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RESUMEN

El Régimen de Garantias ha facilitado el acceso a las terapias farmacolégicas, en
particular en diabetes mellitus tipo 2 donde la principal herramienta terapéutica es el
medicamento Metformina. Este acceso facilitado no ha sido suficiente para lograr el
resultado terapéutico oOptimo, ello determinado en parte por la no adherencia a
tratamientos, parametro que puede medirse en forma eficiente a partir de registros
dispensacion de medicamentos para calcular la Adherencia continua promedio y gaps o

interrupciones de tratamiento.

El foco del modelo de analisis de sobrevida es estudiar los tiempos hasta aparicion de un
evento o falla, que puede ser recurrente, es decir, que puede observarse el mismo evento
en un unico sujeto varias veces durante el tiempo de observacion, como en el caso de
gaps de tratamiento. Este aspecto puede estudiarse con modelos de riesgo
proporcionales, de probabilidad condicional o marginal, asi como con modelos
paramétricos como el de Royston-Parmar que utiliza funciones cubicas spline para

modelar el riesgo basal acumulado.

Esta investigacion se centra en identificar las caracteristicas de los pacientes GES de
Isapre a través de un analisis de sobrevida considerando el abandono de tratamiento
como evento o falla, y en particular a través de analisis de eventos recurrentes

determinados por gaps o interrupciones del tratamiento.

Para ello realizé un analisis del registro de 16860 dispensaciones de Metformina para

1374 pacientes, seguidos entre Julio de 2007 y Abril de 2014 por al menos 6 meses, que

no hubieran presentado cambio de presentacion del medicamento. Los pacientes fueron
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seguidos por una mediana de 268 dias, en los cuales presentaron en promedio 12

dispensaciones.

Un modelo de sobrevida de Royston — Parmar aplicada a abandono de tratamiento indicé
que la variable mas importante para predecir tiempo de adherencia es la cantidad de
meédicos diferentes: el que un paciente recibe prescripciones de un médico distinto se
asocia con una baja en el tiempo en que permanecera en tratamiento. Esta situacion es
parte del modelo de prestadores designados por la isapre que se aplica en GES, en que
un paciente es derivado a un prestador clinico en el que puede haber uno o mas médicos
asignados a la atencion, por lo que no necesariamente un paciente sera atendido

consecutivamente por el mismo profesional.

El que el paciente use insulina se asocia a una condicion protectora de adherencia,
asociada a que la administracién de un inyectable como insulina es de por si mas

compleja que la toma de un medicamento oral.

La ocurrencia de gaps como eventos recurrentes confirmé un efecto de disminucion de la
adherencia a tratamiento con Metformina segun la cantidad de médicos diferentes que
generan recetas; los pacientes que utilizan ademas insulina presentan un comportamiento

de adherencia mayor, asi como las mujeres.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

El Régimen de Garantias ha facilitado el acceso a las terapias farmacolégicas, sin embargo,
en particular en DM2, no se han alcanzado los resultados sanitarios y de control metabdlico
esperados. La no adherencia a tratamientos farmacologicos se presenta como uno de los
principales determinantes del fracaso terapéutico, con los consecuentes impactos en el gasto
y en salud. Para poder establecer intervenciones de adherencia eficientes se requiere
disponer de herramientas que permitan focalizar los esfuerzos en aquellos pacientes con

mayor propension a abandonar sus tratamientos.

Se plantea que el andlisis estadistico del registro de dispensaciones de Metformina, el mas
frecuente de los tratamientos orales de DM2, puede contribuir a identificar en forma
temprana a aquellos pacientes con mayor propension a abandonar el tratamiento. Se busca
poder caracterizar el comportamiento de adherencia a través del tiempo y disponer de
predictores de adherencia que permitan segmentar a los pacientes para intervenciones
focalizadas que eviten los abandonos de tratamiento y contribuir a alcanzar los resultados

terapéuticos esperados.

Este analisis considera el tiempo hasta que el paciente abandona el tratamiento y, en un
aspecto que no ha sido previamente analizado, la relacién entre abandono y la ocurrencia
repetida de gaps o interrupciones de tratamiento. Este analisis utiliza modelos de analisis de
sobrevida para eventos recurrentes, desarrollados a partir del modelo de riesgos
proporcionales de Cox bajo la forma de andlisis condicionales y marginales, y en particular
de modelos paramétricos de fragilidad y los modelos paramétricos flexibles de Royston-

Parmar.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO DE REFERENCIA

ADHERENCIA A TRATAMIENTOS

En los pacientes que se atienden bajo el Régimen de Garantias GES esta resuelto el acceso
a las terapias medicamentosas; sin embargo, ello no es suficiente para lograr que se de en la
poblacion el resultado terapéutico o6ptimo, aspecto determinado fuertemente por el
comportamiento del paciente respecto a adherir a su tratamiento. Se observa que una
proporcién de los pacientes tiende a no cumplir con el esquema indicado y abandona la

terapia.

La adherencia a tratamientos ha sido definido por la OMS (1) como el grado en que el
comportamiento de una persona — sea tomar el medicamento, seguir un régimen alimentario
0 ejecutar cambios del modo de vida — se corresponde con las recomendaciones acordadas

con su tratante.

La intervencidn sanitaria mas frecuente es la de tratamientos medicamentosos, y en los que
se observa, en forma transversal a diferentes enfermedades, una baja adherencia, en

particular entre pacientes con enfermedad crénica (2).

La baja adherencia es un problema de alta magnitud (1): en paises desarrollados, la
adherencia a tratamientos a largo plazo en la poblacion general es de alrededor de 50%, y
resulta mucho menor en paises en desarrollo. La adherencia terapéutica deficiente multiplica
las grandes dificultades que entrafia mejorar la salud de las poblaciones de bajos recursos, y
produce despilfarro y subutilizaciéon de los recursos de tratamiento que son de por si
limitados. Como contraparte, se ha demostrado que una buena adherencia a medicamentos

esta asociada a resultados en salud positivos; mas aun, el hecho de que esta asociacion
2



esté presente también con placebo refuerza la idea de un efecto del “adherente saludable”,
en que este comportamiento de adherencia seria parte de un comportamiento saludable mas

general (3).

Medicion de adherencia

La adherencia a tratamientos farmacolégicos puede medirse por métodos directos,
incluyendo los registros de dispensaciéon de medicamentos, conteo de pastillas (pill count) en
las visitas al médico, a través del uso de dispositivos electrénicos incorporados al envase del
medicamento, por indices bioldégicos como concentracion en sangre del medicamento o sus
metabolitos, y a través de la supervision de la administracion del farmaco. Entre los métodos

indirectos estan las estimaciones del tratante y autoreporte de los pacientes (2).

Medir la adherencia a partir de registros dispensacién de medicamentos es un método
eficiente que ha sido correlacionado con el uso de instrumentos de auto-reporte de
adherencia, con la ventaja practica de disponer de informacién a bajo costo de registros
electronicos (4). En los escenarios en los que se dispone de registros electronicos de la
emision de la prescripcion por parte del tratante, se ha validado la relacién entre ésta y la

dispensacion como predictores de adherencia (5).

La medicién de adherencia desde registros de farmacia se ha realizado con una amplia
diversidad de métodos, con baja estandarizacion metodolégica (6) que afecta los resultados
haciendo variar marcadamente las estimaciones, por lo que estos aspectos metodoldgicos
debieran especificarse.  Determinantes son las ventanas de tiempo analizadas, el
tratamiento de superposiciones de dispensaciones y la inclusién del lapso después de la

ultima dispensacion (7) (8).



Una integracién de registros electrénicos de dispensacion con sistemas de emision de receta
electrénica permite medir la no adherencia primaria (7) (9), que esta determinada por la no
dispensacion de la primera prescripcidn que recibe un paciente, o brecha de nuevas recetas

(10 (11).

Entre los métodos para evaluar adherencia a partir de registros electronicos de

dispensaciones se incluyen (12):

- Disponibilidad de medicamentos; corresponde a una medida continua para uno o
varios intervalos de dispensaciéon, determinada por la duracion del tratamiento
dispensado.

- Tasas de continuacién y discontinuacién de medicamentos; también denominadas de
persistencia, que corresponde a la proporcidon de pacientes contindan o suspenden el
tratamiento en un plazo determinado.

- Gap de medicamentos; medida continua para cada intervalo o para el conjunto de
ellos, que identifica los periodos en que se utiliza el medicamento segun fue prescrito
hasta que éste se termina, generando un numero de dias sin medicamento hasta la

siguiente dispensacion.

A partir de la disponibilidad de medicamentos es posible calcular la Adherencia continua
promedio como la razén entre los dias de tratamiento dispensados dividido por los dias
transcurridos hasta la siguiente dispensaciéon. Analogamente, se define la medida de Gap
continua de tratamiento (13) como la proporcion de dias sin suficiente medicamento entre la

primera y ultima dispensacion antes de la censura o fin del periodo de analisis.

Los gaps o interrupciones de tratamiento pueden entenderse como suspensiones

temporales, en que el paciente cae en abandono del tratamiento, para luego retomarlo. Esta
4



situacion puede observarse en mas de una ocasion en el transcurso de la terapia de un

paciente, constituyendo una serie de eventos recurrentes.

A partir de estas variables generales, se pueden definir un conjunto de mediciones
particulares, aunque se sugiere que, por requerir menor cantidad de datos y lo facil de su
aplicacion, utilizar la adherencia de redispensacion de medicamentos (14), definida como la
proporcién de dias sin medicamento en los intervalos de redispensacion en el intervalo entre
la primera y la ultima dispensacién antes de la censura o fin del periodo de analisis (13); se
recomienda eliminar superposiciones de tratamiento, sumar los dias de tratamiento
dispensados anticipadamente y truncar valores para un maximo de 100% de adherencia

(15).

Diferentes métodos de evaluacién de adherencia — incluyendo auto-reporte, registros de
farmacia y registros electronicos - entregan estimados similares de adherencia, vy
recomiendan un punto de corte del 80% para definir no adherencia (16), con seguimiento de
12 meses para la terapia de interés registrado luego de 12 meses de seguimiento del
paciente para considerarse como terapia nueva, con analisis a través de curvas de Kaplan-

Meier y regresion logistica por sugerencia de riesgos no proporcionales (17).

Hay experiencias en predictores de adherencia futura a partir del comportamiento observado
de los pacientes (18) (19). Por ejemplo, la ocurrencia de gaps de al menos 14 dias se ha
usado para identificar una alta proporcién de pacientes con riesgo de abandono de

tratamiento con antidepresivos (20).

Estudios que han buscado relacionar adherencia con covariables a partir de registros
electrénicos de dispensaciéon han utilizado edad, sexo, comorbilidad e historia

medicamentosa (15) y también region geografica, tipo de plan de salud, tipo de seguro,
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historia previa de hospitalizacion, puntaje de comorbilidad de Charlson, copago del

medicamento indice, y nimero de medicamentos al momento de inicio del analisis (17).

Intervenciones para mejorar la adherencia

Una revisién de intervenciones de adherencia establecio tres pilares asociados a la mejora
de la adherencia (21): disefio de un régimen medicamentoso individualizado, reduccion de
las barreras de costo y abordaje de los comportamientos y preferencias de los pacientes
individuales. Dentro de las herramientas de intervencién se distinguen educacionales y del
comportamiento (2). Estas intervenciones se ven optimizadas en la medida que se focalizan

en pacientes con mayor riesgo de caer en no adherencia.

En un analisis de particular interés, se relacion6 la adherencia previa como criterio para
seleccionar pacientes para programas de intervencion para la promocién de la adherencia, y
se identificd los factores determinantes de la no-dispensacion de la primera receta en

pacientes diabéticos (22).

