un inhibidor de la trancriptasa inversa no
analogo de nucledsidos (nevirapina) para mantener la carga viral indetectable (mediante
el método utilizado en cada centro, siempre <500 copias / ml) en pacientes previamente
tratados con una combinacién de fAirmacos que incluyera uno o mas inhibidores de la
proteasa y que hayan mantenido la carga viral indetectable (mediante el método
utilizado en cada centro, siempre <500 copias /ml) durante al menos los ultimos seis
meses.

Objetivos secundarios:

- Evaluar la utilidad del calculo de la grasa corporal a través de la medicion de
parametros antropométricos y la practica de bioimpedancia para confirmar la presencia
de lipodistrofia y cuantificar el grado de ésta (opcional).

- Analizar las modificaciones de las alteraciones en el metabolismo de los lipidos

(hipertrigliceridemia e hipercolesterolemia) y los hidratos de carbono (hiperglucemia) al
suspender el tratamiento con inhibidores de la proteasa.
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- Analizar el patron de resistencias en el gen de la transcriptasa inversa y de la proteasa
en caso de rebote de la carga viral en el grupo de pacientes tratado con una combinacion
de farmacos que no incluye inhibidores de la proteasa.

TIPO DE ESTUDIO Y DISENO

TAMANO DE LA MUESTRA

Se incluirdn en el estudio un total de 100 pacientes. La asignacion aleatoria serd
centralizada en el centro coordinador mediante Fax o correo electronico (email). Se
asignara un codigo de 2 digitos a cada centro.

DISENO DEL ESTUDIO

Estudio prospectivo, abierto, aleatorizado y multicéntrico.

DURACION DEL ESTUDIO

Se calcula que la inclusion de los 100 pacientes se efectuara en 6 meses. La duracion del

estudio sera de 48 semanas para cada paciente.

8. SELECCION DE LOS PACIENTES

CRITERIOS DE INCLUSION

Pacientes infectados por el VIH con lipodistrofia y en tratamiento con alguna
combinacion de fAirmacos que incluya inhibidores de proteasa durante mas de 6 meses.
CV indetectable (mediante el método utilizado en cada centro, siempre <500 copias/ml)
durante al menos los seis ultimos meses

CD4 > 100 células/mm’

Edad igual o superior a 18 afios

fndice de Karnofsky > o igual a 80

Parametros de laboratorio (en los 15 dias previos a la aleatorizacion):

- AST y ALT iguales o inferiores a 5 veces el valor superior de la

normalidad.

-Bilirrubina total inferior o igual a 2mg/dL

-Creatinina inferior a 2mg/dL

- Hb superior a 7 gr/dL

-Cifra de neutréfilos igual o superior a 1500 x 10°/L

-Cifra de plaquetas igual o superior a 75000 x 10%/L

Aceptacion y firma del consentimiento informado
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CRITERIOS DE EXCLUSION

Tratamiento actual con corticoides, inmunosupresores, agentes quimioterapicos o
anabolizantes.

2. Infeccion oportunista intercurrente en las tltimas 4 semanas.

Participacion en otros estudios clinicos o tratamientos experimentales.

Enfermedad inflamatoria intestinal, hepatopatia cronica, neoplasia, enfermedad del SNC
u otras enfermedades concurrentes graves.

Embarazo o lactancia materna.

Paciente con tratamiento previo con nevirapina.

Pacientes con intolerancia a didanosina.

NUMERO DE PACIENTES PREVISTOS Y CALCULO DEL TAMANO DE LA
MUESTRA

El calculo del tamafio de la muestra es de 50 pacientes por grupo, esperando encontrar
una diferencia del 40% en la proporcion de pacientes que mejoren su lipodistrofia al
cambiar el tratamiento con el inhibidor de la proteasa administrado junto a dos analogos
de nucleodsidos por nevirapina, didanosina y otro andlogo de nucledsidos (error a=0.05,
error f=0.1).

CRITERIOS DE RETIRADA
- Aquellos pacientes que no hayan tomado al menos un 75% del régimen de farmacos
prescritos por motivos diferentes a su toxicidad seran retirados del estudio por

incumplimiento en la toma de la medicacion.

- Durante el desarrollo del ensayo clinico, seran retirados del mismo aquellos pacientes
que desarrollen alguna de las condiciones expuestas en los criterios de exclusion.

- Los pacientes que presenten valores de carga viral detectable (mediante el método
utilizado en cada centro, siempre <500 copias/ml) en dos determinaciones separadas por

cuatro semanas se retiraran del estudio.

- La aparicion de efectos adversos grado 3 ¢ 4 condicionara la retirada del firmaco
supuestamente responsable y la finalizacion del estudio.

DURACION APROXIMADA DEL PERIODO DE RECLUTAMIENTO

La duracién aproximada del periodo de reclutamiento para el presente estudio se estima
en 6 meses.
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DESCRIPCION DEL TRATAMIENTO

ASIGNACION DEL TRATAMIENTO

Aquellos pacientes que retinan los requisitos necesarios para entrar en el estudio seran
aleatorizados y se les asignard un nimero. Cada paciente serd asignado aleatoriamente a
uno de los dos grupos de tratamiento.

DESCRIPCION Y PAUTA DE TRATAMIENTO

Se incluirdn en estudio 100 pacientes. Los participantes se aleatorizaran en las dos
ramas siguientes:

1.- Rama I (50 pacientes): tratamiento antirretroviral con la misma combinacion de
farmacos inhibidores de la transcriptasa inversa analogos de nucledsidos y farmacos
inhibidores de la proteasa que los pacientes hayan recibido durante como minimo los
seis meses previos al inicio del estudio.

2.- Rama II (50 pacientes): tratamiento antirretroviral con nevirapina en lugar del IP,
didanosina y el otro inhibidor de la transcriptasa inversa andlogo de nucledsidos. En
funcidn del tratamiento previo se administraran diferentes combinaciones:

1. Tratamiento previo con IP + zidovudina + zalcitabina:nevirapina + didanosina +
zidovudina

2. Tratamiento previo con IP + zidovudina + lamivudina: nevirapina + didanosina
+ zidovudina

3. Tratamiento previo con IP + estavudina + lamivudina: nevirapina + didanosina +
estavudina

La duracion del estudio sera de 48 semanas para cada paciente.

VARIABLES DEL ESTUDIO

Variables principales:

Se evaluara para cada grupo de tratamiento la proporcion de pacientes que muestren a
los 12 meses un cambio en la distribucion de la grasa corporal cuantificado a través de:

calculo de parametros antropométricos e indice de masa corporal (opcional),
dimensiones de los actimulos localizados de tejido adiposo (“giba”, pardtidas),
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bioimpedancia (opcional), densitometria (absorciometria por RX de doble nivel de
energia).

Se valorara como alteracion de la grasa corporal compatible con lipodistrofia pacientes
que a criterio médico y del propio paciente presenten:

Disminucion de la grasa a nivel de arco cigomatico. 6

Disminucion de la grasa en brazos, piernas y gluteos mas aumento de la grasa a nivel de
abdomen y/o mamas.

Uno o varios de los siguientes parametros:

c.1) Acumulos anormales de grasa en otras localizaciones (zona cervical, parétidas, etc).
c.2) Hipertrigliceridemia

c.3) Hipercolesterolemia

c.4) Hiperglicemia

El apartado A con o sin C sera diagndstico de lipodistrofia. El apartado B con o sin C
serd diagnostico también de lipodistrofia. No lo serd el apartado C a menos que vaya
acompafiado de A y/o B.

Para relacionar el cambio en la distribucion de la grasa corporal con la retirada del
tratamiento con inhibidores de la proteasa el grupo de pacientes tratados con una
combinacion de farmacos que no incluye inhibidores de la proteasa deberd mostrar una
mayor incidencia de pacientes que muestren un cambio hacia la normalidad en la
distribucion de la grasa corporal frente al grupo tratado con inhibidores de la proteasa:

Densitometria: permite el calculo de los gramos de tejido graso y del porcentaje de
tejido graso respecto al peso en diferentes regiones: extremidad superior derecha e
izquierda, extremidad inferior derecha e izquierda, mitad derecha e izquierdas del
tronco. Para cada individuo se considerara significativo al final del estudio: un aumento
del 10% del tejido graso en extremidades, una disminucion del 10% en tronco y un
aumento del 10% del tejido graso total del cuerpo.

Parametros opcionales:

Medidas antroprométricas, indice de masa corporal y dimensiones de los acumulos
patolégicos de grasa corporal.

Se valorard un cambio significativo de los parametros antropométricos cuando los
valores de las mediciones a los 12 meses se encuentren dentro de los limites de
referencia para la poblacion catalana en el caso en que se hallaran fuera de los intervalos
de referencia al inicio del estudio (Ricart W et al. Med Clin 1993; 100: 681-691).
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Bioimpedancia: permite el céalculo del porcentaje global de masa grasa del organismo.
Para cada individuo se considerara significativo un aumento del 10% del tejido graso al
final del periodo del estudio.

Se evaluard para cada grupo de tratamiento la proporcion de pacientes que mantienen
valores de carga viral indetectable (mediante el método utilizado en cada centro,
siempre <500 copias/ml) y el tiempo hasta un rebote de la carga viral >500 copias/ml)

Variables secundarias:
Determinacion de TNF y leptina (opcional).

Determinacion de alteraciones del metabolismo lipidico. Se determinard en todos los
pacientes valores plasmaticos de: colesterol total, colesterol HDL, colesterol LDL,
triglicéridos y 4cidos grasos libres. Se evaluard para cada grupo de tratamiento la
proporcion de pacientes que teniendo inicialmente valores anormales presentan al final
del estudio valores dentro de los limites de la normalidad. Se considerara que la
susticion del inhibidor de proteasa mejora los parametros analiticos del metabolismo
lipidico si el porcentaje de pacientes que normaliza estos valores dentro del grupo al que
se retira el IP supera en un 20% el porcentaje obtenido en el grupo sin modificacion del
tratamiento.

Determinacion de alteraciones en el metabolismo de la glucosa. Se determinaran en
todos los pacientes los valores plasmaticos de: glucosa, insulina, Hb A1C y péptido C.
Se evaluard para cada grupo de tratamiento la proporcion de pacientes que teniendo
inicialmente valores anormales presentan al final del estudio valores dentro de los
limites de la normalidad.

Para relacionar el cambio de los parametros mencionados con la retirada del tratamiento
con inhibidores de la proteasa el grupo de pacientes a los que se ha retirado este
tratamiento debera mostrar al final del estudio una proporciéon de pacientes con
normalizacién de los mismos que supere en un 20% al porcentaje obtenido en el grupo
tratado con IP.

Se determinara el patron de resistencias del gen de la proteasa y del gen de la
transcriptasa inversa en los casos de fracaso viroldgico (rebote de la carga viral).

Se determinaran los niveles de fArmaco en los pacientes que presenten rebote de la carga
viral.
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CONSEJO DE MONITORIZACION DE DATOS Y SEGURIDAD

Los siguientes parametros basados en los datos en su conjunto seran monitorizados a
intervalos regulares por parte del departamento de Bioestadistica y Manejo de datos:

Pacientes con niveles de ARN-VIH indetectables (mediante el método utilizado en cada
centro, siempre <500 copias / ml) mensuales.

Retiradas del estudio.

En caso de que cualquiera de dichas proporciones se desviara de las proporciones
supuestas para los célculos del tamafio de la muestra, un Consejo de Monitorizacién de
Datos y Seguridad sera convocado para determinar si es necesaria alguna accion.
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4 Conclusiones e investigaciones futuras

En este capitulo se presentan las conclusiones y comentarios de los resultados del
trabajo y se resumen sus principales aportaciones y limitaciones. Finalmente se apuntan
algunas de las futuras lineas de investigacion que el autor propone como proyectos
propios o de otros investigadores.

4.1 Comentarios y conclusiones

Los ensayos clinicos constituyen una herramienta imprescindible para garantizar la
eficacia y seguridad de los nuevos farmacos y un requisito previo a su comercializacion
en la mayor parte de los paises.

