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SIMULACIO

La simulacio és la imitacié del funcionament d'un procés o sistema real al llarg

del temps.

L'acte de simular quelcom requereix primer que es desenvolupi un model que

representi les caracteristiques o comportaments clau del sistema seleccionat.

= El model representa el propi sistema, mentre que la simulacio representa el

funcionament al llarg del temps.

= Lafinalitat es comprendre el comportament del sistema o avaluar noves

estrategies per al funcionament del sistema.

MODELS DE SIMULACIO

Els models de simulacio
son imatges
simplificades de la
realitat

que intenten capturar
I'essencia del sistema

real al llarg del temps.
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EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

HISTORIA NATURAL DE LA MALALTIA
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EXEMPLE: CANCER DE COLL D’UTER

INTERVENCIONS DE PREVENCIO
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EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

QUE VOLEM CONEIXER?

Sabem que les estrategies son efectives, perd suposem que volem implementar a la nostra

poblacié una estratégia combinada de vacunacio i cribratge.

Preguntes que ens sorgeixen:

* Quina és la millor estratégia a aplicar a la nostra poblacio?

* Podem realitzar un estudi experimental per respondre aquesta pregunta?
* Quin sera I'impacte en salut d’aquesta estrategia?

* | l'impacte economic?

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

DIFICULTATS

Establir la millor estrategia de prevencid i predir I'impacte a nivell poblacional d’'un
programa de vacunacio del VPH combinat amb cribratge pot resultar complex per
diversos motius i ens podem trobar diferents dificultats:

= EXPERIMENTALS
= ECONOMICS
= ETICS
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EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

= EXPERIMENTALS

DIFICULTATS

= |mpossible avaluar empiricament totes les possibles
combinacions de parametres (edat de vacunacio, interval d’edat
del cribratge, frequencia del cribratge etc.).
= Dificil combinar estratégies de prevencié primaria (vacunacio) i
secundaria (cribratge):
= vacunacié i cribratge s’apliquen a diferents edats
= poden requerir recursos economics de diferents
procedencies tot i que estan subjectes a gliestiones
operacionals conjuntes

= necessiten diferents graus d’infraestructura

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

= ECONOMICS

DIFICULTATS

El cancer cervical

= ..es unacomplicacio tardana i poc freqlient d’una infeccio pel
VPH = mostra gran per realitzar un estudi experimental

= .éselresultat final d’'una cadena d’esdeveniments que podrien
prendre més de 15 anys en desenvolupar-se = durant molt temps
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EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

= ETICS

DIFICULTATS

En certs casos podria ser interesant

= Estimar I'impacte poblacional de no rebre vacunacié (amb o sense
cribratge) per a poder comparar amb I'impacte d’'implementar un

programa de vacunacio. @
= Avaluar la vacunacio en dones amb lesions pre-canceroses sense
que rebin tractament. @

11

QUE ESPEREM DELS MODELS DE SIMULACIO?

= Los models matematics de decisié poden resultar Utils per determinar les millors estrategies,
predir 'impacte i prendre decisions. (Models de decisid)

Progressiéa

# g’?ﬂ Infeccié lesiones preneoplasiques Invasié

COLLD'UTER INFECCIO
NORMAL " GENITALPERVPH

\_/ ‘ Lesions cervicals intraepitelials (CIN)
. ~———

Remisién @ Regresién

ZNID

=
=
=

= Simular de la forma mads fidedigna possible la historia natural de la malaltia per
avaluar/decidir de forma quantitativa i sistematica sobre diferents opcions en situacions

d’incertesa.

12
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PASSES PER A LA REALITZACIO D’UN MODEL DE SIMULACIO

Identificar el problema i definir un objectiu assolible

Triar metode de modelitzacié adequat i construir el model amb un nivell de detall

adequat

Calibracié el model

Definir i trobar valors plausibles pels inputs del model
Definir quins outputs del model estem interessats
Avaluacid i analisi dels resultats

Analisi de sensibilitat

PASSES PER A LA REALITZACIO D’UN MODEL DE SIMULACIO

Identificar el problema i definir un objectiu assolible

Triar el metode de modelitzacié adequat i construir el model amb un nivell de detall

adequat

Calibracié del model

Definir i trobar valors plausibles pels inputs del model
Definir quins outputs del model estem interessats
Avaluacio i analisi dels resultats