Cobertura de medicamentos en GES para Diabetes Mellitus tipo 2

En julio de 2005 entra en vigencia el decreto de Garantias Explicitas en Salud, modalidad de
atencion prioritaria que se aplica tanto para el sistema publico (FONASA) como para el
privado (isapres). Actualmente hay 80 Problemas de Salud garantizados, muchos de ellos
que incorporan cobertura medicamentos de uso ambulatorio. Los beneficiarios acceden a las
prestaciones a través de un copago fijo, independiente del costo y frecuencia de uso de las

mismas.



GES contribuye a resolver el acceso a medicamentos en los cuatro ambitos identificados por
la OMS (23): a) Uso racional, al basarse en guias clinicas; b) Financiamiento sustentable, al
incorporar el gasto esperado en las primas del seguro privado o presupuestos del seguro
publico; c) Gasto de bolsillo abordable, abordado a través de las garantias financieras, y d)
Disponibilidad de los medicamentos a través de los mecanismos de abastecimiento publico y

convenios con farmacias.

La Guia Clinica del Ministerio de Salud para Diabetes Mellitus Tipo 2 (DM2) (24) es el
documento oficial en Chile que establece la practica clinica recomendada para tratar la
patologia. Estima la prevalencia de DM2 entre 4,2% y 7,5%; aunque el 85% de las personas
que tiene diabetes conoce su condicion, hay una baja proporcion de personas que esta bien
controlada, que se estima en hasta 19,7%. Resultados de la Encuesta Nacional de Salud
2009-2010 (25) (26) indican que la prevalencia de DM2 aumenté desde 6,3% a 9,4% entre

2003 y 2010, lo que implica 500.000 diabéticos adicionales en el periodo.

La mortalidad asociada a diabetes ha evidenciado una tendencia ascendente en la década
de los afios 2000, con aumento de 16,8 a 19,1 por 100.000 habitantes en la tasa de
mortalidad y 72.230 afos de vida perdidos por muerte prematura y discapacidad para el afio
2004 (27). La principal causa de muerte es la enfermedad cardiovascular; ademas es la
principal causa de ceguera en adultos de 20 a 74 afos y determina el 35,4% de los ingresos
a hemodialisis por enfermedad crénica terminal. La meta sanitaria 2011-2020 del Ministerio
de Salud es mejorar la cobertura efectiva de la poblacién diabética, medida por el control de

la hemoglobina glicosilada, actualmente controlada en 29,8% de la poblacién diabética.

De acuerdo con la estrategia nacional de salud (27), resulta esencial para el modelo disponer
de tecnologias de informacion para identificar a la poblacion en riesgo, organizar la atencion,

monitorear la respuesta al tratamiento y evaluar los resultados. Uno de los indicadores de las
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estrategias transversales es el porcentaje anual de establecimientos de atencion primaria de

la red publica que evaluan adherencia a tratamiento en pacientes crénicos.

La recomendacion de tratamiento en pacientes con DM2 (24) es iniciar con cambios de estilo
de vida y si a los tres meses no se logran las metas de control, iniciar tratamiento
farmacologico. Se recomienda utilizar Metformina como agente inicial en la mayoria de los
pacientes, salvo riesgo de hipoglicemia en el paciente; para mejor control glicémico se puede
utilizar el hipoglicemiante oral en combinacién con insulina. Dentro de los indicadores
trazadores para evaluar el cumplimiento de la guia clinica ministerial no se menciona

medicion de adherencia a tratamientos.

La DM2 corresponde al Problema de Salud GES N° 9 y esta garantizada desde el primer
decreto GES en Julio de 2005. Las Garantias GES para DM2 (28) indican que todo
beneficiario con sospecha, tendra acceso a confirmacion diagndstica; con confirmacion
diagnodstica, tendra acceso a tratamiento, y en tratamiento, tendra acceso a continuarlo.
Establece como garantia de oportunidad, 45 dias para el diagndéstico, 24 horas para el
tratamiento y 90 dias para atencion por especialistas. Las garantias financieras asociadas al
tratamiento farmacoldgico vigentes hasta Junio de 2016 incluyen dos grupos de
prestaciones: Tratamiento 1° afio Pacientes con DM2, con un arancel de $4.230 y copago de
$850; Tratamiento a partir del 2° afio Pacientes con DM2, con un arancel de $5.360 y copago
de $1.070, y Control Paciente DM2 nivel especialidad, con arancel de $20.580 y copago de

$4.120; todas de frecuencia mensual.

De entre los problemas de salud GES con mas gasto en medicamentos ambulatorios en

isapres, Diabetes Mellitus Tipo 2 es el segundo, con 15,4% del total (29).



El Listado de Prestaciones Especificas (30) que acompafa el Decreto considera cobertura
de farmacia para el tratamiento de 1° y 2° afo en el nivel primario de salud: acido
acetilsalicilico, antagonista del receptor de angiotensina Il (losartan), estatinas (atorvastatina,
lovastatina, pravastatina), inhibidor de la enzima convertidora de angiotensina (enalapril), los
hipoglicemiantes orales Metformina y las sulfonilureas tolbutamida y glibenclamida), insulina
humana isofana (NPH) y autocontrol de glicemia. Para en nivel especialidad, se agrega

analogos de insulina de accidn prolongada y de accion rapida.

Para implementar el acceso a medicamentos GES, casa isapre selecciona, a partir del
Listado de Prestaciones Especificas, los productos farmacéuticos que incluira en la
cobertura, y los informa a la red de prestadores y a las farmacias con las que ha realizado
convenios. El paciente GES recibe una prescripcién del médico de la red, la presenta en la
farmacia en convenio y, luego de la aprobacion a través de un proceso de adjudicacion en
linea, recibe los medicamentos prescritos. En este proceso se registran los siguientes

elementos de informacion:

- Identificacion del paciente y problema de salud GES.
- Identificacion de la prescripcion: médico tratante, medicamento.

- Identificacion de la dispensacioén: cantidad de medicamento, fecha de dispensacion.

Un aspecto relevante es que este registro carece del parametro de “dias de tratamiento
dispensado”, que indica la cantidad de tiempo cubierto por el tratamiento dispensa segun la
indicacién de administracion del médico tratante, y que es necesaria para analizar la
adherencia. Una forma de calcular la duraciéon en dias de tratamiento es utilizar la Dosis
Diaria Definida (DDD), que corresponde a la dosis de mantencion promedio diaria asumida
para un medicamento en su indicacién principal en adultos, asignada por la OMS (31). La

DDD no refleja necesariamente la dosis recomendada o la Dosis Diaria Prescrita pero
9



entrega una unidad de uso fija, independiente del precio y la forma farmacéutica (Ej.:
potencia o dosis de comprimidos), permitiendo estudiar tendencias en el uso de
medicamentos y realizar comparaciones entre grupos de poblacién. Los datos de uso de
medicamentos presentados en DDD entregan un estimado grueso de consumo y no una
imagen exacta del uso real. Otra forma es estimar la duracion del tratamiento dispensado

asumiendo que el paciente usa una unidad (un comprimido, en el caso de Metformina) al dia.

Adherencia en Diabetes Mellitus tipo 2

En un estudio con mas 110.000 pacientes diabéticos, se observd persistencias de 83% al
cabo de un ano, con 45% de los pacientes con adherencias bajo el 80% (32). En este tipo de
pacientes, se ha considerado como factores relacionados con la adherencia (1), las
caracteristicas del tratamiento y la enfermedad, los factores intrapersonales, los factores
interpersonales y los factores ambientales. Entre las caracteristicas del tratamiento, tres
elementos se han asociado con la adherencia: complejidad del tratamiento, duracion de la
enfermedad y prestacion de atencién médica. Los factores intrapersonales incluyen siete
variables que se han asociado con adherencia: edad, sexo, autoestima, autoefectividad,
estrés, depresion y abuso de alcohol. En los factores interpersonales se ha observado que
se correlacionan con la adherencia terapéutica la calidad de la relacion entre los pacientes y
los prestadores de salud, y el apoyo social. Finalmente, dos factores ambientales han sido
vinculados a la adherencia: las situaciones de alto riesgo (alimentarse en exceso,
subconsumo alimentario y la dificultad para integrar el consumo de alimentos en el contexto

social) y los sistemas ambientales.

Una revisidon establecié que una mejor adherencia en pacientes diabéticos estaba asociada
con un control glicémico mejorado y con disminucién de uso de recursos de salud, aunque

no encontrd asociacion entre mejoras de adherencia y disminucion de costos en salud (33).
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La OMS (1) ha identificado los siguientes problemas conceptuales al definir y medir
adherencia en diabetes:
- Ausencia de normas explicitas de adherencia contra las cuales comparar el
comportamiento de un paciente;
- No adherencia inadvertida atribuible a la falta de comunicacién entre el paciente y el
equipo de salud, y los déficit en el conocimiento y actitudes del paciente;
- Complejidad del régimen de diabetes, y

- El factor de confusion del cumplimiento del control de la diabetes.

Concluye la OMS que crear herramientas de medicion estandarizadas, fiables y validas en
diabetes implica una tarea laboriosa. Se observa un gran numero de factores que afectan los
comportamientos de adherencia en los pacientes con diabetes, ademas de multiples
interacciones complejas entre ellos; por ello se requiere enfoques con multiples variables
sobre los datos para tener representaciones mas exactas de los factores predictivos y los

factores correlativos pertinentes (1).

Una aproximacion de interés en adherencia es analizar, al inicio de la terapia, la ocurrencia
de gaps o interrupciones en el tratamiento, asi como caracterizar la ocurrencia de abandono.
En esta aproximacion la variable dependiente es el tiempo hasta aparicion del o los eventos,

ambito de interés del anélisis de sobrevida y de eventos recurrentes.
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ANALISIS DE EVENTOS RECURRENTES
Analisis de sobrevida

El foco del modelo de analisis de sobrevida es estudiar los tiempos hasta aparicion de un
evento o falla. La funcién de distribucién acumulada de la variable aleatoria (va) tiempo de
sobrevida T, es la probabilidad de que un individuo seleccionado al azar presente un tiempo
de sobrevida menor o igual a un valor preestablecido f; se denota como 1. La funcién de
sobrevida es la probabilidad de observar un tiempo de sobrevida mayor a ¢, denotada como
St} =P(F =1}, con &t}=1-Fil}. En wuna muestra de n observaciones
(e =1.2Z ...%, de la variable tiempo de sobrevida T e indicador de censura C, el

numero de sujetos en riesgo del evento a t; es 1, y el nimero de eventos, ;. La funcion de
riesgo acumulada es {I(t}=—log(5({}) = f:ftlf'u','-:ft! y la funcion de riesgo es

Aty = Aty = L2 (34).

it

En algunas situaciones el evento puede ser recurrente, es decir, que puede observarse el
mismo evento en un unico sujeto varias veces durante el tiempo de observacion. Otro tipo de
observaciones multiples ocurre cuando un sujeto estd simultaneamente en riesgo de

presentar mas de un evento (34).

En la estimacion del modelo de sobrevida se asume que los tiempos de interocurrencia son
independientes e idénticamente distribuidos, con una funcién de distribucién desconocida F,
con cada individuo observado en un tiempo aleatorio. Este modelo puede demasiado

restrictivo en el ambito bioestadistico porque (35):

12



i. La distribucion del tiempo al primer evento puede diferir de la distribucion de los
tiempos de interocurrencia.
ii. Lostiempos de interocurrencia pueden estar correlacionados.

iii. Los tiempos de interocurrencia pueden depender de covariables

Puede resolverse el punto i) si se asume que el evento inicial es el criterio de admision del
estudio. Para el punto ii) puede usarse estimadores bajo el supuesto que los tiempos de
interocurrencia siguen un modelo de fragilidad. Para iii) puede usarse extensiones del

modelo de riesgos proporcionales de Cox o modelos paramétricos.