Los ensayos clinicos de Fase III suelen ser los méas importantes dentro del proceso de
desarrollo de un nuevo farmaco, tanto por su papel en la autorizacion de
comercializacion de un nuevo producto, como por sus elevados costes y por las
consecuencias sanitarias y economicas que se derivan de sus resultados.

La metodologia y disefio de los ensayos clinicos ha generado un gran volumen de
investigacion y de literatura cientifica. En el primer capitulo se han revisado los
principales enfoques que se utilizan para determinar el tamafio de la muestra y otros
elementos del disefio. Se ha revisado también la utilizacion de los modelos de
simulacion en el ambito del disefio de ensayos clinicos.

La revision realizada de la literatura ha permitido constatar que la mayoria de los
enfoques que se aplican en la actualidad al disefio de ensayos clinicos, incluyendo los
que utilizan modelos de simulacion, no tienen en cuenta todos los aspectos relevantes
para la optimizacion del disefio conjuntamente. Lo que propone precisamente esta tesis
como principal aportacion es integrar todos estos aspectos en un modelo general de
simulacion para la optimizacion del disefio de un ensayo clinico segun criterios y
supuestos explicitos.

4.1.1 Modelacion y simulacion

Tal como sefiala Hale (2000), muchos ensayos fracasan en su objetivo de
obtener los resultados previstos debido a posibles errores cometidos en el disefio
del ensayo, por ejemplo, en la seleccion de una variable de respuesta
inadecuada, de un numero de centros demasiado pequefio o por no haber
previsto correctamente el impacto de los abandonos. Este autor apunta a los
modelos de simulacion como una herramienta de gran utilidad potencial para
mejorar el protocolo, ya que permite estimar los resultados esperados de disefios
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alternativos e identificar los disefios 6ptimos, evitando asi los costes de llevar a
cabo un ensayo con un disefio erroneo.

Las fases del ensayo clinico en las que se ha centrado este trabajo son el
reclutamiento y el seguimiento. En consecuencia, los modelos desarrollados se
componen de un sub-modelo de reclutamiento y un sub-modelo de seguimiento.

El sub-modelo de reclutamiento tiene una estructura similar a la de los modelos
de colas y otros modelos que representan procesos industriales y de servicios.
Las variables relacionadas con el estado de salud no tienen un papel relevante en
este sub-modelo.

En cambio, el sub-modelo de seguimiento tiene como elemento bdsico un
proceso de enfermedad que los tratamientos evaluados en el ensayo clinico
pretenden precisamente modificar. En este sentido, dicho sub-modelo puede
considerarse un caso particular de modelo de evolucion de la enfermedad, lo que
permite que su desarrollo pueda beneficiarse de la amplia experiencia acumulada
en este campo. La especificacion de la evolucion de la enfermedad es un aspecto
importante cuando se plantea el llevar a cabo un ensayo clinico. Los modelos de
la evolucion tienen un proceso parecido al modelo de seguimiento de un ensayo
clinico. En realidad, el modelo de seguimiento de un ensayo clinico se basa en el
modelo de la enfermedad que se intenta tratar mediante la realizacion de un
ensayo clinico, por lo que se hace necesario conocer la evolucion de la
enfermedad antes de construir el modelo de seguimiento.

Se ha visto en el segundo capitulo que los modelos tienen distintas estructuras
dependiendo de las caracteristicas de la enfermedad. Pero una misma
enfermedad puede ser modelada de muchas formas distintas, dependiendo de los
objetivos del analisis y de la disponibilidad de informacién. Una de las
conclusiones de esta tesis es que los modelos de estados de salud discretos y
otras modalidades de modelos de Markov son aparentemente los mas adecuados
para representar la evolucion de muchas enfermedades y, por extension, para
modelar el seguimiento de un ensayo clinico con objetivos de optimizacion,
debido a su flexibilidad y versatilidad para incorporar los efectos de los
tratamientos sobre la salud y sobre la utilizacion de recursos, asi como los
nuevos conocimientos sobre la historia natural de la enfermedad y los efectos de
nuevos tratamientos. El capitulo 2 intenta mostrar como en el caso de la
infeccion por el VIH los modelos se han ido modificando para adaptarse a los
resultados de la investigacion sobre la dinamica de la enfermedad y a los efectos
de las nuevas terapias —especialmente el tratamiento con antirretrovirales— que
transformaron una enfermedad de progresion rapida e irreversible en una
enfermedad de tipo cronico, en la que muchos afectados logran detener el
deterioro de su estado de salud o incluso mejorarlo. El modelo piloto
desarrollado por el autor ha de entenderse como un paso mas en esta linea de
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adaptaciéon de los modelos a las nuevas realidades. No obstante, la mayor
complejidad de este modelo hace que las necesidades de informacién para
particularizar los resultados a un contexto concreto crezcan significativamente,
lo que nos lleva a la situacioén paraddjica de que disponiendo del modelo teérico
sea dificil la obtencion de resultados fiables y validos. En cualquier caso, estos
modelos muestran las necesidades de informaciéon y permiten orientar la
generacion futura y de recopilacion de datos sobre la enfermedad, que podran
nutrir los modelos futuros.

Como conclusion, los modelos de simulacion tienen una gran flexibilidad para
ajustarse a diversos contextos de optimizaciéon. En el andlisis anterior, se
planteaba una optimizacion sin restriccion presupuestaria, pero el modelo podria
ajustarse facilmente para optimizar el disefio en un contexto de restricciones
presupuestarias o de otro tipo. Por ejemplo, si solo se dispusiese de 5 mil
unidades monetarias o de 10 meses para realizar el ensayo clinico, se podrian
analizar diferentes situaciones para conseguir los objetivos de la optimizacion
bajo esta restriccion.

4.1.2 Validacion, seleccion y eficiencia estadistica

En el capitulo 3 se ha utilizado la simulacién para estimar los pardmetros del
modelo estadistico e identificar el modelo que minimiza las diferencias entre
los resultados del ensayo clinico de lipodistrofia y los resultados de la
simulacion. En el modelo de varianza de efectos mixtos con variabilidad
diferente para los dos grupos (MVYS) la seleccion de los pardmetros del modelo
estadistico que mejor se ajusta a los datos reales dependi6 de la variabilidad de
la variable de respuesta observada en el ultimo periodo de seguimiento del
ensayo clinico, es decir, en el cuarto periodo de seguimiento. Los resultados de
la simulacion han demostrado que si la variabilidad y la correlacion entre
visitas se mantienen constantes en todos los periodos de seguimiento, el modelo
tiene mejor ajuste segun el primer criterio para las tres variables finales de
respuesta simultdneamente. En el caso del modelo de varianza de efectos
mixtos con variabilidad diferente para los dos grupos y cambiante en el tiempo
(MVCN) la diferencia tipificada de las medias es siempre inferior al 2,1% y la
diferencia relativa en las desviaciones tipicas es inferior al 0,8%.

La seleccion del modelo mas adecuado podria tener en cuenta otros criterios,
tales como la capacidad relativa de prediccion entre los modelos. Este criterio de
validacion de los modelos no se ha podido aplicar en nuestro caso dado que no
se ha llevado a cabo ninglin ensayo clinico real y como referente empirico sélo
se disponia de los datos del ensayo clinico que se han utilizado para determinar
los pardmetros del modelo.
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Para determinar la eficiencia estadistica y poder identificar la especificacion del
modelo estadistico que la maximiza se ha comparado la potencia estadistica
resultante de utilizar las tres variables finales de respuesta descritas en el
capitulo 3. Ello permite minimizar el tamafio de la muestra necesaria para
alcanzar la significacion estadistica que requieren los resultados del ensayo, para
que pueda considerarse un €xito. En este analisis hemos supuesto que la variable
final de respuesta es parte de los componentes del disefio que pueden elegir los
que lo desarrollan. Esto puede no cumplirse en la realidad ya que a menudo las
agencias reguladoras de los medicamentos imponen unas variables de respuesta
determinadas, lo que supone una restriccion al disefio en este punto.

4.1.3 Eficiencia econdmica y optimizacion

El enfoque propuesto en esta tesis va mas allad de la eficiencia estadistica y
considera también como objetivo la optimizacion o eficiencia econdmica. Los
analisis realizados en esta tesis ilustran las posibilidades de los modelos de
simulacién en la optimizacion del disefio de los ensayos clinicos en la linea
sugerida por Backhouse (1998). Sin embargo, aunque esta tesis sigue el modelo
de Backhouse, se ha ido introduciendo la consideracion de la incertidumbre en el
resultado de los ensayos. En este sentido, en lugar de conceptualizar el resultado
en términos de éxito cierto, lo hace en términos de potencia estadistica, es decir,
de éxito esperado. Igual que en el trabajo de Backhouse, la limitacion de nuestro
trabajo es la falta de informacion valida para estimar los costes y los beneficios
asociados al ensayo y a la posterior comercializacion del producto.

Los resultados de la tabla 3.18 (capitulo 3) muestran, por ejemplo, que una
potencia estadistica del 90% puede conseguirse con diversos disefios. Si se
utiliza, por ejemplo, un centro, dos periodos de seguimiento y la variable final de
respuesta C, el ensayo clinico tiene una duracion esperada de 38 meses y un
coste total esperado de 255 mil unidades monetarias. En cambio, con seis
centros, cuatro periodos de seguimiento y utilizando la variable de final de
respuesta L, el tiempo se reduce a 14 meses y el coste total esperado a 67 mil
unidades monetarias. Ello se debe fundamentalmente a los menores costes de
oportunidad de la segunda opcion. En otras palabras, la primera opcion implica
comercializar y utilizar el producto 28 semanas mas tarde que la segunda. Este
retraso implica un coste en términos de beneficios no realizados de 144 mil
unidades monetarias.”” La conclusion obvia es que la no consideracion de los
aspectos econdmicos en el disefio de los ensayos clinicos puede suponer unas
pérdidas sustanciales para el patrocinador y para la sociedad. En el primer caso,

'3 En realidad, se deberian actualizar los flujos de beneficios y costes antes de agregarlo, lo que no se ha
hecho para no complicar innecesariamente el ejemplo numérico.
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por la reduccion de ingresos y beneficios, en el segundo, por que se pierde o
retrasa la oportunidad de mejorar la salud y calidad de vida de la poblacion.

La robustez del modelo podria verificarse con mas rigor ampliando el andlisis de
sensibilidad a otros supuestos, por ejemplo, ampliando el analisis de resultados a
intervalos de confianza observados o valores maximos y minimos plausibles a
las variables inciertas a las que se ha dado valores puntuales (como es el caso de
los costes), o utilizando distribuciones empiricas —si estan disponibles— como
forma de entrada de los datos.

Por otra parte, se podria aumentar la precision en la determinacion de los valores
optimos de los pardmetros, haciendo simulaciones con valores intermedios en el
entorno de los valores para los que se obtienen los costes totales mas bajos.

4.2 Aportaciones

La aportacion central de esta tesis es concebir el ensayo clinico como un problema de
optimizaciéon econdmica. Bajo este enfoque el promotor del ensayo clinico intenta
maximizar un beneficio econdmico o sanitario sujeto a una restriccion de recursos.
Dado el caracter multidisciplinar del problema, el enfoque adoptado ha requerido la
integracion de conocimientos e informacion de distintos &mbitos de investigacion en un
modelo de simulacion cuyo objetivo es optimizar el conjunto de todos los elementos del
disefio.

La conceptualizacion de un modelo para la optimizaciéon econdmica de un ensayo
clinico significa un avance innovador del que podran beneficiarse los futuros disefios de
ensayos clinicos, abriendo una nueva linea potencial de investigacion y desarrollo a los
estudiantes, tanto de estadistica como de simulacion, de nuestro pais. Ademas, tanto la
metodologia como los resultados se pueden extrapolar a otros contextos, tales como los
modelos de coste-efectividad, coste-beneficio, modelos de politicas sociales, estudios de
gestion de una empresa o un hospital. La aplicacion de este enfoque beneficiard también
a las empresas innovadoras, a las que permitird una mayor probabilidad de éxito en la
realizacion de ensayos clinicos a un menor coste y, en ultimo término, a los pacientes,
que eventualmente podran disponer de un mayor numero de avances terapéuticos en un
tiempo mas corto y a un coste inferior.