Analisi de sensibilitat
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METODES DE MODELITZACIO

CLASSIFICACIO DEL MODELS SEGONS COMPLEXITAT I US

Arbres de decisio

Models de transicio d’estats:
* Models de cohorts o Markov

= Models de microsimulacio, individuals o Monte-Carlo de primer ordre
Models dinamics
Models de simulacié d’esdeveniments discrets

Models basats en agents
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ARBRES DE DECISIO

die from cancer

0.50

survive cancer
0.50

cancer
0.06

No screening

no cancer
0.94

30

Descripcié general: Forma grafica i analitica

die from cancer

cancer 0.375 16 .
006 snvecscor de representar tots els esdeveniments o
e successos d’una intervencio.
Colorectal cancer screening test a4 i
ie from cancer 1
cancer 0.375 ’ .
FORT— o0t sviecarcer Us adequat: Intervencions per a les quals
0‘625 . 7 7 . .
mocacer I"horitzé de temps és curt i fix.
0% die frem cancer
cancer ‘ 0.375 16
0.006 survive cancer 5

Colonoscopy

no cancer
30

0.994

ARBRES DE DECISIO

die from cancer

cancer 050
No screening 0.06 SUWWEO :Jncer I
no cancer
30 . .
mat N Senzills de construir

die from cancer

0.375
survive cancer

/M Utils per resoldre problemes no complexes

cancer
0.06

J Limitat per processos llargs

no cancer
0.94

30

Colorectal cancer screening test die from cancer . . .
s S J Limitats quan la malaltia es recurrent
Virtual colonoscopy 0015 Sl e 30 .
oees J'No permeten modelar la progressié d’una

no cancer
0.985

30

die from cancer

0.375
survive cancer

malaltia (no temporal)

cancer
0.006

Colonoscopy

no cancer
30

0.994
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MODELS DE COHORT O MODELS DE MARKOV

(\ NO MALALT
L
— / MALALT

MORT

CICLE O CICLE j CICLE j+1 CICLE k

treee

tht tet
IR RN

Descripcié general: Simula una hipotetica cohort d’individus a través d'un

conjunt d’estats de salut al llarg del temps.

Us adequat: Modelitzacié d’intervencions per a malalties o afeccions que
comportin risc durant un llarg horitzo i/o esdeveniments recurrents.

MODELS DE COHORT O MODELS DE MARKOV

NO MALALT

(\
—
/

M Permet modelar la historia natural

MALALT

MORT

‘MPermet modelar la recurréncia
‘M Permet modelar la progressié de la malaltia
(temporal)

‘M Permet modelar problemes a llarg termini

CICLE O CICLE j CICLE j+1 CICLE k

treee

tet
treee

J Caréncia de memoria
' No permet interaccié entre individus
' No adequat per intervencions

complexes
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MODELS DE MICROSIMULACIO, INDIVIDUALS O
MONTE-CARLO DE PRIMER ORDRE

P e

\C‘\
~ 7
N\

Descripcié general: Simula un individu alhora; es mou
aleatoriament pels estats de salut tant del passat com
del futur i registre el moviment de cada individu.

606
i
70066

malalt

Us adequat: Modelar processos/intervencions
complexos de malalties quan els models de Markov
resulten limitats. 21

MODELS DE MICROSIMULACIO, INDIVIDUALS O
MONTE-CARLO DE PRIMER ORDRE

SN

\C‘\
\C‘\ / Cicle 1
AN

™ Model molt flexible Cicle3

N Permet modelar la recurréncia

bbb
0 -t
OO0

Ciclek malalt

‘M Permet modelar la progressié de la malaltia (temporal)

‘I Permet modelar problemes a llarg termini J No permet interaccié entre individus
‘N Permet registrar la historia de I'individu (memoria) J No incorpora elements del sisterEa
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EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER : Schematic of HPV with cytology triage.
S Switch age Ref: protocol Catalunya 2016 i Oncoguia SEGO

25 years 35 years

Before switch age After switch age Stop age: 65 years

go Routi ning COLPO | |
prOtOCOI HPV at 12 months COLPO
at3 months protocol
I— AT
PN P (w0 (VR
R N B l
CYTO & HPV COLPO COLPOI
protocol protocol RIGLOCO
at 36 months

go Routine screening

(WLBC: liquid based-cytology 23
()L BC reflex: LBC will be performed on the sample as the HPV test

MODELS DINAMICS

Susceptible —_— _— Recuperat

\ \ \

Descripci6 general: Basats en sistemes d'equacions diferencials que simulen les interaccions
entreindividusi la propagacié d’una malaltia (immunitat de grup). La forca de la infeccio pot
canviar en funcio¢ dels factors individuals i amb el pas del temps.