En los modelos de sobrevida multivariante los individuos con mas eventos estan sobre-
representados. Ademas, las variables explicativas pueden ser distintas entre un evento y los
siguientes. Se genera una posible dependencia entre los tiempos de ocurrencia: una
heterogeneidad individual, capturada a través de los modelos de fragilidad (o falso contagio),
y una dependencia de tipo “serial’, de autocorrelacién. Ello implica que la probabilidad de
que se produzca un evento no es independiente de que se produzca uno previo; se observa

una dependencia dentro de un mismo individuo (o “contagio verdadero”) (36).

Modelos de riesgos proporcionales para eventos recurrentes

Se ha desarrollado diferentes modelos del tipo riesgo proporcional para ser usados en datos
de eventos recurrentes (34). El modelo mas simple, denominado AG (por Andersen y Gill,
sus autores), divide el tiempo de seguimiento en segmentos definidos por la observacion de
eventos. En el proceso de conteo se asume que los eventos son independientes, y que un
sujeto contribuye al conjunto de riesgo para un tiempo determinado todo el periodo en que
este sujeto esta bajo observacidn. Los datos de cada sujeto pueden describirse como de un

sujeto distinto hasta cada tiempo de falla. Este modelo trata cada evento en forma
13



independiente y no diferencia el primer evento de los siguientes; en el modelo AG pueden
incluirse covariables dependientes del tiempo. Si se utiliza la funcion de riesgos
proporcionales, los modelos de funcién de riesgo y de verosimilitud son idénticos a los

utilizados para eventos unicos:
flitx Br=hitx By «5tx.

con la funcion de densidad £ como producto de la funcién de riesgo ft y de la funcion de
sobrevida ¥, x vector de covariables y B vector de parametros desconocidos; y con

verosimilitud:

gl
E “].l ]_[lEIEH :I:IE J

con i = T it; como el numero total de eventos modelados. La correlacion que subyace en
observar multiples eventos en un mismo sujeto se incorpora a través de estimadores

basados en el vector de cambios en el estimador cuando el i-ésimo sujeto es eliminado.

Cada sujeto es presentado con los tiempos entre eventos y el riesgo de ocurrencia sigue la
hipétesis de riesgos proporcionales; si hubiera alguna interrelacién entre eventos, se modela
mediantes variables explicativas tiempo-dependientes. En la practica, esta hipétesis puede

llevar a estimadores sesgados e ineficientes (36).
Modelos condicionales en eventos recurrentes

Ademas del modelo AG, se han sugerido dos modelos del tipo “riesgo condicional’ (34), de

los autores Prentice, Williams y Peterson (PWP). La condicionalidad radica en que un sujeto
14



no se considera en riesgo para un evento subsecuente hasta que haya presentado el evento
previo; se utiliza una variable de estrato para registrar el numero de evento presentado en
cada sujeto. El primer modelo, PWP-CP (por conditional probability) es modelado en forma
analoga al anterior, con tiempos entre el evento anterior (o el inicio del estudio) y el evento
actual, y como la variable de estrato se usa el numero de evento. En el segundo modelo,
PWP-GT (por gap time), los tiempos de seguimiento parten de cero para cada evento y
terminan al momento de presentarse el mismo, dando cuenta de tiempos de brecha.
Asumiendo que todas las covariables son fijas el comienzo del estudio, la funcion de riesgos

proporcionales para el evento s-ésimo bajo el modelo condicional PWP-CP es:

Roltx B} = ﬁu‘_['l'_:lf':f.ﬁﬂ

que incluye la funcién de riesgo subyacente como una funcién del tiempo desde el inicio del

estudio.

Y bajo el modelo condicional PWP-GT, es:

altox B} = hy (= Lo q)e® 0

con Ey—; indicando el tiempo en el cual ocurrié el evento previo, con tiempo desde la
recurrencia inmediatamente precedente o “brecha de tiempo”; la funcidon de riesgo
subyacente es una funcion del tiempo desde la recurrencia inmediatamente anterior al

tiempo de falla.

Las estimaciones por verosimilitud parcial pueden obtenerse en forma analoga a la anterior,

incluyendo adicionalmente el subindice s para indicar el estrato:
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L () = rn): — JE“

FERC by T ienrna &

donde Tt denota el numero de observaciones del estrato s-ésimo, t; indica el i-ésimo valor
de tiempo en el estrato s-ésimo, £m es el valor de censura asociado a s, Rit:;) indica los
sujetos del estrato s en el conjunto de riesgo al tiempo s, y Xxi es el vector de p covariables.
La verosimilitud parcial estratificada completa se obtiene multiplicando sus contribuciones a

la verosimilitud, a través de:

5
(8 = | | LalB)
¥=1

Los conjuntos de riesgo usados en las verosimilitudes parciales estan compuestos por los
sujetos en riesgo de presentar un evento especifico en el tiempo t. Estos conjuntos son
completamente diferentes entre estos dos modelos, ya que usan escalas temporales

diferentes.

El modelo PWP es marginal respecto a la estimacion de los parametros y condicional en
relacion a la construccion del conjunto de individuos en riesgo; permite que el riesgo basal
varie entre diferentes recurrencias. Es, en consecuencia, un modelo de riesgos
proporcionales con estratos dependientes en el tiempo. La dependencia entre los estratos se
controla estratificando por el nimero previo de eventos de interés; ello implica que se incluye
en el conjunto de riesgo para la recurrencia k, unicamente a los individuos que han

experimentado k-1 recurrencias (36).
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En los modelos condicionales, ademas de efecto marginal de covariables sobre la funcién de
riesgo de los tiempos de falla de los individuos, interesa como los eventos anteriores pueden
influir en el riesgo de desarrollar futuras fallas. La hipétesis de incrementos independientes
del modelo AG puede relajarse incluyendo variables dependientes del tiempo, como numero
de recurrencias previas, a fin de capturar la posible estructura de dependencia entre las
recurrencias. El modelo es completamente apropiado cuando la dependencia de las
observaciones sea de tipo serial; supone que esta dependencia decae exponencialmente y

que es idéntica para todos los individuos (36).

Modelos marginales en eventos recurrentes

Se ha propuesto asimismo un modelo de tipo marginal (34), desarrollado por Wei, Lin y
Weissfeld en 1989 (WLW). Cada evento es considerado un proceso separado por lo que el
tiempo hasta cada evento comienza al inicio del seguimiento para cada sujeto.
Consecuentemente, todos los sujetos se consideran en riesgo para todos los eventos,
independiente del numero de eventos que hayan experimentado. Se utilizan las mismas
funciones de riesgos proporcionales indicadas; los estimados de los parametros se obtienen
con las mismas funciones de verosimilitud parcial estratificada indicados. Si se incluyen
interacciones estrato-covariable se pueden obtener los estimados de parametros estrato-

especificos. El modelo asimismo permite incluir covariables que dependan del tiempo.

En el modelo WLW cada ocurrencia de un evento (o de un tipo distinto de evento) se modela
como un estrato diferente, considerandose los datos de cada estrato como modelo marginal;
consecuentemente todos los individuos aparecen en todos los estratos. Se trata de un
modelo marginal con respecto al conjunto de riesgo: cada sujeto estd en riesgo desde el

inicio del estudio y por tanto su riesgo no depende de eventos previos (36).
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Un modelo propuesto por Kelly y Lin considera una aproximacién similar a WLW denominado
Tiempo Total Restringido (TT-R) (34), que usa mismos intervalos pero no considera aquellos

correspondientes a estratos para los cuales no se agrega tiempo adicional de seguimiento.

En estos modelos marginales se parte del hecho que la aproximacion AG entrega
estimadores consistentes de los parametros asociados a las variables explicativas; pero si
existe dependencia, el método entrega varianzas sesgadas; una forma de correccion seria
utilizar un estimador jacknife, en que a través de eliminaciéon uno a uno de los individuos y
reestimacion del modelo, se obtienen estimadores finales por ponderacién de los resultados

de cada eliminacion (36).

Se han desarrollado métodos para ajustar los estimadores de varianza de los coeficientes
para considerar la correlacion entre las observaciones de un mismo individuo (34), en forma
analoga al estimador de “informaciéon sandwich” aplicado para datos correlacionados en los
modelos lineales generalizados. Uno de estos estimadores esta basado en el vector de
cambios en el estimado cuando se elimina el sujeto i-€simo. Para el caso de evento Unico en

modelo de riesgos proporcionales el estimador es:

R(p) = vir(B)[L'L]var(p)

donde F’EITI:F?I es el estimador de la varianza de los coeficientes estimados (que corresponde

al inverso de la matriz observada de informacién), y £ es la matriz de n x p cuyas filas

contienen el vector de puntajes residuales Li. En el modelo de eventos recurrentes los
sujetos pueden contribuir a mas de un puntaje residual; el estimador es el mismo, pero usa
un valor de L; obtenido a través de la suma de todos los puntajes residuales a los que

contribuye el i-ésimo sujeto.
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Ajustar cualquiera de estos modelos implica los mismos pasos que en sobrevida univariada,
es decir, incorporacion de covariables validando su escala continua, validando confundentes

e incluyendo interacciones.
Modelos paramétricos de sobrevida

Los modelos de sobrevida paramétricos son modelos de regresion en los que la distribucién
de la respuesta es elegida para ser consistente con la que se observaria si la respuesta
fuera dependiente del tiempo. Ejemplos de estas distribuciones son la exponencial, Weibull,
log-normal, log-logistica, Gompertz y distribucion gamma generalizada, entre otras. Ademas,
los modelos de sobrevida difieren de la regresion estandar en su capacidad de registrar

censuras y valores truncados (37).

Un método paramétrico y marginal desarrollado a partir de la regresién de Poisson y de la

modelacion de sobrevivencia asume el siguiente modelo de datos de tiempos de falla (38):

-; ['f'éjk.ﬁfjk,.’féjk:l:!

donde para la observacion k del individuo i del grupo de tratamiento j, ¥;;, denota el tiempo
de falla; &;;. es un indicador del evento que toma el valor 1 si ¥ es no censurado y 0 en
otro caso. Xj;. es un vector de covariables de dimension p. Se asume que hay #; individuos

dentro del grupo de tratamiento /, y que hay G grupos de tratamiento en total.
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Se asume que la funcién de riesgo marginal para la observacidon k-ésima del i-ésimo
individuo en el j-ésimo grupo, incorpora las covariables Xj;: a través del modelo de riesgos

proporcionales de Cox:

Aty = Ay (e S

Asi,

) - B
.Irl:jk['!.j = -';I-[I':_ll:lﬂ'{ﬂ‘x':-"* Apite Ini_ y

Siel(th = o ~a e St

Donde At es la funcion de riesgo basal acumulado.

A diferencia de los modelos de riesgos proporcionales de Cox que no asignan una forma
paramétrica para As(L), los autores especifican la funcion de sobrevida basal (38). Bajo el
supuesto estandar de censura independiente, la verosimilitud para la observacion k-ésima

del individuo ji-ésimo en el j-ésimo grupo es:

Lo, ) = ™™ (8 gyt

= |-.|1|_|[-I.]flﬁ.-[ﬂk-lﬂll-\-e{—ﬂh-::mrt. ”"m}

= (g e (g (1) /4 (1)
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donde Hjx = Agit1e® ¥ur y o son los parametros que especifican la distribucion de sobrevida
basal. Como &;;, toma Unicamente los valores 0 ¢ 1, el primer término de esta ecuacion
puede considerarse una va Poisson con media p;;x. Un modelo log-lineal para la funcion de

riesgo implica un modelo log-lineal para i a través de:

log(ptn) = loglAg(iT} + B Xy

Dando forma paramétrica a Aait) 6 Ay f], por ejemplo haciendo Ay(f} = ¢, implica entonces
que fIf} es una exponencial con media gimf y donde los estimadores de maxima
verosimilitud de los parametros de regresion # pueden encontrarse ajustando un modelo de

regresion de Poisson, con respuesta en la variable censurada con un offset en log (£ (38).