En segundo lugar, se ha aplicado un enfoque innovador para la validacion y seleccion
del modelo estadistico que mejor reproduce los resultados de un ensayo clinico. Este

enfoque se podria extrapolar a otros ambitos.

Las principales limitaciones de la tesis pueden resumirse en los puntos siguientes:
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a) La variedad de disciplinas necesarias para abordar los objetivos de la tesis han
hecho muy dificil identificar y aplicar los métodos mas novedosos que
caracterizan el estado del arte en cada una de ellas o incluso desarrollar nuevas
metodologias. El aspecto innovador y la aportacioén de esta tesis, tal como ya se
ha indicado, hay que buscarlo en la integracion de conocimientos de distintas
disciplinas.

b) Una segunda limitacién de la tesis es el no haber podido desarrollar un
modelo de simulacion como parte de un proceso de disefio de un ensayo clinico,
tal como se habia planteado originalmente el trabajo. Ello ha impedido disponer
de todos los datos requeridos por el modelo y, por otra parte, validar el modelo
de forma prospectiva con los resultados del ensayo.

c) Finalmente, el ensayo clinico sobre lipodistrofia que ha permitido llevar a
cabo la aplicacion empirica del modelo tenia un tamafo de la muestra
relativamente pequeilo a efectos de estimar los parametros (probabilidades de
transicion) requeridos por un modelo de estados de salud discretos. Sin embargo,
este es el tipo de modelo que queriamos desarrollar por su flexibilidad y
adecuacion a los objetivos de la optimizacion econdmica mediante simulacion y
porqué el autor de la tesis habia llevado a cabo la mayor parte de su
investigacion y los trabajos empiricos previos sobre este modelo.

4.3 Investigaciones futuras

Los trabajos futuros a realizar como continuacion de esta tesis son los siguientes:
(1) En primer lugar, se trabaja en una linea de investigacion que permitiria
desarrollar un modelo general de optimizacion en el que se plantee el disefio
optimo en términos de maximizacion del beneficio neto esperado. Segin el
promotor, los beneficios serian: o bien el beneficio econdémico, o bien los
beneficios en salud, que podrian, eventualmente, expresarse en unidades
monetarias mediante el método de la disponibilidad a pagar u otros enfoques
habituales en evaluacion economica.
El beneficio neto del ensayo clinico puede expresare con la formula siguiente:

BNEC = [1-p] *BVM[n-d]-C

Donde:

1-f: es la probabilidad de éxito del ensayo.
BVM: es el beneficio de la venta del medicamento por afio.
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d: es la duracion total del ensayo.
n: son los afios de venta del medicamento.
C: es el coste total del ensayo clinico.

Este enfoque de optimizacion se instrumentard mediante el modelo de estados
discretos de salud que se describe en el Anexo 5. El modelo incluird un
procedimiento automatizado basado en un algoritmo de optimizacion que
incorpora todos los pardmetros del disefio y todas las combinaciones posibles
con el fin de maximizar el beneficio neto del ensayo. En definitiva, se pretende
desarrollar un sistema de optimizacidon automatizada.

(2) En segundo lugar, se podria integrar el enfoque propuesto en esta tesis en un
proceso de disefio y realizacion de un ensayo clinico real, a fin de contrastar su
viabilidad y utilidad y poder validar el modelo con resultados prospectivos.
Alternativamente, se podria plantear aplicar el modelo a ensayos clinicos ya
realizados de los que se disponga de informacién suficiente para poder llevar a
cabo validaciones retrospectivas y estimar los beneficios que se hubiesen podido
derivar de la aplicacion de nuestro enfoque en su disefio.

(3) Finalmente, se podria plantear la posibilidad de aplicar los modelos
construidos para la optimizacion del ensayo clinico a estudios de Fase 1V, tales
como estudios de seguimiento y coste-efectividad. Ello requeriria, en una
primera fase, adaptar el modelo del ensayo clinico a las condiciones de practica
real a fin de asegurar la validez externa.
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Anexos

Anexo 1 Simulation Models in Optimising Clinical Trials Studies: A General
Approach

A continuacién, reproducimos una parte inédita de nuestro trabajo en el campo de los
ensayos clinicos que ilustra el enfoque de optimizacién mediante simulacion que se esta
proponiendo en esta tesis.

INTRODUCTION

Authorisation of a new treatment requires a conduction of experiment of clinical
trials to demonstrate the efficacy and safety of the new treatment. This type of
experiment may need long time to carry out and probably with a high cost.
Regarding with notification, one should think about the needs of a mechanism
that help reducing such time and cost, and this will lead to improve the chances
of success in the trial development. Many clinical trials may fail to achieve their
objectives because of making errors that may arise from protocol design, end
point selection or sample size (Hale et al., 2000). Consequently, both the
impossibility to confirm the hypothesis and the delay in the market delivery of
the new product will happen. At planning clinical trial, one would like to o avoid
the problems described above by solving some questions: what are the cost and
the duration of the trial under our hypothesis?

Specially when the interest of the trial is to maximise the power of the trial.
Which sample size is required when the interest of the trial is to minimise the
cost or the duration?. So foreseeing and optimising the results of clinical trials
before they have been conducted are necessary to have an idea about what would
happen if. In order to design and conduct an experiment like a safety or efficacy
clinical trial, the researchers usually follow a serial of consecutive steps that will
attempt to fulfil the objectives of the experiment (Altman D, 1991, Armitage and
Berry 1994, Bakke.O et al., 1994, Pocock S, 1983). In figure 1.1, there are
principal steps to carry out a clinical trial: 1. Protocol design. 2. Clinical trial
approval. 3. Recruitment and follow-up. 4. Output data preparation. 5. Statistical
analysis and interpretation of results. However, the most important work to be
carried out is the one in step 3 since the time and cost of the experiment will be,
given a certain accrual rate, a function of the number of participating centres (c),
sample size (n), recruitment time (r) and follow-up period (f). Although the rest
of steps may be done with fixed time and cost, the method used here can be
extended to such steps if we consider them as variables. In this paper, we show
how we can optimise complex clinical trial design by using a simulation model
based on a stochastic process. This model represents a general and a simple
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design of clinical trials, but it can easily be extended to any kind of design or
experiment. In section 2, relevant parameters for optimising clinical trial are
introduced. In section 3, there is an introduction to simulation model. In section
4, a basic version of a discrete event and a Monte Carlo simulation are
introduced. In section 5, implications of the extension of the model to cost-
effectiveness studies are discussed. In section 6, discussion of this work and his
limitations are presented.

Clinical trial plan
Time ‘cost
| Protocol design | T C1
| Clinical trial approval | T2 c2
v
Recruitment time T3 c3 ¢
Follow-up time (e,n) (c.r.n.f)
1
v /
Output Data preparation / T4 ca
Statistic Analysis 15 c5
Interpretation of results
More easily
Our determined by
Simulation rational
Objective thinking

Figure 1 .1 Principal steps to carry out a clinical trial

OPTIMISING CRITERION

We consider that the design of a clinical trial is an optimisation problem to test
hypothesis on safety or efficacy of a given treatment. So, at the phase of the
design, analysts or sponsors may be interested in determining the optimal design
based on several optimising elements such as statistical power, significance
level, total cost or duration of the trial. These elements can be combined to find
out the optimal design. Cost and duration can be added in the total cost of the
design, by attaching a money value to the excess duration of the trial, estimated
as the gains foregone due to the delay in market launch.

But these elements are a function of design variables like sample size, number of
centres, follow-up, number of end points and eligibility criteria.
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To achieve such optimisation, we may face difficulties to get precise results
caused by the fact that some exogenous variables may influence their estimation.
These exogenous variables value may be unknown and they need to be
estimated, or may be known, such as: 1. Recruitment time of all required
patients to take part in the trial. 2. Fixed cost of the trial. 3. Cost per patient. 4.
Cost per centre. 5. Clinical outcome rates (mortality, morbidity and adverse
effects). 5. Drop out rate (constant o depend on time of follow-up) (Lakatos et
al.,1992).

According to the above arguments, different optimising approaches based on the
design and exogenous variables can be assumed, for instance:

e To minimise trial cost, subject to a maximum duration and minimum
power constrains.

e To minimise duration subject to a maximum trial cost and minimum
power constrains.

e To maximise power, subject to a maximum trial cost and duration
constrains.

¢ To maximise a function of two optimisation variables, subject to take the
third one as constrain.

e To maximise a function of the three optimisation variables.

A GENERAL SIMULATION MODEL FOR OPTIMIZING CLINICAL TRIAL
DESIGN

1) Calculation algorithm

We assume that a new treatment has become available for improving survival in-
patients with chronic active hepatitis and so a clinical trial is planned to confirm
the efficacy of this new treatment on survival times of patients suffering the
disease. The conceptual model consists of two sub-models, A and B, with two
calculations respectively. The first calculation output is based on sample size,
total cost and total time, of clinical trial. And the second is based on the power,
total cost, total time of clinical trial, respectively. In branch A, we consider the
inputs data of the model are (Al): type error I (a); type error II (B); follow-up
period; number of centres participated, and arrival time between consecutive
arrivals to clinical trial centres (we consider it that has a shape of Poisson
distribution with exponential inter-arrivals). After different scenarios, we get the
optimal results of sample size, total cost and total time (A2). In branch B, the
only difference that we made is that we considered that the sample size as input
data (B1) and the power of the trial (1-3) as output data (B2).
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2) Structure of the model

We developed a general simulation model to represent a controlled clinical trial
and test the effect of a standard treatment on survival from a given disease and
the expected improvement in survival under a new treatment. We used SIGMA
for Windows software to develop the computer code of the model (Schruben
LW, 1995). Figure 1.2 shows a graphical representation of the model using
SIGMA where the cycles are the states and arrows are transitions between this
states. CN= number of centres, FUP= follow-up time (1=one week, one months,
one year, etc.) PC= survival rate under standard treatment, CC= drop out rate,
DELTA= effect size, TERM= termination condition (1=sample size termination,
2= power termination), NR= centre identification, N= number of entry patients,
CY= total duration of the trial, CTOT= total cost, NI= number of patients
assigned to standard treatment, N2= number of patients assigned to new
treatment, Y= duration of follow-up period, LC= number of departures under
standard treatment, LT= number of departures under new treatment, Alive and
Alivel= number of survivals under standard and new treatment respectively, M,
M 1= number of deaths under standard and new treatment, respectively; FAB=
commonly chosen value of the significance level a (0.05) and power 1-3 (0.9).
Mashed 1991, page 255).

N1=49 \ @
/ ¥=1.000 / M=24
"/ III S~
MR=1
N=101
Ly=22154 ALVE=25
@ CTOT=75.415 /____.-
Flie ®\LT=2
FUP=1
PC=0.550 N2=43 .—-“"'m_g
CC=0.029 l Y¥=1.000 -

DELTA=0.300 \
TERM=1
q;, ALWE1=39

F&B=10.597

Fig. 1.2 Graphical representation of the simulation model.
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Table 1.1 show the transitions of movement of patients in the model based on
transitions probabilities; these probabilities are based on survival rates and drop
out rates.

Model States Description
The initial state of the model where the initial
conditions of running the model are set, these

RUN conditions are: number of centres, follow-up
period, rate of survival by a standard treatment,
rate of drop out, difference in effect between the
two treatments

ARRIVAL Patients arrive to the trial

RANDOM Patients enter the randomisation process

ST /NT Patients are assigned to standard treatment / New
treatment

LOST / LOST1 Patients departure from the trial on the Standard /
New treatment group

M /Ml Patients died under Standard /New treatment

Table 1.1: Description of states of the model

The common inputs are: error type I (a=0.05), survival rate under standard
treatment, different values of effect size, drop out rate, number of centres,
follow-up period, distribution of arrivals time, cost per centre participant, cost
per patient, cost of recruitment time and, cost of follow-up period. When the
simulation model starts running with the initial conditions, patients arrive to the
each centre trial, the arrival time and the cost of recruitment will be estimated
since the time of trial started, and the cost of each centre will be added. Then,
each patient enters the random process in the Random State and will be assigned
to standard treatment or new treatment. Assuming that the first patient is
assigned to standard treatment, this patient will be followed-up for determined
period, during the follow-up period, the model will first evaluate if the patient
departures from the trial or continues and then evaluates if the patient dies or
not. At the end of the follow-up period the model estimates the results of this
patient and the next patient will enter the random process and continues as the
previous patient, and one by one until the simulation achieves the termination
conditions. At the end, the results of the trial will be estimated. After all a set of
repeated runs is performed with the same values to assess variability and
robustness of the results to randomness and sets of runs are performed with
different values of the exogenous variables to assess robustness to uncertainty on
precise values of these variables.
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5. PRACTICAL EXAMPLE

Using a hypothetical example, we will employ the simulation model to examine
different cases based on different termination conditions to get results of the
trial. First, the simulation will be stop according to different values of sample
size and, second; the simulation will be stop according to fixed power of the
trial.