Us adequat: Modelitzacié d’intervencions per a malalties transmissibles, com les vacunacions.
4
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MODELS DINAMICS

Susceptible —_— _— Recuperat

\ \ \

4 No permet modelar
/M Avantatges del model de microsimulacid (!) intervencions complexes. Cal

MPermet interaccid entre individus i entre el sistema combinar-los amb altres models
25

CONSTRUCCIO DEL MODEL

®
© o
&
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1) SIMULACIO DE LA HISTORIA NATURAL

Altres parametres sobre
la historia natural de la malaltia o - Sommmseee
/~ Millors dades universals ™,

Biologia ; . )
g ‘ i provinents de diverses

X/ TEE

~ natural de la malaltia

Costos ‘ " Dades especifiques
Epidemiologia ~ Factors L del pais
derisc R

27

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

MODEL DE LA HISTORIA NATURAL

Altres parametres sobre
la historia natural del VPH = - S
~ Millors dades universals ™,

Biologia I el cancer de coll d’uter : , ;
‘ ! provinents de diverses
\ / . fonts

ex.: durada de la infeccio per VPH, regressié i~ TTTTTTTTITTommmmsooommmooooeoee
progressio a lesions precanceroses, progressio

a cancer
\ / SIMULACIO de la historia
VPH y cancer de coll
\ d’uter
ex.: conducta sexual,
ex.:incidéncia de cancer de paritat
coll uteri, mortalitat, \ . .
prevalenga de VPH
/ Costos ‘ " Dades especifiques
Epidemiologia ~ Factors i del pais
derisc N —— -

28
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2) AVALUACIO DE LIMPACTE DE LES
INTERVENCIONS PREVENTIVES

SIMULACIO de la historia ¢~ IMPACTE ™, Ajuda
natural de la malaltia |:> . ENSALUTI/O |:> ala presade
/ . ECONOMIC .~ decisions

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER
SIMULACIO de la historia IMPACTE Ajuda
natural de la malaltia E> . ENSALUTI/O E> ala presa de
/ “._ ECONOMIC .~ decisions

= Implementacié de la vacunacio del VPH segons edat, eficacia,

| durada de la immunitat...

i = Cribratge: proves, frequéncia, edat... ]

i = Sinergia entre el cribratge i la vacunacio § 30
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EXEMPLE DE CONSTRUCCIO D’UN MODEL

—

A

-0
®

=

e

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

MODEL DE LA HISTORIA NATURAL

®  Esquema del model basat en cadenes de Markov.

Cancer de Pulmo (CP)

)

Saludable

CPllla

CP lllb-IV

16
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO

MODEL DE LA HISTORIA NATURAL

" Esquema del model basat en cadenes de Markov.

®  Combinat amb estructures de microsimulacio.

Cancer de Pulmo (CP)

Saludable ! Smoking? :—} Quitting? E—
NN RN

CPllla

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

INTERVENCIONS PREVENTIVES

DEIXAR DE FUMAR: Consell / Farmacs CRIBRATGE: TC de baixa dosi

l Cancer de Pulmo (CP) l

CPllla

17
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CONSTRUCCIO DEL MODEL BASE

S’estableixen els estats de salut del model.

| Probabilitat de passar de I'estat 3 a I'estat 5

Els moviments entre estats s'estableixen | Probabilitat de romandre en restat 2 |

mitjancant probabilitats de transicié organitzades \
en matrius de transicid. Estat1 Es‘a‘tZ Estat3 Estat4 Esta{S

Estat1 0.998754 | 0.04p004 0 0 cj 0.001242
Cada simulacié comenga amb N Estat2 0 0510113 | 0.009 044 | 00386 | 0.000001
. .. , . Estat3 0 0 0.952113 0.007 0.040886 0.000001
individus a ledat t, anys i

Estat4 0 0 0 0.959113 0.040886 0.000001
evolucionen perioddicament (definir) Estat5 0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

fins a arribar a I'edat t;.

El periode de temps entre ¢, i t; es divideix en grups d'edat. Cadascun d’ells necessita la matriu de

transicid corresponent.