Modelos de fragilidad en sobrevida

Son modelos que introducen una o mas va comunes a todos los individuos con el objetivo de
permitir que las observaciones de eventos repetidos estén correlacionadas. Es un efecto
multiplicativo en la funcién de riesgo o de intensidad que captura fuentes de variacion
diferentes pero relacionadas para modelar la dependencia entre los tiempos de recurrencia.
Una de las fuentes de variaciéon surge de las covariables consideradas, comunes a todos los
individuos. La otra fuente proviene de covariables individuales no observadas, con un efecto
equivalente a la dependencia serial (36). Se entiende fragilidad como la heterogeneidad
individual; hay individuos mas fragiles que otros, lo que lleva a que el evento se observe con

una mayor probabilidad (35).

Esta fragilidad no es estimada y se asume que posee media 1 y varianza finita que se
estima. En los casos en que la fragilidad es superior a 1, los sujetos experimentan riesgos
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del evento incrementados y se dice que son mas fragiles que sus cohortes; ello permite
disponer de un modelo que considera adecuadamente la variabilidad en los tiempos de

evento, cuando los modelos estandares fallan (37).

El modelo de fragilidad se aplica a datos univariados, para modelar heterogeneidad entre
individuos. El modelo de fragilidad compartida (shared frailty model) se usa con datos de

sobrevida multivariados, donde la fragilidad es compartida en los grupos de individuos (37).

El modelo de fragilidad se introduce un efecto multiplicativo no observable & sobre el riesgo,
de modo que condicional a la fragilidad

Rit|e = whit)

donde & es una cantidad aleatoria positiva que se asume tener media 1 (para efectos de
identificabilidad) y varianza . Los individuos con & =1 se dice que son mas fragiles por
razones no explicadas por las covariables y tendran por tanto, mayor riesgo de presentar el
evento. Analogamente, los individuos con & < 1 son menos fragiles y tienen a sobrevivir mas

tiempo, dados los mismos patrones de covariables.
A partir de la relaciéon entre las funciones de riesgo y de sobrevida, se observa que

S(t|ey = [S11%. Si « tiene una funcion de densidad @i}, la funcidn de sobrevida

incondicional esta dada por

Sty = | [S(0)" gplecde
A0

donde el subindice & destaca la dependencia de la varianza £ de la fragilidad.
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En su forma univariada, el modelo de fragilidad es un modelo de sobrevida con un parametro

adicional #. Consecuentemente, su log — verosimilitud se puede expresar en la forma usual

Ini = Int 11[ (8010 Fagt 11
- Saittyg)

L

= ZI Pl S (2] — el Sp; (Eg; )] + ol B (L]
i=1

donde el subindice t se usa de la forma que, por ejemplo, ftai(t} = fig(f]x;].

Debe notarse que al usar modelos de fragilidad, los hazard ratios pueden interpretarse de la
forma usual (como un cambio proporcional en la funcién de riesgo debido a un cambio
unitario en la covariable asociada), solo si se comparan dos condiciones de riesgo dado un &«

determinado.

En los modelos multivariados de fragilidad compartida, los individuos pueden tener los
mismos valores de fragilidad. Compartir un valor de fragilidad genera ademas dependencia
entre los individuos que la comparten, donde condicional a la fragilidad estos individuos son
independientes. Para datos de n grupos en los que el i-ésimo grupo incluye #; individuos

(=1, ...} lafuncidn de riesgo se generaliza a
Fojltlees) = el ()

para f = 1.....#;, con Ry ity = h[[|:z,-j:'|. Esto es, para cualquier individuo del i-ésimo grupo, la

funcién de riesgo habitual es multiplicada por la fragilidad compartida ;. La verosimilitud de
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los datos observados se obtiene calculando las verosimilitudes condicionales a nivel de

grupo e integrando para eliminar la fragilidad.

El modelo AG de fragilidad puede expresarse como (36):

A = ¥ (e, (O ef X

siendo N ={N:;:{=1 ...m} un proceso contador multivariante que cuenta el nimero de
eventos en cada uno de los n individuos en el tiempo t; asociado a este proceso contador
existe un proceso de intensidad A y componentes 4;. El proceso ¥ con componentes ¥; es no
negativo, observable y predecible; el valor de y es conocido justo antes de t, indicando si un
individuo i/ se observa en el conjunto de riesgo de experimentar un determinado evento en el
tiempo t. &y denota una funcién de riesgo basal desconocida. La fragilidad w; es un conjunto
de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas segun una distribucion
determinada, cuya variabilidad determina el grado de heterogeneidad; si es cero, el modelo
se reduce al de AG. Esta fragilidad se asume constante en el tiempo, es decir, refleja
diferencias individuales presentes al comienzo del estudio, y actia como un patrén comun en

todos los individuos.

En este modelo de fragilidad no es posible realizar estimacion de parametros por maxima
verosimilitud a menos que la funcién de riesgo basal esté parametrizada. Ademas, supone
una dependencia entre variables siempre positiva, no permite interaccion entre variables
observables y la fragilidad y solo acepta un uUnico efecto aleatorio constante a través del

tiempo (36).
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En algunos casos en que el modelo de fragilidad es equivalente al de fragilidad compartida,
el usar el segundo resulta ser redundante o unicamente una consecuencia de como se han
organizado los datos mas que representar un supuesto sustantivo en relacion a la fuente de

la fragilidad (37).
Modelos paramétricos flexibles de Royston-Parmar

La aproximacion paramétrica flexible utiliza funciones cubicas spline para modelar el riesgo
basal acumulado, las odds de sobrevida acumuladas basales o distribuciones basales mas
generales en modelos de andlisis de sobrevida. Estos modelos permiten ajustar modelos de
riesgos proporcionales, de odds proporcionales y modelos probit y extenderse para modelar
efectos dependientes del tiempo en cada una de estas escalas. La ventaja de estos modelos
cobre Cox radica en la facilidad de realizar predicciones suaves, modelar efecto complejos
dependientes del tiempo, analizar efectos absolutos y relativos e incorporar moralidad

esperada en modelos de sobrevida relativos (39).

Los modelos de Royston-Parmar (R-P) corresponden a extensiones de los modelos
paramétricos de Weibull, log-logistico y log-normal, en que el efecto de las covariables es
proporcional al riesgo, al odds de falla o al probit, segun el caso, de la probabilidad de falla.
Los modelos R-P liberan la restriccion de linealidad de In t al usar funciones splines cubicas

(40).

La distribucion de Weibull, ff{t1 = At¥1 con parametro de forma ¥1 = {, tiene como funcion

[ir;

de riesgo R(l} = % = d¥1t¥:71; su distribucién puede generalizarse de la forma

Infify=1lnd+y;lnf
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= ¥u— rilnd

que incluye un término constante y uno lineal a t. Esta ecuacién puede generalizarse a la

forma

Inffiey = FliL ¥l

donde fit;¥) es una familia de funciones no lineales de t. EI modelo PR utiliza la familia de
funciones spline; las funciones spline cubicas corresponden a segmentos polinémicos
cubicos, esto es, de la forma ¥ = iy — #1x — f2x* + #4x?, unidos suavemente en valores
ordinales conocidos como nudos; en particular, se usan funciones spline cubicas con
restricciones de continuidad entre los nudos. Alternativamente, pueden usarse polinomios
fraccionales, que permiten mas flexibilidad para modelar relaciones no lineales al incorporar

a los términos lineales, cuadraticos y cubicos estandares, potencias negativas o no enteras.

Al restringir la ecuacion anterior a una funcion spline cubica &{1nf; ¥}, se obtiene

Infdify=s(lnt: = Fo+¥Filnt +ye(Inl) + py2I0é} — -

donde Int; e4(Ini}, z:(Ini}, etc., son funciones base del modelo spline cubico restringido.

Si no hay definicion de nudos, se obtiene el modelo Weibull con la funcion lineal en 1 t,

Para la aplicaciéon del modelo de PR debe elegirse una funcién spline y decidir nimero y

posicion de los nodos. Los autores recomiendan analizar modelos con 1 a 6 grados de

26



libertad (esto es, entre 0 y 6 nudos interiores, ademas de los dos de frontera) a través de los

criterios de Akaike (AIC) o de Bayes (BIC).

La division de la escala de tiempo en intervalos permite tener flexibilidad en la forma de la
funcién de riesgo basal, tanto en modelos de riesgos proporcionales (PH por sus siglas en
inglés) como cuando no hay proporcionalidad de riesgos. En cada intervalo se asume que a
tasa de riesgo es constante, que equivale a asumir tiempos de sobrevida exponenciales al
interior de cada intervalo; si es un supuesto poco razonable, puede incrementarse el numero
de intervalos. El modelo exponencial picewise justamente realiza este supuesto, con riesgo
constante dentro del intervalo pero con variacion libre entre intervalos. Un modelo

exponencial de sobrevida puede expresarse, en este caso, como

Ryt = dgetall

en que A; es la tasa de riesgo basal que varia en el tiempo para el i-€simo sujeto, X; es el

vector de covariables del i-ésimo sujeto y B corresponde a los parametros de regresion (log
de razones de riesgo). El mayor numero de intervalos corresponde al numero de tiempos de
evento Unicos y con el consiguiente incremento del numero de parametros; por otro lado,
elegir muy pocos intervalos puede implicar perder cambios importantes en la tasa de riesgo.
Se asume que es posible ajustar una funcion suave que se aproxime a una funcién continua
de la tasa (logaritmica) de riesgo a través de las dos técnicas: splines y polinomios

fraccionales.

Modelos PR de riesgos proporcionales
Si se extiende la funcién basal de riesgo de Weibull a una funcion spline cubica de In(t), se

obtiene un modelo de PH mas general (39):
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(00 x)) = dly (0 — xff = s{lont ;) - xff

Al exponenciar y diferenciar, se obtiene la funcioén de riesgo:

_ds{lng; ) .
T

.F!l:IZ .I'._l =0 ty+ofi]

y la funcién log de riesgo:

eds{lnL; ¥
tn(R(l; X)) = In l#J + sl ¥ + 28

con lo que se demuestra que es un modelo PH, con la ventaja de la flexibilidad de las
funciones spline que permite considerar la funcién logaritmica como una versién paramétrica

del modelo de Cox.

A partir de it} = —1n 5(t) puede reescribirse el modelo de Weibull con covariables en la

forma equivalente
f[—InS}] = Hf—1ln 5,8 — xfF
0, generalizando,

Gol5(t)] = pplSe ()] + 28
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donde gul‘} es una funcion monoténica que depende de un parametro . El modelo de PR

utiliza para gel*} la funcion de Aranda-Ordaz:

- _

Golx) =In(r 5 ),ﬂ}ﬂ

Como limg—y gplx) = Im{—Ilmx}, con & =10 se obtiene el modelo PH. Con & = 1, puede
demostrarse que &1[57¢}] toma la forma del logit de la funcion de distribucion acumulada, y
los efectos de las covariables son proporcionales en la escala de odds acumulados de un
evento. En la familia de modelos R-P, puede estimase la funcidon de sobrevida basal,
HplSu L1l con una va funcion spline cubica restringida. Otros valores no negativos de &, si
bien hacen valida la funciéon de Aranda-Ordaz, dificultan la interpretacion al no haber una

escala natural de efectos de covariables.

Se estiman los parametros por maxima verosimilitud, con valores iniciales de los parametros

¥ y ¥ obtenidos ajustando un modelo de Cox con las covariables X.

