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Popularvetenskaplig presentation

Kostnaden for att ta fram ett nytt ldkemedel har tredubblats under de senaste 20 aren,
samtidigt som endast en liten andel av alla upptéckta likemedel nar marknaden. Detta beror
huvudsakligen pa att méanga nya lidkemedel inte klarar av de hoga krav som stélls. Det
ar darfor viktigt att veta hur likemedelsutveckling kan effektiviseras. Vi har med hjalp av
matematik undersékt om hur man kan astadkomma just detta.

Lakemedelsutveckling

Lakemedelsutvecklingen innefattar hela processen fran upptéckten av ett nytt likemedel till
att det borjar séljas pa marknaden. I processen utfor likemedelsforetaget ett flertal tester
for att undersoka om likemedlet ar sikert och effektivt. Det ar dessa tester som tar lang tid
och ar kostsamma. Efter varje test méaste likemedelsutvecklaren bestdmma om det &r vért
att fortsidtta med kommande tester, eller om risken att projektet inte blir 16nsamt &r for stor.
Aven om ett likemedel klarar alla tester si finns det andra anledningar som kan paverka
lonsamheten av projektet. Exempelvis &r lanseringstiden betydelsefull. Om nagon konkur-
rent borjar silja ett liknande lakemedel forst sa riskerar man att fa vasentligt mycket lagre
forsdljningsvolym. Detta kan i vérsta fall resultera i att man inte tdcker upp kostnaderna for
framtagningen av ldkemedlet. Dessutom maste vinsterna for lyckade projekt técka férlusterna
av de misslyckade, vilket drar upp vinstkraven. Darfor &r det viktigt att identifiera vad som
ar viktigt for att fa upp vinsten i ldkemedelsprojekt. Det dr har matematiken kommer in.

Matematiska modeller

Med matematikens hjalp kan man stélla upp matematiska modeller for utvecklingen av lake-
medel. Nar man skapar en modell forséker man efterlikna verkligheten for att kunna férutspa
vad som kan hénda. Vidare kan en modell ses som en forenkling av nagonting komplicerat,
till nadgonting mer Gverskadligt. Rent matematiskt innebér detta att man forséker uttrycka
det man &r intresserad av med hjélp av en formel, som tar in virden som har att géra med
det man forséker beskriva. Dessa varden kallar vi fér variabler. En variabel skulle kunna vara
hur méanga konkurrenter som utvecklar liknande ldkemedel, eller hur mycket ett test kostar.
Ett klassiskt sétt att beskriva denna formel &r som en svart lada. Den svarta ladan tar in flera
variabler, och ger ut exempelvis vinsten pa ett projekt. Problemet dr att man i allménhet



inte vet i férvig om t.ex. hur manga konkurrenter man har, eller hur hoga testkostnaderna
kommer bli. Darfér maste man gora flera kvalificerade gissningar, och berédkna med hjilp av
formeln vinsten for varje gissning. Matematiken forser oss med ett systematiskt sitt att gora
detta. Med hjilp av sa kallade Monte Carlo-metoder kan en férvintad vinst fas fram pa ett
effektivt sétt genom datorberdkningar.
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En bild p& en matematisk modell for ett lakemedelsprojekt. Den stora ladan &r var modell.

Captario och vart arbete

Naturligtvis kan en matematisk modell for ett likemedelsprojekt se ut pa flera olika sétt.
Foretaget Captario har tagit fram ett nét-baserat verktyg dér anvindaren sjéalv kan skapa en
modell och anvinda Monte Carlo-metoder f6r att uppskatta exempelvis forvantad vinst. Det
ar dér vi kommer in i bilden. I vart arbete har vi gjort en undersokning av vilka variabler som
ar viktigast for att driva upp vinsten pa ett likemedelsprojekt. De mest informativa metoder-
na kan vara vildigt tidskrédvande att genomfora, &ven om snabba datorer finns tillgéngliga.
Dock sparas berdkningstid om modellen har farre variabler. Darfor borjade vi med att sortera
bort variabler som inte paverkade vinst tillréickligt mycket med hjélp enklare metoder. Efter
att vi hade farre variabler gjorde vi en undersdkning av vad som spelade storst roll i vad man
far for vinst med hjélp av de mer sofistikerade metoderna. Ett tydligt resultat vi fick var att
det allra viktigaste, ur 16nsamhetsperspektiv &r att se till att lakemedlet lanseras sa tidigt
som mojligt. En spontan tanke &r kanske att det dr kostnaden som kommer vara avgdrande
for att garantera vinst. Skélet till att tiderna &r sapass viktiga &r for att forsiljningsvolymen
sjunker om konkurrenterna lanserar lakemedlet forst. Om man da inte hade haft hjélp av ma-
tematiken for att ta reda pa detta, skulle man mojligtvis kommit fram till helt fel 16sningar
pa sitt problem.



Sammanfattning

Lékemedelsutveckling styrs idag av att aktorer investerar i de ldkemedelsprojekt som
tros kunna ge stor avkastning. Hela processen fran att ha hittat ett potentiellt 1akemedel
till eventuell forsdljning p4 marknaden innefattar en rad olika studier och kontroller med
hoga kostnader. Dessutom svarar de allra flesta lakemedelsprojekt som genomgar denna
process ej mot de hoga kraven som stélls pa nya ldkemedel och laggs ddrmed ned. Detta
resulterar sedermera i att lakemedelsforetaget inte far tillbaka det investerade kapitalet.
Mot denna bakgrund har foretaget Captario utvecklat ett nétbaserat verktyg, Captario
SUM. I denna programvara kan anvindaren konstruera en matematisk modell Gver sitt
lakemedelsprojekt och simulera utfallet for att erhalla en prognos éver l6nsamheten och
andra intressanta aspekter av projektet.

Vi har undersokt vilken betydelse variationer i variablerna till en sadan modell har
pa prognosen som erhalls. Dessutom har vi begréansat oss till att enbart fokusera pa pro-
gnosen Over nettonuvdrde, som &ar ett matt pa lonsamhet. Till var hjélp anvinder vi oss
utav metoder inom faltet kdnslighetsanalys som har implementerats pa en representativ
modell av ett lakemedelsprojekt. Ett sekundéart mal under projektets gang har varit att
férsdka hitta lampliga metoder som Captario i framtiden ska kunna integrera med sitt
verktyg. I forlingningen vill Captario kunna erbjuda sina kunder en kdnslighetsanalys
av sina modeller.

Vi har efter denna understkning hittat flera kdnslighetsanalysmetoder som ldmpar sig
vil for Captarios verktyg. En genomgaende trend i samtliga metoder &r att rekryterings-
hastigheten for en av de storre studierna var den variabel som hade storst betydelse for
I6nsamheten. Vidare kan denna rapport ses som ett forsta steg i analysen av likeme-
delsmodeller, och det diskuteras hur man skulle kunna ga vidare med en djupare analys.



Abstract

Drug development is today controlled by investing in projects or drugs that are believed
to provide a big return on investment. The entire process of finding a potential drug until
it is possibly sold on the market involves a variety of tests and controls resulting in huge
expenses. The vast majority of drug projects undergoing this process do not meet the
high demands set on new drugs and is therefore discontinued. This subsequently results
in a loss for the pharmaceutical company in that project. It is against this background
that Captario has developed a cloud-based tool, Captario SUM. In Captario SUM, an
user is able to construct a mathematical model over their pharmaceutical project and
simulate the outcome to obtain a forecast of profitability and other interesting aspects
of the project.

In this report we investigate the impact variations in the variables, of such a model,
have on the forecast that is obtained. We have chosen to focus only on the forecast of
net present value which is a measure of profitability. To our help, we use methods in the
field emph sensitivity analysis which have been implemented on a prototypical model
of a pharmaceutical project. A secondary goal during the project has been to try to
find suitable methods that Captario in the future will be able to integrate with the tool
and further offer their customers a sensitivity analysis on their models.

After this investigation we found various sensitivity analysis methods that are well
suitable for Captarios tool. All methods identified that the recruitment rate for one of
the larger studies was the variable that had the greatest impact for profitability. Fur-
thermore, this report can be seen as a first step in the analysis of drug development
models and it is discussed how one could proceed with a deeper analysis.



Forord

Vi vill tacka Captario for att ha gett oss mojligheten att fordjupa oss i detta problem.
Framforallt vill vi rikta ett stort tack till Magnus Ytterstad som har gett oss mycket insikter
i arbetet, framforallt om hur det ar att jobba i projekt. Vi vill &ven tacka var handledare pa
Chalmers, David Bolin, som har gett oss mycket vigledning genom hela projektet och varit
tillmotesgaende nér vi stott pa problem.

Bidragsrapport

Under det hér projektet har en dagbok och en individuell tidslogg forts. Bada dessa redovisar
vad varje gruppmedlem bidragit med, men &ven vad vi har gjort varje vecka och de problem
som har uppstatt. Den storre delen av projektet har bestatt av individuellt arbete eller arbete
i mindre grupper. Fordelning av arbetsuppgifter har skett 16pande pa veckovisa moten dar
vi &ven har diskuterat problem som har uppstatt. Vi har i regel haft méten en gang i veckan
med var handledare pa Captario for att diskutera projektets upplagg och mal.

MATLAB-funktionen som ligger till grund fér implementeringen har skapats av Jacob och
Linus. De har &ven implementerat Sobols index, FAST och Morris metod. Morris metod har
implementerats med hjalp av Elijah. Den storre delen av litteraturstudier och implemente-
ring av Monte Carlo-filtrering har ocksa utforts av Elijah. Den popularvetenskapliga artikeln
som foljer med rapporten har skrivits av Erik och Abraham. De har &ven implementerat den
grafiska kénslighetsanalysen.

Varje kapitel i rapporten tillskrivs en eller flera forfattare. Alla i gruppen har under ar-
betet bidragit med korrekturldsning.