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

CONSTRUCCIO DEL MODEL BASE

S’estableixen els estats de salut del model (k=6).

‘ Probabilitat de passar de I'estadi Illa a mort per CP

ElS moviments entre estats s’estableixen | Probabilitat de romandre en I'estadi I-Il de CP ‘

mitjancant probabilitats de transiciéd organitzades \
o e GIE e, Saludable Estddil  Estadillla_Estadillb-lV_ MortkP  Altremort
Saludable | 0.998754 | 0.04p004 0 0 q 0.001242
Cada simulacié comenga amb N Estadi I 0 0510113 | 0.009 044 | 008886 | 0.000001
. .. 5 . Estadillla 0 0 0.952113 0.007 0.040886 | 0.000001
individus a l'edat t, anys i ;
Estadi llIb-1V 0 0 0 0.959113 0.040886 | 0.000001
evolucionen periodicament (definir) Mort CP 0 0 0 0 1 0
Altre mort 0 0 0 0 0 1

fins a arribar a I'edat t;.
El periode de temps entre t, i t, es divideix en grups d'edat. Cadascun d’ells necessita la matriu de

transicié corresponent.

En aquest model, N = 100.000 individus evolucionen per 6 estats de salut en periodes mensuals
des de I'edat t, = 35 a t; = 80 i es consideren grups d’edat cada cinc anys (9 grups): [35,40),...,
[75,80). ,

18
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO

AFEGIR D’ALTRES ESTRUCTURES DEL MODEL

= Amb la matriu de transicié tenim I'estructura base del model.

= Hem d’afegir les altres estructures del model com l'efecte del quitting (deixar de
fumar) Cancer de Pulma (CP)

)

Saludable ? Smoking :—} Quitting? E— CP I-Il
(ISR B TP

CPllla —)@

CP lllb-Iv %

—

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

AFEGIR D’ALTRES ESTRUCTURES DEL MODEL

= Com és el risc de desenvolupar CP en aquelles persones que deixen de fumar?

= S’estima que el risc es redueix un 80% en 15 anys, pero com?

= Consulta amb experts R

relative risk of developing LC

0 10 20 30
time since quitting (years)

Smoking status: Current Former Never

19
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO

AFEGIR D’ALTRES ESTRUCTURES DEL MODEL

= Com és el risc de desenvolupar CP en aquelles persones que deixen de fumar?

= S’estima que el risc es redueix un 80% en 15 anys, pero com?

= Consulta amb experts -
= Funcié logistica

f&) = o=

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

AFEGIR D’ALTRES ESTRUCTURES DEL MODEL

= Com és el risc de desenvolupar CP en aquelles persones que deixen de fumar?

= S’estima que el risc es redueix un 80% en 15 anys, pero com?

= Consulta amb experts

= Funcié logistica
B L
f&) = T
T'(t) =Yo + 2
1+e 2 - J

20
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO

AFEGIR D’ALTRES ESTRUCTURES DEL MODEL

= Com és el risc de desenvolupar CP en aquelles persones que deixen de fumar?

= S’estima que el risc es redueix un 80% en 15 anys, pero com?

= Consulta amb experts
= Funcié

f@) = T o*aw

= General form of the risk function

r(t) =

Forq=§andh=15

R e
~
S h
N
=4 S
g \
o N
> \
3 \
\
% 05R Y
ﬁ \
2 \\
2 N
= \
S 0.2R- AN
[ - S
of risk— ==
T
0 10 20 30
‘ time since quitting (years)
‘ Smoking status: Current Former Never

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

PROGRAMACIO DE LES INTERVENCIONS

Low dose LDCT Screen

A 4

Advanced Cancer

I Nodules (single or multiple) |

A

CATEGORY 1
Benign nodule or <3mm
diam. or 15mm? or
features of an
intrapuimonary lymph
node

CATEGORY 2
Solid: volume 15-49mm? or 3-
4.9mm diam, Part solid, solid
component <15mm* or <3mm.
Non solid 3mm — 4.9mm diam.

CATEGORY 3

Solid: volume 50—500mm’ or 5—9.9mm Solid:

diam. Part solid, non-solid component >5mm
diam., solid component:15—500mm® or 3-9.
‘9mm diam. Non-solid: 26mm

volume >500mm’ or
210mm diam. Part sold, solid
component: volume >500mm®

CATEGORY 4

Follow up CT in
1 year

Follow up CT in
3 months.