Modelos Royston-Parmar pronésticos

Los modelos de prondstico son modelos de regresion multiple que buscan permitir la
prediccion de resultados futuros dado los valores de un conjunto de condiciones medidas a,
o antes de, ty. Un modelo prondstico entrega probabilidades de sobrevida para ciertos
valores de covariables, o funciones de riesgo basal o sobrevida condicionadas a un tiempo
de interés. Para seleccionar un modelo se parte del supuesto de proporcionalidad del efecto
de las covariables. Puede obtenerse un modelo preliminar a través de categorizacion de
variables continuas, se ajusta para todas las viables sin considerar interacciones y se

determina la escala y numero de nodos por criterios AIC o BIC. Las variables pueden
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seleccionarse a través de eliminacién backward o backward stepwise vy utilizar
procedimientos multivariables para posible no linealidad de predictores continuos. La bondad
de ajuste de estos modelos puede abordarse a través de residuos tipo martingala, analogos

a los del modelo de Cox (39).

Eventos multiples en modelos Royston-Parmar

Los modelos AG, WLW y PWP, desarrollados como extensiones del modelo de Cox para
eventos multiples, pueden analizarse dentro del esquema de modelos R-P (39). Para ajustar
modelos marginales de eventos multiples se requiere tener tiempos de entrada retrasados
(caso de AG y PWP), calcular errores estandares robustos (para AG, WLW y PWP) y permitir

riesgos basales separados para los diferentes eventos (modelos WLW y PWP).

El Régimen de Garantias facilita el uso de medicamentos ya que resuelve los determinantes
del acceso. En DM2 surge el desafio de lograr las metas terapéuticas de control metabdlico,

lo que pasa por lograr una buena adherencia a tratamientos farmacoldgicos en los pacientes.

Esta investigacion se centra en identificar tempranamente las caracteristicas de los

pacientes potenciales abandonadores de tratamiento a través de un andlisis de sobrevida y

en particular de eventos recurrentes determinados por gaps o interrupciones del tratamiento.
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CAPITULO lll. OBJETIVOS

Objetivo General:

- Determinar la ocurrencia de gaps o interrupciones al inicio del tratamiento entre

pacientes adherentes y no adherentes a Metformina.

Objetivos Secundarios:

- Comparar métodos estadisticos para determinar su utilidad en la identificacién de
pacientes con propension a abandono de tratamiento con Metformina, a partir del
registro de dispensaciones de medicamentos.

- Caracterizar la adherencia y ocurrencia de gaps de tratamientos en estos pacientes.

- Categorizar a los pacientes en grupos pronosticos de adherencia, identificando sus

caracteristicas.

CAPITULO IV. HIPOTESIS

Los pacientes de DM2 no adherentes a Metformina presentan mas interrupciones en el inicio

de su tratamiento que aquellos adherentes.

31



CAPITULO V. METODOLOGIA

Se analizé la adherencia a tratamientos de beneficiarios GES de isapre con uso de

Metformina a partir del registro electrénico de dispensacion de farmacos.

Criterios de inclusion:

Se analizé una base de registros de dispensaciones que cumplan los siguientes criterios de

inclusion:

- Base de dispensaciones de Metformina realizadas entre Julio de 2007 y Abril de
2014, con un total de 66.433 registros para 3.698 pacientes.

- Beneficiarios sin uso registrado de Metformina en al menos los primeros 6 meses de
registro (con primera dispensacion de Metformina a partir de Enero de 2008) y al
menos un afo de seguimiento (con primera dispensacion hasta octubre de 2014).

- Sin cambio de presentacion (potencia o dosis por forma farmacéutica) de Metformina

en el periodo analizado.

Estos criterios permiten considerar casos de pacientes con nueva indicaciéon de Metformina —
al menos bajo modalidad de atencidén GES, ya que el paciente puede haber tenido
tratamiento con el medicamento bajo modalidad de libre eleccion que no se registra; y con
una misma presentacion del medicamento en todo el periodo, para evitar efectos

diferenciales sobre el calculo de dias de tratamiento.
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En cada dispensacion se registraron las siguientes variables:

- Identificacion del paciente

- Identificacion del Médico tratante
- Fecha de dispensacion

- Medicamento y tamafio de envase

- Cantidad de medicamento dispensado

A partir de este registro se determind el Tiempo de abandono de terapia, la Adherencia
continua promedio y la ocurrencia de Gaps de dispensacion entre dispensaciones, de

acuerdo a las siguientes definiciones:

Determinacién de Tiempo de abandono de terapia

El Tiempo de abandono (TA) para cada paciente corresponde a la cantidad de tiempo
transcurrido en dias entre la primera dispensacion registrada y la ultima fecha esperada de

dispensacion (FE).

La FE corresponde a la fecha en que se espera que el paciente vuelva a dispensar el
tratamiento asumiendo que ha utilizado todo el medicamento que le fue dispensado en la
fecha observada de dispensacion (FO) anterior. La FE corresponde a FO mas la cantidad de
medicamento expresado como Dias de tratamiento (DT); asi, la fecha esperada de

dispensacion asociada a la dispensacion i-ésima corresponde a:

FE;=FO;+ DT,
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Los DT de una dispensacion dependen de la cantidad de medicamento dispensado (funcién
del tamafo de envase, dosis por forma farmacéutica y cantidad de envases), y de la cantidad

de medicamento usada diariamente, de acuerdo a la siguiente formula:

ferdeg)

ory = ,
oo

donde T. corresponde al tamafio de envase en cantidad de formas farmacéuticas; D es la
dosis del medicamento por forma farmacéutica en mg, Q es la cantidad de envases
dispensados y DDD es la Dosis Diaria Definida del medicamento en mg. La DDD es una
dosis estandar aplicada a todos las dispensaciones del medicamento, independiente de la
dosis real que haya utilizado el paciente en particular, dato no conocido. Se utiliza la DDD
como aproximacion de esta dosis clinica real, bajo metodologia de estudios de utilizacion de

medicamentos de OMS (31).

Si un paciente tiene como ultima fecha esperada de dispensacion un valor que cae a 30 dias
0 menos de la fecha de corte del estudio se asume que se encuentra dentro de un gap de
dispensacion pero no necesariamente ha abandonado tratamiento; por lo tanto, como el

evento “abandono” no ha sido observado, corresponde a una censura.

Analogamente, si la ultima fecha esperada de dispensacion de un paciente corresponde a

una fecha futura respecto al corte del estudio, implica que el paciente se mantienen

adherente al tratamiento y también se considera dato censurado.
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Determinacion de adherencia a tratamientos

La adherencia a tratamientos se calculd6 como la adherencia continua promedio (AC) para

cada paciente desde la primera dispensacidén hasta el fin del periodo de analisis, de la

siguiente forma:

AN
Al =t

Donde A%; es la adherencia continua promedio del paciente 7; £'T: son los dias de tratamiento
dispensados en el periodo para el paciente i, y L'J; corresponden a los dias de observacion
para el paciente, entre la primera dispensacion y el fin del periodo de analisis, truncando L#!;
hasta la fecha de L*J;. El valor de AL; se trunca a 1 en los casos en que se observe sobre-

dispensacion (mayor cantidad de dias de tratamiento que dias de observacién).

Se considera que un paciente es adherente si presenta un valor de A&;; == 0.6

Determinaciéon de Gaps de dispensacion

Se identificé en cada paciente la ocurrencia de gaps de dispensacion (GD) para Metformina,
definidos por la realizacién de dispensaciéon en una fecha posterior a FE de la dispensacion

anterior.

Se determino el Tiempo de duracion del gap (L") de la dispensacion i-ésima como:

Ly, = (Filyy — FE{T, cuando [FUy -y — FE T =0

L, =1 en otros casos
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Se considera como Tiempo de ocurrencia del gap de dispensacion (I'iF), que es el evento

recurrente de interés, el valor de L; cuando L = I,

Se calculd la Razén de gaps de dispensacion como la proporcion de dias de gaps o
interrupcion respecto a los dias de observacién; y la Proporcidon de dispensaciones con gap

como la cantidad de gaps respecto a la cantidad de dispensaciones menos 1.

Complementariamente, se registraron las siguientes covariables para cada paciente:

- Sexo

- Edad a la fecha de primera dispensacion

- Cantidad de Problemas de Salud GES diferentes con beneficio de farmacia

- Numero de medicamentos (principios activos) distintos con beneficio GES para todos
los problemas de salud que presente el paciente en el periodo estudiado

- Numero de médicos distintos asociados a prescripciones de Metformina

- Numero de médicos distintos totales, considerando todas las dispensaciones de
medicamentos GES

- Uso de insulina en el periodo analizado (Si/No).

Analisis estadistico

Con esta informacion se generé una base de datos que se analizé en el software Stata 12.0.
Para estudiar AC y TA se consideré un registro por paciente elegible, con tiempo cero fijado

en la fecha de la primera dispensacion de Metformina, tiempo hasta evento TA en niumero de
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dias, indicador de evento (abandonadores) o censura (pacientes que a la fecha de corte no

habian abandonado tratamiento).

Para el analisis de eventos recurrentes se estructuraron dos bases de datos de acuerdo a los
modelos de Andersen — Gill (AG), de Wei, Lin y Weissfied (WLW) y de Prentice, William y

Petersen (PWP):

* Para el modelo AG, se construy6 una base que considera que un paciente no esta en
riesgo de presentar el segundo evento sino desde que presento el primero; para cada
paciente se disponen tantos registros como eventos haya presentado, con tiempo de
inicio cero o tiempo de evento anterior y tiempo de ocurrencia o censura.

* Para el modelo WLW, se construyd una base en que todos los pacientes estan en
riesgo de presentar el numero de eventos observados en el paciente que presenté
mas gaps. El tiempo siempre comienza en cero para cada evento, hasta el tiempo de
ocurrencia o censura.

* Para el modelo PWP, se utiliza misma base que en modelo AG, estratificando por el

numero de evento.

Se realizé un analisis descriptivo de la distribucion estadistica de los potenciales factores de
pronodstico, de la asociacién univariada entre cada covariable y los resultados, para luego
construir modelos con los factores e interacciones significativos; consecuentemente, se
generaran categorias para formar grupos de pronéstico y se analizaran grafica y
analiticamente los hallazgos. Se analizaran modelos multivariables de Cox para riesgos
proporcionales, modelos paramétricos de sobrevida y modelos paramétricos flexibles de de
Royston-Parmar, tanto para eventos Unicos (abandono) como de eventos recurrentes (gaps).

Salvo indicacion contraria, se consideré una significancia del 5%.
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Medidas de adherencia

La Adherencia, también denominada persistencia a tratamiento corresponde al periodo
desde inicio de tratamiento hasta que el paciente descontinta la terapia o se termina el

seguimiento.

La Adherencia Continua Promedio se calculé en una escala continua como la razén entre
medicamento disponible y el periodo de observacion, con valores entre 0 y 1. Al periodo de
observacién entre la primera y ultima dispensacidon se agrego el tiempo correspondiente al
tratamiento de la ultima dispensacioén, alineado con la definicion de que el medicamento
dispensado se considera como utilizado por el paciente. En caso de traslape de
dispensaciones, se asumié que se utilizaba el medicamento de la dispensacion anterior
antes de comenzar el de la siguiente. Las dispensaciones que se extendian mas alla del
periodo de observacion fueron truncadas para un maximo de 1. Los pacientes con
adherencia continua promedio mayor o igual a 0,8 se consideraron adherentes. Para el
célculo se consideré como duracién de tratamiento la cantidad de farmaco expresado en
Dosis Diarias Definidas (DDD) y en Unidades (comprimidos de Metformina usados,
independiente de su potencia o dosis). En este Ultimo caso se considera que el paciente uso

una unidad diaria.

se observa un Gap en dias superior al 20% de la duracion del tratamiento de la dispensacion

anterior. La fecha del evento corresponde a la esperada en que debidé haberse observado la

nueva dispensacion.
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Particularmente se registro la existencia de gaps en los seis primeros meses de seguimiento
de cada paciente. Para estos calculos se considerd la duracién de tratamiento tanto en

Unidades como en DDD.
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CAPITULO VI. RESULTADOS

Analisis exploratorio de datos

La base de pacientes incluyé 3413 pacientes distintos con al menos una dispensacion

registrada para Metformina entre el 1 de Julio de 2007 y el 30 de Abril de 2014. De ellos, se

seleccionaron 1374 pacientes que utilizaron la misma presentacién (dosis de Metformina) en

todo el periodo y que fueron seguidos por al menos fueron seis meses. Estos pacientes

generaron 16860 prescripciones en el periodo analizado. La tabla 1 resume la seleccion de

los pacientes.