Syfte: Jacob

Bakgrund: Hanna / Elijah

Teori: Elijah / Jacob / Hanna / Abraham
Metod: Jacob / Linus / Hanna
Resultat: Samtliga i gruppen
Diskussion: Jacob / Hanna / Erik
Appendix: Abraham / Jacob
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1 Bakgrund

1.1 Beslutsfattning inom likemedelsutveckling

Lakemedelsutveckling innefattar hela processen fran upptéickten av en likemedelskandidat till
lansering pa marknaden. I processen sker ett flertal aktiviteter, bland annat toxiska studier,
kliniska studier och rekrytering av forsokspersoner. Processen fran den forsta kliniska studien
till lansering pa marknaden brukar delas upp i fyra faser. Detta illustreras i figur [1} Faserna
kan karaktériseras av tester pé helt friska individer, tester pa ett fatal patienter som har
sjukdomen mot vilken ldkemedelskandidaten verkar, langvariga tester pa storre grupper som
bér pa sjukdomen och till sist registrering av lakemedelskandidaten [I]. Utvecklingsprocessen
ar i regel lang och kostsam. Det finns exempel pa fall da det tagit mer &n ett decennium
for ett lakemedel att ta sig igenom alla faser med kostnader péa flera miljarder kronor som
foljd [2][3]. Dessutom #r det endast nagra fa procent av alla likemedelskandidaterna som i
slutdndan lanseras pa marknaden. Detta beror pa att en 6vervidgande del av alla substanser
misslyckas i nadgon aktivitet.

Figur 1: Schematisk bild 6ver de fyra faserna inom ldkemedelsutveckling. Efter varje fas tas ett
beslut om utvecklingen ska fortsitta eller om projektet ska ldggas ner.

Mot den bakgrunden maéste likemedelsforetagen sténdigt fatta beslut om de skall fortsétta
med kommande aktiviteter eller om risken att projektet inte blir lénsamt &r for stor. Aven om
ett ldkemedel skulle ta sig igenom alla faser finns det fortfarande andra faktorer som skulle
kunna gora projektet olonsamt, en sadan faktor dr tiden. Vilken tidpunkt som lanseringen
sker i forhallande till eventuella konkurrenter ar avgorande for lonsamheten pa ett projekt.
Lanserar konkurrenterna ett liknande ldkemedel forst riskerar man att forlora en stor del
av marknadsandelarna vilket resulterar i ldgre vinst (Magnus Ytterstad, Analytics Director,
Captario).

Under de senaste 20 aren har den totala kostnaden for att framstélla och utveckla ett like-
medel tredubblats [3] och sannolikheten att nd marknaden &r fortsatt lag med nagot negativ
utveckling [2][3]. Med de fortsatta stora riskerna och den kostnadsmaéssigt negativa utveckling-
en i branschen ar det av stor vikt for likemedelsforetag att kunna bygga trovirdiga modeller
over likemedelsprojekt och gora palitliga riskanalyser av utvecklingsprocessen. Utan effek-
tiv ldkemedelsutveckling blir det &nnu svarare och mer kostsamt for nya likemedel att na
marknaden och sedermera patienter. Samtidigt tyder mycket pa att behovet av likemedel for
kroniska sjukdomar kommer oka [3]. Dessa likemedel &r forhallandevis dyra, och darmed &r
fragan om effektiva ldkemedelsprocesser inte bara viktiga for ldkemedelsforetagen utan dven
samhillet i stort.

1.2 Captario och programvaran SUM

Captario ar ett Goteborgsbaserat foretag som grundades 2012. De hjélper ldkemedelsut-
vecklare att fatta strategiska beslut genom att modellera risker och uppskatta projektvir-
desstorheter for ett likemedelsprojekt. Captario har utvecklat ett nidtbaserat verktyg, Cap-
tario SUM, dér anvindaren kan bygga en modell 6ver utvecklingsprocessen av en ldkeme-



delskandidat. I verktyget kan anvindaren specificera antaganden kring tid och kostnad for
olika aktiviteter samt konstruera en marknadsmodell. Under dessa antaganden uppskattar
SUM projektvirdesstorheter, exempelvis nettonuvirde och tid tills projektet &r avslutat.
Nettonuvérde, eller NPV fran det engelska ordet net present value, r kanske den viktigaste
projektvardesstorheten och dérfér kommer var analys av en modell fran SUM i huvudsak
kretsa kring denna. NPV definieras som nuvérdet av alla framtida intékter och kostnader[4]
vilket fungerar som ett matt pa 1onsamhet. Resterande projektvéirdesstorheter som SUM be-
riknar samt forklaringar till dessa finns i bilaga C. Sammanfattningsvis kan anvindaren fa
en prognos pa hur l6nsamt ett projekt kan bli, vilket sedermera kan anvindas som underlag
vid beslutsfattning. Férutom en prognos 6ver projektvirdesstorheter &r det av intresse for
anvindaren att fa information om vad i modellen och ens antaganden som ger ett 16nsamt
projekt. Mer specifikt, eftersom det mesta i modellen varierar efter antaganden fran anvéin-
daren, ar det intressant att ta reda pa vilka osékerheter fran dessa antaganden som har stor
péaverkan péa responsen fran en modell.

1.3 Kanslighetsanalys

Matematiska modeller anvénds, bland annat inom ldkemedelsbranschen, i allt storre utstréack-
ning for att simulera utfall nér traditionella experiment ar for dyra eller omdjliga att genom-
fora [5]. Modeller kan vara vildigt komplexa och bero pa ménga variabler dér férdelningarna
oftast dr okdnda och maste darfor uppskattas. For att forsta hur dessa antaganden paverkar
ens resultat, krivs att en s& kallad kdnslighetsanalys utfors. Kénslighetsanalys bygger pa att
analysera hur robusta modeller dr under storning i indata. Metoderna inom detta félt delas
in i tva kategorier; lokal samt global kdnslighetsanalys, vilka férklaras ingaende i kapitel 3.
En definition av kénslighetsanalys given av Andrea Saltelli, en av de ledande matematikerna
inom omradet, lyder:

"The study of how uncertainty in the output of a model (numerical or otherwise) can be
apportioned to different sources of uncertainty in the model input.” [6]

Den metod som Captario anvinder idag fér att analysera vilka variabler som bidragit till
osiékerhet i utdata &ar att gora ett sa kallat tornadodiagram. Dessa har emellertid visat sig
kriva manga simuleringar for att ge tillforlitliga resultat. Dessutom kan denna metod inte
pavisa interaktiva effekter mellan variabler. Vidare &r det intressant for Captario att testa
mer sofistikerade metoder inom kénslighetsanalys, for att pa sa sitt kunna ge kunden béttre
verktyg for att forsta sin konstruerade modell pé ett battre sétt.

2 Syfte

Syftet med detta projekt &ar att hjélpa Captario att fa en djupare forstaelse ver hur variatio-
ner i indata paverkar de projektvirdesstorheter SUM returnerar. For att astadkomma detta
anvinder vi metodik inom kénslighetsanalys for att identifiera de variabler som bidrar med
mest kénslighet i modellen. Detta kan i forldngningen anvindas som ett vilgrundat underlag
for Captarios kunder om vilka variabler som bidrar mest till variation i utvariablerna. Detta
ar dels intressant ur modelleringssynpunkt for att forsta hur osékerheter i antagandena péa-
verkar osdkerheten i utvariabler, men ocksé vilka variabler som behover kontrolleras for att
Oka sannolikheten att projekt blir Ilonsamma. Vart fokus ligger pa att analysera kénsligheten
i projektviardesstorheten NPV, och var analys kommer begrinsas till en specifik modell som
speglar hur ldkemedelsframtagning ser ut generellt. Pa sa sdtt testar vi vilka metoder som
lampar sig bést for Captarios produkt.



3 Teori

Kénslighetsanalys &r ett brett omrade och innefattar manga olika metoder. De metoder som
anvinds i det hér projektet, och presenteras i avsnitt [3.2] 4r bland de vanligaste inom omra-
det. I avsnitt [3.I] beskrivs hur vi definierar en modell som kéinslighetsanalyser kan utforas pa.
I styckena nedan férklaras skillnaden mellan tva typer av kinslighetsanalyser; lokal och global.

Lokal kdnslighetsanalys dr den enklaste typen av kdnslighetsanalys. Det bygger pa att en
variabel X; varieras med en forbestdmd storning A kring ett nominellt virde. Hur denna
storning paverkar responsen undersoks genom att olika partiella derivator uppskattas i det
nominella virdet. Metoderna ger information om vilka variabler som har en linjar effekt pa
responsen kring det nominella virdet [7]. Om modellen bestér av ett storre antal variabler
s& dr fordelarna med en lokal kdnslighetsanalys dess tidseffektivitet och kan dédrmed behdva
relativt fa berdkningar. Nackdelarna ar dédremot att endast forandringar kring ett nominellt
virde utforskas och att eventuella interaktionseffekter mellan variabler forbises.

For att kunna upptécka interaktionseffekter kan man anvinda global kénslighetsanalys. Ge-
mensamt for dessa metoder dr att de undersoker stérningar i hela indatarummet och ger pa
sé satt information kring hur kéinsligheten i responsen kan férklaras i form av osédkerheten i
modellens ingdende variabler [§]. I forlangningen ger detta mer detaljerad information Gver
vilka variabler som bidrar mest till kéinsligheten i responsen. Begrinsningarna med global
kanslighetsanalys ligger i att metoderna kan vara véldigt berdkningsmassigt tidskrdvande,
framforallt om antalet variabler &r stort [8].

3.1 Notation for allmanna modeller

Metoder for att utfora en kiinslighetsanalys beskrivs i avsnitt [3.2] och ddr anvéiinds en allmén
modell som exempel. I det har avsnittet beskrivs den notation som har valts fér att beskriva
en siddan modell. Nar en modell analyseras antas det att en deterministisk funktion existerar
och ar tillgdnglig, vilken evaluerar responsen av intresse Y for en given vektor X av variabler.
Alltsa géller det att

Y = h(X) (3.1)

dir X = (X1, Xs,...,Xp) € R? ar vektorn innehallande alla variabler. Denna vektor kommer
vara stokastisk med nagon viss férdelning. Fér modeller i SUM kan det utan inskrénkning
antas att alla variabler &r oberoende. Av bekviamlighetsskil begrdnsas analysen till det fall
da utfallsrummet av projektets variabler &r hyperkuben K? = [0,1]” och slumpvariablerna
ar likformigt férdelade 6ver denna méangd. Detta ar ingen inskrénkning, ty Y kan omskrivas
till

Y = (hog)(2) (3.2)
dér Z ~ unif([0, 1]?) och &r oberoende samt ¢;(Z) = F);il(Zi I fortsdttningen kommer vi
lata f =hog.
3.2 Metoder inom kinslighetsanalys
De metoder som presenteras i det har avsnittet ar uteslutande globala kinslighetsanalysme-
toder. Varfor just dessa metoder valts ut motiveras i avsnitt
3.2.1 One-at-a-time-experiment

One-at-a-time-expermient, eller OAT-experiment, 4r en kategori av metoder inom kéinslig-
hetsanalys. I dessa metoder undersoker man vilken effekt man far pa responsen Y néir man
varierar nagon variabel X; kring ett virde medan man héaller de resterande variablerna fixe-
rade [9]. Detta gors i tur och ordning for alla variabler dar praxis i OAT-experiment &r att

1T det diskreta fallet ska F;l tolkas som den generaliserade inversen.



variera X; i ett intervall kring dess nominella- eller standardvéirde [I0]. Den laga beréknings-
kostnaden &r den stora fordelen med OAT-experiment men de tar dessvérre inte hidnsyn till
eventuella interaktionseffekter [9].

