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En los dltimos anos, el VIH/SIDA ha llegado a cifras alarmantes en nuestro pais, con el
mayor aumento del indice de contagios de la region. A nivel mundial, ONUSIDA ha propuesto
una serie objetivos para acelerar el control de la pandemia. Uno de los grandes desafios que
presentan los gobiernos para cumplir estos objetivos es que los pacientes mantengan un alto
nivel de adherencia durante su terapia antirretroviral (TAR), el principal tratamiento para
pacientes de VIH/SIDA.

Adherencia es un concepto médico que suele definirse como el grado en que los pacientes
toman medicamentos segun lo prescrito por sus médicos. En el caso de la TAR, se requieren
niveles de adherencia extremadamente altos para su éxito. Un nivel suboptimo de adherencia,
ademas de no frenar el desarrollo de la enfermedad, también es causa del desarrollo de
resistencia a los farmacos recetados.

El objetivo del presente trabajo consiste en investigar la factibilidad de la implementacién
de algoritmos de aprendizaje de maquina para clasificar el nivel de adherencia a TAR para
pacientes de la Fundacién Arriaran, uno de los principales centros de atencién integral para
personas que viven con VIH/SIDA en Chile.

Debido a limitantes técnicas asociadas a la naturaleza de los datos utilizados, para robus-
tecer el andalisis se construyeron tres etiquetados: de cinco, cuatro y dos niveles de adherencia.
Para cada etiquetado fueron entrenados cuatro modelos de clasificacion distintos, de los cuales
ninguno mostré un desempeno superior al resto en mas de un etiquetado. Los mejores re-
sultados segiin las métricas de weighted recall y recall, fueron obtenidos por Random Forest
(38,4 %/22,6 %), Support Vector Machine (30,8 %/29,9%) y Naive Bayes (54,4 %/53,3 %),
respectivamente para los estiquetados de cinco, cuatro y dos niveles.

Tras investigar del estado del arte respecto a herramientas de medicion y variables que
impactan la adherencia, a través del presente trabajo se sugiere modernizar el proceso de
recoleccion de datos, ampliando el nimero y calidad de variables consideradas, como también
la seleccion de un método de medicién de adherencia coherente con los resultados esperados
del proyecto. Para una préxima iteracion de los modelos, se sugiere simplificar el problema a
una clasificacién binaria, considerando la temporalidad de las variables, y explorando modelos
de caja negra.

Por medio de un andlisis de costos en los sistemas de salud publico y privado del palis,
se demostré que el impacto econémico de eliminar completamente la subadherencia de los
pacientes es incierto, fluctuando entre un gasto de $5.500 millones, hasta un ahorro de $9.000
millones para todo el sistema. Pese a lo anterior, los beneficios sociales directos e indirectos,
como la reduccion de las tasas de contagio y mortalidad de la enfermedad, son mas que sufi-
cientes para justificar la inversiéon en el desarrollo de modelos predictivos del comportamiento
de adherencia a TAR de los pacientes, pues estos permitirian generar intervenciones de alto
impacto focalizadas en aumentar la adherencia.
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Capitulo 1

Introduccion

El presente trabajo de titulo se desarrolla bajo la tutela del Web Intelligence Centre
(WIC), como una investigacién dirigida a estudiar la factibilidad de realizar predicciones
del comportamiento de los pacientes en tratamiento contra el VIH/SIDA de la Fundacion
Arriaran.

1.1. Antecedentes generales

1.1.1. La epidemia del VIH

La epidemia del VIH/SIDA fue reconocida por primera vez el ano 1981, cuando el US
Centers for Disease Control and Prevention reporté cinco casos de neumonia causada por
neumocistitis jirovecii en hombres homosexuales de Los Angeles [30], infeccién caracterfs-
tica de deficiencias del sistema inmune. En tan solo cuatro anos, 17.000 casos del llamado
sindrome de la inmunodeficiencia adquirida (SIDA) fueron reportados a la World Health Or-
ganization, provenientes de 71 paises [51]. Durante la década de los 80’ y comienzos de los
907, la clase politica mundial mostro resistencia para aceptar la amenaza pandémica de una
enfermedad cuyo mecanismo de transmision principal consistiera en el acto sexual y en el
uso compartido de agujas, causando que distintos gobiernos negaran estos y otros factores
de riesgo. Para el 2007, cada pais del mundo reporté poblacién infectada por el virus de la
inmunodeficiencia humana (VIH), retrovirus causante del SIDA. Hasta entonces, cerca de
60 millones de hombres, mujeres y ninos habian sido infectados por el virus, y cerca de 25
millones habfan muerto por causas relacionadas al SIDA [42].

Durante el fin del siglo XX, el aumento de la atenciéon mediatica recibida por la pandemia
provocé un incremento de la inversion para el desarrollo de una cura. La aparicion de terapias
antirretrovirales (TAR), capaces de disminuir la concentracién del virus en la sangre hasta
llegar a niveles indetectables, permitié reducir la mortalidad del virus significativamente.

La concentracion del virus en la sangre o carga viral corresponde a la cantidad de copias
del virus por mililitro (mL) de sangre, indicador que varfa segun la etapa de infeccién por
VIH en la que se encuentre el paciente. En la primera fase de contagio, es decir, durante
los primeros meses desde la infeccién, la carga viral puede llegar a mas de 1.000.000 de
copias por mL de sangre. Con la respuesta del sistema inmune, este valor es controlado y
disminuye drasticamente después del segundo o tercer mes desde la infeccion. Los pacientes
suelen inicial TAR con una carga viral entre 50.000 y 100.000 copias/mL, esto es, durante



la segunda fase de contagio. En caso de no iniciar o abandonar el tratamiento, la carga viral
seguira aumentando hasta causar el colapso del sistema inmune. Esto se conoce como la
tercera fase de infeccién por VIH o SIDA, la cual se alcanza en un periodo de 2 a 10 anos, y
abre paso a infecciones oportunistas que eventualmente causaran la muerte del paciente.

El inicio oportuno de TAR junto a su debido seguimiento, implicara la reduccién de
la carga viral a niveles inferiores a 20-50 copias/mL, valor indetectable por las pruebas de
laboratorio. Este estado, conocido como supresion viral, puede alcanzarse tras tres meses
continuados de TAR, permitiendo que el paciente pueda llevar una vida normal, eliminando
la posibilidad de aparicién de enfermedades oportunistas y disminuyendo notablemente el
riesgo de contagio a otras personas. Sin embargo, esto no significa que el paciente esté curado,
y cualquier interrupcion al tratamiento significard un aumento en la carga viral y posterior
desarrollo de la enfermedad.

Gracias al surgimiento y desarrollo de la TAR, sélo entre 1994 y 1998, la mortalidad
anual del VIH/SIDA pas6 de 20,2% a 8,4 % [44]. En el mundo, el peak de muertes anuales
relacionadas con el SIDA fue alcanzado el ano 2004, con aproximadamente 1,4 millones de
defunciones. Con la reduccién del costo del tratamiento y el aumento de la accesibilidad a
este, las cifras actuales muestran que este indicador ha sido reducido en més de un 56 %,
hasta alcanzar alrededor de 770.000 muertes el 2018 [49].

El desarrollo de la pandemia ha generado esfuerzos a nivel global por combatirla. ONU-
SIDA, es el proyecto de la Organizacion de Naciones Unidas que desde 1996 ha coordinado
acciones de esfuerzo comun para eliminar el VIH definitivamente. La meta actual de ONU-
SIDA es poner fin a la epidemia antes del ano 2030, para lo cual han planteado objetivos
como la iniciativa “90-90-90”. Esta plantea que, para fines del 2020, el 90 % de las perso-
nas con VIH conozcan su estado serolégico!, el 90 % de las personas diagnosticadas con el
VIH reciban terapia antirretroviral continuada, y el 90 % de las personas que reciben terapia
antirretroviral tengan supresién viral [2].

En Latino América, durante el 2018 hubo alrededor de 100.000 nuevos contagios de VIH,
implicando un aumento de un 7% en esta cifra en contraste con el afio 2010. Para el caso
de Chile, en el mismo intervalo de tiempo, el nimero anual de nuevos casos ha presentado
el mayor crecimiento dentro de la regién, con un incremento de un 34 %. El ultimo informe
de datos de ONUSIDA [50] indic6 que, durante el 2018, se estima que en Chile vivian entre
63.000 y 78.000 personas con VIH, hubo un total de 5.000 nuevas infecciones y 590 muertes
relacionadas al SIDA. Del total de infectados, sélo un 82 % se encontraba diagnosticado y un
63 % tratandose con TAR. Sin embargo, segun este informe, se desconoce la proporcion de
pacientes que han logrado una carga viral indetectable.

! Indica la presencia de anticuerpos contra el VIH en la sangre. Una persona seropositiva corresponde a un
individuo que ha entrado en contacto con el virus.
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Figura 1.1: Cambio porcentual en nuevas infecciones de VIH, por pais,
Latino América, 2010-2018. Fuente: Estimaciones ONUSIDA 2019.

1.1.2. La importancia de la adherencia

Pese a que las terapias antirretrovirales han alcanzado un desarrollo que tedricamente
asegura una carga viral indetectable para pacientes en tratamiento, en la practica, alcanzar
este estado presenta diversas dificultades. Los fracasos de TAR suelen catalogarse segtin su
origen, el cual puede ser viroldgico, relacionado con aumentos de la carga viral; inmuno-
logico, relacionado con la respuesta del sistema inmune; clinico, referido a la aparicion de
enfermedades oportunistas caracteristicas de la progresion de una infecciéon por VIH; o una
combinacién de los tres [47]. Por otro lado, cada categoria de estos fallos puede tener distintas
causas, entre ellas, las mas usuales son resistencia del paciente a las drogas recetadas, pobre
absorcion de medicamentos, dosis inadecuadas, interacciones desfavorables entre las drogas y
baja adherencia al tratamiento. En el presente trabajo de titulo se profundizara en este
ultimo concepto, el cual es ampliamente reconocido como la principal causa del fallo de TAR
[6].