Tabla 1

Seleccion de pacientes con uso de Metformina

Base de pacientes

Pacientes con tratamiento con Metformina entre 1 de Junio de
2007 y 30 de Abril de 2014.
n=3413

Pacientes Excluidos

Pacientes con mas de una presentacion de Metformina en el
periodo de observacion.
n=1690

Pacientes con inicio de tratamiento posterior a 31 de Octubre
de 2013.
n=316

Pacientes analizados

Pacientes disponibles para analisis con una sola presentacion
de Metformina.
n=1374

Prescripciones analizadas

Prescripciones de Metformina de pacientes analizados.
n=16860

Descripcion de covariables. La Tabla 2 resume las principales caracteristicas de los

pacientes.
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Edad: Los resultados muestran una mediana de edad al ingreso del andlisis de 52 afos
(rango intercuartilico 43 - 57), lo que implica una muestra homogénea. La curva de
distribucién de pacientes por edad es simétrica y leptocurtica para ambos sexos, como se
observa en el Grafico 1. Se observan diferencias significativas de edad por sexo, de acuerdo
con el test de Mann-Whitney (p = 0.000).

Tabla 2
Caracteristicas de los pacientes de Metformina

Caracteristicas basales de pacientes Metformina (n = 1374)

Edad en afios (mediana, rango intercuartilico) 52 43 -57
Género masculino (n, %) 800 58,22
Problemas de salud (media, DS) 1,57 0,78
Principios activos (media, DS) 6,24 4,45
Meédicos (media, DS) 1,95 1,49
Médicos de Metformina (media, DS) 1,34 0,73
Uso de insulina (n, %) 202 14,7

DS: Desviacion estandar

Sexo: Se observa mas hombres que mujeres en la muestra, 58%, con diferencia significativa.

Cantidad de Problemas de Salud GES: La mayoria de los pacientes tiene un Unico problema
de salud GES, que corresponde a DM tipo 2 asociado al uso de Metformina. El 98% de los
pacientes tiene entre 1 y 3 PS. La apertura por sexo indica diferencias significativas en la
distribucién de cantidad de problemas de salud, de acuerdo a un test exacto de Fisher

realizado, que también se aplica a las siguientes variables cuando corresponda.

Grafico 1
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Histograma de edad por sexo
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Cantidad de Principios Activos GES: Se observa un valor relativamente alto de 6
medicamentos diferentes por paciente, con polifarmacia en la mayoria de los casos: el 93,4%
de los pacientes tiene mas de un medicamento; el 47,23% usa mas de cinco medicamentos

diferentes.

Cantidad de médicos: Se observa que los pacientes recibieron recetas de una media de
cerca de 2 médicos diferentes. El 87,6% de los pacientes tienen prescripciones de hasta 3

meédicos.
Cantidad de médicos con prescripciones de Metformina: En promedio, los pacientes
recibieron prescripciones de Metformina de 1,3 médicos distintos; la mayoria de los

pacientes (77,5%) tiene prescripciones de un unico médico para este medicamento.

Uso de insulina: El 14,7% de los pacientes utilizé insulina en algun momento del periodo de

analisis; no se observan diferencias significativas entre sexos.
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Presentacion de Metformina: Los pacientes se distribuyen entre las presentaciones de 850
mg (49,3%) y 500 mg (44,8%), con una baja proporciéon que usa 1000 mg (5,9%). No se

observa diferencias significativas entre sexos.

En la tabla 3 se muestran caracteristicas de adherencia a tratamiento de Metformina de los

pacientes analizados.

Dispensaciones. Los pacientes realizaron en promedio 12,3 dispensaciones (DS 14,4), con
una mediana de 7. Hay diferencias significativas seguin sexo, con un promedio en mujeres de

13,3 y en hombres de 11,5 (p = 0,0230).

Tiempo de seguimiento. Los pacientes fueron seguidos por una mediana de 268 dias (rango
intercuartilico 88 a 717 dias). No hay diferencias significativas segun sexo. El gap en dias
alcanzé a 109 dias (rango intercuartilico 20 a 336 dias). En estas variables no se observa

diferencia por sexo.
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Tabla 3
Caracteristicas de adherencia de los pacientes de Metformina

Caracteristicas de adherencia de los pacientes Metformina (n = 1374)

Dispensaciones (media, DS) 12,27 14,38
T|emp9 de obserlv-auon en dias (mediana, 268,5 88-717
rango intercuartilico)

Plas de Gal? DDD (mediana, rango 109 20 - 336
intercuartilico)

!Z)las de Galp.) Unidades (mediana, rango 90 0-89
intercuartilico)

Proporcion de Gap DDD (media, DS) 0,38 0,27
Proporcion de Gap Unidades (media, DS) 0,10 0,16
Adherencia continua promedio DDD (media, 0,62 0,28
DS)

Adherenua continua promedio Unidades 0,94 0,14
(media, DS)

Pacientes Adherentes DDD (n, %) 455 33,11
Pacientes Adherentes unidades (n, %) 1216 88,50
Pacientes con Gap DDD en primeros 6 meses 31 10,01
(n, %)

Pacientes con Gap unidades en primeros 6 544 67,24
meses (n, %)

Gaps de tratamiento. La proporcion de dias de gap, esto es, sin tratamiento, es de un 38,4%
medido en DDD (DS 27,4%) y 10,2% en unidades (DS 16,1%). Considerando como
adherentes por gap a aquellos pacientes con gaps de hasta 20% del tiempo de tratamiento,
se observa que adhieren 30,6% medido en DDD y 81,8% medido en unidades. No hay

diferencias significativas entre sexos.

Adherencia continua promedio: La adherencia continua promedio medida en DDD alcanza

un valor de 64,5% (DS 28,0%); la adherencia medida en unidades alcanza un valor de 93,8%

(DS 14,2%).
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Considerando como corte un 80%, se observa que el 33 % de los pacientes es adherente
medidos en DDD y 88% medido en Unidades. No se observan diferencias significativas por

sexo en la proporcion de adherentes en ambas medidas.

Gaps en los primeros seis meses. La proporcion de pacientes que presenta gaps de
tratamiento en los primeros 6 meses es de 10% medido en DDD y de 67% medido en

Unidades. No hay diferencias significativas entre sexos.

Un analisis de regresién logistica muestra que los pacientes con gaps medidos en unidades
en los primeros seis meses presentan una razén de Odds de No adherencia de 21,35
(intervalo de confianza al 95% 12,64 — 36,07); este efecto no depende del numero de
problemas de salud, de principios activos, de médicos totales o de Metformina, de sexo o

uso de insulina, como se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4
Razon de Odds para Regresién logistica de
No adherencia

Razoén de

Variable P> 1C (95%

' Odds Izl (95%)
Gap Unidades - 6 meses 21,35 0,000 12,64 36,07
Ne@ Problemas de salud 128 0,190 0,89 1,84
N2 Principios activos 1.05 0,163 0,98 1,14
N2 Médicos totales 0,85 0,185 0,66 1,40
N2 Médicos Metformina 0.98 0,914 0,69 1,40
Edad 1,00 0,907 0,98 1,02
Uso de insulina 1,67 0,185 0,78 3,59

(Constante omitda)

Censuras. Se observa un 19,1% de pacientes con censura en DDD, es decir, cuyo

tratamiento se extiende mas alla de la fecha de corte del estudio y contindan en tratamiento;
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este indicador, medido en unidades, es de 34,2%. No hay diferencias significativas entre

Sexos.

El analisis gréafico indica que no hay correlaciones entre las variables continuas, como se

muestra en el Grafico 2. Un analisis numérico de correlaciones comprobd esta situacion.

Grafico 2
Correlaciones entre variables de interés
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Analisis de frecuencia de dispensaciones

Al examinar la Adherencia continua promedio medida en DDD se observa una distribucién,
dejando de lado los pacientes con adherencia igual a 1, relativamente simétrica, como se
observa en el Grafico 3. En el caso de Adherencia continua promedio medida en Unidades,

Grafico 4, la distribucion recuerda una Distribucion de Pareto.
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Gréfico 3
Histograma de Adherencia Continua Promedio en DDD
Todos los pacientes (izquierda) y
Pacientes con adherencia menor a 1 (derecha)
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Gréfico 4
Histograma de Adherencia Continua Promedio en Unidades
Todos los pacientes (izquierda) y
Pacientes con adherencia menor a 1 (derecha)
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La frecuencia de dispensaciones tiene una media de 11,44 y una varianza de 152,85; ello

implica una sobre-dispersion. Por ello se descarta un modelo de Poisson y se ajusta una

regresion binomial negativa, cuyos coeficientes significativos al 5% se muestran en la Tabla

5 para las variables de interés a la que se agrega Presentacion del producto, para recoger el

efecto de tamafnos de envase diferentes respecto al nimero de dispensaciones. El modelo

no ajusta en forma significativa y se observa que los residuos de la regresién presentan un

patron en forma de embudo hacia valores altos de cantidad de dispensaciones, como se

muestra en el Grafico 6.

Tabla 5

Coeficientes de Regresion Binomial Negativa

para el numero de dispensaciones

Variable Coef. P>|z| 1C (95%)
Presentacion -0,055 0,194 -0,138 0,028
Problemas de Salud 0,033 0,471 -0,057 0,123
Principios Activos 0,081 0,000 0,063 0,098
Médicos -0,149 0,000 -0,208 -0,091
Médicos de Metformina 0,604 0,000 0,505 0,704
Edad 0,007 0,010 0,002 0,012
Sexo -0,138 0,011 -0,246 -0,031
Uso de Insulina -0,322 0,000 -0,488 -0,156
(Constantes omitdas)

Gréfico 6

Dispersion de residuos

Regresion binomial negativa del numero de dispensaciones
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Analisis de frecuencia de gaps

Al revisar la aparicion de Gaps de adherencia se observan distribuciones similares al medir
gaps por Unidades o DDD, con asimetria a la izquierda; en ambos casos, un numero
relevante de pacientes sin gap: 20% en caso de Unidades y 61% en caso de DDD. El Grafico
5 muestra ambas distribuciones. Un test de diferencia de medias mostré significancia para la

cantidad de gaps por Unidades segun sexo (p = 0,0048), pero no para el caso de gaps por

DDD.

Grafico 5
Histograma de Gaps en Unidades (izquierda)
y Gaps en DDD (derecha)
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Analisis de Adherencia como tiempo hasta eventos Unicos

La adherencia como tiempo hasta abandono de terapia se analizé con un modelo de

sobrevida de eventos Unicos, considerando como variable de interés la fecha de término de
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tratamiento considerando la fecha de ultima dispensacion mas los dias de tratamiento en
unidades que fueron dispensados en esa oportunidad; la fecha de ingreso de cada paciente
correspondié a la primera dispensacion, utilizando escala en afios. Se consideraron como
censurados los casos de pacientes adherentes a la fecha de fin de observacion. Los 1374
pacientes generan 904 eventos de abandono en 1997 afios-persona en riesgo. La mediana
del tiempo en tratamiento fue de 1,1 afos; el primer y tercer cuartil corresponden a 4 meses
y 4 afios, respectivamente. La estimaciéon de Kaplan — Meier (K-M) de funcién de adherencia

a tratamiento - analogada a sobrevida - se muestra en el Grafico 7.