The first case: we will set different values of sample size, of effect size and of
number of centres, with the following input data:

Sample size = 100 200 300 400 500
A=0.05

Follow-up: 1 period = 1 year

S=0.50 effectsize-0.150.20 0.25 0.30
Drop out rate = 0.02

Allocation ratio: 1

Number of centres: 1, 3, 6

Arrivals to centres: Poisson process with arrival rate of 10, 6, 4, 5, 7, 3 patients a
month.

Cost per centre participant: 65th$

Cost per patient: 1th$

Cost of recruitment: 1h$

Cost of follow up period: 1th$

We estimate the power, total cost and total duration of the trial when the number
of centres is 1, 3, or 6. So, we run the model for each value of sample size and
each value of effect size for one hundred runs and we get the power of the trial
(fig. 1.3) and, total cost and duration (fig. 1.4).

Power calculation

1000, o

0,900 1

0,800 1

0,700 1 —= 03
5 06001 0.25
£ 0,500 oa
& 0,400 | .

0,300 - —e—0.15

0,200 1

0,100 1

0,000

100 200 300 400 500

Sample size

Fig. 1.3 Results of power calculation
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We set sample size and effect size of the new treatment, and we get the power of
each combination when the level of statistical significance is 0,05. It can be seen
that for 0.15 of effect size and different values of sample size, the power of the
trial is ranging from 33% to 88%, so if we want to arrive to 80% we only need
400 patients but when the interest is to arrive to 90% then we may still need more
than 500 patients. But for 0.3 of effect size we do not need less then one hundred
patients to arrive to more than 90% of power. However, these calculations can be
easily carried out by traditional statistical analysis or it cab founded in statistical
tables at the end of any statistic books. But when the objective of the study is to
assess this calculation in parallel with other parameters, such as the cost or the
duration of the trial then switching to the use of simulation models is the most
appropriate method.

In table 1.2, we have the results of total cost and duration when the effect size is
0.15 and number of centres is 1, 3 or 6. As we saw in results 1, for sample size of
400 patients the power is more than 80%. The duration required based on number
of centres 1, 3 or 6, is 51.887, 31.849, and 23.253 months, respectively and the
total cost is 285.252, 296.248, and 314.88. So, these results provide us three
different designs and the selection of the optimal design depends on the choice of
analysts and, perhaps, sponsors of the trial.

One-centre Three-centres Six-centres
2N Time Cost Time Cost Time Cost
100 22,086 76,052 16,933 88,537 14,730 107,817
200 31,937 145,693 21,876 157,687 17,559 176,755
300 41,997 215,495 26,893 226,984 20,426 245,838
400 51,887 285,252 31,849 296,248 23,253 | 314,888
500 60,873 354,836 36,334 365,382 25,822 383,830

Table 1.2. Total duration and cost

But apparently, the three centres design is the best selection since it requires
lower duration. Even it requires more money; the additional quantity paid for
conducting the trial is returned by the quantity gained due to early product
introduction into the market.

The second case: we will set different values of sample size, 0.15 of
effect size and 6 centres, with the same input data as the first case
with some changes: two periods of follow-up and survival and drop
out under standard treatment vary over two periods time.

Follow-up : two-periods, 1 period = 1 year

Ss=0.50y1 0.55y

Drop out rate = 0.02y; 0.04,,

135



Anexos

We run the model one hundred times for each sample size, we estimate the power
of the trial, the total mean cost and the mean duration of the trial. The results of
the calculation of the power for two periods as it appears in figure 1.4 indicates
that if we conduct a clinical trial for two periods of time (2 years) with 300
patients we would achieve approximately 85% of trial power, and we could
achieve the same power if we conducted it for one year with 500 patient. In this
case there is no clear statement that we can do regarding with the optimal design.
In this situation, is better to analyse more information about the total duration
and total cost.

1-period vs 2-periods trial

1,200 -
1,000 -

0,800 -

—e— 2-periods
—&— 1-period

Power

0,600 -

0,400 -

0,200 -

0,000

100 200 300 400 500

Sample size

Fig. 1.4 Results of statistical power of the trial

In table 1.3, if we look at the design of two periods with 300 patients and at the
one period design with 500 patients, we would note that the cost and duration of
the trial are very similar due to higher recruitment time in one period design.

One-period Two-periods
2N Time Cost Time Cost
100 14.730 107.817 21.333 145.736
200 17.559 176.755 24.737 252.087
300 20.426 245.838 27.587 358.535
400 23.253 314.888 30.934 464.656
500 25.822 383.830 31.991 570.454

Table 1.3. Total duration and cost
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The third case: we set the power of trial to 90% with the following input data:
a=0.05

Follow-up: 1 period =1 year

S=0.50 effect size - 0.15 0.20 0.25 0.30

Drop out rate = 0.02

Allocation ratio: 1

Number of centres: 1

Arrivals to centres: Poisson process with arrival rate of 10 patients a month.
Cost per centre participant: 65th$

Cost per patient : 1th$

Cost of recruitment : 1h$

Cost of follow up period : 1th$

And we run the model one hundred simulation for each value of effect size until
each run reaches 90% of trial power and we get the sample size required and
confidence interval for sample size, total cost and total duration. Here we only
compute the results of model so it is just an estimation of output parameters of
the model. In figure 1.5, we have set the power of the trial to 90% and different
effect size, than display the sample size required and their 95% confidence
interval.

Sample Size calculation 95% Confidence

interval for sample

500 - size
8 400 0,15: [435, 444]
9 300 0,2: [239, 248]
a 200 ’P"‘”‘”=°’9 0,25: [146, 152]
£ 0,3: [94,99]
& 100 -
0

0,15 0,2 0,25 03

Effect size

Fig. 1.5 Results of the point estimate of sample sizes and its
confidence intervals for different effects size

In figure 1.6, we display the results of total cost as a function of total duration for
each value of effect size and a power of the trial of 90%.
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Cost and duration of trial

400.000 -
& 300.000 -
[2]
S 200.000 -
<
" 100.000 -
0
54.006 34.679 25.911 20.760
Months

Fig. 1.6 Results of duration and cost for different effects size

EXTENSION

The objective of cost-effectiveness analysis is estimating the impact of a new
product or a new treatment on health and resources used. Such analysis is
frequently based on the results of clinical trials; however these analyses try to
estimate the effects of a new treatment in real practical conditions, not
experimental conditions. This requires adjustment of clinical trial results to
reflect the real application of the treatment. The type of the model that we are
using for the clinical trial design is widely used in cost-effectiveness analysis.
So, it is easy to apply it to such analysis.

DISCUSSION

A framework for optimising clinical trials design based on power of trials,
statistical significance level, total cost and duration of clinical trials has been
presented. Development of a simulation model also has been conducted to show
the potential use of the model to combine factors and estimate the results of the
optimal design of complex clinical trials. Monte Carlo methods allow us to
perform multiple hypothetical experiments to determine the effects of different
factors on sample size, power, cost and duration requirements. In thinking about
optimal design of clinical trials, one should always designs the experiment not
only based on sample size and power, total cost and total duration (recruitment
time and follow-up period) should also be analysed. The method of extension of
the model to other types of experiment and cost-effectiveness analysis is
discussed. The main advantage of simulation model is speeding up the process
of carrying out clinical trials at minimum cost; therefore the clinical trial will be,
surely, viable. The major limitation of the model implemented here is that it does
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not represent any specific clinical trial, however it is very easy to adapt to any
specific design of complex experiment in present clinical trials.

FUTURE WORK

The continuation of the present work is applying the model to real clinical trial
that already conducted to ensure the validity of the model implemented here.
And exploring changes in sample size determination under alternative and less
restrictive assumptions. Usually sample size determination requires, in addition
to some relevant parameters, such as power or effect size, a further application
of some nuisance parameters as, for example response behaviour in the placebo
group. The role of these nuisance parameters can be analysed with classical
formulas. But, if the specification of the behaviour of the patients cannot be
represented by a single parameters for a known distribution, functional analysis
becomes useless. Our present work is devoted to show the practical advantages
of our approach in those situations.
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Anexo 2 Modelo de simulacion para la busqueda de dosis en un ensayo clinico de
respuesta dicotomica

En este anexo se presenta una breve descripcion de un modelo de simulacion
para un ensayo clinico de Fase II. Este trabajo es el resultado de una beca fruto
de la colaboracion entre Soikos y una empresa farmacéutica lider en el sector,
que quiere mantener su anonimato.

A partir de la informacién disponible sobre la eficacia de la dosis del tratamiento
de referencia o placebo, se extrapolan los resultados a otras dosis. Esta
informacion se obtuvo de un ensayo clinico con las caracteristicas siguientes:
aleatorio, doble ciego que comparaba dos tratamientos: control (placebo) y el
tratamiento nuevo con una dosis del 0,01 mg. en pacientes. El tiempo de
seguimiento fue de 4 meses, cada mes el paciente realizaba una visita.

La variable de respuesta es la probabilidad de mejorar la enfermedad a los 4
meses. Se utiliza una escala de puntuacion para determinar el grado de mejora.
Esta escala es de un rango, de peor a mejor -1, 0, 1, 2, 3, 4, 5 correspondientes a
100%, 90%, 75%, 50%, 25%, 0%, peor que el valor basal, respectivamente.

Descripcion del modelo

El modelo de estados discretos de la figura 2.1 representa un proceso de estados
de salud reversibles con un espacio de tiempo (Peor, Mejor). El estado peor
representa el estado de un individuo con una determinada enfermedad, el estado
mejor representa el estado del individuo con la mejora de dicha enfermedad.
Supongamos que M describe el horizonte temporal del modelo. Por lo tanto,
durante este horizonte del modelo, los individuos estaran distribuidos entre los
dos estados de salud (Peor, Mejor).

La reversibilidad indicada por las flechas que apuntan hacia un estado u otro no
siempre tienen la significacion de reversibilidad. Mas adelante estudiaremos
como la reversibilidad se convierte en no-reversibilidad. El estado peor es el
estado inicial, es decir los pacientes siempre entran en el modelo por este estado
o, mejor dicho, todos los pacientes son enfermos. El otro estado posible al cual
los pacientes pueden hacer transiciones es el estado mejor, asumiendo que los
pacientes reciben un tratamiento médico para curar la enfermedad que sufren.
Para realizar transiciones entre los dos estados o permanecer en el mismo estado
se han definido dos parametros de probabilidades, p es la probabilidad de estar
en el estado mejor, I-p es la probabilidad de estar en el estado peor. Estas
probabilidades tienen doble sentido, dependiendo del estado actual del paciente.
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Cuando los pacientes estan en el estado peor, la p seria la probabilidad de pasar
al estado mejor, y 1-p es la probabilidad de permanecer en el mismo estado. En
cambio, cuando los pacientes estan en el estado mejor, la p seria la probabilidad
de permanecer en el mismo estado, y /-p seria la probabilidad de pasar otra vez
al estado peor durante el préximo intervalo de tiempo.

N pacientes

Fig. 2.1 Modelo de estados discretos

Supongamos que N es el nimero total de pacientes que entran en el modelo de
simulacion. M = [, 2,3... es el nimero de periodos de tiempo en los cuales se
observa el estado de salud del paciente.