Adherencia es un concepto utilizado ampliamente en medicina, y suele definirse como el
grado en el que los pacientes toman medicamentos segin lo prescrito por sus médicos [54].
Diferentes estudios han formulado métricas de adherencia para también incorporar el segui-
miento de otras indicaciones médicas, como, por ejemplo, restricciones en la dieta, rutinas de
ejercicios u otros habitos del paciente. En el contexto del tratamiento contra el VIH, adhe-
rencia hace referencia al comportamiento del paciente ante el consumo de la combinacion de
farmacos indicados para TAR. Para medir adherencia, usualmente se calcula un porcentaje
a partir de las dosis consumidas divididas por las dosis totales para un periodo de tiempo.
La literatura ha evaluado herramientas de medicion de adherencia de diferente complejidad
para lograr estimar este porcentaje, cada una con sus beneficios, costos y sesgos asociados, las
cuales se abordaran en la seccion 3.1. Establecer un consenso en la forma de medir adherencia
no ha sido posible debido a que no existe un método estrictamente superior a los demas en



cada uno de estos campos. Universalmente, los métodos mas comunes incluyen conteo de
pastillas, auto reporte, monitoreo electréonico, monitoreo de la concentracion de farmacos en
la sangre, entre otros [6]. Sin embargo, en entornos de recursos limitados, como es el caso de
nuestro pais, la medicion de adherencia suele realizarse a través del auto reporte, esto signi-
fica, a través de la consulta directa al paciente sobre el ntiimero de pastillas no consumidas
durante un periodo de tiempo arbitrario. En particular, el auto reporte ha demostrado ser
una fuente de sobreestimacién de la adherencia [41], y pese a su baja fiabilidad, suele ser
utilizado tanto en la préactica como en estudios debido a su bajo costo de implementacién y
a su relacién con patrones de adherencia en los pacientes [8, 6]. La terapia antirretroviral es
un tratamiento que, en general, requiere de un alto nivel de adherencia para maximizar la
probabilidad de alcanzar la supresién viral. Para efectos de este trabajo de titulo, se consi-
derard supresion viral, o carga viral indetectable, niveles inferiores a 200 copias del virus por
mililitro de muestra sanguinea.

Adherencia y resistencia a medicamentos

La resistencia a medicamentos contra el VIH es un tema que ha cobrado relevancia en
la discusion clinica y de politicas publicas. El origen de la resistencia a estos farmacos se
suele clasificar en resistencia adquirida y resistencia transmitida, ambas relacionadas a la
capacidad de mutacién del virus. Se habla de resistencia transmitida cuando un individuo
es originalmente contagiado por una cepa del virus resistente a drogas, mientras que una
resistencia adquirida se refiere a la proliferacion de una mutacion resistente del virus dentro
de un individuo originalmente contagiado por una cepa no resistente. Una adherencia a
tratamiento distinta a la éptima ha demostrado una estrecha relaciéon con el surgimiento de
resistencia adquirida en pacientes en TAR. Se trata de una relacion compleja, pero que en
términos generales se explica debido a que los farmacos bloquean el proceso de replicacion
de la cepa de VIH no resistente, pero no la replicacién de una mutacion resistente. Esto
permite que la mutacion resistente se vuelva predominante en la poblacién viral al interior
del paciente, proceso potenciado cuando la carga viral aumenta debido a una adherencia no
6ptima [6]. La relacion entre adherencia y resistencia es diferente para los distintos tipos de
farmacos utilizados en TAR, pero en general sigue una forma de “U invertida”, razén por la
cual los pacientes de adherencia moderada son los que presentan mayor riesgo de desarrollar
resistencia a los medicamentos [29].
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Figura 1.2: Probabilidad de resistencia segiin el porcentaje de adhe-
rencia y la clase de TAR. Fuente: [6].

Dimension econémica de la adherencia

Como se ha mencionado anteriormente, una persona con carga viral indetectable podra
no sélo preservar su funcién inmune e incrementar su esperanza de vida, sino que también
reducird la posibilidad de transmitir la enfermedad a nuevos individuos. Ademas, lograr
una carga viral indetectable es de conveniencia desde la perspectiva de la inversion publica.
En Chile, segtin cifras del Minsal, durante el 2016 se destinaron $58 mil millones para la
compra de medicamentos para tratar el VIH/SIDA, correspondientes a un 11 % del gasto
total del Estado en farmacos. Es decir, buscar una carga viral indetectable no sélo presenta
beneficios respecto de la calidad de vida de los pacientes y el control de la pandemia, sino que
también desde la perspectiva de la inversion publica. Ya se ha expuesto como un bajo nivel
de adherencia corresponde al principal desafio para lograr una carga viral indetectable, y
también su relacién con el surgimiento de resistencia a los distintos medicamentos utilizados
en TAR. Otra dimensién econémica y de bienestar surge respecto a este tultimo punto, ya
que cuando un paciente se vuelve resistente a los medicamentos usuales utilizados en TAR,
serda necesario recurrir a farmacos mas caros y con mayor cantidad de efectos secundarios
adversos para volver a controlar la carga viral?. Esto a su vez, puede dificultar ain més que
el paciente alcance niveles 6ptimos de adherencia.

1.2. Apoyos institucionales

2 Ver 6.3, donde el item “Esquemas terapéuticos con antirretrovirales de rescate en personas de 18 afos y
méas” indica que los medicamentos recetados a personas que presenten un fracaso en al menos 2 lineas de
tratamiento TAR son casi 3 veces mas caros



1.2.1. 'Web Inteilligence Centre

El presente trabajo de titulo se desarrolla bajo la tutela a del Web Intelligence Centre
(WIC), centro de investigacién aplicada de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de
la Universidad de Chile.

El WIC fue fundado el afio 2010 por el profesor Juan Velazquez, investigador de Instituto
de Sistemas Complejos de Ingenieria (ISCI), quien actualmente dirige el centro junto a Rocio
Ruiz, directora ejecutiva, y Felipe Vera, director de tecnologia. EIl WIC, ubicado en Domeyko
2367, Santiago, cuenta con 20 trabajadores de distintas profesiones. El centro ofrece servicios
de analitica y ciencia de datos, inteligencia de negocios, desarrollo de software y consultoria
en inteligencia artificial, arquitectura e ingenieria de datos.

Durante su historia, el WIC ha desarrollado proyectos para diferentes rubros, de los cua-
les destacan Kefuri, sistema de aviso automatico de posibles donantes de érganos; Docode,
software que detecta copia y similitud entre textos; Sonama, plataforma de anélisis de redes
sociales para estudiar la prevalencia de alcohol y marihuana en Chile; y Ruta Digital, progra-
ma de Sercotec que busca entregar herramientas tecnoldgicas de gestion a micro y pequenas
empresas. Actualmente, el WIC pretende convertirse en un actor relevante en el area de data
science y sus aplicaciones en salud, para lo que pretenden contar con 3 proyectos transferidos
en distintos centros de saludo para el 2020 [63].

1.2.2. Fundacién Arriaran

Fundacién Arriaran, fundada en 1991, es una organizacién no gubernamental (ONG)
cuyo objetivo es la asistencia clinica, docencia, investigacion y labores de extensién sobre la
epidemia de VIH/SIDA.

Fundaciéon Arriaran posee un convenio de cooperaciéon mutua con el Servicio de Salud
Metropolitano Central para la atencion de pacientes con enfermedad por VIH, y un convenio
de cooperacion en docencia de pre y post grado y de investigaciéon médica con la facultad de
Medicina de la Universidad de Chile.

La fundacién se ubica en Santa Rosa 1234, Santiago, dentro del hospital base del Servicio
de Salud Metropolitano Central, el Hospital Clinico San Borja Arriaran. Junto a las depen-
dencias de la fundacién, se ubica la Unidad de Infectologia de adultos del hospital, con la cual
se encuentra integrada. Cuenta con un total de 35 trabajadores y trabajadoras, profesionales
en areas como infectologia, inmunologia, asistencia social, psicologia y enfermeria.

Dentro del contexto del presente trabajo de titulo, se trabajara con la Unidad de Estudios
e Investigacién Clinica de la Fundacién Arriaran, equipo conformado por un médico, una
enfermera y un técnico de laboratorio. En particular, el desarrollo de este proyecto sera
acompanado por Claudia Cortes, especialista en epidemiologia del VIH, profesora asociada
de la Universidad de Chile, e investigadora de la fundacion, con una trayectoria que involucra
su participacion en mas de 20 estudios [1].

1.3. Planteamiento del problema y justificacién

El personal de la fundacion muestra especial preocupacién respecto a la adherencia de
sus pacientes. Ellos estiman que alrededor de un 10% y un 15 % de los pacientes presentan
niveles subdptimos de adherencia. Ademads, manejan la hipotesis de que es factible identificar



pacientes con riesgo de incurrir en niveles suboptimos de adherencia, por medio de variables
de ingreso y tratamiento de los pacientes que actualmente son registradas por la fundacion.

Fundacion Arriaran recibe financiamiento estatal, por lo que debe adaptarse a presupues-
tos y regirse por normativas ministeriales, las cuales indican que los pacientes deben asistir a
control médico entre 2 y 3 veces al ano. Esta periodicidad ha mostrado ser insuficiente para
identificar y tomar medidas tempranas respecto a un paciente en el cual se haya identificado
un bajo nivel de adherencia a tratamiento, lo cual solo permite actuar en respuesta a di-
cho comportamiento, y no de manera preventiva. No tomar medidas preventivas adecuadas
muchas veces conduce a una intervenciéon tardia, lo cual puede llegar a ser determinante del
fracaso de un tratamiento por TAR. Por otro lado, las normativas ministeriales exigen que los
medicamentos relacionados a TAR se entreguen mensualmente a los pacientes, con la canti-
dad de dosis exactas para dicho periodo. Este formato de entrega presenta miltiples desafios
considerando los variados estilos de vida de los pacientes de la fundacién. Otra hipétesis del
personal de la fundacion es que este formato de entrega de pastillas es perjudicial principal-
mente para personas en actividades laborales demandantes y para pacientes que residen lejos
del centro asistencial en que opera la organizacion.

Actualmente, Fundacién Arriaran registra dos indicadores relacionados a la adherencia a
tratamiento. El primero, corresponde al registro de la cantidad de dias de retraso en el retiro
de medicamentos por parte de los pacientes. Los medicamentos son puestos a disposicion
de retiro 5 dias habiles antes del fin de cada mes, plazo en que los pacientes deben asistir
al laboratorio para reclamarlos. En caso de que un paciente no retire sus medicamentos a
tiempo, se activa una alarma que registrara la cantidad de dias de atraso hasta el retiro.
Estos datos son registrados en una base de datos del laboratorio. Ademas, cada vez que
un paciente en TAR realiza el retiro de sus medicamentos, es consultado por personal del
laboratorio para conocer la cantidad de dosis olvidadas en los tltimos 100 dias. Con este
numero se crea un porcentaje de adherencia, el cual corresponde al segundo indicador. Sin
embargo, este indicador es registrado en papel. Considerando que se cuentan con registros
mensuales para cada uno de los méas de 5.000 pacientes de la fundacién, datos que han sido
registrados por mas de 10 anos, se vuelve infactible transcribir tal volumen de informacion
dentro de los plazos establecidos para el presente trabajo de titulo.