GROWTH VDT<400
days or new solid
ccomponent of non-solid
nodule

‘GROWTH VDT<400
days or new solid
ccomponent of non-solid

MDT: multidisciplinary team

VDT: volume doubling time Y |

21
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DADES D’ENTRADA (INPUTS)

UN MODEL DE SIMULACIO HA D’INCLOURE:

Dades o parametres d’entrada (input data).

* Les dades d’entrada d'un model de simulacid sén un dels components critics,
condueixen la simulacié i en moltes ocasions son nimeros o variables amb cert grau

d’incertesa.
* Habitualment s’extrauen de la literatura cientifica i/o de la consulta amb experts.

* En la majoria d’ocasions no s’'obtenen tal com les necessitem en el model si no que cal

transformar-les. Exemple: supervivencia a 5 anys = probabilitat de mort mensual
La simulacié del model i els calculs intermedis.

Dades de sortida (output data): depenen de les dades d’entrada i son funcions tan o més

incertes quan més o siguin les dades d’entrada.

a4

22
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO

EXEMPLE DE DADES D’ENTRADA

Category Parameter Type Value/Ref

Execution Start age Configuration 35
End age Configuration 80
Population size Configuration 100000
Transition time length Configuration | Monthly
Transition age groups Configuration | 35-39 to 75-79
Number of simulations Configuration 40
Number of CPU cores Configuration 8

45

CALIBRACIO

23
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CALIBRACIO

= |les probabilitats de transicid s’‘obtenen generalment de les dades disponibles de la

literatura cientifica (assaigs clinics o altres estudis) i/o de la consulta amb experts.

= E| comportament general del model es pot considerar universalment valid, pero els
resultats epidemiologics son especifics de I'ambit territorial de I'estudi (Ex: incidéncia de

cancer).

= E| procés de calibracid consisteix en modificar lleugerament i iterativament les
probabilitats de transicio fins que les estimacions del model siguin prou properes a les

dades observades en la poblacié d'interées.

Dades Dades
epidemiologiques = epidemiologiques
estimades pel model observades en la nostra poblacio

PROCES DE CALIBRACIO

Un procés de calibracié queda definit per:
* Dades objectiu de la calibracio (target).
* Mesura de bondat d’ajust.
* |'espai de parametres.

* Metode o algorisme de cerca.

24



8/10/2019

PROCES DE CALIBRACIO

Dades objectiu de la calibracid: dades epidemiologiques observades empiricament (targets o
valors empirics) a la nostra poblacié que volem gue simuli el model (dades estimades o valors

teorics).

Mesura de bondat d’ajust: cal utilitzar una mesura de bondat per comparar numericament les
estimacions del model amb els valors observats empiricament a la poblacié. Habitualment

s’utilitza la mitjana de la diferéncia relativa dels valors teorics i els empirics.

Z |l2x; — X
X

on X; sén les estimacions del model i X, els valors observats corresponents per a cada objectiu

de calibracio. o

PROCES DE CALIBRACIO

Espai de parametres: I'espai de parametres es compon de les matrius de transicié, una per a
cada grup d’edat. La dimensid de I'espai de parametres es important doncs pot determinar el

temps del procés de calibracié. Calcul de la dimensio:
= Sihihamgrups d'edat (=m matrius de transicid) i k estats de salut, la dimensié és k*k*m.
= Restriccions i suposicions que redueixen la dimensié. Per exemple:

* La suma dels valors (probabilitats) de les files ha de ser 1. Per tant, els valors de la

diagonal (romandre en el mateix estat el mes seglient) es poden deduir.

* Els estats de mort sén absorbents, de manera que no es poden canviar els valors de les

seves files (romandre en l'estat de mort és 1).

* Enalguns models, els valors per sota de la diagonal han de ser zero, ja que no hi ha

regressio dels estats.

25
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PROCES DE CALIBRACIO

Meétode o algorismes de cerca:
= Manual: només possible quan hi ha poques matrius i pocs estats.

= Nelder-Mead: métode d’optimitzacié numerica particularment eficient quan hi ha gran

guantitat de parametres. El problema és que tendeix a quedar-se en maxim locals.

= Simulated annealing: algorisme no determinista que explora tot I'espai de parametres. Un

cop troba un maxim, cerca en altres parts de I'espai per comprovar si és un maxim global.