3.2.2 Morris metod

Morris metod [I1I] &r en typ av OAT-experiment, vilken kan betraktas som en generalise-
ring av de lokala kdnslighetsmetoderna med partiella derivator till en metod som besvarar
vilka variabler som bidrar till den globala kénsligheten. Metoden ar forhallandevis berék-
ningsmassigt effektiv, samtidigt som den identifierar de variabler som bidrar till den globala
kénsligheten. Dessutom ger metoden en indikation av i vilka variabler responsfunktionen &r
icke-linjar och/eller vilka variabler som interagerar med andra. I och med att Morris metod
tillhor gruppen OAT-experiment, kan inte interaktiva effekter mellan variabler hittas med
hjélp av denna metod. Daremot sdger metoden vilka variabler som inte interagerar, eller
interagerar svagt med andra.

Metoden bygger pa att storheter associerade till fordelningen av den elementdra effekten
fér den i:te variabeln berdknas. Den elementéra effekten defineras — fér nagot utfall Z enligt

(3-3)

diar A &r en forbestdmd fixerad stérning och e; ar den i:te kanoniska basvektorn. Vida-
re ar en numerisk uppskattning av aa—gi. Fordelningen av E; ger information om den
globala kénsligheten av den i:te variabeln. Om m stycken simuleringar av Z genomf6rts
(Z1, Z5 ...Z,,) kan {6ljande storheter, och 7 berdknas

b= = 3 IB(Z)) (34
o= % i(Ei(Zj) - E;)? (3.5)

dir E; #r medelvirdet av de elementiira effekterna for variabel i. Morris [I1] foreslog att
pi = E; ska betraktas istiillet for pf. Dock har g blivit allt mer vanligt férekommande i
vetenskapliga sammanhang under senare ar. Bland annat introduceras denna av Compolon-
go [12]. Vi har mot den bakgrunden valt att studera u} istéllet for p;. Om pf dr relativt
stor innebédr det att en storning i den i:te variabeln fortplantar sig, ty p! uppskattar den
genomsnittliga absoluta avvikelsen under en stérning av storlek A. o;, standardavvikelsen av
den i:te elementéra effekten, ger en indikation om den i:te variabeln interagerar med andra,
eller om responsfunktionen f dr icke-linjér i just denna variabel. Vidare bor denna metod
anvindas for att identifiera variabler som &r okénsliga och inte interagerar med andra. Ofta
illustreras dessa index i en graf med p* pa ena axeln och o pa andra. Pa sa sitt kan anvan-
daren péa ett kvalitativt sdtt identifiera vilka variabler som &r mer kénsliga &n andra, genom
att analysera vilka punkter (u),0;) som dr langst bort ifran origo.

En implementeringsmetod som foreslogs av Morris bygger pa slumpmdssiga banor i hyperku-
ben [0, 1]?. En ndrmare beskrivning av denna finns beskriven i appendix B. Denna metod har
emellertid under senare ar forfinats av bland andra Compolongo [12], och bor vidare endast
betraktas som en skiss 6ver hur Morris metod implementeras pa ett effektivt satt. Morris
implementeringsmetod [I1] bygger pa att hyperkuben diskretiseras likformigt med n steg i
varje dimension. I detta diskretiseringsnét evalueras f i varje nod, vilka sedermera anviands
i metoden. Pa sa satt kommer responsen inte berdknas fler ganger &n nédvandigt, vilket ar
berakningsmassigt fordelaktigt om f &r tidskrévande att evaluera.



3.2.3 Monte Carlo-filtrering

Monte Carlo-filtrering (MCF) &r en metod for att kartligga hur variabler &r fordelade i oli-
ka omraden av responsen Y. Metoden gar ut pa att man delar upp simuleringsdatan i tva
disjunkta delméngder: acceptabla, G, och icke-acceptabla, B, efter forutbestdamda villkor satt
pa utfallet av responsen. Exempelvis kan vissa utfall klassas som bra om responsen 6verstiger
ett visst troskelvirde £, vilket sedermera utgor villkoret vid indelning. MCF anvénds fram-
forallt inom diagnostisering av modeller for att ta reda pa vilka variabler som bidrar till ett
visst utfall for responsen [9].

For att implementera metoden genereras N stycken realiseringar av variabler X1, Xo... Xy,
vilka sedan anviinds for att berdkna N véirden av responsen Y; = h(X;), i =1,2,..., N. Déar-
efter delas observationerna upp i respektive delmangd utifran det forutbestdmda vérdet pa

£.
GZ{(X,L,Y;); i=1,..,N, Y; >€}

B={(Xi,Y;); i=1,..,N, Y;<¢&} (3.6)

For varje variabel i modellen kan nu tva stycken empiriska fordelningar fas, FZ(X1|G) och
Fi(Xi|B), dir X;|G € G och X;|B € B. Ifall de tva empiriska fordelningarna avviker mycket
fran varandra kan slutsatsen dras att variabeln X; har stor péverkan pa Y [8]. For att
méta denna avvikelse kan ett Kolmogorov-Smirnovtest (KS-test) tillampas som testar ifall
tva stickprov dr dragna fran samma underliggande fordelning. Teststatistikan &r det storsta
avstandet mellan tva fordelningar och definieras enligt

di :S)I(IP|F¢(X1|G) — Fi(Xi|B) . (3.7)
Hypotesen att X;|G har samma fordelning som X;|B forkastas med signifikansnivid o om

d; > —11n(0‘)- ntm (3.8)

2 2 nm

dér n och m &r lika med antalet X; i méngden G respektive B.

MCF &r ett bra sitt att kvantifiera vilka variabler i modellen som har stérst paverkan pa
Y. Metoden ihop har méanga egenskaper gemensamt med global kéinslighetsanalys déaribland
att hela indatarummet tas i beaktning samt att alla variabler varieras samtidigt. Dock sa
tas ingen hinsyn till interaktionseffekter 6verhuvudtaget [I3]. Vilka variabler som kommer
ge utslag i ett KS-test kommer att vara hogst beroende pé vad man sdtter troskelvardet
till. Det bor &ven podngteras att om en variabel X; har ndgon inverkan pa Y, kommer ett
KS-test att pafinna denna om stickprovsstorleken ar tillréckligt stor. Darav bér man studera
graferna av de empiriska fordelningarna for att undersoka om det finns en praktisk signifikant
avvikelse.

3.2.4 Sobols index

Den mest centrala kinslighetsanalysmetoden som vi valt att betrakta i denna rapport bygger
pa wvariansdekomposition. Detta innebér att variansen av responsvariablen additativt delas
upp i funktioner som &r beroende av farre variabler. Dessa termer utnyttjas sedan for att
uppskatta det bidrag variabler och interaktioner mellan variabler ger till den totala variansen
i responsen.

Lat f vara responsfunktionen till modellen definierad pa samma vis som i avsnitt 3.2. Vi
antar dessutom att f dr kvadratiskt integrerbar 6ver hyperkuben KP. Under detta antagan-
det foljer det att f kan uttryckas som en summa av kvadratiskt integrerbara funktioner av
farre variabler [15]:

H(X) = fo+ Zfi(Xi) DD Fi(Xn X))+ + o p(X) (3.9)

i j>i



Denna expansion innehaller totalt 2P —1 stycken summor och dr unik under villkoret i ekvation

(3-9) [15]:
1
/ fil-n’is (Xim---ins)dXik = 0, 1 S k S S, {7:17...,1'3} g {1, ,p} (310)
0

Det foljer fran ekvation (3.10) att termerna i ekvation (3.9) &r ortogonala och kan uttryckas
som integraler av f(X) genom [I5]

JECSIES
/f(X)g dXy = fo+ fi(Xi) (3.11)
/f(X) IT dXe = fo+ £i(X0) + £(X5) + Fi5 (X, X;)
ki)

dér varje integral ska tolkas som en bestdamd multipelintegral 6ver en hyperkub med lamplig
dimension. En foljd av ekvation (3.11)) ar att fy &r konstant lika med vintevirdet av f(X).
Genom att kvadrera bada leden i ekvation (3.9)) och integrera dver KP sa foljer det att

/fQ(X)def(?:Z 3 /Kfi__iSHdXik- (3.12)
P k=1

s=1141<...<is

Viansterledet i ekvation ([3.12)) &r lika med variansen enligt Steiners sats, som séger att V(Y) =
E(X?) — (E(X))?. Dérfor erhaller vi att variansen av responsvariabel Y kan uttryckas pa

féljande vis:
P

V)= Vi) + D> Y Vi(Y)+ -+ Vi p(Y), (3.13)

i=1 i J>0

Vis(Y) = V(fij(Xi, X)) = Vx,x; (Ex . (YXiX;)) = Vx, (BEx o, (Y]X3)) — Vx, (Ex (Y]X;))

= / f5dX; dX;. (3.14)

Vi(Y) kallas forsta ordningens varians, vilken &r den forvintade minskningen av variansen
om vi haller X; fixerat. Om vi dividerar bada leden i ekvationen ovan med V(Y) sa far vi att

Vi(Y) Vi (Y) Viz. p(Y)
1:ZV(Y)+ZZ o T v (3.15)

i=1 i j>i

Sobols kénslighetsindex definieras nu pa foljande vis

o _ VEYIX)
’ V(Y)
o _ VEYIX: X;) Vi V;
v V({y) (3.16)
. V(EY[X )
O

dir X.o; = (X1, Xo, ..., Xi—1, Xit1,...,Xp). S; ér Sobols index for forsta ordningens effekt
och ger information om hur stor del av variansen i responsfunktionen som kan tillskrivas den



i:te variabeln isolerad fran de andra variablerna. S;; ér index for férsta ordningens interak-
tionseffekt mellan den i:te och den j:te variabeln, och i en modell med p stycken variabler
finns >0, (f ) mojliga interaktionseffekter. Vidare kommer det for ett stort p finnas ett stort
antal interaktionstermer, och av berakningsmaéssiga skil uppskattas vanligen endast index av
lag ordning. Till f6ljd av ekvation kommer summan av alla kénslighetsindex vara 1.