El Web Intelligence Centre, tras realizar un diagnéstico general en conjunto a la funda-
cion, plantea la posibilidad de desarrollar un modelo capaz de clasificar el comportamiento de
adherencia de cada paciente, en base a las caracteristicas sociodemograficas y de tratamiento
registradas por la fundacién. Esto permitiria planificar intervenciones tempranas para pacien-
tes catalogados como no-adherentes a tratamiento, aumentando la probabilidad de éxito del
tratamiento y la esperanza de vida de los pacientes. Como consecuencia, esto significaria op-
timizar la inversiéon publica por medio de la disminucién del nimero de pacientes resistentes
a farmacos simples y la prevencién de nuevos contagios.

El presente trabajo de titulo a se centra en el desarrollo de las primeras iteraciones del
modelo descrito, buscando determinar las variables mas importantes que inciden en la adhe-
rencia de los pacientes de Fundaciéon Arriaran, como también proponer nuevas herramientas
y métricas que podrian alimentar y mejorar la capacidad predictiva de futuros modelos. Esto
permitira la elaboracién de propuestas de intervenciones tempranas por parte del personal
médico que busquen impactar positivamente en la adherencia.

Segun el Estudio del Gasto del VIH-SIDA 2005, en Chile se invirtié un 0,9 % del gasto
total del pais en VIH para financiar hospitalizaciones producto de enfermedades oportunistas
relacionadas con el SIDA. Asi, considerando que, segtn cifras de Fonasa, en 2017 el sistema



publico destiné 82.107 millones de pesos para prestaciones relacionadas al VIH-SIDA, se pue-
de estimar que la inversion hospitalaria, ajustada por el IPC actual, es de aproximadamente
$800.000.000 anuales. Bajo el supuesto de que todas las hospitalizaciones de esta categoria
son producto de adherencia subdéptima, se puede considerar este monto como una cota infe-
rior de la valorizacion anual del presente proyecto. A esta valorizacién faltaria incorporar los
ahorros implicitos asociados a la supresion viral de los pacientes, por ejemplo, ahorros por
prevencion de contagios, y ahorros en medicamentos especificos para pacientes que hayan de-
sarrollado resistencia adquirida a los medicamentos tradicionales. Ademas, el proyecto posee
un impacto que involucra directamente el bienestar y esperanza de vida de los pacientes de
VIH-SIDA.

La adherencia, como ya se ha mencionado, es un tema ampliamente estudiado en la me-
dicina general, tradicionalmente en relacién con sus causas y efectos. Son pocos los estudios
que abordan la prediccion de adherencia por medio de técnicas de aprendizaje de maquina,
encontrandose este tipo de aproximaciones solo para enfermedades como Parkinson, insufi-
ciencia cardiaca y cédncer de mamas [27, 33, 60]. Asi, el presente trabajo de titulo propone
una aproximaciéon innovadora y cercana al estado del arte, buscando llenar un vacio de co-
nocimiento.

1.4. Hipétesis de investigacion

Considerando los puntos expuestos en antecedentes generales y justificaciéon del problema,
se plantean las siguientes hipotesis de investigacion:

Es posible clasificar el comportamiento de adherencia de los pacientes de la Fundacion
Arriardn a través del uso de variables explicativas, como variables socioecondémicas,
demogrdficas y de tratamiento médico, dentro de un modelo de clasificacion basado en
algoritmos de machine learning.

Reconocer el impacto sobre la adherencia de las distintas variables actualmente registradas
por la fundacién, permitira el desarrollo de futuros y mas elaborados modelos de medicion
y prediccién de adherencia, y la formulacion de intervenciones tempranas para pacientes
identificados como potenciales no adherentes.

Comprobar esta hipotesis puede marcar un precedente mundial para el origen de una defi-
nicién consensuada de adherencia a terapia antirretroviral. Esto permitiria una identificacion
temprana, y desarrollo de intervenciones preventivas, ante comportamientos desfavorables
para el éxito del tratamiento.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo clasificador para el nivel de adherencia a tratamiento de pacien-
tes de VIH/SIDA de la Fundacién Arriardn, para formular intervenciones tempranas que
aumenten la probabilidad de éxito del tratamiento.



1.5.2. Objetivos especificos

1. Investigar el estado del arte respecto a proyectos de medicion, clasificacion y prediccion
de adherencia para pacientes de VIH/SIDA y otras enfermedades en el mundo.

2. Seleccionar las variables de mayor incidencia sobre el nivel de adherencia de los pacientes
de la Fundacién Arriaran

3. Seleccionar, implementar y evaluar distintos modelos de clasificacion sobre el nivel de
adherencia de los pacientes.

4. Estimar el beneficio social y econémico de la implementacion de la solucion

1.6. Metodologia

El paso inicial para el desarrollo de este estudio consiste en una investigacion del estado del
arte, buscando adquirir conocimientos necesarios para un desarrollo debidamente justificado
de las siguientes etapas del proyecto. En particular, la investigacion se centrara en: definir las
variables més estudiadas en cuanto a su impacto sobre la adherencia de pacientes en TAR,;
buscar instrumentos que hayan sido aplicados para medir la adherencia; y analizar estudios
de prediccion o clasificacion de adherencia para distintos tratamientos médicos.

Para el desarrollo de los modelos de clasificacion, serd necesario, a partir de una aproxi-
macion del porcentaje de adherencia a TAR de los pacientes, definir una etiqueta a estudiar.
Esta se computara utilizando la informacion del niimero de dias de retraso en el retiro de
pastillas, registrada por paciente a través del tiempo en la tabla ALARMA LAB, parte de
la base de datos del laboratorio clinico del Hospital San Borja. El niimero de dias de retraso
se asociara a la cantidad de dosis no tomadas por el paciente dentro de un rango de tiempo a
definir. Con esto, se calculara un porcentaje de adherencia, cuya distribucién sera estudiada
mediante un analisis estadistico exploratorio. Con los resultados de este andlisis, se definiran
los porcentajes cohorte para los rangos de adherencia que definiran las etiquetas de nivel de
adherencia.

Con la etiqueta definida, se procedera a una consolidacién de esta variable y otras fuentes
de informacién de la fundacién (TBLBASIC, TBL_LAB_RNA y TBL_LAB_CD4). Asi, se
unificara toda la informacion relevante para el problema dentro de una sola tabla. Los datos
a utilizar como variables independientes se encuentran registrados en una base de datos
Microsoft Access llamada CCASAnet, donde cada paciente es identificado anénimamente a
través de un ID tnico.

Los datos relativos al tratamiento y evolucion de sintomas, que se encuentran almace-
nados en formato de series de tiempo, seran transformados para obtener variables estaticas
que resuman la respectiva informaciéon de interés para cada paciente, desde el inicio de su
tratamiento en la fundacién.

Datos como sexo, orientacion sexual, nivel educacional, estado de ingreso, tratamientos
previos, entre otros, se registran unicamente al momento de ingreso. Una vez consolidados,
los datos seran verificados y limpiados, y las variables categoéricas se transformaran a binarias,
con el fin de obtener un formato aplicable para los futuros modelos.

Apoyado de los resultados de la investigacién inicial sobre el estado del arte, se realizara
un analisis exploratorio sobre la base de datos consolidada. Asi, del total de variables a



disposicion por la Fundacion Arriaran, se determinaran las mas influyentes sobre el nivel de
adherencia, las cuales se incorporaran a los futuros modelos.

En caso de ser necesario, se realizara un tratamiento para las clases desbalanceadas pre-
sentes en los datos. La base resultante serd utilizada para entrenar los modelos de aprendizaje
de maquina. descritos en el marco conceptual del presente informe, a través de Python, uti-
lizando librerias como scikit-learn y pandas. Se experimentara con distintas configuraciones
de variables e hiperparametros para cada modelo, en busca de obtener las mejores métri-
cas de recall en los datos de prueba. Para aumentar la confianza de estos indicadores, se
implementaran técnicas de validacién cruzada.

En base a las conclusiones de la investigacion del estado del arte y a los resultados de los
modelos entrenados, se generaran recomendaciones para futuras iteraciones del modelo dentro
del marco del proyecto del Web Intelligence Centre. Estas no solo consideraran las variables
estudiadas en el presente trabajo de titulo, sino que también consideraran otras sugeridas
por la bibliografia. Asi, se propondran nuevas herramientas estadisticas para registrar, por
ejemplo, variables psicosociales y emocionales especificas de los pacientes de la Fundacién
Arriaran.

Finalmente, se realizara una evaluacion de impacto social y econémico del proyecto. Esta
considerara el supuesto de la implementacién de modelos e intervenciones tempranas formu-
ladas para aumentar la adherencia de los pacientes de la fundaciéon, lo cual impactaria en
el bienestar de los pacientes y en el uso de recursos estatales destinados hospitalizaciones, y
deteccion y tratamiento de nuevos contagios.

1.7. Alcances

El presente trabajo de titulo se desarroll6 exclusivamente con datos aportados por Fun-
dacién Arriardn y el laboratorio clinico del Hospital San Borja, correspondientes a registros
anénimos de variables de ingreso y tratamiento de sus pacientes de VIH/SIDA. El trabajo
se centrd en el andlisis de las bases de datos manejadas por la fundacion, y no considerd
la creacion de nuevas herramientas de almacenamiento ni plataformas para el manejo de
informacion.

Este estudio buscé aproximar los niveles de adherencia de los pacientes de Fundacion
Arriaran a través de la informaciéon actualmente disponible, es decir, por medio del com-
portamiento de retiro de pastillas de los pacientes. Incluir la adherencia registrada en papel
por la fundacién quedo fuera de los alcances, debido a la infactibilidad del procesamiento de
esta informacién dentro de los plazos definidos para este proyecto. El presente acercamiento
posee diferentes limitaciones que son abordadas en la discusion de los resultados, pero que
se relacionan a la fiabilidad del porcentaje calculado como un indicador de la adherencia de
los pacientes.

Es de importancia considerar que este trabajo no busca proponer intervenciones tempra-
nas para impactar la adherencia, sino que pretende servir de insumo para dicho propésito, el
cual seria abordado por expertos del area de la salud.

Debido a la naturaleza de los datos manejados por Fundacién Arriardn, la implementaciéon
directa de modelos predictivos mas complejos que los expuestos en el marco conceptual quedo
fuera de los alcances de la investigacion. Tampoco se utilizaran modelos basados en series
de tiempo. Sin embargo, a través del trabajo desarrollado y las conclusiones obtenidas a
partir de este, se espera fijar las bases para el futuro desarrollo de modelos predictivos de la
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adherencia a terapias antirretrovirales. Esta investigacion pretende ser 1til para fundamentar
la inversion de esfuerzos y recursos en un monitoreo mas detallado de la adherencia de los
pacientes de la Fundacién Arriaran, orientando respecto a nuevas variables de interés para el
proposito de predicciéon de la adherencia. Asi, a través de los resultados se espera fomentar
una caracterizacion de los pacientes asociados a diferentes niveles de adherencia, lo cual
podria ser informacion ttil dentro del debate de asignacion de fondos ptublicos y logistica de
distribucion de los medicamentos.