= Controlled random search (CRS): similars als algorismes genétics, ja que tots dos
comencen amb una poblacié aleatoria de punts que evoluciona aleatoriament mitjancant
regles heuristiques. Metodes robustos d'optimitzacio per resoldre problemes complexos
amb elevat nombre d'elements, restriccions i variables. Acostumen a convergir molt

lentament.

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

PROCES DE CALIBRACIO

Dades objectiu de la calibracio (targets):

Taxes d’incidéncia de cancer de pulmo, taxes de mortalitat de cancer de pulmd i taxes de

mortalitat general a Espanya.

Mesura de la bondat d’ajust:

jxi=%il
Zwi%

i
on X, estimacions del model, X; valors observats i w; sén pesos per a cada objectiu de
calibracié (i = 1; 2; 3) donat que no sén tots igual d’importants.

Espai de parametres i dimensidé: k*k*m = 6*6*9 = 324 - aplicant restriccions 54,

sensiblement més petita que la inicial.

Métode o algorisme de cerca: combinacio de Nelder-Mead amb Simulated annealing.

26
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO

PROCES DE CALIBRACIO

Exemples de calibracions intermedies i final pels tres targets:

Incidéncia de cancer de pulmé Mortalitat per cancer de pulmé  Mortalitat general

4000

3000

rate

2000

100 1000

35-39 40-44 45-49 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74 7579 3539 40-44 45-49 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74 75-79 35-39 40-44 45-49 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74 75-79
age.groups age.groups age.groups
== Observed Intermediate 1 == Intermediate 2 == Calibrated |

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

PROCES DE CALIBRACIO

Taxes d’incidéncia de cancer de coll d’dter a la india (x 100.000 dones)

250 |
— Dades observades

200 Estimacions segons les 25 “millors” matrius
150 |

100 |

50 1
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DADES DE SORTIDA (OUTPUTS)

55

OUTPUTS PER A CADA INTERVENCIO

Nombre de casos en els diferents estats = taxes d’incidéncia o mortalitat,
prevalences...

Nombre de procediments: proves mediques, tractaments...
Esperanca de vida de la poblacié.

Quality-adjusted life years (QALYs) és una unitat per mesurar el guany de salut

associat a una intervencié i es calcula com el nombre d’anys de vida ajustats per la

qualitat de vida (utilitats) durant aquests anys.
1 any de vida en cert estat = 1 utilitat < 1 any en aquell estat
(1 =saludable i 0 =mort)

Costos per intervencid per any o total en el temps de simulacio.

56
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RESULTATS
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EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

% Reduccioé en la prevalenca de VPH

0% 1
10% |
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%

100%

0%
10%|
20%|
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%

100%'
0

RESULTATS D’EFECTIVITAT DE LA VACUNA

0% 1
10% 1
20% 1
30%1
40% 1
50%1
60%1
70% 1
80% 1
90% |
100%+——————
0% |

10% UGANDA
20% |
30% |
40% |
50% |
60% |
70%
80%
90%
100%+————————
10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

CANADA

VIETNAM

40% cobertura 549

0,
80% cobertura 91%

Anys des de I'inici de |la vacunacid a noies
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EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

RESULTATS D’EFECTIVITAT DE LA VACUNA

0% 0%

10% 10%
_ 20% 20%
5 30% 30%
by 40% | 40%
o 50% | 50%
8 60% CANADA 60% VIETNAM
< 70% | 70%1
o 80% | 4% 80%
I g% 90% |
o 100%: : ; ; - 100%*
O -
c T
v
TS 0% 0%
2 T 10% 10%
= 20%| 20%
= 30% 30%
o 40% 40% |
S 50% 50%
g 60%] by 0%
8 70% INDIA 70% UGANDA 1%
o 80% 80%
X 90%| 90%

100% — — 100% —————

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70

Anys des de I'inici de |a vacunacid a noies -

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

RESULTATS ECONOMICS DEL CRIBRATGE

Cost medic directe [l  Cost del programa
Cost no médic directe i Cost indirecte

Cost en milions (€)

60€ 4
50.7M
50¢€1 44.3M
weq FIM , Cost directe + indirecte
del cribratge actual
qEq__ . » Cost directe del
cribratge actual
20€
10€
o€ -
Cobertura: 40% 70% 40% 70% 100%