Grafico 7
Estimacion Kaplan - Meier de funcién de adherencia
a tratamiento en pacientes con Metformina

Estimaciéon de Sobrevida de Kaplan-Meier
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Se ajusté un modelo de riesgos proporcionales con las variables Edad (4 categorias), N°
Problemas de Salud, N° de médicos (3 categorias), N° de médicos de Metformina, N° de
Principios Activos y Sexo. En este modelo se validé residuos de Snell, observandose

(Grafico 8) que se alejan de la diagonal.
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Gréfico 8
Residuos de Cox — Snell
Modelo de riesgos proporcionales de adherencia

T

Cox-Snell residual

Cox-Snell residual

Se verifico el supuesto de riesgos proporcionales a través de los residuos de Schoenfeld en
forma analitica (Tabla 6) y grafica (Graficos 9 y 10) y, para las variables categoéricas y para
categorizaciones de las variables continuas; estos datos indican que no se cumple el
supuesto de riesgos proporcionales para las variables de Edad, N° de médicos de
Metformina, N° de Principios Activos y Uso de insulina, indicando que al menos para estas
variables el modelo de Cox no seria aplicable.

Tabla 6

Test de riesgos proporcionales de variables de interés
Modelo univariado

Variable Probabilidad

Sexo 0,6059 «
Edad (categorica) 0,0046
Problemas de Salud (categdricos) 0,2126
N2 médicos (categdricos) 0,7570 =«
N2 médicos Metformina (categoricos) 0,0000
N2 Principios activos 0,0030
Uso de insulina 0,0980
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Grafico 9
Graficos log — log de variables con riesgos proporcionales
Modelo de Kaplan — Meier

Gréaficos log - log, Modelo K-M
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Grafico 10
Graficos log — log de variables sin riesgos proporcionales
Modelo de Kaplan — Meier

Gréficos log - log, Modelo K-M
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Ajuste de Modelo Royston-Parmar

Se ajusté un modelo inicial de Royston-Parmar (RP). Para decidir la escala y complejidad de
la linea basal se validaron los parametros de los criterios de informaciéon de Akaike (AIC) y
de Bayes (BIC) para los escenarios de 1 a 6 grados de libertad (gl) para cada uno de los
siguientes escalas: Riesgos proporcionales, Odds proporcionales, Probit y escala Aranda-
Ordaz; para tener un estimado inicial del supuesto de proporcionalidad, se obtiene un
modelo inicial categorizando en 5 grupos similares las variables continuas; alternativamente,
se asume linealidad y se ajusta un modelo directamente. Se calcula en cada caso las
estadisticas de AIC y BIC. Los resultados se resumen en las Tablas 7 y 8. Se concluye que
el modelo mas adecuado parece ser el de Odds proporcionales con 6 gl, ya que minimiza los
valores de AIC y BIC, en valores muy similares al de escala Aranda-Ordaz.
Tabla 7
Seleccion de escala y complejidad de la linea basal

del modelo de Royston-Parmar
Variables continuas categorizadas

Grados de Riesgos proporcionales  Odds proporcionales Probit Aranda-Ordaz
libertad AIC BIC AIC BIC AIC BIC AIC BIC
1 4.446,36  4.541,59  4.393,58  4.488,81  4.36830  4.463,53  4.391,69  4.491,93
2 444526 454550  4.364,14  4.464,39  4.333,79  4.434,03 435800  4.463,25
3 4.402,49  4.507,74  4.288,05  4.393,30  4.278,60  4.383,85  4.272,15  4.382,42
4 437933  4.489,60 4.263,46  4.373,72  4.25835  4.368,62  4.24689  4.362,17
5 4.317,42  4.432,69  4.200,38 431566  4.20515  4.320,43  4.186,85  4.307,14
6 4.299,10 _ 4.41939 _ 4.184,47 _ 4.304,76 _ 4.19540 _ 4.31570 _ 4.173,22 _ 4.298,52

Nota: BIC: Criterio de informacién Bayesiana de Schwarz; AIC: Criterio de informacién de Akaike.
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Tabla

8

Seleccion de escala y complejidad de la linea basal
del modelo de Royston-Parmar
Efectos lineales de las variables

Grados de Riesgos proporcionales  Odds proporcionales Probit Aranda-Ordaz
libertad AIC BIC AIC BIC AIC BIC AIC BIC
1 4.479,45 4.524,56 4.469,62 4.514,73 4.437,88 4.482,99 4.455,12 4.505,24
2 447848 452860  4.442,58  4.492,70  4.403,05  4.453,17  4.44458  4.499,72
3 4.430,84 4.485,97 4.353,14 4.408,28 4.338,57 4.393,70 4.342,52 4.402,67
4 4.408,82  4.46896  4.329,89  4.390,03  4.319,12  4.379,27  4.318,02  4.383,18
5 4.345,65 4.410,80 4.262,71 4.327,87 4.264,25 4.329,41 4.253,31 4.323,48
6 4.326,88 4.397,05 4.245,00 4.315,17 4.253,60 4.323,77 4.237,32 4.312,50

Nota: BIC: Criterio de informacién Bayesiana de Schwarz; AIC: Criterio de informacién de Akaike.

Un examen del Grafico 11 con las funciones de sobrevida y riesgo del modelo de odds

proporcionales para 2, 4 y 6 grados de libertad (respectivamente con curvas muy similares a

1, 3 y 5 gl) permite ver un coportamiento de sobreajuste de la funcién de riesgo al inicio del

tiempo de analisis y alrededor de los dos afios. Aparentemente la curva de 4 gl seria mas

suave y diferenciada del modelo con menos gl. Por esta razén se selecciona como modelo

basal de odds proporcionales con 4 gl.

Grafico 11

Funciones de distribucion basales al ajustar modelos de Royston-Parmar
de odds proporcionales con 2, 4 y 6 grados de libertad
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En el Grafico 12 se comparan la estimacion de la curva de sobrevida y de riesgo de K-M con
las del modelo de R-P de odds proporcionales con 4 gl. Se observa que la curva de
sobrevida de R-P aparece mas suave, con intervalos de confianza angostos. En el caso de
las curvas de riesgo, K-M muestra un comportamiento al ascenso en dos segmentos del
tiempo, con un intervalo de confianza grande respecto a la curva de riesgo de R-P, que luego
de un aumento de riesgo al inicio del seguimiento, tiende a decaer lo que parece razonable
respecto a la mantencién de pacientes en tratamiento; los intervalos de confianza son mas
angostos.
Grafico 12
Curvas de funciones de sobrevida estimada por Kaplan — Meier,

de riesgo por estimacion kernel suavizada
y sobrevida y riesgo de Royston-Parmar
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Modelo de Royston-Parmar sin transformacioén de variables

Se ajusté un modelo de R-P en un proceso de eliminacion en un paso de variables no
significativas al 5%. Se seleccionan bajo este procedimiento las variables N° de Problemas
de salud, N° de principios activos, N° de médicos totales, N° de médicos de Metformina y
Uso de Insulina, cuyos resultados se presentan en la Tabla 9.

Tabla 9

Modelo de Royston-Parmar
de adherencia a tratamientos con Metformina

Variable Coeficiente P>|z| 1C (95%)
N@ Problemas de salud -0,185 0,023 -0,345 -0,025
N2 Principios activos -0,157 0,000 -0,191 -0,122
N2 Médicos totales 0,313 0,000 0,206 0,420
N2 Médicos Metformina -1,496 0,000 -1,684 -1,307
Edad -0,001 0,910 -0,010 0,009
Sexo 0,065 0,513 -0,129 0,258
Uso de insulina 0,460 0,004 0,149 0,771

(Constantes omitidas)

Se descartan las variables de Edad y Sexo y se ajusta un modelo reducido cuyos
coeficientes e intervalos de confianza se muestran en la tabla 10; se observa que el efecto
mas importante es el uso de Insulina y el N° de médicos, con direcciéon a disminucién de
tiempo de adherencia. Las variables N° de Problemas de salud y N° de Principios activos

tienen un efecto pero con menor.

Se comparé los modelos a través del test de razén de verosimilitud verificando que el modelo

completo no es mejor que el modelo restringido (p = 0,802).
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Modelo de Royston-Parmar

Tabla 10

de adherencia a tratamientos con Metformina

variables seleccionadas

Variable Coeficiente P>|z]| IC (95%)
N2 Problemas de salud -0,190 0,018 -0,348 -0,033
N2 Principios activos -0,157 0,000 -0,191 -0,122
N2 Médicos totales 0,310 0,000 0,204 0,419
N2 Médicos Metformina -1,493 0,000 -1,682 -1,305
Uso de insulina 0,461 0,004 0,151 0,771

(Constantes omitidas)

Modelo de Royston-Parmar con transformacion de variables

Para determinar las variables relevantes considerando transformaciones transformaciones

utilizdé un modelo flexible polinomial fraccional multivariable de splines cubicas para la
regresién de R-P, con un proceso de eliminacion backwards con un umbral de eliminacion de

5%. Se utilizan los valores de 4 gl y forma de curva de odds proporcionales, como se verificd

antes.

Se seleccionan bajo este procedimiento las siguientes variables con funciones lineales: N° de

médicos totales y Uso de Insulina. Con variables transformadas se seleccionan N° de

principios activos (n_pa) , N° de médicos de Metformina (mmd). Las variables N° de

Problemas de salud, Edad y Sexo son eliminadas del modelo. En la Tabla 11 se presentan

los resultados del modelo.
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Tabla 11
Modelo de Royston-Parmar de adherencia a tratamiento con Metformina
con transformaciones polinomiales
variables seleccionadas

Variable Transformaciones Coeficiente P>|z| 1C (95%)
N2 Principios activos n_pa”n-1-1,602429339 -0,851 0,000 -1,087 -0,616
N@ Principios activos 1(’”2—6?;71(?9);'0'5' 4,422 0,000 3,443 5,402
N2 Médicos totales n_m-1,948250729 0,217 0,000 0,133 0,302
N2 Médicos Metformina mmd~-0,5-0,8642163482 6,939 0,000 6,124 7,754
Uso de insulina Lineal 0,612 0,000 0,310 0,915

(Constantes omitdas)

El modelo R-P con variables transformadas no es directamente analizable debido a que la
variable N° de principios activos muestra influencias en direcciones opuestas, segun la
transformacion. Para analizar el comportamiento de permanencia de los pacientes en
tratamiento, se analiza la curva de adherencia a través del espectro de riesgo. El Grafico 14
muestra las probabilidades de adherencia contra tiempo en afios de tratamiento, a centiles
especificos de la distribucion del indice prondstico, dando cuenta de la distribucién del riesgo

de abandono de tratamiento.

Considerando que Uso de insulina aparece linealmente relevante de acuerdo a los
coeficientes del modelo, se realizd6 una comparacién de las curvas de adherencia entre
pacientes con y sin uso de insulina, centrando las demas variables relevantes en su percentil
50, el que se muestra en el Grafico 15. La curva de adherencia de los pacientes con insulina

esta por sobre la de aquellos sin uso de insulina.
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Grafico 14
Probabilidades de continuacién de tratamiento entre
el 10° y 90° centil del indice pronéstico
Modelo de Royston-Parmar con transformaciones
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Grafico 15
Influencia de Uso de insulina en adherencia a tratamiento.
Curvas de Adherencia ajustadas por las otras variables
Modelo de Royston-Parmar con transformaciones
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Para una mejor estimacion del efecto de uso de insulina, se realiza un ajuste por los otros
factores pronésticos. En el Grafico 16 se muestra la diferencia en las curvas de adherencia
ajustadas para pacientes con y sin uso de insulina, con intervalos de confianza del 95%; las

otras variables han sido centradas a sus valores de mediana, en el modelo univariado de R-
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P y K-M, y en modelo ajustado. Se observa que el modelo ajustado lleva a observar que uso

insulina tendria un efecto protector para la adherencia, o que no es evidente en el modelo

univariado sin ajustar.