1.8. Resultados esperados

Se espera entregar la primera iteracion de un modelo clasificador del nivel de adherencia
para pacientes de la Fundacién Arriaran, entrenado exclusivamente con variables actualmente
manejadas por la fundacién.

Independiente de los resultados, el modelo serd complementado con un analisis de impacto
social y econémico que contrastaréd el escenario actual del uso de recursos, con un escenario
en que el modelo mencionado sea implementado exitosamente dentro del proceso de atencion
de la fundacion.

También, se entregaran recomendaciones para el desarrollo de futuras iteraciones del
modelo, considerando la recoleccién de nuevas variables y herramientas para la mediciéon de
la adherencia de los pacientes de la fundacién.
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Capitulo 2

Marco Conceptual

2.1. Conceptos médicos relevantes

2.1.1. Virus y retrovirus

Los virus son agentes infecciosos subcelulares, es decir, poseen una estructura mas elemen-
tal que la de la célula. Se tratan de parasitos intracelulares que invaden una célula huésped
con el objetivo de replicarse. La particula virica morfolégicamente completa e infecciosa es
denominada virién, el cual se caracteriza por contener un genoma de acido nucleico virico,
que puede ser ADN o ARN. Este genoma contiene la informacién necesaria para la replicar
el virus y producir un nuevo virién al momento de entrar en contacto con una célula sus-
ceptible. Los viriones se unen a receptores en la superficie de la célula susceptible, donde a
través de distintos procesos liberan su genoma dentro del citoplasma del nuevo huésped. El
genoma virico dirigird el proceso de division celular de su huésped para generar una progenie
de viriones.

Retroviridae corresponde a una familia de virus que infecta tanto a vertebrados como
invertebrados. Estos virus, mejor conocidos como retrovirus, reciben su nombre dado que
invierten el flujo natural de la informacién genética, el cual convencionalmente es desde
ADN hacia ARN. Los retrovirus contienen un genoma ARN monocatenario, y se replican
transcribiéndolo a ADN a través de la enzima transcriptasa inversa. Este ADN se inserta
dentro del ADN de la célula huésped, donde se comporta como un gen mas, transformandola
en un nuevo virién [26].

2.1.2. Virus de la inmunodeficiencia humana

El virus de la inmunodeficiencia humana (VIH) es un retrovirus que debilita en gran
medida el sistema inmune humano. Durante la infeccion, el virus ataca a una variedad de
células, pero en particular, destruye los linfocitos T CD4, que juegan una importante labor
en el control de las respuestas inmunitarias.

Durante las primeras semanas de contagio, los pacientes sufren los sintomas de una in-
feccién aguda por VIH, caracterizada por la manifestacion de un sarpullido y malestares
similares a los de una gripe. La segunda fase de contagio consiste en la debilitacion del sis-
tema inmune, por medio de la reduccion gradual de la concentracién de linfocitos T CD4, lo
que con el tiempo facilita la apariciéon de enfermedades o infecciones oportunistas. Normal-
mente, una persona presenta entre 800 y 1.200 células T CD4 por milimetro ctibico (mm?)
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de sangre. Cuando el niimero de células por mm? disminuye de 500, la mitad de la reserva
inmune ha sido destruida, lo que facilita la ocurrencia de distintas enfermedades no mortales,
como herpes labiales, condilomas, candidiasis. Cuando este valor llega a ser inferior a 200,
el paciente es diagnosticado con sindrome de la inmunodeficiencia adquirida (SIDA), etapa
también definida por pérdida significativa de peso, diarrea, la presencia de enfermedades
oportunistas como toxoplasmosis, neumonia; y canceres como sarcoma de Kaposi y linfomas,
entre otros sintomas.
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Figura 2.1: Gréfico generalizado de la relacién entre carga viral y la
cantidad de Linfocitos T CD4. Fuente: Oscillations in a Model for HIV
Infection with Three Intracellular, Mohamed Omar, African Institute
for Mathematical Sciences.

2.1.3. Terapia antirretroviral

La terapia antirretroviral (TAR) es un tratamiento con medicamentos para el VIH, el
cual se recomienda iniciar lo antes posible para todos los pacientes de VIH, quienes tendran
que seguir un estricto régimen diario de pastillas. El objetivo de la TAR es reducir la de
carga viral de los pacientes, es decir, la cantidad de copias del virus por mililitro de sangre, a
niveles indetectables. Inicialmente, el régimen consiste en tres medicamentos, pertenecientes
a al menos dos diferentes clases de farmacos contra el VIH. Cada una de estas clases de
medicamentos actiia en distintas etapas del ciclo molecular de infeccion del virus, y es recetado
tomando en cuenta los sintomas y condiciones del paciente, etapa de la infeccién y reacciones
a tratamientos previos. Existen también comprimidos que contienen combinaciones de dos
o mas de estos farmacos, de una o mas clases, los cuales son distribuidos y ampliamente
utilizados. Los farmacos son recetados en combinaciones especificas segtin distintos factores
como la edad del paciente, el estado de avance de la enfermedad al inicio de TAR, TAR previa,
embarazo, alergias o enfermedades crénicas. Dichas combinaciones han sido estudiadas en
cuanto a potencia, nivel de adherencia minimo requerido, toxicidades, reacciones adversas
a medicamentos (RAM) y estado de avance de la infeccién [20]. En el presente estudio, se
utilizard la clasificacion CDC 1994 para referirse al estado de avance de la infecciéon por VIH,
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la cual se expone en la siguiente ilustracion.

Etapa A

Etapa B

Etapa C

Infeccion primaria
Asintomatico

Infecciones y tumores

Infecciones y tumores

LGP no definitorios definitorios
1(>499) XXX
2(200-499) XXX
3 (<200) XXX XXX XXX

XXX: SIDA

Figura 2.2: Clasificacion del estado de avance del VIH/SIDA, segin
conteo de linfocitos T CD4 y enfermedades oportunistas. Fuente: [20]

En Chile, segin las recomendaciones de la Guia Clinica AUGE para el VIH/SIDA 2013,
el inicio de TAR para pacientes sin exposiciéon previa a antirretrovirales debe consistir en 2
inhibidores de la transcriptasa inversa, y una tercera droga. Los pares de inhibidores recomen-
dados son: Zidovudina y Lamivudina; Abacavir y Lamivudina; o Tenofovir y Emtricitabina.
Las terceras drogas recomendadas son: Efavirenz, Atazanavir/ritonavir, Lopinavir/ritonavir,
Darunavir /ritonavir o Raltegravir. Para pacientes que hayan desarrollado resistencia, presen-
ten respuestas adversas al tratamiento o presenten condiciones especiales, como un embarazo,
es recomendada la receta de otros farmacos especificos. En [32] es posible encontrar una tabla
que resume la lista de precios de los distintos farmacos antirretrovirales. De esta se puede
concluir que las combinaciones de farmacos recomendadas para pacientes que no hayan sido
expuestos a TAR anteriormente, es decir, para pacientes sin resistencia adquirida, son me-
nos costosas que combinaciones para pacientes de condiciones particulares. Modificaciones
al tratamiento recetado para cada paciente pueden ir requiriéndose con el paso del tiempo.
Estas modificaciones en general se asocian a fallas del tratamiento, ya sea por un aumento
de la carga viral o por una disminucion de la concentracion de linfocitos T CD4, que pueden
ser producto de mutaciones del virus. Asi, es parte del protocolo impuesto por el Minsal [20]
realizar monitoreo de las mutaciones del virus. A continuacion, se expone un diagrama que
representa el flujo de diagnéstico y tratamiento para pacientes de VIH/SIDA atiendiéndose
en Chile.

14



Diagnéstico VIH
confirmado IPS

l l

Evaluacion Clinica
= EtapaB
= EtapaC

Evaluacion Inmunolégica
CD4 > 350 cél mm®

Inicio TARV

|

Consejeria Adherencia
Prevencion Secundaria

| ‘ o

RAM RAM Ex

Grado 1y 2 Grado 3y 4 ;

Tratar RAM Tratar RAM e copiae
Continuar TARV | Continuar TARV : P

)

GENO

!

Cambio TARV
Seguln mutaciones

Figura 2.3: Diagrama de TAR recomendado. Fuente: [20]

2.1.4. Estado serolégico

El Departamento de Salud y Servicios Humanos de EE. UU. define estado serolégico
como el “estado en el cual una persona tiene o no tiene anticuerpos detectables contra un
antigeno especifico, medidos con un andlisis de sangre (una prueba serolégica). Por ejemplo,
VIH-seropositivo significa que una persona tiene anticuerpos detectables contra el VIH; sero-
negativo significa que una persona no tiene anticuerpos detectables contra el VIH” [21]. Una
persona cuya sangre nunca ha estado en contacto con el virus no presenta estos anticuerpos,
por lo tanto, se considera seronegativa.

2.1.5. Fallo virolégico

El concepto de fallo virolégico comprende el aumento sostenido de la carga viral de un
paciente con VIH, es decir, de la multiplicaciéon del virus en la sangre. En la practica, la
carga viral de los pacientes puede presentar episodios de viremia transitoria o “blips”, lo cual
refiere a un aumento esporadico de la carga viral de un paciente debido a variaciones en la
adherencia a TAR. Actualmente, no existe un consenso respecto al niimero de copias del virus
por mililitro de sangre que defina un fallo virolégico. Algunas fuentes utilizan como criterio
mediciones de carga viral mayores a 50 copias/mL, otras 200, 400 e incluso 1.000 copias/mL,
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lo cual suele ser determinado por la precision de conteo de copias de la maquinaria utilizada
para la medicion. Sin embargo, la literatura coincide en que se requieren 2 mediciones de carga
viral en meses diferentes para determinar correctamente un fallo. La Guia Clinica del plan
AUGE recomienda considerar como fallo virologico la presencia de 2 mediciones consecutivas
de carga viral de més de 1.000 copias/mL de sangre, tomadas en un plazo maximo de 60 dias
[20], sin embargo, los expertos de la fundacion prefieren utilizar 200 copias/mL como valor
critico. El criterio de los expertos de la fundacion serd el que se utilizara para el desarrollo
del presente proyecto.

2.2. Descubrimiento de conocimiento en base de datos
- Metodologia KDD

Knowledge Discovery in Databases (KDD) es un marco tedrico para el descubrimiento
de nuevo conocimiento dentro de bases de datos. Definido como “el proceso no trivial de
identificar patrones validos, novedosos, potencialmente ttiles y comprensibles en los datos”
[25], KDD trata de una metodologia iterativa utilizada para abordar tanto problemas de datos
estructurados como no estructurados. KDD serd la metodologia a seguir para el desarrollo
del proyecto. Los pasos involucrados en KDD varian segiin autor, pero en el presente trabajo
se abordaréan los descritos por [25]:

= Aprendizaje sobre el dominio del proyecto. Se realiza una investigacion del estado
del arte, con el objetivo de recolectar conocimiento relevante para analizar los datos y
construir los modelos desde una perspectiva coherente con la teoria y el objetivo del
proyecto.