St, dr index for den totala effekten, vilken &r den forvidntade variansen om alla variabler
utom X; halls fixerade och kommer att innehalla information om forsta ordningens effekt
samt alla mdojliga interaktionseffekter. Detta index ger information om hur influerande den
i:te variabeln ar i modellen genom att samla alla interaktionseffeter i en storhet. Genom att
sld samman alla interaktionseffekter pa detta sétt till en term gor att man inte forlorar nagon
information d& man empiriskt har sett att interaktioner mellan tre variabler eller fler oftast &ar
obefintlig (Kerstin Wiklander, Uni.lektor Chalmers). Vidare uppskattas i regel endast forsta
ordningens samt totala variansen for att halla nere berdkningstiden, ty dessa tvé index ger
god information om kénsligheten i modellen.

Variansen som anvénds vid berékning av forsta ordningens index kan omskrivas [I5]:

Vi = V(E[Y|X:]) /f f(Xi, X! ,)dXdXx/!, — f2 (3.17)

déar X; ar det i:te elementet i X, X ; dr en vektor innehéllandes alla variabler utom den i:te
och (X;, X ;) utgoér en komplett parameteruppséttning. Sobol visade ocksd att den totala
variansen kan omskrivas:

2
1

Vi = V(E]Y|X 2]) = V(Y) — §/ (f(X) - f(X{,XNi)> dX dx.. (3.18)

Integralerna i 7)) och (3 - 3.18)) uppskattas lampligen med hjéilp av Monte Carlo-simuleringar.

Om z™® ¢ IRp, € RP~Toch 2(F) € R (k =1,2...N) iir simulerade vektorer av oberoende

likformigt fordelade slumpvariabler, skattas variansena med foljande summor:

fo= Fx®)

=
WE

>
Il

1

Pa®) - f

<
I

2| =
M=

k= iv (3.19)
| ;2

= L (St ) -

. N )
vNiVm§(f(m(’“>)f(z(k)7w~i)) :

Uppskattade sobolindex S och ST erhalls om varianserna i (3.17)) byts mot de skattade i
. Till f6ljd av att felet i Monte Carlo-simuleringar avtar som N~1/2 fordras ett stort
N for att fa bra resultat. Mer effektiva skattningar har emellertid utvecklats under de senare
aren, vilka presenteras av Saltelli i Computer Physics Communication [14].

3.2.5 Fourier Amplitude Sensitivity Test — FAST

De integraler som behover berdknas for Sobols index uppskattas vanligen med Monte Carlo-
metoder, genom simuleringar av variabler som antas ligga i hyperkuben KP. Ett alternativt
tillvigagangssitt, som forst presenterades av Cukier [I6] dr att generera slumptal lings en
kurva som fyller hyperkuben likformigt. Alltsé, antas att alla variabler kan uttryckas z; =
r;(sinw;s) for ndgon funktion r; och vinkelhastighet w;, och s tillats variera i intervallet
[—7, w]. D& kan fy approximeras som



1

fo=B) = [0)ax = o [ pes)as (3.20)

dér r(s) = (r1(sinwys), ra(sinwss) ... rp(sinwy,s)). Denna approximation géller endast om
r; och w; ar val specificerade, darbland att » utrymmer hyperkuben likformigt, och att
vinkelfrekvenserna #r linjért oberoende i heltalsmening, det vill séiga att Y ©_, \jw; = 0
saknar heltalslosningar i A; [I7]. Vidare kan variansen av responsen approximeras pé foljande
satt:

v = [P0 - B2 o [ ) (;ﬁ | f(T(S))d5>2- (3.21)

Den forsta termen i hégerledet kan enligt Parseval’s formel uttryckas genom

L [" paeyas= 3 Jal (3.22)

27 J_, el

dér ci dr den k:te Fourierseriekoeflicienten till f o r:

1 [ ; )
Cr =5 B (r(s))e 7k ds, 4% =—1. (3.23)

I och med att c_j, = ¢, = |c_i| = |ck|, och att sista termen i hogerledet av (3.21)) &r |co|?,

kan (3.21) omskrivas:
V(Y)=2) |el*=D. (3.24)
k=1

Dessutom, om w;, for ¢ = 1,2...p, ar heltal, kan V(E(Y|X;)) uppskattas genom

oo
Vi(Y) =2 [eku,|? = Di. (3.25)
k=1

I praktiken maste dessa serier trunkeras, men pa grund av konvergens hos fourierserier, kan
detta med fordel goras sa lange tillrackligt manga termer anviands. Heuristik visar att M > 4
termer brukar vanligtvis vara tillrdckligt [I7]. Dessutom kan ¢y, effektivt berdknas med hjélp
av den diskreta fouriertransformen eller FFT, vilket innebér att det finns berdkningsmaéssiga
fordelar med att tillimpa FAST. Dessutom har det visats att SI2ST = D;/D #r ekvivalent
med forsta ordningens Sobol index. Saltelli foreslog att atminstone Ny = 2Mwpyax + 1 simu-
leringar maste genomforas for att erhalla ett tillforlitligt resultat.

For att uppskatta den totala effekten for den i:te variabeln tilldelas den, i analogi med
uppskattningen av forsta ordningens index, en frekvens w;. Till skillnad fran tidigare tilldelas
alla andra variabler en och samma vinkelfrekvens w..;. Vidare kan man med hjilp av detta
berékna den varians “alla utom ¢” ger upphov till genom

Veim2) ek, |” = De (3.26)
k=1
vilken anvénds for att uppskatta totala effekten:
D,
SEAsT =1 — ==, 3.27

Saltelli [I7] foreslog att kurvor pa formen r;(-) = 3 + L arcsin(-) kan anvéindas som utfyllande
banor i hyperkuben. Dessa har visat sig ge forhallandevis rattvisa resultat men nackdelen med
denna kurva ar att den alltid kommer borja i samma punkt. For att undvika potentiell sys-
tematisk avvikelse, kan istallet kurvan x; = r;(sin(w;s + ¢;)) anvindas, dér ¢; ~ unif(0, 27).
Detta bor emellertid upprepas med N, realiseringar av (¢1, ¢a, ..., d,), for att fa ner den



systematiska avvikelsen ¢; ger upphov till. Da fas indexen med hjilp av aritmetiska medel-
viarden

grasr _ =1 D (3.28)
' >, DG
dér ng ) och DY) &r de uppskattade varianserna associerade till den j:te realiseringen av
(41, b2, ..., ¢r). Vidare kommer totala antalet simuleringar med denna kurva bli (2Mwpax +
1)N,.



4 Metod

En anvindare i SUM bygger sin egen modell och gor antaganden kring sitt lakemedelsprojekt
och déarfor finns det, i teorin, odndligt manga unika modeller. For att utfora en kénslighets-
analys pa ldkemedelsprojekt begrédnsades undersékningen till en modell som Captario byggt
som kallas Accelerated. Den anségs vara representativ for de flesta ldkemedelsprojekt och tar
vara péa den sekvensiella strukturen av ett projekt som finns beskriven i avsnitt Model-
lerna i SUM uppskattar flera projektvéirdesstorheter men vi valde att bara fokusera pa den
mest centrala av dem; NPV. Andra projektvirdesstorheter kan analyseras helt analogt.

De flesta metoder som har valts fér det hér projektet, och som finns beskrivna i avsnitt 3.2,
kan inte direkt anvéinda sig av simuleringsdata fran SUM. Metoderna behover en funktion
fér Accelerated som givet en uppséttning variabler kan evaluera NPV. Evalueringsfunktionen
som SUM anvénder var inte tillgénglig under projektet sa vi beslutade att skriva en funktion i
MATLAB som imiterar berikningen. Funktionen aterfinns i [I8] tillsammans med all kéillkod
for projektet. Modeller i SUM kan vara komplexa och imitationen kriver grundlig forstaelse
fér hur de &r uppbyggda. Accelerated &r en icke-linjar modell med 40 invariabler varav sju
stycken dr Bernoulliférdelade. Fordelningarna av de resterande variablerna &r specificerade i
bilaga C, vilken innehaller en mer detaljerad beskrivning av accelerated. Vid berékning av
NPV nuvérdesjusteras dessutom alla kostnader 6ver tid. Idéen bakom modeller i SUM finns
beskriven i avsnitt L1}

Med en funktion pa plats kunde ett antal olika metoder for kinslighetsanalys appliceras.
Valet av dessa metoder och hur de implementerades motiveras i avsnitt [£:2] och resultaten av
implementeringarna finns i avsnitt [f] De forenklingar och viigval som gjorts under projektet
ar sammanstéllda i figur 2]

Captario SUM

} Bygg representativ modell

Accelerated

} Imitation MATLAB

v

NPV (X) Kanslighetsanalys-

metoder Resultat

-
Implementering

Figur 2: Schematisk figur 6ver problemlossningsstrategin i projektet. I programvaran SUM byggs
den representativa modellen Accelerated, vars berdkning av NPV imiteras i MATLAB. Kénslighets-
analysmetoderna implementeras sedan genom att anropa MATLAB-funktionen, och resultat erhalls.