Este periodo de tiempo puede ser cualquier lapso de tiempo (una semana, un
mes, un afio, etc.). p es la probabilidad de pasar del estado peor al estado curado
y g = I-p es la probabilidad de permanecer en el estado peor. Este modelo
consiste en que los dos estados de salud son reversibles, el estado peor sigue
siendo reversible y el estado mejor también lo es dependiendo de la probabilidad
de recaer p.

Cuando los pacientes estan en el estado mejor, la transicion hacia atrés, al estado
peor viene determinada por la probabilidad p, suponiendo que los pacientes
mejoran y empeoran otra vez, pero en dos intervalos diferentes de tiempo. La
probabilidad de volver a padecer la enfermedad es igual a la probabilidad inicial
cuando el paciente entra el modelo.
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Probabilidad de transicion

Las probabilidades de transicion han sido calculadas mediante la transformacion
del logaritmo de P; con la siguiente formula:

e (Bo+ BT+ BLE,;)

P =

1

1 + e(ﬂ0+ﬂlTli+ﬂ2E2i)

Donde:

P;: es la probabilidad de pasar al estado mejor

P : constante

f- coeficiente del tratamiento

T dosis (placebo, 0.1%, 0.5% y 1%)

f- coeficiente del tratamiento de la suma de puntuacion en la visita basal.
E,i la suma de puntuacion en la visita basal.

Para la ilustracion del calculo, supongamos que la puntuacion de la enfermedad
en un paciente es 7. Se puede sustituir los coeficientes del modelo logistico con
los valores hipotéticos que se muestran en la tabla 2.1.

coef

Dosis 180,99
Puntuacion -0,54
Constante 0,93

Tabla 2.1 los parametros del modelo logistico

Logit (P;) = 0,93 +180,99 * 0,01 + (-0,54 * 7) = -1,0431

-1,0431
e( 2 )

P, = | + o108 = 0,26l

Si el paciente entra en el tratamiento placebo (dosis = 0):
Logit (P;) = 0,927 +180,99 * 0 + (-0,54 * 7) =-2,853
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P,

1

-2,853
e (72,83

= 0,055

] + ¢ (-2:853)

Ejecucion del modelo de simulacion

Supongamos que el pacientes 7, i = 1, 2, 3,... en tiempo ¢ = 0 entra en el modelo
por el estado peor. Se calcula la probabilidad de pasar al estado mejor, utilizando
el modelo logistico. La probabilidad de transicion calculada depende de la
puntuacion, la dosis.

En el primer intervalo de tiempo ¢ = / se evalua si el paciente hace transicion
hacia el estado mejor o permanece en el mismo estado. El modelo realiza dicha
evaluacion mediante un generador de numeros aleatorios de distribucion
uniforme U [0,1]. Si el nimero generado estd por debajo o es igual a la p, el
paciente pasa al estado mejor. Si el nimero generado esta por encima de la p, el
paciente se queda en el estado peor.

Supongamos que el paciente pasa al estado mejor en el segundo intervalo de
tiempo ¢ = 2, se evalua si vuelve a recaer y pasa hacia el estado peor o se queda
en el estado peor. El paciente se seguird moviendo de esta forma, entre los dos
estados, hasta llegar al final del tiempo previsto del modelo que estd predefinido
por el parametro M. Es decir, cuando ¢ = M, el modelo parara, el paciente saldra
del modelo y un paciente nuevo entrara en €l.

A continuacién, el paciente nuevo seguird el mismo procedimiento que el
anterior con la misma probabilidad p. Se sigue realizando este procedimiento
paciente por paciente i = 1, 2, 3, 4,..., hasta que i = N, N es el maximo nimero de
pacientes predefinido. Es decir, cuando i = N el modelo no permite la entrada a
mas pacientes.

En la figura 2.2 se muestran cuatro graficos de simulaciones (a, b, ¢, d) de

pacientes en las que el paciente entra el modelo en el tiempo 0, se mueve entre
los estados de salud y en el tiempo 4 abandona el modelo.
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Estado

Estado

~

1 2 3

o

0 1 2 3 4

Periodos de tiempo Periodos de tiempo

(b) En el primer periodo, el paciente
pasa al estado mejor y se queda hasta
el final.

(a) El paciente permanece en el
estado peor en todos los periodos de

tiempo

Estado

Estado

0 1 2 3 4

0 1 2 3 4 Periodos de tiempo
Periodos de tiempo

(d) El estado de salud del paciente cambia

(c) El estado de salud del
temporalmente.

paciente cambia
continuamente

Fig. 2.2 Cuatro situaciones de cuatro pacientes en las que el modelo estima el tiempo
total de estar en el estado 2 de cada uno de ellos. Cuando el Estado = 1, el paciente
esta en el estado peor y cuando el Estado = 2, el paciente esta en el estado mejor.

Resultados

Supongamos que la probabilidad de mejorar la salud y el nivel de dosis es una
relacion logistica. Se ha realizado 5000 simulaciones para evaluar el modelo.
Estas simulaciones se han repetido para cada nivel de dosis. El resultado de estas

simulaciones se muestran en la tabla 2.2.
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95%IC  95% IC
P. Of

Dosis Visitas N°sim  N°’peor N°mejor . bajo alto
mejora

1 5000 4819 181 0.036 0.031 0.042

Placebo 2 5000 4708 292 0.058 0.052 0.065

3 5000 4595 405 0.081 0.074 0.089

4 5000 4428 572 0.114 0.106 0.123

1 5000 4790 210 0.042 0.037 0.048

0.001 2 5000 4663 337 0.067 0.061 0.075

’ 3 5000 4524 476 0.095 0.087 0.104

4 5000 4325 675 0.135 0.126 0.145

1 5000 4551 449 0.090 0.082 0.098

0,005 2 5000 4372 628 0.126 0.117 0.135

3 5000 4113 887 0.177 0.167 0.188

4 5000 3732 1268 0.254 0.242 0.266

1 5000 4018 982 0.196 0.186 0.208

0,01 2 5000 3671 1329 0.266 0.254 0.278

3 5000 3212 1788 0.358 0.344 0.371

4 5000 2736 2264 0.453 0.439 0.467

Tabla 2.2 Resultados de la simulacion para la probabilidad de mejorar

Tal como se ha demostrado la curva de mejora es logistica a medida que
aumenta la dosis. Sin embargo pueden haber situaciones que esta curva no tiene
un forma conocida, puede ser debido a que la probabilidad de transiciéon no
constante. Lo que se propone es, modificar el modelo para que representa una
probabilidad dependiente del tiempo y ejecutar el modelo bajo esta
modificaciéon. También se puede utilizar el modelo para recalcular los
parametros del modelo logistico que optimizan la probabilidad de mejora. Asi,
como el calculo del tamafo de la muestra, aumentando o bajando el nimero de
las visitas para obtener la combinaciéon optima entre pacientes-visitas. Sin
embargo es mas eficiente tener un disefio con una reduccidén del numero de
visitas.
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Anexo 3 Optimizacion de ensayos clinicos mediante simulacion

Estudio presentado en conferencia de Asociacion Latina para el Andlisis de los Sistemas
de Salud (ALASS), Toledo 26-28 de sept. 2000. Autores: Ismail Abbas, Erik Cobo,
Joseph Casanovas, Joan Romeu, Joan Rovira.

RESUMEN

Introduccion: El paradigma del ensayo clinico es que, respetando los derechos de los
pacientes actuales, debe obtener la méxima informacion para los futuros enfermos
minimizando el tiempo, el coste y el nimero de casos.

Objetivos: Desarrollar una aplicacion informatica que permita simular los resultados de
un ensayo clinico para conocer el efecto del disefio y del analisis en la eficiencia
estadistica, en el tiempo de seguimiento y en el coste del estudio.

Datos y métodos: El método utilizado es la simulacion de eventos discretos y
individual de Monte Carlo. Los datos del modelo provienen de un reciente ensayo
clinico abierto, aleatorizado y multicéntrico, cuyo objetivo era evaluar el cambio en la
distribucion de la grasa corporal al sustituir los inhibidores de la proteasa (IP, grupo C)
por otras combinaciones de tratamiento antirretroviral (nevirapina; grupo N).

Resultados: El modelo de simulacion replica correctamente los resultados del ensayo
clinico. La incorporacion de nuevos centros, permite reducir el tiempo de recogida de
datos pero se aumenta el coste total del ensayo. El tiempo necesario para recoger a 60
pacientes, en un centro, es de 7 meses aproximadamente y el coste es de 15.000€. Si se
aumenta el nimero de centros a 3 y 6 centros, el tiempo de reclutamiento se reduce a 2
y 1 mes, respectivamente y 11 coste alcanza los 18.000 y 28.000€, respectivamente.

Palabras claves: Optimizacion de ensayos clinicos, Simulacion discreta, regresion
lineal, Analisis de Costes

Introduccion

La infeccion por Virus de Inmunodeficiencia Humana (VIH) y el desarrollo
posterior de SIDA son, actualmente, unos de los principales problemas de salud
publica en el mundo. Pasados mas de 20 afios desde que se descubrid el primer
caso, el impacto de la epidemia en los sistemas de salud es bien conocido. Por
otro lado, la adherencia al tratamiento antirretroviral es cada vez mas dificultosa,
debido entre otras causas, a efectos secundarios como la lipodistrofia y otras
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toxicidades relevantes. Para facilitar el rapido acceso de los pacientes a los
nuevos tratamientos, es necesario optimizar el disefio y desarrollo de los ensayos
clinicos previos a la comercializacion. El uso de instrumentos matematicos,
estadisticos e informaticos permite prever los valores optimos de las variables
que definen el disefio del estudio (tiempo de reclutamiento, tiempo de
seguimiento, niimero de casos, numero de centros, etc.) y que se traducen en un
coste asociado y en un tiempo necesario para finalizar el estudio. Los modelos
de simulacién son unas técnicas de computacion que pueden contribuir en la
investigacion y el desarrollo de nuevos tratamientos de infeccion por VIH
(Abbas et al. 2000), especialmente, en la optimizacion del disefio de los ensayos
clinicos (Ademas del area del disefio de los ensayos clinicos, estos modelos
pueden ser aplicados a otras areas del campo sanitario, como: 1) evaluacion del
servicio de organizaciones sanitarias, por ejemplo, hospitales (reduccion en las
listas de espera); 2) estudios de evaluacion econdmica de medicamentos (coste-
efectividad); y 3) sistemas de economia de financiacion (coste-beneficio)
(Brennan et al. 2000).

Objetivos

El objetivo principal del proyecto ha sido desarrollar aplicaciones y técnicas
que permitan simular diferentes situaciones que pueden encontrarse a la hora de
disefiar un ensayo clinico, analizdndolas en busqueda de disefios 6ptimos que, o
bien minimizan el coste, o bien minimizan la duracion total del ensayo clinico.

Material y Métodos

Se ha aplicado el método de la simulacion de eventos discretos y individual de
Monte Carlo (Hale 2000, Halpern et al. 2000, Veyrat-Foyet et al. 2000) . Se ha
utilizado una herramienta flexible para la construccion del modelo (SIGMA for
windows) utilizando datos recogidos a partir de un reciente ensayo clinico abierto,
aleatorizado y multicéntrico, cuyo objetivo era evaluar el cambio en la
distribucion de la grasa corporal al sustituir los inhibidores de la proteasa (IP,
grupo A) por otras combinaciones de tratamiento antirretroviral (nevirapina;
grupo B), con el fin de controlar la lipodistrofia asociada al tratamiento en
pacientes infectados por el VIH. La poblacion del estudio consiste en pacientes
de cualquier género, diagnosticados de sindrome de lipodistrofia asociada al
tratamiento IP, con CD4>100 células/mm’ y carga virica indetectable durante
mas de 6 meses. El estudio se ha realizado en dos pasos: 1) Validacion de los
resultados del modelo, comparandolos con los resultados del ensayo clinico. 2)
Realizacion de diferentes escenarios para encontrar el disefio optimo del ensayo
clinico. Las variables del ensayo clinico utilizadas en este trabajo han sido los
niveles plasmaticos de colesterol a los meses 3, 6, 9 y 12 de seguimiento
observados en los dos grupos de tratamiento (Control y Nuevo).
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Los datos referidos al coste han sido proporcionados por el gerente de la
fundacion IRSI-La Caixa, y figuran en la siguiente tabla:

El modelo estadistico

Coste por centro 6.500 €
Coste por visita 30€
Coste me.nsual del 1.000 €
reclutamiento

Sea x;; el nivel del colesterol del paciente i en el tiempo ¢. Podriamos describir el
cambio de dicho nivel entre dos determinaciones consecutivas de tiempo
mediante el siguiente modelo de regresion lineal:

Donde:

Y v +1, r: eselnivel de colesterol de i paciente, v+ visita

Yiv+l,r=BivrtBvrYiv rte,

en el tratamiento 7.

pi v, 12 es el coeficiente constante de la visita v y el

tratamiento 7.