= Creacion del set de datos objetivo. Este paso incluye la consolidacion de las dis-
tintas fuentes de datos y eleccion de los datos relevantes para el problema a resolver

= Limpieza y preprocesamiento de los datos. Paso que incluye el tratamiento de
datos faltantes y outliers, en caso de aplicar. Se levanta informacién sobre los tipos de
datos recolectados y se plantearan estrategias para abordar su estudio.

= Reducciéon de datos. Incluye la busqueda caracteristicas tutiles dentro de los datos,
con el fin de reducir el nimero efectivo de variables a utilizar.

= Eleccion del objetivo de la mineria de datos. Se selecciona el objetivo del modelo,
el cual, por ejemplo, puede ser de clustering, regresién o clasificacion.

= Eleccién de un algoritmo de mineria de datos. Se selecciona un algoritmo de
data mining afin con las caracteristicas y el objetivo del proyecto, como también los
parametros apropiados para este.

= Mineria de datos. Aplicacion de los modelos y algoritmos seleccionados, buscando
identificar patrones.

» Interpretacién Andlisis critico de los patrones e insights descubiertos, volviendo a
iterar sobre pasos anteriores de ser necesario.
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= Uso del conocimiento adquirido. Se incorpora el nuevo conocimiento al sistema,
tomando acciones basadas en este o documentandolo y reportdndolo. En este paso se
verifican y chequean conflictos con creencias previas.

Pre- Trans- Data Interpretation/
Selection processing for‘matlon Mlnlng EvaluauQn
— E— .k j |:{> %

r

I Target I Freprocessed Transformed Patterns Knowledge

Data Data Data

Figura 2.4: Repaso del proceso KDD. Fuente: [29]

2.3. Aprendizaje de maquina supervisados y modelos
propuestos

El concepto de aprendizaje de maquina supervisado hace referencia a un conjunto de
algoritmos utilizados para realizar predicciones o clasificaciones dado un conjunto de datos,
por medio de la deduccién de una funcion. Estos datos se entregan al algoritmo en pares:
dato de entrada y dato objetivo. El primero, usualmente consiste en un vector con toda la
informacion de interés pertinente, y el segundo, en una etiqueta o valor correspondiente.
Con esta informacion el algoritmo definird parametros para ajustar la funcién de salida a los
valores o etiquetas de los datos de entrenamiento, segin diferentes criterios [31].

2.3.1. Arboles de decisién

Los arboles de decision, o también llamados arboles de clasificacién, son modelos de apren-
dizaje supervisado que adquieren popularidad debido a su parecido al proceso de toma de
decisiones humano. Existen diversas variaciones de este tipo de algoritmo, pero su funcio-
namiento general se basa en generar ramas o cortes para valores particulares de atributos
seleccionados, las cuales determinaran filtros logicos que se aplicardn secuencialmente al set
de datos, otorgando una representacion grafica del proceso de clasificacion realizado [37].
La siguiente ilustracién describe visualmente el proceso de clasificacién para determinar la
presencia de un determinado patégeno en un determinado sector geografico. El arbol esta
compuesto por diferentes nodos, representados por cada uno de los rectangulos. Los nodos
de borde grueso representan nodos terminales, mientras que los de borde delgado, un filtro
correspondiente a una prueba légica para un determinado atributo. Asi, cada dato recorrera
el arbol, sometiéndose a distintas pruebas logicas, hasta llegar a un nodo terminal, el cual
entregara el resultado de la clasificacion.
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Absent: 31% Absent: 87%

Classify as Present Classify as Absent

Figura 2.5: Ejemplo simple de clasificacion entre etiquetas de ausente
o presencia del patégeno P. menziesii utilizando factores descriptivos
de las montanas al norte de Utah. Fuente: [43]

Estos modelos han sido ampliamente utilizados en aplicaciones dentro de la medicina
moderna debido a la facilidad con la que es posible interpretar el proceso de clasificacion. Los
enfoques mas tradicionales utilizan los arboles de decisién para el diagnéstico de condiciones
meédicas en base a distintos sintomas, donde las clases o etiquetas corresponden a etapas de la
enfermedad o posibles tratamientos [17], o también para estratificacién de riesgo para ciertas
condiciones o enfermedades [27].

2.3.2. Random forest

Algoritmo que consiste en la combinacién de distintos arboles de decision generados alea-
toriamente. Cada arbol es entrenado con un subconjunto del set original de datos, selecciona-
do aleatoriamente segin la misma distribucién de probabilidad para cada arbol. Cada nodo
de los arboles es también determinado por un conjunto aleatorio de caracteristicas. Este algo-
ritmo ha demostrado robustecer el poder predictivo de los arboles de decisiéon, disminuyendo
su sesgo, aumentando su resistencia al ruido dentro de los datos y evitando asi el sobreajuste
del algoritmo [10].

2.3.3. Support vector machine

Técnica de clasificacion que se basa en incrementar la dimensionalidad de un set de
datos con el fin de aplicar un clasificador (Support Vector Classifiers), representado por un
hiperplano que divide el espacio. Este hiperplano se ajusta para dividir el espacio segtiin
las dos categorias determinadas por los datos, definiendo también un margen méaximo, el
cual permitird un ntimero 6ptimo de clasificaciones erréneas. SVM es ampliamente utilizado
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debido a su particular buen comportamiento ante outliers, y es comunmente utilizado en
proyectos relacionados a medicina, debido a su interpretabilidad.
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Figura 2.6: Ejemplo de representacién visual de una clasificaciéon por
SVM.

2.3.4. Naive Bayes

Naive Bayes o Clasificador Bayesiano Ingenuo, corresponde a un tipo de algoritmo que
asume que todas las variables asociadas a una etiqueta son independientes entre ellas [57].
El algoritmo realiza predicciones para cada dato por medio del cédlculo de la probabilidad
de pertenencia a cada etiqueta, clasificando segiin la mayor probabilidad de pertenencia. El
célculo de esta probabilidad se basa en el Teorema de Bayes (2.1).

P(B|A)P(A)

(2.1)

2.3.5. Regresiones logisticas

Corresponde a una técnica de regresion que permite predecir la probabilidad de que una
variable binaria adquiera un determinado valor. Es una técnica que permite la integracion de
diferentes variables independientes al modelo, permitiendo visualizar los coeficientes asigna-
dos para cada variable, otorgando cierto grado de interpretabilidad de los resultados. Dado
que este algoritmo entrega una probabilidad, es decir, un valor entre 0 y 1, es facilmente
adaptable a un modelo de clasificacion al establecer un valor limite para esta probabilidad,
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el cual determinard la pertenencia a cada clase [56].

2.4. Otros conceptos relevantes

2.4.1. Matriz de confusion

Una matriz de confusion corresponde a una representacion visual del desempeno de un
modelo de clasificacion. En el caso de un problema de clasificacion binaria (positivo o negati-
vo), un modelo etiquetard cada dato de manera correcta o errénea. Esto determinard cuatro
posibles tipos de clasificacion:

1. Falsos positivos: datos de valor real negativo, clasificados erréneamente como positi-
VOS.

2. Falsos negativos: datos de valor real positivo, clasificados erroneamente como nega-
tivos.

3. Verdaderos positivos: datos de valor real positivo, clasificados correctamente como
positivos.

4. Verdaderos negativos: datos de valor real negativo, clasificados correctamente como
negativos.

Los visualmente, las distintas categorias se pueden ordenar para conformar la matriz de
confusion, cuyo diseno general se expone en la tabla 2.1.

Tabla 2.1: Ejemplo de matriz de confusion genérica.

Valor real
Positivo Negativo
Valor predicho Positi.vo Verdadero po§itivo Falso positivo.
Negativo Falso negativo Verdadero negativo

Para el caso de una clasificacion multiclase, es decir, con mas de dos categorias para el
etiquetado, las matrices de confusién

2.4.2. Accuracy, precision y recall

Accuracy, precision y recall corresponden a 3 indicadores deducibles a partir de una matriz
de confusién. Cada uno de estas métricas entrega una nociéon diferente sobre el desempefio
de un modelo, por lo que su relevancia variara segin cada problema de clasificacion.

» Accuracy (exactitud), indica la proporcion de datos etiquetados correctamente. Es
util considerar esta métrica para problemas donde sea de igual importancia identificar
casos falsos como positivos de la etiqueta. Se calcula segin la férmula 2.2.

VerdaderosPositivos + VerdaderosNegativos

Accuracy = (2.2)

Todosloscasos
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» Precision (precisién), indica la proporcién de casos positivos correctamente clasifica-
dos. Util para problemas donde se desee maximizar la cantidad de etiquetas positivas
correctas, como lo seria la prediccion del interés de un cliente por un producto para
una campana de marketing por e-mail. Se calcula segtn la férmula 2.3.

Precisi VerdaderosPositivos (2.3)
recision = )
VerdaderosPositivos + FalsosPositivos

» Recall (sensibilidad), indica la proporcion entre casos positivos correctamente clasifi-
cados, descontando por los casos positivos erréneamente clasificados. Es una métrica
de vital importancia para estudios en medicina, debido a que, al tratarse de la salud
de las personas, siempre serd mas importante minimizar la cantidad de pacientes mal
diagnosticados. Esta dado por la férmula 2.4.

Recall VerdaderosPositivos (2.4)
ecall = .
VerdaderosPositivos + FalsosNegativos

Para efectos de este trabajo de titulo, se utilizara principalmente la métrica de recall al
evaluar los modelos. Dado que el problema de clasificacion del nivel de adherencia corresponde
a un problema multiclase, se utilizaran dos variaciones de esta métrica: weighted recall y
macro recall. Ambas se basan en el calculo de recall para cada clase por separado, para luego
calcular un promedio ponderado segun el tamano de las clases (para weighted recall) o un
promedio simple (para macro recall). Ademas de estudiar estas dos métricas, se evaluaran
las matrices de confusién de cada modelo, de manera de incorporar un analisis mas profundo
al comportamiento de clasificacién de estos.

2.4.3. Validacién cruzada

Para evaluar objetivamente un modelo de aprendizaje de maquina, es necesario analizar
su comportamiento ante diferentes muestras de datos, pues de lo contrario, las métricas de
desempeno obtenidas podrian estar definidas y asociadas exclusivamente al set de datos utili-
zado para el entrenamiento del modelo. Un buen desempeno en un set de datos determinado
no significa que el modelo presentara el mismo desempeifio ante nueva informacion.