4.1 Evaluering av NPV for modeller i SUM

For att kunna konstruera en funktion fran modellen Accelerated behévde vi forst forsta i
allménhet hur modeller i SUM fungerar och dessutom hur vi skulle hantera de Bernoullivari-
abler som finns. I vart fall, nir en projektviardesstorhet i ett lakemedelsprojekt ar av intresse
att modellera, kommer variablerna i modellen vara héndelser associerade till bland annat
kliniska studier samt héndelser i marknaden som péverkar forséljningsvolymen. Exempelvis
kan elementen i X vara kostnader, tider for olika kliniska studier och lanseringstider fér kon-
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kurrenter. Fér NPV, kan responsfunktionen for en allmén projektmodell explicit uttryckas

enligt (4.1])

Y = hl(X) =-C1 —11Cy — 1 I,C5 — Ilfzfgcreg‘ + 11]2I3[4(R — Cm) (41)

déar C; och R = R ar den nuvéardesjusterade kostnaden for den i:te fasen respektive inkomsten
givet variablerna i X. Dessutom &r I; ~ Bernoulli(p;) och antas vara oberoende, vilken antar
virdet 1 om ldkemedelskandidaten tar sig igenom den i:te fasen och 0 annars. Vidare om
I; = 0 for nagot i kommer avkastningen bli negativ. Ett naturligt tillvigagangssitt att
uppskatta eNPV = E(Y) ar genom att simulera att stort antal utfall X1, X5... Xy och
berdkna medelvardet

N
eNPV, = % S h(Xa). (4.2)

Ett problem med skattningen ar att en stor del simuleringsdata inte anvinds till f61jd
av Bernoullivariablerna i . Exempelvis, om I; = 0 kommer alla variabler som inte finns
i XM att simuleras, men inte anvindas. En alternativ punktskattning som kringgar detta
utnyttjar antagandet att Bernoullivariablerna ar oberoende

eNPV = E[h(X)] = E| — Ci — [,Cy — [1 1503 — I Is13C e + 1 Iy I314(R — C.,)
—E(C1) —p1E(C2) —p1p2E(Cs) — p1p2ep3s E(Cy) + p1pepspa E(R— Cp) = E[ha(X)] (4.3)

dar ho defineras som

ha(X) = —C1 — p1Cy — p1p2Cs — p1p2p3Creq. + P10203pa(R — Cry). (4.4)

Vidare kan eNPV uppskattas med féljande punktskattning, vilken anvander all simulerings-
data:

N

— 1

eNPV, = — > ha(X5). (4.5)
=1

4.1.1 Marknadsmodell

I manga marknadsmodeller kan det vara intressant att modellera konkurrenternas ansprak
pa de tillgdngliga marknadsandelarna. Var analys begransas till att en konkurrents beteende
enbart bestdms av huruvida de lyckas lansera produkten Gverhuvudtaget, samt konkurren-
tens lanseringstid. Det forstndmnda modelleras med en oberoende Bernoullivariabel, och det
senare med en oberoende kontinuerlig slumpvariabel med specificerad férdelning.

Mot samma bakgrund som tidigare, &r det behandigt att fa bort Bernoullivariablerna ur
modellen, ty en simulering av en lanseringstid kommer inte till anvindning om konkurrenten
i fraga inte lanserar. I allmdnhet kommer ordningen aktoérerna lanserar att ha betydelse
fér hur manga marknadsandelar som vi erhaller och darfér &r det ofta svart att formulera
den arliga avkastningen Ra(t) som en additiv modell, liksom (4.I)). Vidare maste andra
verktyg tillampas. Vi later lanseringstiden for projektet betecknas Trpg, vektorn med alla
Bernoullivariabler for alla konkurrenter I = (I, I.,,...,I., ) och K alla mojliga utfall av I.
Da giller att

E[RAO)|Tre] = Y E(Ra(t)|Tre)lI = 5)P(I = &) =
rEK

=> < (RaA(t)|Tre)|I = ) Hp 1—pi)1’“> (4.6)

reK i=1
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dér x; ar den i:te komponenten i k och p; ar parametern fér bernoullivariabeln som svarar
mot den 7:te konkurrenten. Om intdkterna diskonteras arsvis med rantan r géller att

T
RiTps = | Ratyr— 0 q &8 (4.7)

TrE

T

B(R|Ter) = [ ( S g (1 i)' B((Ra(H)| Trs) 1 = n)r“ﬂ“)) i (48

TrRE \ ek

dér T &r den tid da projektet avslutas och [t] &r heltalsdelen av t. Anvands (4.8)) vid upp-
skattningen av R i (4.4)) kommer det inte att finnas nagra Bernoullivariabler kvar i modellen
over huvudtaget, vilket utnyttjas nedan.

4.1.2 Val av responsfunktion

Det kanske mest naturliga valet av modell &r Y = hq(X), ty simuleringarna av X kommer
efterlikna ett verkligt scenario, ddr nagon aktivitet antingen misslyckas, eller alla studier
pavisar positiva effekter. Om hy studeras i en kénslighetsanalys, sa kommer i allménhet
Bernoullivariablerna bidra mest till osédkerhet i utdata. Detta pa grund av att dessa variabler
ger upphov till diskontinuitet i funktionen h; o g, vilket &r definierat i analogi med ekvation
(3-2). Av den anledningen har vi valt att genomféra en kénslighetsanalys pa responsfunktionen
hsy definerad i ekvation , i vilken samtliga Bernoullivariabler &r borttagna.

4.2 Val och implementering av kinslighetsanalysmetoder

I det hér projektet implementerade vi metoderna Morris metod, Monte Carlo-filtrering och
Sobols index samt genomférde en grafisk kinslighetsanalys. Den mest centrala av dessa me-
toder ar Sobols index eftersom den ger oss bade information fran hela indata-rummet samt
kvantifierar interaktionseffekter. Var modell bestar av manga variabler och indatan ar alltid
stokastisk och pa grund av komplexiteten i modellen kan vi anta att det finns manga inter-
aktionseffekter. Nackdelen med att anvdnda Sobol &r att den ar berdkningsmaéssigt kravande
och for att behandla detta valde vi att avskdrma insignifikanta variabler.

Att avskdrma variabler innebér att fixera okénsliga variabler, oftast kring dess nominella
véirde. De variabler som avskdrmades fixerades till dess vintevirde. Den vanligaste metoden
for detta &r Morris metod som dessutom kvalificerar som en typ av global kinslighetsana-
lysmetod. Fordelarna med metoden i vart fall &r att vi bade far ett matt pa vilken effekt
variablerna utgér pa NPV, men &ven om de kan ingéd i nadgon form av interaktionseffekter.
Vid implementeringen utfordes transformen till hyperkuben, innan en algoritm fran en
artikel i tidningen Acta Astronautica [I9] tillimpades.

Monte Carlo-filtrering skulle potentiellt kunna anvindas som en avskirmningsmetod men
metoden forbiser helt interaktionseffekter. Det finns dock férdelar med MCF; den undersoker
hela indata-rummet och den &r enklare att genomfora eftersom realisationsdatan kan anvéin-
das direkt fran simuleringar i SUM. I det hér projektet anvindes MCF som ett komplement
till Morris metod for att jamfora resultaten. Vid implementering av MCF gjordes 10 0000
realiseringar for att fa tillforlitliga resultat och troskelvéirdet sattes till eNPV fran var modell.
Aven om det gar att anviinda realiseringar direkt fran SUM anviindes realiseringar fran var
MATLAB-funktion for att fa helt konsekventa resultat. For att avgora om en variabel var
signifikant eller inte anvindes KS-testet. Eftersom resultaten i MCF &r sa beroende av vilket
varde troskelvardet har, gjordes ett test diar KS-testet genomfordes for olika troskelvirden
som varierade likformigt fran 2/3 eNPV till 4/3 eNPV med 100 vérden.

Efter att flera variabler avskdrmats med hjilp av Morris metod kunde Sobols index och So-
bols totala index rdknas ut under en vésentligt kortare berdkningstid. Vid implementeringen
anvindes ett MATLAB-program som anvinder skattningarna presenterade i [14]. Det berik-
ningsmassiga felet uppskattdes med hjélp av normal approximation med konfidensgrad 0,95.
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Ett alternativt sétt att rdkna ut Sobols index ar att anvinda metoden FAST vilket innebér
mindre berdkningskostnader men potentiellt mindre palitliga resultat. I var implementering-
en av FAST skrev vi ett eget MATLAB-program som anvinde MATLAB:s funktion FFT. Vi
valde att genomféra bada metoderna for att rikna ut Sobols index av forsta ordningen och
sedan jamfora om FAST kan vara ett lika tillforlitligt alternativ.

Som komplement till Sobols index valde vi att genomféra en grafisk analys, som tillsam-
mans med skaldrerna fran Sobols index kunde ge en &nnu tydligare bild av hur en variabel
paverkar responsen. Vi utférde detta genom att berikna hur eNPV dndrades nir vi fixerade
en variabel X; med ett antal punkter fran dess teoretiska fordelning. Sedan illustrerade vi
detta grafiskt med E[Y|X;] — E[Y] och X;. Att utfora detta péa alla variabler i modellen
ar berdkningsmassigt tidskrdvande. Men eftersom vi redan hade avskdrmat bort ett antal
variabler med Morris metod kunde vi utféra detta pa de variabler som var kvar.
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5 Resultat

I avsnitten nedan presenteras de figurer och tabeller som ar relevanta for vart projekt enligt
den typ av modell som finns beskriven i avsnitt 4.1. I 4.1 motiveras &ven varfor kinslighetsana-
lysen har genomforts pa modellen Accelerated utan Bernoullivariabler. Nagra av metoderna
utférdes pa modellen med Bernoullivariabler bara for att visa pa att de dominerar kénslig-
heten. Dessa resultat presenteras i bilaga A.

Samtliga metoder under kénslighetsanalysen identifierade POC_RecruitmentRate som den
dominerande variabeln. Dess virde beskriver rekryteringsfarten per klinik per ménad for
de tre kliniker som antas vara med och rekrytera patienter till POC-studien i fas 2. I bilaga
[C]finns en mer detaljerad beskrivning av hur POC_RecruitmentRate samverkar i Accelerated.

5.1 Monte Carlo-filtrering

MCF utférdes pa simuleringsdata innehallande 10 000 realiseringar av variablerna och be-
rakningar av NPV dér troskelvirdet £ ar satt till eNPV. Resultaten fran MCF visas i figur
Bl
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205 205
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0 0
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Figur 3: De empiriska fordelningarna F(z) for de variabler som fick ett signifikant utfall med KS-
testet dar signifikansnivdn « sattes till 5 % och troskelviardet £ sattes till eNPV. Den bla kurvan
dr den empiriska fordelningen for variabeln ndr responsen var ligre &n eNPV och den orangea nér
utfallet pa responsen var storre &n eNPV.