P v, 10 es el coeficiente de la tendencia de la recta de la

regresion de la visita v y el tratamiento 7.

e es el error estadistico de media 0 y de varianza o”de la

visita v y el tratamiento 7.

La estimacion de los coeficientes de este modelo puede verse en la tabla 3.1.

10 tl 12 13 t4
ml\m2\ml\m2\ml\m2\ml \m2\ml | m2
B1 - - |112{35]58|66|108/93|43 | 89
B2 - - 10.510.8/0.7]/0.7/0.5]0.6/0.8]0.6
o’ - | - [35]24]36]22]43]24]33|31

Tabla 3.1 Estimacion de los coeficientes del modelo de regresion,
utilizando los datos originales. m1 = grupo A (C), m2 = grupo B (N).
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Simulacion

La figura 3.1 muestra una representacion de los parametros de entrada y los de
salida contemplada por la simulacién. Sean /-4 (80%) la potencia estadistica del
ensayo y A (-2) el efecto del tratamiento experimental respecto al tratamiento
control. En funcion del estadistico escogido para el analisis (por ejemplo, el test
de ), se obtiene el nimero de casos necesarios para detectar la diferencia A entre
los dos tratamientos. A partir de este numero de casos, el tiempo de la recogida
de los datos y del nimero de centros participantes en el ensayo y mediante una
funcién del coste con estos tres parametros, se estima el coste total necesario para
finalizar el ensayo clinico. Los objetivos finales de la simulacion son, a partir de
diferentes tamafios de la muestra, en uno o mas centros, estimar el tiempo y el
coste totales del ensayo, para cada tamafio de la muestra.

Potencia
estadistica ——
1-B

Tiempo de
reclutamiento

Duracién

Eficacia . El numero de
[ casos

El coste

Numero de
centros

Disefio
estadistico

Fig. 3.1 Representacion grdfica del algoritmo realizado por la simulacion.

Analisis estadisticos comparados

Para comparar la evolucion del nivel del colesterol entre los dos grupos, se
podrian plantear varias estrategias de analisis estadistico. En el presente trabajo se
estudian las 4 siguientes medidas del efecto, que se compararan entre los grupos
mediante el test de la #:

a) Valores observados en el Gltimo periodo de seguimiento.

b) Diferencia entre el nivel promedio del colesterol en los 4 periodos y el
nivel basal.

c) Diferencia entre el ultimo nivel del colesterol a los 12 meses y el nivel
basal.
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d) El ajuste de una recta de regresion en cada caso que permita estimar la
tendencia

Primera aproximacion a la validacion del modelo

La estructura del modelo ha sido validada por los investigadores del ensayo
clinico del SIDA. Una vez validado el modelo clinico, se ha estudiado si se
reproducen correctamente los resultados del ensayo clinico. Por ello, hemos
realizado 1000 simulaciones para cada grupo del tratamiento. En la tabla 3.2
figura los resultados de la comparacion con los datos reales entre los dos
estadisticos mas relevantes, media y desviacion tipica, tanto en valores absolutos
como tipificados respecto a la desviacion tipica original. Se observa que las
diferencias tipificadas de la medias (DST) y las desviaciones tipicas relativas
(DSR) estan siempre por debajo del 10% de la desviacion tipica pero solo en el
caso de la primera variable final de respuesta, L. Mientras en el caso de las otras
variables finales de respuesta esta diferencia esta aun por encima del 10%. Lo que
permite decir, en una primera aproximacion a la validaciéon que vendra
completada por una mayor profundizacion tal como mencionemos.

Variables finales

Medias Varianza Medias Varianza
Ttoo.N Tto.C Tto.N Tto.C | DSM DST DSD DSR
} L [212,98 208,16 35,19 50,45 | 2,004 0,055 1,214 0,026
é C -0,51  -5,33 50,43 62,00 | 3,046 0,072 12,021 0,279
g M | -992 -044 32,08 47,01 | 1,143 0,033 4,012 0,115
N S 1,51 -2,22 21,31 2690 | 1,071 0,063 6,167 0,348

Tabla 3.2 Resultados de la simulacion, medias y desviaciones tipicas.

Diferencia absoluta y tipificada entre los resultados reales y los de la simulacion

Resultados de las simulaciones

Los resultados obtenidos a partir de la simulacion, se resumen en las graficas 1, 2
y 3. En el grafico 1, puede verse la potencia alcanzada en funcion de diferentes
tamafios de la muestra. De arriba a bajo aparecen las diferentes definiciones de
respuesta utilizadas (L, C, M, S). Basandose en la primera definicion de respuesta
(a) (puesto que se ha validado el modelo mediante esa definicion), en los graficos
2 y 3, puede verse que al aumentar el nimero de centros, disminuye el tiempo de
reclutamiento, pero se incrementa el coste del ensayo clinico. Suponiendo que la
tasa de recogida es de 8 pacientes al mes, si se realiza el ensayo con 60 pacientes,
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1-B

en un centro, haria falta un 7 meses a un coste de 15.000€. Mientras realizar el
mismo ensayo en 3 o 6 centros, es necesario afiadir un coste adicional de casi
18% o 65%, respectivamente, pero el tiempo de reclutamiento de los datos se
reduce en un 68% y 86%, respectivamente.

Grafico 2: Resultados de la simulacién. Graéfico 3: Resultados de la simulacion.
Grifico 1: Resultados de la simulacis Tiempo de reclutamiento de los pacientes Coste del ensayo (en 1000 €)
rafico 1: Resultados de la simulacion.
Calculo del tamaiio de la muestra 30
04 N=60
0.900 - / 10 25 N=380
0.800 { e / ]
0.700 4 v Y] 20 4
0.600 1 / / 2 79 )
0.500 1 / E 6y 3 151
0.400 & 59 0
0.300 1 9 4 10
0.200 | £ ¥
0.100 E 2 N=60 5
0.000 ; ‘ 1 N=80
N 40 60 8 120 0 0
N° centros N° centros

Conclusiones

Los resultados del este estudio han permitido aportar metodologia avanzada del
campo de la optimizacion en los ensayos clinicos, (concretamente los de la
infeccion por VIH). Se muestra cémo se puede utilizar el modelo para
identificar, previamente la autorizacion el estudio, cudles son las preguntas que
deben ser planteadas y estudiadas con cuidado y como la simulacion permite
asegurarse de que los parametros utilizados para realizar el calculo de la muestra
son, por lo menos, coherentes. Asimismo, la simulacion permite acercarse al
disefio 6ptimo de un ensayo clinico en cuanto a costes y duracién en presencia
de variables de disefio, tal como el tamafio de la muestra, los tiempos de
inclusion y de seguimiento, el nimero de centros participantes y la magnitud de
eficacia esperada. Como resultados practicos de este proyecto se muestra el
beneficio en informacidén que se obtiene alargando o reduciendo el periodo de
seguimiento de los pacientes; aumentando o bajando el nimero de centros
implicados; e incluso cambiando la definicién de la terapia que se utiliza como
control.

En la presente simulacion no se ha estudiado el efecto del tiempo de seguimiento
ni el efecto de incorporacion de nuevos centros en la eficiencia estadistica de las
diferentes medidas. Creemos que, para ello es preciso, mejorar previamente la
validacion de la reproduccion de los resultados mediante el uso de, por ejemplo,
la matriz multivariante de varianzas y covarianzas, lo que permitiria conocer si
el nivel de sofisticacion del modelo estadistico es razonable. Asimismo, otra
linea de trabajo futura es estudiar las implicaciones de la falta de ajuste entre los
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datos observados y los simulados: ;qué consecuencias puede tener en las
estimaciones cada nivel de desajuste?

Los datos de costes proporcionados por los responsables del ensayo clinico, son
aproximadas y no se permiten llegar a conclusiones precisas sobre la estimacion
del coste total del ensayo clinico ni, en consecuencia, sobre el disefio dptimo que
minimiza el coste del ensayo. Como continuacion de este proyecto, se recogera
toda la informacion de recursos utilizados durante el desarrollo del ensayo
clinico.
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Anexo 4 Planificacion del ensayo clinico HPTN 035

Propuesta de desarrollo y aplicacion de un modelo de optimizacion de un ensayo clinico
de Microbicides para la fundacion Family Health de Estados Unidos durante una
estancia en la Universidad de OHIO. Autores: Enrique Seaone, Joan Rovira y Ismail
Abbas.

A Simulation Approach for Optimizing the Design and Implementation of HPTN 035
Phase II/III Safety and Effectiveness Study of the Vaginal Microbicides BufferGel and
0.5% PRO 2000/5 Gel (P) for Prevention of HIV Infection in Women.

1. Simulation approach for optimizing the design and implementation of clinical trials

Simulation may be defined as a computer technique that imitates the operation
of a real-world system as it evolves over time. This is done by means of a model,
which is a collection of assumptions about the operation of the system,
represented as mathematical and logical relationships between the variables of
interest in the system. Models can be deterministic, based on non-random
variables, or stochastic, including at least one random variable [8,9]. The most
widely simulation models used in health care are discrete and stochastic. This
type of models evolves over time by representing state variables that change
only at discrete points in time. A Markov model is an example of how these
models are applied in the context of health interventions [2,8,9]. Choosing the
best design to prove the hypothesis before conducting the clinical trial demands
to explore different design options and its consequences on statistical
significance of results, cost and duration of the trial. Therefore, designing the
clinical trial becomes an optimization problem based on three main criteria
(statistical significance, duration and cost). Where statistical significance is a
constraint and duration and trial cost are the objectives of the optimization. At
the phase of design, analysts or sponsors are interested in determining the
optimal design based on the criteria function of several parameters including:
sample size, number of centers, length of follow-up, number of endpoints,
eligibility criteria, and statistical analysis. Researchers could face difficulties to
obtain accurate results because of lack of information about variables used in the
model. Once the clinical trial has started, monitoring the implementation and
development of the trial will allow researchers to optimize decisions that will be
made along the trial: e.g. adding new sites, increasing follow up time, or
increasing recruitment capacity in existing centers.
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Simulation models allow researchers and sponsors of clinical trials:

To combine data from different sources (meta-analysis, experts opinion,
economists, specialists) for planning and realizing an estimation of resources
used and costs under quantitative assumptions (e.g. HIV incidence).

To explore different design options and its consequences on the statistical
significance of results in supporting the trial hypothesis, cost and duration of the
trial.

To obtain better designs, optimizing time, number of patients and centers, and
cost.

To help researchers and sponsors in conducting and understanding the clinical
trial design.

11. Potential applications of using a simulation model for decision making along the
htpn 035 clinical trial

A simulation model for the Phase II/IIl safety and effectiveness study of the
vaginal microbicides BufferGel and 0.5% PRO 2000/5 Gel (P) for the
prevention of HIV infection in women (HPTN 035) clinical trial is proposed.
The simulation would help researchers: 1) to find the optimal design to prove the
effectiveness hypothesis before conducting the HPTN 035 clinical trial; and 2) to
monitor the implementation and development of the HPTN 035 clinical trial to
allow sponsors and researchers to optimize decisions that will be taken along the
clinical trial.

The main objective of using a simulation model for designing the HPTN 035
clinical trial is to increase the likelihood of a positive trial result leading to FDA
approval within the cost and time constraints. Once the trial has started, the
model will combine results available up to the time and simulation of results for
the remaining trial time. Monitoring the trial will allow sponsors to optimize
decisions that will be made along the trial: e.g. adding new sites, increasing
follow up, or increasing the recruitment capacity in existing centers.
Additionally the information derived from the simulation would allow sponsors
to become rapidly aware of the need to take any action as a response of
unforeseen events that may compromise the feasibility or success of the trial, for
instance, in the hypothetical case that the planned budget for the trial became
insufficient, the trial sponsors could react by searching for additional funds and
trying to convince donors on the basis of evidence provided by simulation.