Para abordar este problema y obtener una métrica mas cercana a la realidad, durante
el presente trabajo de titulo se utilizara la técnica Stratified-K-fold de validacion cruzada al
momento de evaluar los modelos. Esta técnica consiste en dividir el conjunto total de datos
de K subconjuntos distintos de datos de entrenamiento y prueba. De esta manera, el modelo
es entrenado y probado con la totalidad de los datos, dispuestos en distintas combinaciones.
Finalmente, los resultados de cada entrenamiento son promediados para obtener una métrica

objetiva del desempeno del modelo. La imagen 2.7 ejemplifica visualmente una validacién
cruzada Stratified-K-fold, con K = 4.
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Figura 2.7: Ejemplo de validacién cruzada Stratified-K-fold. Fuente:
StratifiedKFold v.s KFold v.s StratifiedShuffleSplit.

2.4.4. Balanceo de datos

Un clasico problema del entrenamiento de modelos de clasificacion de aprendizaje de
maquina, es la presencia de datos desbalanceados. Un set de datos ideal para un problema
de clasificacién de 4 etiquetas cuenta con una cantidad igual o balanceada de datos por cada
etiqueta. Esto significa que, durante el proceso de entrenamiento, el modelo aprendera a
diferenciar cada etiqueta por igual. Sin embargo, en la préactica los datos para este tipo de
problemas suelen ser desbalanceados, es decir, existiran etiquetas mayoritarias con abundante
cantidad de datos disponibles, y etiquetas minoritarias, con muy pocos ejemplos. Al entrenar
un modelo con un set de datos desbalanceados, el modelo se sobre ajustara a las clases
mayoritarias, lo que significa que el modelo tendra problemas para identificar y clasificar
correctamente datos de las clases minoritarias.

Existen diferentes técnicas para procesar y balancear sets de datos desbalanceados. En
general, estas se dividen en grupos: undersampling y oversampling, ambas . Las técnicas de
undersampling se caracterizan por balancear los datos reduciendo la cantidad de muestras
de la clase mayoritaria, mientras que las técnicas de oversampling generan nuevos datos para
las etiquetas minoritarias.

Debido a la limitada cantidad de datos a utilizar en el presente estudio, para tratar
el desbalanceo de clases se utilizara una técnica de oversampling conocida como SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique). SMOTE genera nuevos datos para las clases
minoritarias por medio de un proceso de interpolacién de los ya existentes. Asi, SMOTE
crea nuevos datos con informacién unica [15], a diferencia de técnicas de oversampling menos
sofisticadas, que simplemente amplifican la cantidad de datos ya existentes hasta lograr una
clase balanceada segin se desee.
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(a) Clase minoritaria (naranja) previo a  (b) Clase minoritaria posterior a SMOTE.
SMOTE.

Figura 2.8: Ejemplo de SMOTE. Fuente: SMOTE for Imbalanced Clas-
sification with Python.

2.4.5. ANOVA de una via

ANOVA (Analysis of Variance) o anélisis de varianza, es una técnica estadistica que
se utiliza para analizar las diferencias entre 2 grupos de datos. Generalmente utilizada en
experimentos estadisticos, ANOVA de una via se suele formular como un test estadistico que
indicara si existen diferencias estadisticamente significativas entre las medias de una variable
en particular, para 2 o més grupos de datos (determinados, en este caso, por la etiqueta
correspondiente).

En el presente estudio, ANOVA se utilizard como un analisis complementario al anélisis
exploratorio de los datos, con el fin de identificar variables relevantes para incluir en el modelo.

2.5. Datos

Los datos que se utilizaran en este estudio corresponden a datos reales y anonimizados,
actualmente utilizados por Fundacién Arriaran en el desarrollo y seguimiento del tratamiento
de sus méas de 5.000 pacientes. La informacién es recopilada a través de formularios cons-
truidos en Microsoft Access, y almacenada en tablas dentro de esta misma aplicacién. Los
formularios y la base de datos fueron desarrollados dentro del programa de estandarizacion de
datos Caribbean, Central, and South America network for HIV Epidemiology (CCASAnet),
lo cual asegura un estandar internacional en la calidad de los datos.

Variables independientes

Para el trabajo a desarrollar se utilizaran dos tipos de datos como variables independien-
tes: datos de ingreso y datos de control. Los datos de ingreso son registrados tinicamente
cuando el paciente inicia tratamiento TAR en la Fundacién Arriaran, es decir, corresponden
a registros estaticos. Los datos de control son registrados cada vez que el paciente asiste a
control médico, por ejemplo, a resultados de exdmenes de sangre como un conteo de carga
viral. Estos datos corresponden a series de tiempo, es decir, son registros dinamicos. Co-
mo se definié en los alcances, para efectos de este trabajo de titulo, en el entrenamiento de
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los modelos no esta contemplado el uso de series de tiempo, por lo que todas las variables
independientes a utilizar seran todas estaticas. Esto implica que para hacer uso de la infor-
macion contenida en los registros dinamicos se tendra que realizar una transformacion de
estas variables para incorporar dicha informacién en los modelos.

El registro de la carga viral corresponde a una variable de control, y se encuentra contenida
en la tabla TBL LAB RNA, la cual almacena las columnas descritas en la tabla 2.2. El
registro del conteo de linfocitos T CD4 se almacena en la tabla TBL_LAB CD4, cuyas
columnas se exponen en la tabla 2.3. Siendo ambas variables de control en formato serie de
tiempo, tendran que ser transformadas a variables estaticas antes de incorporarse al analisis.

Tabla 2.2: Descripcién de columnas de TBL. LAB_RNA. Fuente: Ela-
boracién propia.

Columna Descripcion

patient Numero entero, identificador tinico para cada paciente.
rma_d Fecha de la toma de la medicién.

rna_ v Copias del virus por mL de sangre.

Tabla 2.3: Descripcién de columnas de TBL._ LAB CD4. Fuente: Ela-
boracion propia.

Columna Descripciéon

patient Numero entero, identificador tinico para cada paciente.
cd4_d Fecha de la toma de la medicion.

cdd v Cantidad de linfocitos CD4 por mL de sangre.

Las variables de ingreso se encuentran contenidas en la tabla TBLBASIC, y sus columnas
se detallan en la tabla 2.4. Este conjunto de variables estaticas agrupa informacién demogra-
fica y del estado de ingreso de cada paciente de la fundaciéon, y corresponde a la fuente de
informacion principal para el entrenamiento de los modelos.
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Tabla 2.4: Descripcién de variables de TBLBASIC. Fuente: Elabora-

cion propia.

Columna Descripciéon
patient Numero entero, identificador tinico para cada paciente.
birth_d Fecha de nacimiento del paciente.
sex Sexo del paciente: hombre, mujer o transgénero.
enrol d Fecha de inicio de TAR.

hivdiagnosis_ d
mode

recart_y

cdcstage

codigo_ conasida
nacionalidad
adquisicion

condusexual

Fecha de diagnéstico de VIH.

Modo de contagio mas probable. No se utiliza debido a que la
variable adquisicion aporta la misma informacion.

Indica si el paciente ha recibido TAR previo a su ingreso a la
fundacién. No se utiliza debido a la alta cantidad de datos

no registrados, correspondiente a un 53,4 % de los pacientes
de la base.

Corresponde al estado de avance de la infeccion por VIH

al momento del ingreso a la fundacion. Se utiliza

la categorizacion CDC.

Identificador tinico para cada paciente, equivalente a MINSAL.
Nacionalidad del paciente.

Método de adquisicion del virus. Puede tomar los valores
“SEXUAL”, “IVDU”, “OCUPACIONAL”

y “NS/NR” (no sabe/no responde).

Conducta sexual del paciente. Puede tomar los valores

“HOMOSEXUAL”, “BISEXUAL” y “HETEROSEXUAL”.

La informacién sobre el régimen de farmacos que sigue cada paciente posee un formato

similar a las variables de control, es decir, se encuentra registrado como serie de tiempo. Cada
registro corresponde a una combinacion diferente de farmacos recetada en una fecha determi-
nada. Esta informacién se consolida en la tabla TBL ART auditoria, donde se almacenan
hasta 6 drogas del régimen TAR para cada paciente, recetadas por el equipo médico.

Tabla 2.5: Descripcién de variables de TBL ART auditoria. Fuente:
Elaboracién propia.

Columna Descripcién
patient Numero entero, identificador tinico para cada paciente.
fechaini Fecha inicial del régimen.
fechafin Fecha final del régimen.

droga 1 /droga 6  Texto abreviado del nombre de un farmaco o medicamento.

Variable dependiente

Para la construccion de la etiqueta a utilizar como variable dependiente, sélo se dispone
de la informacion almacenada en la tabla ALARMA_ LAB, base de datos manejada por el
laboratorio clinico del Hospital San Borja, para la cual se exponen sus columnas y respectivas
descripciones en la tabla 2.6.
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ALARMA _LAB es actualizada de manera automatica cada vez que un paciente presenta
un retraso mayor a 5 dias en el retiro mensual de sus medicamentos. En particular, ALAR-
MA_LAB contiene uno o multiples registros de retrasos para cada paciente, almacenando
para cada registro el nimero de dias de retraso en el retiro de pastillas, es decir, el nimero
de dias en que el paciente no mantuvo el régimen necesario para TAR. Esta informacién
serd procesada para determinar un porcentaje de adherencia a partir del cual se establecera
el etiquetado. Es de importancia, para el anélisis y desarrollo del proyecto, considerar que
ALARMA_LAB sélo posee registros para atrasos ocurridos a partir del ano 2019.

Tabla 2.6: Descripcion de variables de ALARMA_ LAB. Fuente: Ela-
boracién propia

Columna Descripciéon
minsal Identificador tinico para cada paciente, equivalente
a codigo__conasida.
fecha ausencia Fecha en que el paciente debia retirar sus
medicamentos.
fecha_ retiro Fecha en que el paciente retiré sus medicamentos.
dias_sin_ tar Dias entre fecha__ausencia y fecha _retiro

tenia aun medicamentos Variable binaria que toma el valor “verdadero” si
el paciente tenia medicamentos de reserva para los
dias entre fecha__ausencia y fecha_ retiro
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Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Herramientas de mediciéon de adherencia

Como se ha mencionado anteriormente, el estudio de la adherencia a medicamentos es un
topico que no ha podido encontrar consenso en la literatura, variando incluso la definicién de
adherencia entre diferentes autores. “El grado en que los pacientes toman medicamentos segin
lo prescrito por su proveedor de salud” suele ser la definicién més aceptada [53], sin embargo,
esta es comunmente adaptada segtin los requerimientos de cada estudio, incluyendo también
otras variables de tratamiento como lo son restricciones en la dieta, consumo de alcohol,
ejercicios especificos y otras recomendaciones médicas.