Av modellens 33 variabler sa &r det fem stycken som ger ett signifikant resultat med KS-
testet. Utav dessa dr POC_RecruitmentRate den variabel som visar pa storst skillnad mellan
de tva olika empiriska férdelningarna. MCF utfordes &ven pa simuleringsdata nér £ varierades
i ett symmetriskt intervall kring eNPV. For varje unikt £ inom intervallet genomférdes ett
KS-test pa alla variabler dér resultatet av denna analys kan ses i tabell [I} i vilken andelen
signifikanta test for en variabel anges.
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Tabell 1: Tabellen illustrerar andelen av KS-testet visade péa signifikant avvikelse i de empiriska
fordelningarna, med signifikansniva a satt till 5%. Testet utfordes nar £ varierade fran 2/3 av eNPV
till 4/3 av eNPV med 100 virden. Enbart de variabler som négon gang visade pa ett signifikant utfall
med KS-testet aterfinns i tabellen.

Variabelnamn | £ <eNPV | £ >eNPV
batchForPH3Time 0.12 0.60
POC_RecruitmentRate 1 1
Ph3StudyTime 1 1
RegTime 0.42 0.02
POC_CostPerCenter 0.14 0
Development_costs3 0.06 0.38
prevalence 1 1
RampTimeInYears 1 1
ComplLaunchTime 0.12 0
Comp3LaunchTime 0.02 0

Nar troskelvirdet varierar sa borjar dven en del andra variabler att pavisa skillnader i sina
empiriska fordelningar. Men det aterfinns fyra variabler som forblir signifikanta for varje test
som gors, POC_RecruitmentRate , Ph3StudyTime, prevalence, RampTimeInYears. Nagot
som Aven gar att observera dr att batchForPH3Time péavisar signifikant avvikelse i mer &n
hélften av testen nér & var storre &n eNPV.

5.2 Morris metod

I figur 4] illustreras resultaten fran implementeringen av Morris metod. De variabler som
aterfinns tillrackligt néra origo kommer inte betraktas i berdkningen av Sobols index for att
minska den berikningsméssiga kostnaden. Valet av kritiskt omréade i figur [ &r en ellips kring
origo. Observera att Morris metod och MCF enas pa vissa variablers inverkan pa NPV, och
att Morris uteslutande identifierar tider.

60
.5 1 | cadtime

2 | Time

40 |- |3 | 3mToxTime
4 | POC_SetupTime

5 5 | POC_RecruitmentRate

6 | POC_AnalysisTime

20 + -/ 10 | Ph3StudyTime
11 | RegTime

114 26 | prevalence
2 g 1‘ 10 2? : 27 | | | 27 | RampTimeInYears
00 5 10 15 20 25 30 35

*

I

Figur 4: Diagram med absoluta medelvirde p* och standardavvikelse o for de elementara effek-
terna associerade till alla variabler. Endast de variabler med relativt stora index dr markerade med
variabelnamn.

5.3 Sobols index och FAST

Berdknade varden av Sobols index for férsta ordningens effekter visas i tabell [2] Resultatet &r
framriaknat fran 1 000 simuleringar. Vérden for férsta ordningens effekter framréiknade med
FAST visas &ven i tabellen. De variabler som visas ar de som Morris metod identifierade som
mest inflytelserika.
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Tabell 2: Beriknade virden pa Sobols index for férsta ordningens effekter, S; med tillhrande
felmarginaler, AS;, samt resultat fran implementation av FAST, S/*5T.

Variabelnamn S; £ AS; SpAsT
POC_RecruitmentRate 0,9312 4+ 0.0591 0,9136
RampTimeInYears 0,0158 +0.0093 | 0,0163
prevalence 0,0061 4+ 0.0057 | 0,0065
Ph3StudyTime 0,0046 + 0.0057 | 0,0054
Time 0,0016 + 0.0018 | 0,0005
3mToxTime —0,0001 £ 0.0016 | 0,0005
RegTime —0,0012 + 0.0028 | 0,0003
POC_AnalysisTime 0,0009 + 0.002 0,0001
POC_SetupTime 0,0001 + 0.0027 | 0,0004
cadtime —0,0009 + 0.0027 | 0,0010

POC_RecruitmentRate &r forklarar cirka 93 procent av variansen i NPV for modellen utan
Bernoullivariabler, och prevalence bidrar nist mest med kinslighet. Ovriga variabler har
relativt liten inverkan. POC_RecruitmentRate var dominant dven vid implementation av
FAST, men den inbérdes rangordningen skiljer sig nagot for 6vriga variabler. I tabell [3] visas
motsvarande berdkningar for Sobols totala index, St;. Notera de stora berdkningsmaéssiga
felmarignalerna.

Tabell 3: Berdknade virden pa Sobols totala index, St;, med tillhérande felmarginal, ASr;, for de
variabler som Morris metod identifierade som mest inflytelserika.

Variabelnamn Sti = AST;

POC_RecruitmentRate | 0,9546 £ 0.0246
RampTimeInYears 0,0246 £ 0.008
Ph3StudyTime 0,0095 £ 0.0004
prevalence 0,0091 £ 0.0033
3mToxTime 0,0007 + 0.001
Time 0,0009 £ 0.001
RegTime 0,0022 +£ 0.0002
POC_AnalysisTime 0,0011 +£ 0.0001
POC_SetupTime 0,0021 + 0.002
cadtime 0,0021 + 0.002

5.4 Grafisk kinslighetsanalys

Som komplement till variablerna i Sobols index utférdes en grafisk analys. I figur [5] aterfinns
resultatet fran denna. Notera att véirden pa POC_RecruitmentRate bidrar till en markant
skillnad jamfért med &ndringar f6r de andra variablerna. Det kan &ven ses i graferna att skill-
naden i vintevirde av NPV &r néstan konstant for variablerna ph3studyCosts och RegTime
medan andra variabler i graferna har storre inverkan pa véntevirdet.
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Figur 5: I graferna ovan visas skillnaden E[NPV|X;] — E[NPV] for ett stickprov av storlek 100 fran
variabelns fordelning. For varje varde av X; har 10.000 berékningar av NPV gjorts for att uppskatta
E[NPV|X;]

5.5 Relevans for Captario

En del av fragestéllningen i det har projektet dr huruvida Captario kan anvinda de kéns-
lighetsanalysmetoder vi har anvént. Rent praktiskt innebar detta att for att Captario skall
kunna anvéinda sig av metoderna bor de var effektiva. Den mest centrala metoden, Sobols
index, har visat sig vara berékningsmaéssigt tidskrivande och tog flera timmar att berdkna.
Indexen berdknades betydligt snabbare, under en minut, ndr FAST implementerades. Den
grafiska kénslighetsanalysen tog dven den flera timmar att berdkna. Morris metod och MCF
berdknades snabbt.



6 Diskussion

I samtliga presenterade resultat &r POC_RecruitmentRate den mest influerande variabeln.
Denna variabel &r approximativt inverst proportionell till tiden fér en aktivitet i den andra
fasen och vidare kommer NPV vara hogst olinjar i detta argument. Dessutom &r ett antagan-
de i modellen att samtliga tre deltagande kliniker i denna modell har samma rekryteringstakt.
Vidare vore ett lampligt sédtt att fa ned kdnsligheten i modellen att modellera rekryterings-
takten pa ett annat sitt, exempelvis genom att lata varje klinik ha en egen rekryteringstakt.

En annan tydlig genomgéaende tendens ar att variabler associerade till tider &r mer paver-
kande &n de andra. Detta har att géra med att en sdnkt projekttid har flera effekter pa
lonsamheten. Dels kommer en tidig lansering innebéra att produkten siljs pa marknaden
under en ldngre tid, och vidare blir den totala férséljningsvolymen hogre. Dessutom kommer
en kortare projekttid gora det mer sannolikt att foretaget lanserar likemedlet fére konkur-
renterna, vilket resulterar i att en storre marknadsandel erhalls. En tredje effekt ar att en
tidig lansering gor att de forsta intdkterna inkasseras nérmare projektstarten, och om alla
intdkter och kostnader nuvéirdesjusteras kommer detta gora att eNPV ¢kar. Darmed kommer
eNPV vara icke-linjar, eller svagt icke-linjar i dessa variabler, till skillnad fran exempelvis
kostnadsvariabler, som forvintas 6ka eNPV linjart. Detta framgar tydligt i den grafiska kéns-
lighetsanalysen, men &ven i graferna som erhélls fran Morris metod, dar o << 1 for samtliga
kostnadsvariabler.

Den variabel som avgor hur stor andel av populationen som insjuknar och behéver var 1a-
kemedelskandidat,Prevalence, kommer trots dess laga varians ha ett vésentligt bidrag till
kénsligheten i modellen. Detta beror pa att prevalence skalas med en faktor av storleksord-
ning 108 pa samtliga stiillen dir den anvinds.

Det bor podngteras att kidnsligheter bér hanteras pa olika sédtt av en modellskapare bero-
ende pa vad den kénsliga variabeln i fraga representerar. Variabler sasom prevalence och
POC_RecruitmentRate kan vara omdjliga att kontrollera. Vidare bér den som konstruerar
modellen se till att de antagna fordelningarna av dessa variabler ar si exakta som mojligt.
Annars méste man Gverviga ett annat sitt att modellera vad variabeln i fraga representerar.
Exempelvis, i fallet med POC_RecruitmentRate vore det fordelaktigt att dela upp denna
hastighet, och lata varje klinik ha en egen rekryteringstakt. Ddremot finns variabler som gar
att kontrollera rent praktiskt. De resultat som presenterats tyder pa att det &r viktigare att
lansera tidigt &n att f4 ned kostnaden for vardera studie. Alltsa ar det avgorande for att Oka
sannolikhet for vinst pa ett likemedelsprojekt, att planera projektet pa ett saddant sitt att
den forviantade lanseringstiden sker sa tidigt som mojligt.

6.1 Hantering av modeller

Genom att skapa var egen modell, med Accelerated i SUM som utgangspunkt, har vi kun-
nat vélja hur vi béast kan behandla de Bernoullivariabler som finns. Istéllet for att inkludera
Bernoullivariablerna i modellen valde vi att integrera dess sannnolikheter i funktionen. Re-
sultatet blev att vi tydligare kunde se vilka andra variabler som bidrog till kénsligheten i
modellen. Detta dr mojligt tack vare antagandet att variablerna i Accelerated &r oberoende.
Detta kommer i regel att gilla, eftersom det enda som utnyttjas i avsnitt 4.1, ekvation
ar att Bernoullivariablerna ar oberoende av varandra. Dessutom att Bernoullivariablerna som
avgor ifall projektet gar vidare till nésta fas dr oberoende av kostnaden i nésta fas. Alltsa
géller att, &ven om modellen hade utvecklats sa att Bernoullivariablerna &r beroende av ak-
tiviteter i fasen innan, hade var uppdelning fortfarande varit giltig.