The simulation model will include parameters and assumptions such as:
recruitment rate, withdrawal rate, baseline HIV infection rate, end point,
effectiveness of prevention treatments, and follow up time. Changes in these
assumptions could affect costs, exceeding the budget constraints of the HTPN
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035 clinical trial without being able to prove the effectiveness of the prevention
treatments.

The advantage of using a simulation can be illustrated by imagining the possible
consequences of a hypothetical change in selected parameters and assumptions
of the model. For example, if the recruitment rate observed in the clinical trials
is lower than expected, the simulation model will project the effects of this
change on costs, time and statistical significance. Additionally, the simulation
model could project the effects of alternative corrective measures to overcome
the reduction in recruitment, such as: increasing the number of centers, giving
more incentives to the participants or extending the duration of the trial. The
model will show how these corrective measures would affect the cost, time and
statistical significant of the trial.

Another example could be an increase in salaries and training costs due to higher
than expected turnover rate. The simulation model would display the impact of
the new situation in overall costs and would allow sponsors to explore different
alternatives suited to minimize this impact such as dropping one of the trial
arms, discontinuing the trial in the centers with higher turnover rate, or
establishing/reinforcing the incentives for the retention of trial participants.

Using another example, the infection rate observed in the non-treatment and
placebo arms of the trial could be lower than the baseline infection rate included
in the estimations of the trial sample size. Simulating the effect on costs of
increasing the number of participants, dropping one of the study arms, increasing
the duration of the trial, or searching for a population with higher risk would
allow sponsors to implement effective correction measures.

111. Simulation model design

1. Core Tool: The Simulation Model

A simulation model will be applied for optimization of the design of the HPTN-
035 clinical trial. Advanced statistical methods will be employed to fit the
simulation model, to test its validity and to analyze the simulation output. The
core of the model will be based on discrete event and Monte Carlo methodology.
A discrete event simulation software will be used to generate the model. This
software includes mechanisms for combining data to obtain statistical outputs
for the simulation and for graphically representing the simulation models.

The methodology of discrete event simulation model consists of the following
steps:
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Identifying the relevant objects and elements of the model

Selecting the attributes and variables of each type of entities (in this case
of clinical trial, the entities are the patients)

Identifying the relationship between the variables and the probability
distribution for each variable

Defining the conceptual model

Computerizing the simulation models

Executing the simulation model based on different scenarios

Validating and verifying the functions of the models

Reporting final results

The graphical representation of the models will be done following these steps:

Defining the objects of the real world system and the entities that will be
moving through the system

Defining interactions and movements between objects

Integrating all the models components within the simulation package
used.

For the optimization of the initial design, the model will use data from literature,
previous experience, and experts’ opinion. In this first stage, virtual patients will
enter the trial according to a Poisson distribution initially based on assumptions
and previous experience. At later stages, the function defining arrival of patients
will be based on actual data of each center in the previous months. If necessary,
the model can consider a arrival distribution changing over time.

In order to achieve the objectives of the project, clinical and economical data
from existing or planning clinical trials will be required, for instants:

Eligibility criteria

Accrual duration (time to recruitment of subjects)
Follow-up periods

HIV infection rates

Treatments effectiveness

Safety events rates

Use of resources

Type error I and type error II.

2. Basic Simulation Model for the HPTN 035 Clinical Trial

Using information from the HPTN 035 protocol, a simulation model was defined
for identifying the relationships between the different variables included in the
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The proposed model displays the clinical trial from center establishment to the
evaluation of the last patient. The model presents the analysis at the site-specific
level and simulate the effects of changes in assumptions such as infection rate,
accrual, or retention rates on trial outcomes. The model starts with the
establishment of the centers. The number of centers is a exogenous variable
decided by the clinical trial sponsor. The model will also allow increasing the
number of centers involved in the trial. Once the centers are established, the
model assigns to each center 1/n-centers of 750 patients for screening using a
Poisson distribution. The number of 750 patients was chosen after assuming that
only 50% of patients screened would be actually enrolled in the trial. Next, 1/n-
centers of 375 patients are enrolled in each center. Patients are randomized
within each center and assign to one of the four alternative treatments. Next,
patients are sent home with a follow up appointment for clinical evaluation
scheduled one month after the enrollment date. Part of the patients will
voluntarily abandon the clinical trial and another set of patients will be
withdrawn from the study by clinicians. Following trial assumptions an annual
withdrawal rate of 19% is included in the model. Patients retained in the study
will be evaluated in the follow up visit for HIV and other events. Patients will be
followed up for 12-24 months. Patient follow up will continue until the last
study (or exit visit). Several primary and secondary end points will be
calculated, including HIV infection rate, other event rate, adverse drug events,
and prevention treatment acceptability. The costs included in the simulation
model are screening, recruitment, and follow-up visits. Other costs, including
fixed costs, such as center establishment, will be included in posterior versions
of the model. Follow up costs of women infected and the cost of microbicide
products will also be included in the cost analysis.

The model will simulate changes requested by the FDA or the sponsors in
parameters such as: p-value, sample size, number of centers, accrual rate, and
center budgets. The graphical representation of the model can be seen in Figure
4.1. The figure displays the states and inputs of the model.

159



Anexos

Fig. 4.1 HPTN 035. Phase IlI Effectiveness Study of the Vaginal Microbicides
BufferGel and 0.5% PRO 2000/5 Gel (P) for the Prevention of HIV Infection in Women

3. States and pathways of the model

Participants in the trials are assigned to one of the following states of the model in

Patient
withdrawal

Center
Establishment

v

Pre-screening

@
@

-BufferGel,

-PRO 2000/5 Gel (P)
-Placebo gel

-No treatment

Screening

v

Enrollment

v

Randomizacion

v

Treatment

N

No follow-up
visits

visits

Clinical

each instant of time.

1.

withdrawal

Follow-up

/

Adverse drug
events

v

Pregnancy

. ——

STD

. ———— v

HIV

.~ 3

Aceptable

160

N,

No adverse drug
events

No pregnancy

No STD

No HIV

No aceptable

Arrival: Participants arrive to one of the eight centers of the trial following a
Poisson distribution.
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*

10.

11

12.

13.
14.

15.
16.

17.
18.

Pre-Screening: Potential participants are pre-screened before screening.
Screening: Potential participants are screened before enrollment. A submodel
will be included in the proposal to analyze the stages of pre-screening,
screening, consent, and enrolment. The model will monitor the impact of key
reasons for non-enrollment, particularly refusal to consent, medical ineligibility,
and other factors deemed likely to be salient.

No Screening: Potential participants that did not pass the pre-screening will be
excluded from the study. Reasons for no screening will be controlled.
Enrollment: Only 79% of potential participants screened will be enrolled in the
trial.

No enrollment: Potential participants that did not pass the screening (21% of
participants screened) will be excluded from the study. Reasons for no
enrollment will be controlled.

Randomization: Participants will be equally randomized to one of the treatment
groups (BuffGel, Pro2000/5 Gel, Placebo, No-treatment).

Treatment: Patients receive one of the four treatments and leave the center.
Patient Withdrawal: Participants can withdraw at any time from the study.
Reasons for patient withdrawal will be controlled.

Follow-up Visit: Patients return to the center one month after the enrollment.

. No Follow-up Visit: Participants that do not return to the next visit can be

withdrawn from the study (patients can also be provisionally discontinued from
the study, and return to the centers for a follow-up visit in a posterior date).
Reasons for no follow up visits will be controlled.

Adverse drug events can happen to the participants. Patients with a adverse drug
event can be withdraw from the study (clinical withdrawal) or continue in the
study. Type of adverse drug events will be recorded. The model will control for
patients developing a safety problem and withdrawing from the trial,
incorporating data to correct the model for real-time withdrawal due to safety
outcomes.

Participants can have no adverse drug events and continue in the clinical trial.
Pregnancy will occur in a percentage of participants. The simulation will include
estimates of pregnancy risk among participants and the modeling the effect of
pregnancy on participants’ product use (pregnant women will not use the
products), risk (e.g., reduction in intercourse frequency as pregnancy proceeds)
and other considerations that may affect estimated HIV incidence. The
simulation will estimate the effect of pregnancy on trial outcomes and costs.
Pregnancy will occur in a percentage of participants.

Treatment will be discontinued for pregnant participants. Pregnant patients may
return to the treatment after delivery.

No pregnant participants will continue the study.

Participants can be infected with a STD other than HIV. The model should
include a statistical analysis for the STD secondary end points. Modeling the
incidence and possible impact on secondary STD outcomes might be useful in
terms of a guide to study management, again with the proviso that the HPTN
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19.
20.

21.
22.

23.

SDMC will manage the analyses of primary and secondary outcomes
confidentially.

Participant can be free of any STD (other than HIV).

HIV: Health state of participants with HIV infection. The HIV infection and no
HIV infection states indicate the two alternative health states for each individual
in each period of time.

No HIV: Health state of participants without HIV infection.

Acceptable. Initial self-reported acceptability data as a guide to potential
differentials in follow-up rates will be incorporated into the model. Averaged
scores on acceptability questionnaires in the first 3-6 months of the study will be
estimated to predict follow-up. The simulation will include a submodel to
estimate product acceptability and it effects on outcomes and costs.

No Acceptable. Participants can consider no acceptable the treatment. Reasons
for no acceptability will be controlled.

4. Inputs

The inputs of the basic model are based on the following parameters:

Number of centers

Recruitment rate

Follow up: 12 to 24 months.

Screening visits: One screening visit per participant.

Enrollment visits: One enrollment visit per participant enrolled in the trial.
Follow up visits: Monthly visits and quarterly HIV testing.

Baseline HIV infection rate: 5.67 per 100 person/year.

Reduction en HIV infection rate using BuffGel or Pro2000/5 Gel: 33%.
Number of women screened

Number of participants enrolled

Enrollment rate

Withdrawal rate: 0.19 per year, equivalent to 0.0174 per month.

Fixed costs

Variable cost of screening and enrollment

Variables cost for follow-up visits

5. Running the simulation

The proposed model simulates the clinical trial from center establishment to
follow up evaluation of the last participant enrolled in the study.
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Potential participants arrive to the centers of the trial following a Poisson
distribution with a constant arrival rate for the 24 months of enrollment. The
model assumes that the first patient enters the model in the first center, the
second patient, the second center, and so on, until the whole sample has been
simulated.

Each potential participant will be included in the pre-screening and screening
state and the simulation will assign a pre-screening and a screening cost per each
of these potential participants. Based on a transition probability of enrollment
and using a uniform generator of random variable the simulation will assign
each potential participant into one of two states: enrolled or no enrolled. If a
potential participant is not enrolled in the trials she will exit the model. If a
potential participant is enrolled, then she will be assigned to one of four
treatments groups, and enrollment costs will be assigned.

Participants can withdraw any time from the clinical trial. Based on 0.19
transition probability of withdraw and a uniform generator of random variable,
the simulation will assign each participant into one of two options: not withdraw
or withdraw. Participants that continue in the clinical trial will face 0.0567 per
100 participants per year rate of HIV infection in the placebo and no treatment
groups, and 0.038 (0.0567*0.67) per 100 participant per year rate of HIV
infection in the treatment groups with the two microbicides. Based on this
transition probabilities and a uniform generator of random variable, the
simulation will assign this patient into one of two heath states: HIV infection or
no HIV infection

The model will also include the following states: adverse drug event, no adverse
drug event; pregnancy, no pregnancy; and STD, no STD. Treatment
acceptability will be included also in the model, with two possible outcomes:
acceptable and no acceptable. This process will be repeated for all remaining
visits. When the participant reaches the time horizon of the model (t = 12-24
months) she exits the simulation and the next participant is simulated. The
simulation will repeat this process until all required participants are enrolled and
finish the trial follow up period.