Debido a la directa relaciéon entre un correcto consumo de farmacos y el éxito de un
tratamiento por terapia antirretroviral, la adherencia a TAR en el contexto del VIH suele ser
reducida exclusivamente al comportamiento de consumo de farmacos de los pacientes. Pese
a existir estudios que critican esta simplificacién, apelando, por ejemplo, a la importancia
de otros factores como el horario del consumo del farmaco [62], la adherencia a TAR es
normalmente expresada como un porcentaje (cantidad de dosis consumidas / cantidad de
dosis recetadas) o como una variable binaria (el paciente adhiere o no adhiere). Para registrar
este comportamiento, la literatura ha recurrido a distintos métodos y técnicas de medicion
de adherencia. Ninguna de estas técnicas ha podido sobreponerse absolutamente al resto,
por lo que se han llevado a cabo estudios buscando contrastar pros y contras de cada una, y
evaluando la aplicabilidad de estas técnicas dentro de distintos contextos [4, 40, 36, 55].

Es de importancia destacar que métodos de medicién de adherencia por medio del analisis
de la concentracion de farmacos en muestras de sangre, no suelen ser utilizados, debido a
que estas concentraciones estdn relacionadas al méas reciente consumo del farmaco, y no
necesariamente a las dosis consumidas durante un periodo extendido de tiempo. Asi, para
realizar un seguimiento real de la adherencia por medio de este método, seria necesario tomar
muestras de sangre constantemente a los pacientes, lo cual carece de sentido practico. Otros
métodos farmacoldgicos se han aplicado para la mediciéon de adherencia en el contexto del
VIH, como lo son muestras de orina, pero esto s6lo ha sido aplicable para el tratamiento de
prevencion del VIH [11].

3.1.1. Medication Event Monitoring System (MEMS)

“Medication Event Monitoring System” (MEMS) consiste en la implementacion de dis-
positivos electronicos utilizados para el monitoreo de la toma de distintos farmacos. Existen
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diversos productos desarrollados para cumplir este fin de acuerdo con las especificaciones de
cada tratamiento, siendo el més utilizado para el caso de TAR, una tapa electronica capaz
de montarse en pastilleros tradicionales. Estos dispositivos registran la fecha y hora de las
aperturas y cierres del pastillero, lo cual se asocia al tiempo de consumo de una dosis del
farmaco en estudio.

La compania lider en el mercado de dispositivos para el registro del comportamiento
de adherencia, AARDEX Group, comercializa su producto “MEMS Cap” (ver 3.1) por al
rededor de $110 USD [3], el cual ha sido ampliamente utilizado y validado en la literatura.
La compania ofrece también software de monitoreo especifico para sus productos, permitiendo
una conexion y visualizacion de los datos registrados por los pastilleros.

Figura 3.1: Pastillero electronico “MEMS Cap”, producido por la com-
pania AARDEX Group

[40], estudio impulsado por la Universidad de California, utilizé6 “MEMS Cap” para re-
gistrar el consumo de farmacos de TAR de 134 pacientes de una clinica ptublica del condado,
calculando un puntaje de adherencia para cada medicamento recetado a los participes del
estudio. El puntaje fue calculado como la division entre la cantidad de aperturas del pasti-
llero y la cantidad de dosis recetadas del farmaco en particular, correspondiendo a un valor
entre 0 y 1, donde 0 indica no adherencia completa, y 1 adherencia perfecta. Los datos fueron
registrados para un periodo de 4 semanas, donde sélo fue asignada adherencia perfecta a pa-
cientes cuya cantidad de aperturas del pastillero igualaba o excedia la cantidad de pastillas
recetadas.

Una aproximacion similar fue utilizada en [24], donde se estudi6 la relacion entre el por-
centaje de adherencia calculado a través del uso de “MEMS Cap” (aperturas del pastillero
respecto a dosis recetadas) y la obtencién de un estado de supresién viral tras 6 meses de
seguimiento, para ninos menores a 13 anos tratandose en la Escuela de Medicina de la Uni-
versidad de Maryland. Los resultados sugieren que la una adherencia por sobre el 80 % est4
asociada a niveles indetectables de carga viral tras 6 meses de tratamiento por TAR.

[22] también utiliz6 “MEMS Cap” para monitorear el comportamiento de adherencia de
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pacientes que se trataban por VIH en Hospital Clinico de Leuven, Bélgica. Los pacientes
fueron monitoreados por un periodo entre 3 y 4 meses, calculandose 3 medidas derivadas
de los datos registrados por “MEMS Cap”: (1) el porcentaje de aperturas del pastillero
respecto al total de dosis recetadas; (2) el porcentaje de dias en que el paciente tom¢ el
nimero correcto de dosis prescritas respecto al total de dias estudiados; (3), para medir la
adherencia temporal, el porcentaje de dosis tomadas dentro de intervalos de tiempo especificos
(correspondientes al periodo de entre una hora antes y una hora después del horario recetado
para la toma de la pastilla), respecto del numero total de dosis recetadas; y (4), el ntimero
drug holidays (el nimero de dias en que no se consumieron medicamentos TAR) por 100 dias
de monitoreo. Para complementar y evaluar la implementacion de los pastilleros electronicos,
los investigadores encuestaron a cada paciente participante del estudio, quienes debieron
responder si violaron alguna de las guias de uso de “MEMS Cap”; si experimentaron algin
tipo de problema practico en el uso del pastillero; y si el pastillero implicé un efecto negativo,
neutro o positivo en su comportamiento usual de toma de medicamentos (efecto Hawthorne).

Pese a estudios que indican que al utilizarse se puede incurrir a una subestimacién de la
adherencia [7], MEMS ha demostrado transversalmente su fiabilidad, y las métricas de adhe-
rencia derivadas de este mecanismo de monitoreo demuestran una alta correlaciéon con el éxito
de una terapia antirretroviral. Estos métodos se posicionan como el estandar en la industria
para la medicion de adherencia, sin embargo, debido a su alto costo de implementacion, su
uso se limita principalmente a labores investigativas [5].

3.1.2. Conteo de pastillas

Los métodos de conteo de pastillas se basan en el calculo de un porcentaje de adherencia en
base a las pastillas restantes de las totales recetadas para un periodo determinado de tiempo.
Son ampliamente utilizadas en el monitoreo de adherencia a TAR debido a su bajo costo,
simple implementacion y alta correlacién con el éxito del tratamiento. Al utilizar conteos de
pastillas, la adherencia usualmente es expresada como un porcentaje calculado a partir de la
diferencia entre dosis recetadas y dosis restantes en el pastillero, sobre las dosis recetadas.

Existen dos métodos principales de conteo de pastillas: conteo anunciado de pastillas
y conteo sorpresa de pastillas. En el primer caso, los conteos se llevan a cabo después de
haber notificado al paciente con cierto tiempo de anticipacién, mientras que, en el segundo,
los pacientes no son notificados. Esta diferencia tiene implicancias en la fiabilidad de la
informacion recolectada, pues para los conteos anunciados, los pacientes no adherentes tienen
tiempo para alterar sus pastilleros y afectar los resultados de la evaluacion.

[48] abordd uno de los posibles problemas de los conteos anunciados de pastillas, demos-
trando casos de “sobre adherencia”; es decir, pacientes que tras un afio de seguimiento han
demostrado una adherencia mayor al 100 %. El estudio fue llevado a cabo con datos de un
hospital clinico para nifios en Botsuana, donde los pacientes (adolescentes entre 10 y 19 afios)
deben asistir al centro médico cada mes para un refill de pastillas, es decir, para recibir las
dosis de farmacos recetadas para el mes siguiente. Los pacientes son sometidos a un conteo de
pastillas durante cada refill. La prevalencia de las fallas virologicas en el grupo de pacientes
“sobre adherentes” fue de un 33 %, quienes ademés demostraron una adherencia calculada
por MEMS significativamente menor al resto de los pacientes. Este estudio demuestra la exis-
tencia de pacientes que alteran sus pastilleros para alcanzar un nivel de adherencia deseado
en contextos de conteos anunciados de pastillas, lo cual dificulta notablemente el proceso de
diferenciar los pacientes perfectamente adherentes de los no adherentes.
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Los conteos sorpresa de pastillas, pese a ser un método mas invasivo, han demostrado altas
correlaciones con métodos MEMS, y por lo tanto son ampliamente utilizados en estudios y
monitoreo de la adherencia a TAR. [7] utiliz6 MEMS para crear 3 indicadores distintos de
adherencia y compararlos con la adherencia calculada por medio de conteos sorpresa de
pastillas. En promedio, los conteos sorpresa de pastillas demostraron un 63 % de la variacion
de estos 3 indicadores. Para este estudio, la adherencia fue seguida durante 3 meses, y las
evaluaciones fueron realizadas en el lugar habitual de residencia de los pacientes, a quienes se
les informé que un asistente de investigacion les visitaria cada 2 a 4 semanas, sin especificar
los dias de visitas. Las fechas para las visitas a cada paciente fueron definidas aleatoriamente.
Se condujo seguimiento a un sélo farmaco por paciente, prefiriéndose siempre el medicamento
con mayor cantidad de dosis diarias requeridas.

Para estudios en escenarios de recursos limitados, debido a la infactibilidad de utilizar
mecanismos como MEMS, los conteos sorpresa de pastillas se han utilizado como el mejor
estandar de medicién. [9] comparé el método previamente utilizado para medir la adherencia
a TAR de 210 ninos tratandose en el hospital de Tikur Anbessa en Ethiopia. El método origi-
nal, un cuestionario aplicado a los padres o tutores de cada paciente, en promedio mostraba
un 93 % de adherencia a TAR, mientras que los conteos sorpresa de pastillas demostraron un
promedio cerca de un 35 % de adherencia. Los conteos sorpresa fueron realizados 1 vez por
semana durante 4 semanas para cada paciente, lo cual implica un costo logistico considera-
blemente mayor al cuestionario aplicado originalmente, dificultando la aplicabilidad de este
método en escenarios de recursos tan limitados como el de este estudio.

Considerando los relativamente altos costos logisticos de los conteos sorpresa de pastillas,
se han estudiado otras formulaciones de este mecanismo de monitoreo. [34] comparé conteos
telefénicos sorpresa y conteos sorpresa tradicionales (mediante visitas a las residencias habi-
tuales de los pacientes), estudiando a 77 pacientes tratdndose en Atlanta, EEUU. Por cada
paciente, se realiz6 un conteo telefonico de pastillas sorpresa, seguido inmediatamente por
una visita a la residencia del paciente para un conteo sorpresa tradicional. Los resultados de-
mostraron que no existe una diferencia significativa entre la adherencia calculada por ambos
métodos. Considerando que més de un 50 % de los pacientes requirieron sélo 1 llamada para
ser contactados, y sélo 20 % requirieron 3 llamadas o més, los conteos telefénicos podrian
significar una reducciéon importante del costo logistico de monitorear adherencia por medio
de conteos sorpresa, sin afectar significativamente los indicadores calculados.