Vi begransade kénslighetsanalysen till endast NPV som utvariabel. SUM returnerar fler pro-
jektvirdesstorheter som inte behandlas alls i detta kandidatarbete. Identifieringen av de mest
kénsliga variablerna hade mdjligtvis blivit annorlunda om vi hade valt att undersdka en an-
nan projektvardesstorhet. Trots detta kan samtliga metoder vi studerat anvindas, oberoende
av projektvardesstorhet, eftersom var hantering av Bernoullivariabler ar applicerbar pa al-
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la projektvirdesstorheter. Exempelvis om sannolikheten att gora forlust undersoktes skulle
féljande kunna utnyttjas:

P(NPV < 0) = P(NPV < 0|I 1,131y = 1)p+ P(NPV < 0|1 I, IsI, = 0)(1 — p) =
=1

= P(NPV <O\, 1,131, = )p+ (1 —p) (6.1)

dar p = P(I1 11314 = 1). Vidare, om (6.1)) utnyttjas exkluderas alla Bernoullivariablerna ur
modellen.

Det bor dven poédngteras att en kdnslighetsanalys kan utforas pa flera utvariabler samtidigt.
Detta hade mdojligen gett en béttre beskrivning av kénsligheten i de ingadende variablerna.
Nackdelen med detta ar naturligtvis att manga fler berdkningar kravs.

6.2 Applicering i SUM

Captario kan anvénda vara resultat for att forsta sina modeller béttre och till och med vélja
att bygga dem annorlunda. En kénslighetsanalys i deras fall behover inte bara vara for att
gbra prognoser utan dven for att forbattra modeller. Ett exempel som ndmndes tidigare &r
att POC_RecruitmentRate &r den mest influerande variabeln. Detta beror troligtvis pa att
den anvénds i alla tre kliniker i modellen, och om variablens férdelning skattas individuellt
for varje klinik s& kommer kénsligheten i den att minska.

Fran vara resultat har vi kunnat hjélpa Captario att komma till insikter kring en modell
i SUM, men en viktig fraga &r om Captario, tillsammans med deras kunder, kan anvinda de
kénslighetsanalysmetoder vi har anvéint oss av i framtida modeller. Bade Sobols index och
Morris metod kréver evaluering av modellen i specificerade simulerade variabler. I exempel-
vis Morris metod krévs detta for att berdkna varje elementér effekt. Idag har inte SUM den
funktionen, och vidare maste Captario utveckla nya applikationer till SUM for att genom-
féra nya simuleringar. Den metoden som vi ansag var mest informativ — Sobol index — ar
for berdkingsmaéssigt tidskrdvande for Captario om programmen som vi tillimpade anvénds.
Hér finns utrymme for effektivisering av koden, och vid integrering av denna metod i SUM,
skulle potentiellt de simuleringar kunna anpassas pa ett sadant sdtt att simuleringar kan
ateranvindas i flera metoder. Ett annat alternativ vore att anvinda FAST, vilket drar ned
beradkningstiden vésentligt, framforallt for forsta ordningens Sobol index.

Forutom att MCF kan anvindas med simuleringsdata direkt fran SUM &r metoden snabb
och dessutom anpassningsbar. Genom att gora dndringar i SUM och justera troskelvardet
som delar upp simuleringsdatan kan en anvéindare i SUM anvinda MCF f{6r att kolla pa olika
fall. Exempelvis kan en anvindare vélja att bara kolla pa projekt som nar lansering och gora
en kinslighetsanalys for att ta reda pa vilka ingdende variabler som driver upp ett valdigt
l6nsamt projekt.

6.3 Framtida fragestillningar

Maéanga metoder vi har anvént har varit berdkningsméssigt tidskrdvande, framforallt berak-
ningen av Sobols index och den grafiska kénslighetsanalysen. Detta beror huvudsakligen pa
att funktionen vi har anvint i implementeringen inte &r berdkningsmaéssigt effektiv. For att
gora metoderna lattare att anvinda for Captario hade var kod kunnat effektiviseras sa att
berékningstiderna hade minskats.

Vart huvudsakliga fokus har varit pa variationer i ingdende variabler. Eftersom méanga av de

ingaende variablerna tar sina véirden fran skattade foérdelningar kan det vara intressant att ut-
féra en kdnslighetsanalys pa parametrarna fran dessa férdelningar. Pa sa sdtt kan man bygga
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mer robusta modeller genom att forsta hur responsen paverkas av de antaganden man gjort.
En sadan analys hade varit mer berédkningsmaéssigt kréavande da eNPV behdver uppskattas
for varje parameteruppsattning. Av de metoder som behandlats i detta kandidatarbete vore
Morris metod den mest lampade for en sddan typ av analys, eftersom den kraver férhallan-
devis fa funktionsanrop. Dessutom kan man anta att variabler som inte ger nagot utslag pa
en kéinslighetsanalys inte har nagon kénslighet i sin parameteruppséattning. Man kan alltsa
avskirma icke-signifikanta variabler infor en sadan analys.

I Accelerated antas att alla ingédende variabler dr oberoende, vilket dessutom varit ett ge-
nomgaende antagande i samtliga metoder vi betraktat. I mer verklighetstrogna modeller bor
detta inte vara fallet. Exempelvis om en aktivitet tar lang tid bor detta innebéra en hogre
kostnad. For att fa mer verklighetstrogna modeller och kunna utféra en kdnslighetsanalys
kan modellerna byggas sa att exempelvis tid och kostnad for en viss aktivitet slas samman
till variabler som ar oberoende i sig. P& detta vis skulle kinslighetsanalyser kunna utféras pa
mer verklighetstrogna modeller i SUM.
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Bilagor

A Morris metod pa modell med Bernoullivariabler
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Figur A.1: Diagram med absoluta medelvirde p* och standardavikelse o for de elementéra effek-
terna associerade till alla variabler. Endast de variabler med hoga index &r markerade med variabel-
namn.
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B Morris Implementeringsalgoritm

Morris implementeringsmetod [IT] bygger péa att hyperkuben diskretiseras likformigt med n
steg 1 varje dimension. Alltsd betraktas den diskreta delméngden 2 = {nil, n%_l, . HL_H}”
istallet for hela parameterrummet. A forbestams till en heltalsmultipel av %_H I nétet Q
evalueras f i varje nod. For att skatta en elementér effekt for varje variabler foreslog Morris

féljande tillvigagangsétt:

i) Specificera en designmatris B av storlek [ x p ddr [ = p+1 och B innehéller enbart ettor
och nollor. Denna ska dven uppfylla att i varje kolonn ¢ = 1,2, ...p s& méaste de ¢ forsta
elementen vara samma - vilka ofta sétts till 0. Exempelvis kan designmatrisen véljas till
en nedat trianguldr matris med b;; = 0 om 7 < j och b;; = 1 annars. AB kan i princip
anvindas for att skatta en elementér effekt for (AB);+1 och (AB); skiljer sig med A i
en komponent. Men i och med att AB inte ir slumpméssig, maste denna uppdateras.

ii) Generera en slumpméssig p X p matris D* med 1 och —1 p4 diagonalen och de resterande
elementen satta till 0. Diagonalelementen generas oberoende under villkoret att P(d};, =
1) = P(d}; = —1) = %. Lat sedan N = 1((2B — 1*?)D* + 1'*?). Den forsta faktorn
(2B — 1'*P) kommer ha samma viirden som B i alla dess nollskilda element. De andra
elementen ar blir —1. Om sedan D* verkar pa denna uppdaterade matris byts tecken p4
dess kolonner enligt diagonalelementen i D*. Utfors sedan de sista operationena for att
erhalla N kommer de element i (2B —1'P)D* som ir 1 bevaras, medan de element som
ar negativa bli 0. Vidare kommer varje kolonn i IN vara lika med motsvarande kolonn
i B eller i 1" — B enligt simuleringen av D*. Tva rader pa varandra i N kommer
endast skiljas i ett element med +1. Detta ar pa grund av att tva rader pa varandra i B
skiljer sig at i exakt en kolonn. Efter uppdateringen kommer dessa element fortfarande
skiljas at, potentiellt i omvand ordning. I de andra kolonnerna, dar bada raderna ar lika
med 1 eller 0 samtidigt, kommer bada dessa element bevaras, eller &ndras samtidigt efter
uppdateringen till IN.

1 2 n
n+1’n+17""" n+1

iii) Skapa en startvektor &* € [0, 1]? dér alla element &r slumpade fran {

A}

iv) En slumpméssig inverterbar permutationsmatris P* av storlek p X p genereras i vilken
varje kolonn innehaller exakt en etta och resten nollor. Med hjélp av denna berdknas en
s& kallad slumpméssig orientering, vilken &ar definerad: B* = (X* 4+ AN)P*, dir X™ ar
en [ X p-matris vars rader ar x*. Till foljd av IN:s egenskap, kommer skillnaden mellan tva
rader i (X™ + AN) endast skilja med £A. Om P* verkar p4 denna matris kommer dess
kolonner att byta plats slumpmassigt. Vidare kommer dven B™* att ha denna egenskap.

En slumpmaissig orientering kan anvindas for att berdkna en elementéareffekt for varje varia-
bel, i vilken raderna parvis utgor den data som fordras i (3.3). Detta genom

f(m(i+1)) _ f(w(i))
A

diar £® #r den i:te raden i B* och tecknet motsvarar det tecken som det enda nollskilda,
element i 0tY — 2(® har. Om man &r intresserad av m stycken elementéra effekter, for att
uppskatta storheterna och , genereras m stycken olika slumpmaéssiga orienteringar
oberoende fran varandra, vilka anvénds for att berdkna m stycken elementéra effekter for p
variabler.

Ei(xW) =+ (B.1)
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C Modellbeskrivning av Accelerated

Nedan foljer en mer detaljerad beskrivning av Captarios exempelmodel Accelerated som var
kdnslighetsanalys ar utford pa. Accelerated-modellen bestar av 4 faser, varav varje fas bestar
av olika aktiviteter som péagéar parallellt. Projektet antas starta i mars 2016 (&r 2016.3)
och avslutas i borjan av 2047. Nedan ar en bild som illustrerar starten till slutet av ett
lakemedelsprojekt med accelerated-modellen:

dér varje rektangel representerar en aktivitet, och varje romb &ar ett vdgskdl. En ifylld romb
innebér att flera aktivitet startas alternativt avslutas och de tommma romberna avgér om
lakemedlet gar igenom fasen till véinster. Har nedan kommer vi beskriva de olika faserna med
tillhtrande variabler, sdsom kostnader och tider. Vi later LogN(a, b) beteckna en LogNormal-
fordelning med a som 5%-kvantil och b som 95%-kvantil.