1V. Management plan

1. Research Team and Project Organization

Ohio State University researcher will be the principal investigator and project
manager of the study. He will be responsible for the timeliness and quality of the
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project by overseeing the study design, supervising the technical aspects of the
project, and interpreting and summarizing the project results.

Ismail Abbas, Computer Engineer of the Universitat Politecnica de Catalunya,
will be co-principal investigator and responsible for design and implementation
of the simulation models.

Senior Health Economist at the HDNHE, The World Bank and former Professor
of the University of Barcelona will be co-principal investigator of the study and
responsible for the technical coordination with the clinical trial team.

A statistician will be responsible for the statistical design of the model.

A research manager will be in charge of the administrative project management.
Additional consultants included in the research team will be included in the team

according to the need to bring other knowledge and experience in the areas of
simulation modeling, biostatistics and HIV.

2. Plan task

The scope of this study is the simulation model for finding the optimal design of
the HPTN 035 clinical trial. Monitoring the implementation and development of
the HPTN 035 clinical trial is outside the scope of this initial study.

The study proposed here focuses exclusively on the Phase III clinical trial.
Developing a simulation model for the Phase II clinical trial might be a good
option, taking into account the similarities and relationships between the two, as
it would give the team the possibility of gaining a valuable experience and
validating the model with Phase II data.

The project will be done in four months. A draft of the simulation model will be
developed during the first two months of the project. The draft will be
distributed by IPM to the member of the HPTN-035 team for comments. Upon
reception of these comments by the simulation team, the final version of the
simulation model will be done and send to [PM.

IPM will give access to the member of the simulation team to data and
assumptions used for cost projections of the trial. IPM will also facilitate to the
member of the simulation team contacts with protocol members, including
clinicians, protocol experts and biostatisticians. IMP will also provide to the
modeling team with contacts with accounting persons for each center
participating in the clinical trial.
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3. Deliverables
The deliverables of this study will be:
= A simulation model based on the HPTN 035 protocol

= Results for the simulation model based on the HPTN 035
protocol including cost, time and statistical significance of
results.

= Analysis of three alternative scenarios (worst, baseline, best)
changing basic parameters of the HPTN 035 protocol and
simulating the effects of this change on cost, time and
statistical significance of results.

4. Use of analysis results for academic purposes

The results of the analysis may be used for academic purposes, although
confidentiality restrictions may apply regarding the cost information.
Specifically, the names of the centers may have to be blinded and cost
information would refer to centers by a given code or number.

Researchers and FHI IPM staff will participate in advance review of draft
publications using IPM-provided, FHI-provided, or other HPTNO35 related
information/data. Participation of FHI/IPM staff in authorship of future
publications in the different areas of knowledge of the study will be encourage.

Information will not be made available related to trial outcomes that would
permit an organization other than the HPTN statistical and data management
center [SDMC] to estimate primary or secondary outcomes by study arm.

5. Confidentially Agreement

A confidentially agreement will be signed by the researchers and consultants of
the modeling team.
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Annex 1. The hptn-035 clinical trial

Family Health International (www.fhi.org) is currently the administrative umbrella for
the International Partnership for Microbicides (IPM), which will spin off as an
independent not-for-profit 501(c)3 organization in early 2003.

The IPM aims at having one topical microbicide on the market by 2010 that has been
shown to be effective against HIV at a minimum of 30% effectiveness. There are
currently 5-6 products in the pipeline of several pharmaceutical manufacturers.

The FDA routinely prefers two definitive efficacy trials for new drug approval but it
would accept a single trial in order to approve a microbicide. The trial should be of high
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scientific quality and multicountry. While no known US population offers sufficient
seroincidence to make a substantial contribution to an efficacy endpoint, the trial should
include at least one site in the USA to establish safety for a population of high risk US
women. The main endpoint of the trial should be the HIV infection rate.

Family Health International will manage one effectiveness trial, the phase II/III safety
and effectiveness study of the vaginal microbicides BufferGel and 0.5% PRO 2000/5
Gel (P) for prevention of HIV infection in women (HPTN-035). This trial will have the
following characteristics: powered to measure effectiveness as low as 33% reduction in
incident HIV infection; sample size of 8,450 participants, 4 arms (2 active products,
placebo, and counseling); 37 month duration; 8 sites in 7 countries; drop out rates
projected to be under 19% based on past experience; and sites paid on a lump sum basis,
therefore with a large proportion of costs being fixed.

Main categories of costs for the clinical trial are:

1. Preparation and design

2. Cost per site, including investment in physical and laboratory infrastructure

3. Protocol-related and GCP cost for training approximately 15 participants per
site

4. Packaged products (microbicide and placebo) provided in individual single-

use, disposable applicators.

Screening of potential participants

Monthly visits

Quarterly HIV and monthly pregnancy tests

Central laboratory testing, principally for quality control and quality

assurance of local laboratory performance

9. Data analysis performed at specific intervals determined by accrual of
targeted endpoints.

o N
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Anexo 5 Propuesta de un modelo de estados discretos de salud

Propuesta de modelo de Markov para optimizar el disefio de un ensayo clinico: un
futuro ensayo de lipodistrofia en tratamiento con antiretrovirales.

En este propuesta se construye un modelo nuevo de estados discretos de Markov para la
optimizacion del disefio de un ensayo clinico futuro / nuevo de lipodistrofia en el
tratamiento con antirretrovirales de pacientes infectados por el VIH. El objetivo de este
propuesta es construir un modelo de Markov de estados discretos que represente
adecuadamente el sub-modelo del seguimiento, es decir, el modelo que representa la
progresion de la enfermedad.

En la figura 5.1, se muestra el modelo conceptual del disefio del ensayo clinico,
considerando solamente un brazo de tratamiento (puede ser el tratamiento nuevo o el
control). El modelo estd compuesto por unos estados de salud y probabilidades de
transicion entre ellos. Ademas, hay unas probabilidades de transicion iniciales que
determinan el primer estado de salud del paciente después de la asignacion del
tratamiento.

ESTADOS DE SALUD DEL MODELO

Se ha transformado la variable del estudio (nivel de colesterol) de continua en
categorica, clasificando los pacientes del ensayo en cinco estados de salud en
funcion del nivel de colesterol de cada uno de los pacientes. Estos estados de
salud son los siguientes:

1. SO: es el estado inicial (basal) de caracteriza el ensayo antes de
realizar la asignacion del tratamiento. Este estado de salud viene
cuantificado mediante una media y desviacion tipica fijas.

2. S1, S2, S3 y S4: son el primer, el segundo, el tercero y el cuarto
estado de salud del ensayo clinico.

El estado inicial (S0) es un estado transitorio, ya que los pacientes siempre pasan
a un estado nuevo (57, S2, S3, S4), mientras los estados posteriores, por un lado,
recurrentes y, por el otro, son transitorios y reversibles. Estas caracteristicas
convierte el modelo en un modelo bastante abierto que permite simplificar
nuevas situaciones del efecto del tratamiento o otros parametros tales y como la
utilizacion de recursos, costes del tratamiento.
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PROBABILIDADES DE TRANSICION

Tal como se muestra en la figura 5.1, las relaciones entre los estados de salud se
determinan mediante probabilidad de transicion entre ellos. Probabilidades que
determinan el estado inicial del paciente después de la asignacion del tratamiento
(Py) y probabilidades que describan el paso entre los estados restantes
posteriores a la asignacion (la matriz de probabilidad, Pij, i = 1, 2, 3,4,j =1, 2,
3, 4). Las probabilidades de transicion de un estado a otro reflejan la frecuencias
relativas empiricas de transiciéon de un estadio determinado a cualquiera de los
tres estados. El modelo utiliza estas probabilidades de transicion en combinacion
de un generador de numeros aleatorios que tienen valores entre 0 y 1, para
determinar si un individuo, en la simulacion, se queda en el mismo estado de
salud o pasa a otro el siguiente periodo de seguimiento del ensayo clinico.

El modelo permite ser modificado para incluir probabilidades de transicion
dependientes del estado de salud del paciente. Se puede realizar andlisis de
sensibilidad, asignando valores contando con opiniones de expertos, datos
historicos cuando estos existentes. En este modelo no se realiza simulaciones
con probabilidades dependientes de seguimiento, solo bastara con las
simulaciones basadas en las probabilidades constantes. Sin embargo, se puede
utilizar el propio modelo para estimar las probabilidades de transicion
dependientes o otros pardmetros que coinciden con los objetivos del modelo.
Estas caracteristicas, lo convierte en un modelo muy potente no solamente para
la optimizacidn sino también para estimar los parametros futuros modelos.

VARIABLES FINALES DE RESPUESTA

Las variables finales de respuesta para medir el efecto del tratamiento, por un
lado, pueden ser las mismos que ha sido implementadas en el capitulo 3 y, por
otro lado, puede ser variables cualitativas, tales y como, el numero neto de
pacientes que estds en cada estado de salud respecto al estado inicial (S0) de
administrar el tratamiento.

FUNCION ESTADISTICA

Tal como se ha mencionado anteriormente, el modelo estadistico y el modelo
econoémico pueden ser los mismos que el capitulo 3 o otros modelos, ya que el
modelo de Markov permite la modificacion flexiblemente.
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Tratamiento

<7

Fig 5.1 Modelo de Markov del ensayo clinico de lipodistrofia

La diferencia se encuentra en que estas funciones en el capitulo anterior, se las
modifica el tiempo de seguimiento, mientras en este capitulo, ademas del tiempo
de seguimiento se las modifica el estado de salud del paciente. Por ello, en cada
estado de salud del modelo se aplican las dos funciones. Por ejemplo, la
representacion matematica de estas funciones pueden ser las siguientes:

Funcion estadistica

Yir = Ugsr

Donde:
Y., : es el nivel del colesterol para el ensayo E, en el estado

S con tratamiento 7.
HUger  €s el nivel medio del colesterol para el ensayo E, en el

estado S con tratamiento 7.
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La desviacion tipica, se considera fija para todos los ensayos simulados. La variable del
nivel de colesterol es una variable discreta que puede ser la misma en todos los estados
de salud o puede ser dependiente del estado de salud S.

EJECUCION DEL MODELO

En el primer periodo del seguimiento, los pacientes del ensayo clinico entran
simultdneamente y pasan al estado S/, S2, §3 o §4. Si pasan al estado S2, se
asigna el nivel medio asociado del colesterol, el coste que genera este grupo. Asi
que el grupo va moviendo entre los cuatro estados de salud (S7, S2, S3, S4) hasta
alcanzar el ualtimo periodo de seguimiento que determina el final de la
simulacion para este ensayo, el modelo comprueba cuantifica la diferencia entre
los dos tratamientos y la significacion estadistica, utilizando una prueba de
hipotesis t-student para las variables finales de respuesta L, C, M, al mismo
tiempo se cuantifica se cuantifica el coste total generado por este ensayo y se
procede a simular otro ensayo clinico. Asi hasta que la simulacion realiza un
nimero determinado de ensayos (por ejemplo, 50.000 ensayos). Mediante este
procedimiento, el modelo estima la probabilidad de éxito del ensayo clinico
propuesto y el coste total.

PROPIEDADES DEL MODELO

1. Es un modelo mucho mas simple de los modelos presentados en el capitulo 3. A
la vez es mas completo como para ser utilizado para estudios mas amplios.

2. Clasificar el nivel del colesterol por estados de salud independientes.

3. El ensayo puede empezar en cualquier estado. La ruta de cada ensayo es
aleatoria,

4. Se puede anadir mas estados de salud sin influir en los resultados finales del
modelo.

5. Permite facilmente ser extrapolado a estudios de la practica real tales y como la
utilizacion de recursos del tratamiento para estudios de coste-efectividad por
estado de salud.

6. Las probabilidades son constantes. Pueden modificarse para estimar los
parametros con mejor ajuste.

7. Se valora cada estado de salud por una media tanto para los costes como para los
niveles de colesterol.

8. En cada estado se puede utilizar un modelo estadistico distinto, asi como un
modelo de costes.

9. Permite caracterizar los paciente del modelo por tiempo de seguimiento y por el
estado de salud.

10. La variable del estudio depende del valor inicial y de la ruta del paciente.
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