Cribratge oportunista amb
citologia cada 3 anys
(25-64 anys)

Cribratge organitzat amb
prova del VPH cada 5 anys
(25/35-64 anys)
60
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO RESULTATS DE COST-EFECTIVITAT

Once (@35 or 55)
Twice (@35,40 or @35,55 or @55,60)
Thrice (@35,40,45 or @55,56,57 or @55,60,65)
Every 4y (@55-65)
= Every 3y (@55-65)
Every 2y (@55-65)

Brief smoking cessation

3x intervention (BSCI) + Screening
Intensive smoking (SCR)
cessation intervention (ISCI)

23,370 - — Every ly (@55-65)
ISCl @35,40,45 + 1y-SCR @55-65
ISCl @35,40,45 + 3y-SCR @55-65
23,360 - Y
\ (21,703 ¢/ (46,376 €/QALY)

S 23350 ISCI@354045 - o
4 (7,244 €/QALY) a
n_ \\
- 23,340 - o & .‘A Les estratégies que es situen
8_ ° e O SOTA la corba d’eficiéncia no
" e sén COST-EFECTIVES.
3 B30 Bsc@3s,4045 A 4 u
S (cs) A A aBh
o 23,320 o A°®
2 > o o
§ 23,310 - + No intervention
(2]
2

23,300 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ :

1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300

Discounted cost per person (€) o

ANALISI DE SENSIBILITAT

d

T
S
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ANALISI DE SENSIBILITAT

= Els models de simulacié estan subjectes a gran quantitat d’incerteses.
+ Problemes metodologics derivats de diferents enfocaments i métodes emprats
en l'avaluacié.
+ Suposits i parametres de la historia natural o de les intervencions.
« Variacio potencial en les estimacions de costos i dels efectes utilitzats en
I'avaluacio.

" 3

ANALISI DE SENSIBILITAT

Analitzar I'impacte en els resultats del model segons canvis en els parametres o
assumpcions del model. Repetir les analisis amb les noves dades.

ANALISI DE SENSIBILITAT

= Univariant vs multivariant

En I'analisi de sensibilitat univariada es varia un parametre alhora, mentre que en
I'analisi de sensibilitat multivariada es varia simultaniament més d’un parametre.

= Determinista vs probabilistica

A l'analisi de sensibilitat determinista es canvien manualment un o més parametres
(normalment en un interval predefinit).

Mentre a I'analisi de sensibilitat probabilistica, els parametres es representen com a
distribucions al voltant de |'estimacio base. Les distribucions més usuals son la Beta,
la Gamma i la Lognormal.

32



8/10/2019

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

ANALISI DE SENSIBILITAT DETERMINISTA UNIVARIADA

Cobertura de cribratge
Cobertura de vacunacié
Eficacia de la vacuna
Immunitat

Costos del cancer

Cost de la citologia
Cost de la colposcopia

Cost de la dosi de la vacuna

Renda per capita a Espanya = € 23,069

_____________________

50% — 100%
50% _ 100%

100% - 70%

de per vida _ 15 anys

-50% I +50%

-50% | +50%

50% M +50%
-50% (50€) I +50% (150€)
€15000  €20000  €25000  €30000 |CER (€/YLS)

EXEMPLE: CANCER DE COLLD’UTER

ANALISI DE SENSIBILITAT DETERMINISTA MULTIVARIADA

Rang d’edat
27.33 ® 15.19vy0
” 0 15-24yo0
> 27.32 © 15-29y0
C<jt 5731 % persistencia
' - 0%
—-— OO
27.30 - 13?)?/0
= 45%
27.297 Estrategies de cribratge
) X No cribratge
27.28
< Anual
27.27 Un prova de retest
Retest repetit
2726 T T T T T T 1
200S 2505 300S 3505 4005 4505 500S

Cost per dona(S)
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EXEMPLE: CANCER DE PULMO

ANALISI DE SENSIBILITAT PROBABILISTICA UNIVARIADA

Cost cribratge ~Lognormal(y=175, 0=175)

852%

400
1

200
1

incremental cost

0

-200
I

-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

incremental QALY

EXEMPLE: CANCER DE PULMO

ANALISI DE SENSIBILITAT PROBABILISTICA MULTIVARIADA

5 costos ~ Gamma

2000

incremental cost
1000

0

-1000

-0.02 0.00 0.0z 0.04 0.06 o.oe

incremental QALY
68
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