C.1 Variabelforteckning

Forsta fasen bestar av 4 olika aktiviteter: SMAD Study w biomarkers, Batch for ph2 studies,
SM TOX Study och Other phl activities. De variabler som tillhor vardera aktivitet ar. Vi
later dessutom T;; vara tiden det tar att genomfdra aktivitet j i den t:te fasen. Cj; och
C’ij betecknar den diskonterade, respektive den icke-diskonterade kostnaden for just denna
aktivitet.

Aktivitet Variabelnamn Fordelning Forklaring
SMAD Study w cadtime LogN(2/3,5/6) tiden
biomarkers Development_costsl | LogN(2,11/5) kostnaden
Batch for ph2 Time LogN(3/5,4/5) tiden
studies Development_costs2 | LogN(3/10,2/5) kostnaden
3M TOX Study 3mToxTime LogN(1/2,4/5) tiden
3mToxCost LogN(1/4,3/10) kostnaden
Other phl activities cadtime - tiden (se SMAD)
Other_Phl_Costs LogN(3/2,9/5) kostnader

Dessutom géller att sannolikheten att projektet gar vidare till nasta fas 50%. Det vill siga
I, ~ Bernoulli(0.5).

Andra fasen bestar av 4 olika aktiviteter: 3M POC Study 400 patients, Batch for ph3, 6M
TOX Studies och Other ph2 Costs. Associerade variabler till dessa &r:
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Aktivitet Variabelnamn Fordelning Forklaring
POC_SetupTime LogN(1/10,1/5)
POC_AnalysisTime LogN(1/10,3/20)
3M POC Study | POC_RecruitmentRate LogN(1,3)
400 patients POC_SetupCost LogN(1/10,3/10)
POC_AnalysisCost LogN(1/10,1/5)
POC_CostPerPatient | LogN(3/100,1/25)
POC_CostPerCenter LogN(1,6/5)
Batch for ph3 batchForPH3Time LogN(0.6, 1) tiden
batchForPH3Cost LogN(1, 3) kostnaden
6M TOX Studies 6MToxTime LogN(1, 1.1) tiden
BMToxCost LogN(0.3, 0.4) kostnaden
Other ph2 Costs 3MPOCTime LogN(0.75, 1) tiden
Development_costs_3 LogN(2, 3) kostnaden

Tiden for 3M POC Study 400 patients fas genom

15, = POC_SetupTime +

400

3 X 12 x POC_RecruitmentRate

+ POC_AnalysisTime + 0.25

déar 400 ar antalet patienter i studien, 3 &r antalet kliniker och 12 konverterar enheten till
ar, eftersom POC_RecruitmentRate ir rekryteringstakt i patient/(klinik x ménad). Den sista
termen &r en fix behandlingstid. Kostnaden fér denna aktivitet fas av:

6’271 = POC_SetupCost + POC_AnalysisCost + POC_FSI-LSO_Cost,

POC_FSI-LS0_Cost = 400 x POC_CostPerPatient + 3 x POC_CostPerCenter.

Projektet gar vidare till nésta fas med sannolikheten 0.5. Alltsa géller att Io ~ Bernoulli(0.5).
Tredje fasen bestar av 2 aktiviteter: 6M PhS3 Study 2500 patients och Other Ph3 Costs. Har
ar en lista pa variablerna som tillhor samtliga aktiviteter

Aktivitet Variabelnamn | Foérdelning Forklaring
6M Ph3 Study Ph3StudyTime | LogN(1, 1.5) tiden
2500 Patients ph3studyCosts | LogN(75, 95) kostnaden
Other Ph3 Costs | Ph3StudyTime - tiden (se 6M Ph3)
ph30therCosts | LogN(10, 20) kostnaden

Sannolikheten att g& igenom fas 3 dr 70%, vidare géller att Is ~ Bernoulli(0.7).

Registreringsfasen dr bara en aktivitet. Vi gar alltid igenom registreringsfasen. Har ar en lista
pa variablerna som tillhor registreringsfasen:
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Variabelnamn | Fordelning | Forklaring

RegTime LogN(1, 1.1) tiden

RegCosts LogN(4, 6) kostnaden

Sannolikheten att g& igenom registreringsfasen ar 90%, och déarfor blir den sista bernoulliva-
riabeln Iy ~ Bernoulli(0.9).

C.2 Fasernas kostnader och tider

Tiden att genomfora den i:te fasen &dr T; := max{T; 1, T 2, ... T; »}. Den diskonterade kostna-
den for en fas fas genom att summera alla diskonterade kostnader for alla aktiviteter i fasen,
det vill siga C; = > j C; ;. For att diskontera kostnaden for en aktivitet antas att kostnaden
ar likformigt fordelad 6ver hela tidspannet aktiviteten dger rum. For arsvis diskontering blir
den nuvérdesjusterade kostnaden

(o)
C; -_/T””’ i o+t g4 (C.1)
tJ 7() Ti’j

i

dér fasens starttid Ti(s) =Y i Tr och [t] dr heltalsdelen av t.

C.3 Marknadsmodellen

Vi antar att 3 konkurrenter dr verksamma pé samma marknad som ldkemedelskandidaten
kommer séljas pa. De variabler som anvénds i marknadsfasen dr ordnade nedan.

Variabelnamn Fo6rdelning
Prevalence LogN(0.0026, 0.0029)
RampTimeInYears LogN(3, 5)
CompiDoesLaunch Bernoulli(0.2)
CompliLaunchTime | Tria(2021.2, 2022.3, 2023.1)
Comp2DoesLaunch Bernoulli(0.2)
Comp2LaunchTime Unif(2021.2, 2022.5)
Comp3DoesLaunch Bernoulli(0.2)
Comp3LaunchTime LogN(2020.8, 2023.5)

dar Unif(a,b) star for likformiga fordelningen med parametrar a och b, och Tria(a, b, ¢) stér
for triangelulérfordelningen med parametrar a och b och ¢. Kostnaden under marknadsfasen
antas vara 10% av den arliga intdkten. Vidare kommer den totala diskonterade nettointikten
vara

Te R R Te N
R—Cm:/ (Ra(t) = Cpa(t)) - rH1dt = 0.9 Ra(t) - ri*tat (C.2)

TRE TRE

dér lanseringstiden definerasTry = > T, R A(t) och C’m’ A ar den arliga intdkten, respekti-
ve arliga kostnaden under marknadsfasen. Dessutom &r T, den tid fran start d& projektet
avslutas, det vill siga T, = 2047 — 2016.3 = 30.7. Den arliga avkastningen fas genom

Ra(t) = 0.00365 x EligibleMarket(t) x MarketShare(t)

dér 0.00365 &r forsdljningspriset, och de resterande faktorerna utgdr forséljningsvolymen.
EligibleMarket dr den totala tillgdngliga marknaden, vilken modelleras enligt

EligibleMarket(t) = 0.25 x Prevalence x 321000000 x 1.0078"+23
dér 0.25 ar de andelar av alla insjukna som kommer ha behov av medicinen som utvecklas,

Prevalence beskriver hur stor utbredning sjukdomen far och sista faktorerna &r en modell
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for hur USA:s befolkning 6kar 6ver tid. MarketShare, beskriver hur manga marknadsandelar

som erhalls, vilken bestdms genom
t < (RampTimeInYears + T})

PeakMarketShare X (t—Ty)
RampTimeInYears ’
MarketShare(t) = { PeakMarketShare, (RampTimeInYears + 7)<t < 16.9
0.1 x PeakMarketShare, ¢ > 16.9

dér 16.9 tiden till patentet av produkten gar ut. Under antagandet att PeakMarketShare &r
konstant, modelleras alltsi att foretagets marknadsandelar dkar linjart upp till en den max-
imala marknadsandelen PeakMarketShare. Efter att patentet gatt ut, forloras 90% av alla
marknadsandelar. I allmdnhet kommer PeakMarketShare inte vara konstant, utan kommer

vara beroende péa vilka konkurrenter som lanserat. Denna variabel fas av
NumberOfEntries och OrderOfEntry

PeakMarketShare
0.5 NumberOfEntries = 1, OrderOfEntry =1
0.4 NumberOfEntries = 2, OrderOfEntry =1
0.2 NumberOfEntries = 2, OrderOfEntry = 2
0.3 NumberOfEntries = 3, OrderOfEntry =1
0.2 NumberOfEntries = 3, OrderOfEntry = 2
0.15 NumberOfEntries = 3, Order0fEntry = 3

dér OrderOfEntry och NumberOfEntries fas av:
OrderOfEntry = 1 + Z Comp(7)DoesLaunch x I 4, (1)

K2

NumberOfEntries =1+ Z Comp(i)DoesLaunch x I 4, )

?

Comp(¢)LaunchTime — 2016.3 < ¢

L,
Comp(i)LaunchTime — 2016.3 > ¢

IAi(t) = {07
Ett sétt utvecklingen i erhéallna marknadsandelar kan bli illustreras i [C.1]

MarketShares

Figur C.1: Den tjockare linjen ar ett scenario av vilka marknadsandelar som erhalls 6ver tid, i
vilken en konkurrent lanserar innan (RampTimeInYears + 74) och en efter. De streckade graferna &r
den utveckling som hade skett om inga konkurrenter lanserat efter foretaget lanserat likemedlet.
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C.4 Andra projektvirdesstorheter

Tabell C.1: Lista 6éver andra projektvirdesstorheter Captario SUM berdknar

Forklaring

NPV | Summan av all framtida nuvirdesjusterad kassaflode.
eNPV | Vanteviardet av NPV.
Nominell kostnad | Summan av alla kostnader under projektets gang.

Nominell avkastning | Summan av alla intdkter under projektets gan.

Nominell avkastning—Nominell kostnad
Nominell kostnad :

ROINom | Nominell avkastning pa investering:
ROIPV | Nuvirdesjusterad avkastning pa investering.
pr | Risken att gora forlust: P(NPV < 0).
Trr | Lanseringstid.

T4 | Tid tills kliniska studier avslutar.
Speciellt ar T4 = Trp om ldkemedlet lanserar.
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