Grafico 16
Diferencia en curvas de adherencia con intervalos de confianza al 95% para el predictor Uso
de insulina; No ajustado corresponde al modelo univariado y
Ajustado implica ajuste por las demas variables.
Modelo de Royston-Parmar con transformaciones
(lineas continuas); estimacion de Kaplan-Meier (lineas punteadas)
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Analisis de Gaps como tiempos hasta eventos repetidos

En el modelo de Andersen-Gill (AG) para eventos recurrentes, se considera que el tiempo de
observacién se divide con la ocurrencia de los eventos, y para cada evento se considera
como si fuera un sujeto distinto. Los intervalos no se superponen, y se asume que el riesgo
basal es el mismo para todos los eventos. Al establecer un modelo AG en los datos de
Metformina se observan 2178 fallas en 1099 pacientes. El ajuste de un modelo de Cox — AG
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y de un modelo R-P para insulina, como se muestra en la Tabla 12, arroja coeficientes de
riesgo y errores estandar similares, indicando que la variable Uso de insulina no es
significativa.

Tabla 12

Comparacion de modelos de Cox y Royston-Parmar para
eventos recurrentes segun Andersen-Gill, con covariable Uso de Insulina

L. Error estandar Intervalo de confianza
Modelo Coeficiente robusto P>|z| 95%
Cox - AG -0,145 0,097 0,114 -0,325 0,035
Royston - Parmar -0,132 0,091 0,144 -0,310 0,045

Analogo al modelo univariado, en el modelo multivariado se observa que no todas las
variables cumplen con el supuesto de riesgos proporcionales. En este caso, solo N° de
Problemas de Salud y Sexo lo cumplirian, como se ve en la tabla Tabla 13, limitando la
aplicacion del modelo de Cox.

Tabla 13

Test de riesgos proporcionales de variables de interés
Modelo multivariado

Variable Probabilidad

N¢ Problemas de Salud 0,8185 «
N2 Principios activos 0,0168
N2 médicos 0,0857
N2 médicos Metformina 0,0168
Edad 0,0566
Sexo 0,7823 «
Uso de Insulina 0,1861

Se ajustd un modelo de R-P para eventos recurrentes AG con las variables de interés,

siguiendo las mismas definiciones de 4 gl y escala de odds proporcionales. La Tabla 14
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resume los coeficientes del modelo ajustado. Se observa que todas las variables aparecen
como significativas, con Sexo con el mayor coeficiente, seguido de Uso de insulina y N° de
meédicos, todos con efecto protector de adherencia. La variable N° de médicos de
Metformina tienen un efecto neutro respecto al riesgo de no adherencia, asi como N° de
Problemas de salud. No hubo convergencia al modelar R-P con transformaciones
polinomiales fraccionales.
Tabla 14
Modelo de Royston-Parmar de adherencia

a tratamiento con Metformina
para eventos recurrentes de Andersen-Gill

Variable Coeficiente P>|z| IC (95%)
N@ Problemas de Salud -5,919 0,002 -9,697 -2,142
N2 Principios activos -1,347 0,000 -1,917 -0,778
N2 médicos 1,178 0,009 0,295 2,061
N2 médicos Metformina -12,669 0,000 -18,323 -7,015
Edad -1,599 0,000 -2,270 -0,928
Sexo 30,432 0,000 16,066 44,797
Uso de Insulina 4,146 0,010 0,987 7,307

Para los modelos de eventos recurrentes de Prentice, Wiliams y Petersen (PWP), que
considera cada evento como condicional al haber experimentado cada sujeto el evento
anterior, asi como para los modelos de eventos recurrentes de Wei, Lin y Weissfeld (WLW)
considera cada evento como un proceso separado que se inicia al término del evento
anterior, no hubo factibilidad de valores iniciales para el modelo. Ello se asocia a que un
pequefio numero de pacientes presenta un alto numero de gaps, que llega a 20, con lo que
se observan muchos valores cero para la gran cantidad de pacientes que tiene pocos

eventos.
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Adherencia Continua Promedio bajo modelo de Pareto

A partir de la observacién de la forma de distribucion de la adherencia continua promedio en
DDD y en Unidades, como una curva que pasa por los puntos (0,0) y (1,1) con una fuerte
concentracion de valores, se realiza una estimacion por maxima verosimilitud del parametro
de la distribucioén. Ello se realizd a través de la evaluacion de la funcion log-verosimilitud de
la distribucion f;, = x*, con las covariables de interés. EI modelo converge al cabo de 3

iteraciones.

Para adherencia continua promedio en Unidades fueron significativas al 5% N° de médicos
de Metformina, Sexo y Uso de insulina; los coeficientes se observan en la Tabla 14. En el
caso de adherencia continua promedio en DDD, las variables significativas al 5% son N° de
médicos de Metformina y Uso de insulina, como se observa en la Tabla 15. Entre ambos
modelos, ademas de la significancia de Sexo, se observa una misma direccion de efectos de

las variables, con diferencias de un orden de magnitud entre los coeficientes entre modelos.

Tabla 14
Modelo de Pareto
de Adherencia Continua Promedio en Unidades

Variable Coeficiente P>|z| IC95%
N2 Médicos Metformina -2,231 0,000 -2,961 -1,500
Sexo -3,217 0,000 -4,597 -1,837
Uso de insulina 4,733 0,000 2,307 7,160
Tabla 15

Modelo de Pareto
de Adherencia Continua Promedio en DDD

Variable Coeficiente P>|z]| IC95%
N2 Médicos Metformina -0,201 0,001 -0,321 -0,081
Uso de insulina 0,483 0,002 0,172 0,794
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CAPITULO VII. DISCUSION

Se realizé un analisis del registro de dispensaciones de Metformina, medicamento usado en
el tratamiento de diabetes mellitus, para determinar la ocurrencia de gaps o interrupciones al
inicio del tratamiento y su relacion con la adherencia al mismo, entre pacientes de una isapre
con cobertura a través de Régimen de Garantias GES. Los datos de dispensaciones se

obtuvieron de un registro del total de pacientes con acceso a cobertura GES.

Estos pacientes presentan polifarmacia, asociada a la patologia que genera el uso de
Metformina, Diabetes Mellitus tipo 2 y otros problemas de salud GES; ello implica en

promedio uso de mas de 6 principios activos, con recetas provenientes de 2 médicos.

Los pacientes fueron seguidos por una mediana de 268 dias, en los cuales presentaron en
promedio 12 dispensaciones. Se estimé el tiempo cubierto por medicamento a través de dos
parametros, a saber: Dosis Diaria Definida, dosis estandar aplicada a todas las
dispensaciones independiente de la dosis clinica; y Unidades, correspondiente a la cantidad
de formas farmacéuticas dispensadas, asumiendo que se usa una al dia. Ambos criterios no
dan cuenta de la dosis real de cada paciente, dato no disponible en el registro de

dispensaciones.

La adherencia continua promedio medida en DDD alcanzé un 62%; medida en Unidades
llegd a 94%; considerando el umbral de 80% para considerar un paciente como adherente,
las proporciones observadas de 33% y 88% parecen indicar que DDD subestimaria las
adherencias en tanto Unidades la sobreestimaria. Este aspecto dificulta hacer comparables

las cifras de adherencia con oftros estudios que utilizan dosis observada individual
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(expresada como la duracion en dias de tratamiento de la cantidad dispensada del

medicamento).

Consistentemente, los gaps de tratamiento igualmente se ven fuertemente influidos por la
forma en que se mide el tiempo cubierto por medicamento. La alta proporcién de pacientes
con gap medidos en unidades en los primeros seis meses se asocia con la condicion de ser
adherente, con una razén odds de 21. Esta asociacion esta determinada justamente por la

forma en que se mide el tiempo cubierto por medicamento.

Una aproximacion considerd la frecuencia de dispensaciones como variable de interés, bajo
el concepto de que pacientes con misma indicacion y presentacion de medicamento
debieran tener un comportamiento regular de obtencién de su farmaco. Aunque el modelo
tiene una alta dispersion, la variable mas relevante para explicar la frecuencia parece ser el
numero de médicos diferentes que generd prescripciones de Metformina para el paciente.
Esta aproximaciéon no incorpora si la duraciéon del tratamiento dispensado es suficiente para
cubrir el lapso entre dispensaciones. Es decir, un paciente puede presentar un
comportamiento regular de dispensacion e igualmente ser no adherente debido a la

generaciéon de gaps.

En el analisis de tiempo hasta evento unico de abandono, varias de las variables que serian
relevantes para explicar la duracion del paciente en tratamiento no presentan
comportamiento de riesgos proporcionales, indicando la necesidad de un modelo
paramétrico. Se selecciond entonces un modelo de sobrevida de Royston — Parmar en el
que se verifica que la variable mas importante para predecir tiempo de adherencia es la
cantidad de médicos diferentes que generan prescripciones de Metformina, con un
coeficiente -1,5. Consecuentemente, cada vez que un paciente recibe prescripciones de un

meédico distinto, se asocia con una baja en el tiempo en que permanecera en tratamiento.
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Esta situacion que es parte del modelo de prestadores designados por la isapre que se
aplica en GES, en que un paciente es derivado a un prestador clinico en el que puede haber
uno o mas médicos asignados a la atencidn, por lo que no necesariamente un paciente sera

atendido consecutivamente por el mismo profesional.

El que el paciente use insulina se asocia a un coeficiente de 0,5; la condicién aparece como
protectora de adherencia, asociada a que la administracion de un inyectable como insulina
es de por si mas compleja que la toma de un medicamento oral y se usa en pacientes que
no han respondido a otras terapias, lo que puede llevar al paciente a ser mas consiente del

cumplimiento del tratamiento.

Un modelo flexible de sobrevida de Royston — Parmar con transformacién polinomial de
variables tiende a capturar mejor la variabilidad de la permanencia en tratamiento. Aunque el
uso de variables transformadas — y en el caso de numero de principios activos, con dos
transformaciones diferentes que implican direccion de efectos distintos — dificulta su
aplicacion, se observa efecto de Uso de Insulina en forma lineal, con un efecto en general

protector.

Los modelos de eventos repetidos que buscaron ser modelados a través de riesgos
proporcionales, resultaron en general en que no existia proporcionalidad de los riesgos. Para
el caso de eventos recurrentes de Andersen-Gill, el modelo de R-P confirma que el nimero
de médicos tiene un efecto de mayor riesgo para abandono de tratamiento, en la misma
direccion que el numero de problemas de salud y de principios activos, pero con un
coeficiente de un orden de magnitud superior. El uso de insulina tiene un efecto de mayor
riesgo de abandono. Bajo este modelo, la variable Sexo es muy influyente: los hombres
tienen menor adherencia que las mujeres. El nUmero de médicos diferentes que generan

prescripciones para Metformina tendria un efecto neutro.
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CAPITULO VIIl. CONCLUSIONES

La ocurrencia de gaps y la adherencia a tratamiento con Metformina en pacientes diabéticos
tipo 2 de isapres pudo ser establecida a partir de los registros de dispensacion de
medicamentos. Se establecié con un efecto de disminucion de la adherencia la cantidad de
médicos diferentes; los pacientes que utilizan ademas insulina presentan un comportamiento

de adherencia mayor, asi como las mujeres.
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