3.1.3. Auto-reporte: escalas y cuestionarios de adherenia

La adherencia a tratamiento es un tema transversal en el drea de la medicina. Distintos
cuestionarios y escalas se han desarrollado para evaluar el comportamiento de adherencia de
pacientes en diversos contextos y tratamientos. [38] se concentro en evaluar literatura respecto
a cuestionarios y escalas que abordaran la adherencia a medicamento de distintas enferme-
dades, destacando los siguientes 5 instrumentos por su brevedad, consistencia, confianza,
referencias bibliograficas y enfermedades en que hayan sido validados: Medication Adherence
Questionnaire (MAQ); Self-efficacy for Appropriate Medication Use Scale (SEAMS); Brief
Medication Questionnaire (BMQ); Hill-Bone Compliance Scale; y Medication Adherence Ra-
ting Scale (MARS). A continuacién se revisaran estos instrumentos, sumado a aplicaciones
de cada uno en el contexto del tratamiento de pacientes de VIH/SIDA. Dado que los cuestio-
narios Hill-Bone Compliance Scale y MARS estan formulados para enfermedades especificas
(enfermedades cardiovasculares y psiquidtricas, respectivamente), y ademés estdn en gran
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parte construidos incorporando la estructura y preguntas del MAQ, no existen aplicaciones
de estos en el contexto del VIH, por lo que no se expondran sus contenidos.

El Medication Adherence Questionnaire, propuesto originalmente en [45], corresponde a
un cuestionario de auto-reporte breve de 4 preguntas formuladas para identificar pacientes
olvidadizos, descuidados, o que detengan el consumo de los farmacos recetados segiin como
estos los hagan sentir. Las preguntas se construyen en base al supuesto de que los pacientes
tienen tendencia a responder “si” cuando se les hacen preguntas, por lo que el cuestionario
estd escrito de manera que una respuesta afirmativa demuestre no adherencia. Cada respuesta
afirmativa suma 1 punto al puntaje total, donde 0 puntos totales corresponden a la categoria
de alta adherencia, 1-2 puntos a categoria media, y 3-4 puntos a categoria baja.

El uso del cuestionario MAQ ha sido validado para diferentes enfermedades y contextos, y
en particular, se ha utilizado ampliamente en estudios relacionados a la adherencia a terapia
antirretroviral, incluso dentro del contexto nacional. [61] estudié la relacién entre depresion
y adherencia a TAR para pacientes de VIH atendiéndose en el Hospital San Pablo de Co-
quimbo, Chile. En este caso, la evaluacién de la adherencia fue binaria, donde sélo bastaba 1
respuesta afirmativa a cualquier pregunta del formulario MAQ para que los pacientes fueran
considerados no adherentes. Otros estudios han presentado méas importantes modificaciones
al cuestionario MAQ), adaptandolo méas precisamente al contexto de adherencia a tratamiento
por TAR, donde usualmente los pacientes son asintomaéticos, es decir, no suelen presentar ma-
yores malestares, y donde se requiere mayor informacién respecto del grado de adherencia del
paciente. [36] presenté y valid6 el Simplified Medication Adherence Questionnaire (SMAQ),
donde se abordan los puntos mencionados tras modificar y agregar preguntas al cuestionario
MAQ original. Ambos cuestionarios se exponen en las tablas 3.1 y 3.2.

Tabla 3.1: Cuestionario MAQ (traducido). Fuente: [45]

Medication Adherence Questionnaire
1. jAlguna vez te has olvidado de tomar tu medicamento?
2. i Eres descuidado a veces al tomar tu medicamento?
3. Cuando te sientes mejor, jalgunas veces dejas de tomar tu medicamento?
4. A veces si al tomar tu medicina te sientes peor, ;jdejas de tomar tu medicamento?

Tabla 3.2: Cuestionario SMAQ (traducido). Fuente: [306]

Simplified Medication Adherence Questionnaire
1. ;Alguna vez te has olvidado de tomar tu medicamento?
2. (Eres descuidado a veces al tomar tu medicamento?

3. Si a veces te sientes peor, jdejas de tomar tu medicamento?
4. Pensando en la tdltima semana, jqué tan a menudo no has tomado tu medicamento?
5. Pensando en el fin de semana pasado, jolvidaste tomar alguna dosis de tu medicamento?
6. En los 1ltimos 3 meses, jcudntos dias no tomaste ninguno de tus medicamentos?

Self-efficacy for Appropriate Medication Use Scale corresponde a un cuestionario de 13
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preguntas de tipo Likert!, construido para evaluar la autoeficacia? de los pacientes respecto
al éxito del tratamiento. El cuestionario se basa en que la autoeficiencia ha demostrado ser un
importante predictor de la adherencia a medicamentos [58]. En cada pregunta los pacientes
asignan un valor de 1 a 3 para qué tan seguros se sienten de tomar sus medicamentos en
distintas situaciones. El cuestionario SEAMS se expone en la tabla 3.3.

En el contexto de adherencia a tratamiento por terapia antirretroviral, existen estudios
que han abordado la autoeficiencia desde una perspectiva similar al cuestionario SEAMS. [58]
recolectd informacién del comportamiento de adherencia por medio de un MAQ), y formul6
un cuestionario de Likert para estudiar la relacion entre adherencia, autoeficacia y las expec-
tativas de los pacientes sobre el resultado del tratamiento, demostrando una alta fiabilidad
del cuestionario desarrollado.

Tabla 3.3: Cuestionario SEAMS (traducido). Fuente: [58]

Self-efficacy for Appropriate Medication Use Scale
[ Qué tan seguro estds de que puedes tomar tus medicamentos correctamente...
1. cuando tomas diferentes medicamentos cada dia?

2. cuando tienes planificado un dia ajetreado?
3. cuando estés lejos de casa?
4. cuando nadie te recuerda tomar tus medicamentos?
5. cuando tomas medicamentos mas de una vez en el dia?
6. cuando el horario para tomar la medicina no es conveniente?
7. cuando tu rutina habitual se desordena?
8. cuando recibes un refill de tus medicamentos anteriores y algunas pastillas se ven diferente de lo usual?
9. cuando no estas seguro de como tomar tu medicamento?
10. cuando no estas seguro del horario en que tienes que tomar tu medicamento?
11. cuando el doctor cambia tus medicamentos?
12. cuando causan algunos efectos secundarios?
13. cuando te sientes enfermo?

Brief Medication Questionnaire [59] fue disenado teniendo en mente poder captar distintos
tipos de no adherencia, buscando ser un cuestionario generalizable para distintos tipos de
tratamiento. Es un cuestionario breve de 3 secciones y menos de 20 preguntas. Los pacientes
deben contestar cada pregunta escribiendo sus respuestas en papel, con lo cual se busca
analizar la comprension del paciente sobre el tratamiento. En la primera secciéon los pacientes
deben listar todos los farmacos que les hayan sido recetados, detallar por qué estdn tomando
cada uno, indicar la cantidad de dosis olvidadas en la tltima semana, entre otros. Las otras
dos secciones se enfocan en identificar problemas y molestias de los pacientes al momento de
tomar sus medicamentos.

Fuera de los instrumentos generalizados para medir adherencia, otros cuestionarios se han
desarrollado especificamente para el monitoreo de la adherencia a terapia antirretroviral. Den-
tro de estos instrumentos, los mas populares fueron desarrollados por la AIDS Clinical Trials
Group (ACTG), propuestos en [16], los cuales consisten en dos cuestionarios de auto-reporte
desarrollados por un equipo de cientistas sociales, médicos, enfermeras y farmacéutico, ba-

Al responder a una pregunta de un cuestionario elaborado con la técnica de Likert, el sujeto de estudio
especifica qué tan de acuerdo o desacuerdo esta frente una declaracion, indicaAndolo usualmente a través de
un ntmero entero

Autoeficacia se puede definir como la creencia de una persona en su capacidad de tener éxito en una
situacién particular
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sandose en diversos estudios e instrumentos ya validados por la literatura (como los expuestos
anteriormente). El primer cuestionario corresponde a una serie de preguntas enfocadas a es-
timar la adherencia del paciente, mientras que el segundo busca recopilar informacion sobre
variables predictoras de la adherencia.

La primera seccién del cuestionario de estimacién de adherencia de ACTG esta fuertemen-
te inspirado en el formulario BMQ: los pacientes son consultados por los distintos nombres de
los medicamentos que toman, la cantidad de dosis prescritas por dia, la cantidad de pastillas
por dosis y cualquier otra indicaciéon o indicaciones recibidas respecto a cémo administrar
cada dosis, por ejemplo, “con el estomago vacio”, “junto a una comida” o “en conjunto a
abundante liquido”. Las respuestas de los pacientes son comparadas con las indicaciones mé-
dicas especificas para cada farmaco, obteniendo un puntaje segin su desempenio. Tal como en
BMQ), se asigna puntaje también por nombrar correctamente cada farmaco prescrito. Luego,
el cuestionario contiene preguntas especificas para medir la adherencia reciente y distante.
Primero, se consulta sobre los medicamentos y dosis tomadas y olvidadas en los tltimos dos
dias, para luego preguntar si han olvidado alguna dosis el tdltimo fin de semana, en las tltimas
2 a 4 semanas, y en los tltimos 1 a 3 meses. Los pacientes que hayan reportado dosis olvida-
das ademas deben indicar la razén del olvido, presentandose 12 alternativas que enumeran
las razones mas comunes por las que un paciente en TAR no toma sus medicamentos, por
ejemplo, por estar fuera de casa, ocupado o simplemente por un olvido, reportando también
en una escala de 1 a 4 qué tan frecuentemente aplica cada razén. Finalmente, de una lista
con los 12 sintomas mas comunes para pacientes en TAR, cada paciente debe indicar los
sintomas que haya experimentado dentro de las tultimas 2 semanas, junto con su frecuencia
en una escala de 1 a 4. La segunda secciéon del formulario se enfoca en recopilar informacion
sobre variables predictoras de la adherencia segin los autores, las cuales son categorizadas
en b areas principales: razones de inscripcién y posibles abandonos del estudio; autoeficacia
y creencias sobre la efectividad de los medicamentos; estado psicolégico y social; consumo de
alcohol y drogas; y caracteristicas sociodemograficas y de cobertura de salud. Este cuestio-
nario, a diferencia del anterior, se aplica una tnica vez al momento en que los pacientes se
inscriben en el estudio, y consiste principalmente en preguntas del formato Likert.

3.1.4. Meétodos mixtos

Los métodos mixtos para medir adherencia corresponden a algoritmos que combinan los
distintos instrumentos de medicién expuestos anteriormente, para generar un puntaje de
adherencia compuesto. [40] combiné los resultados de MEMS, conteo de pastillas y cuestio-
narios, utilizando los datos de MEMS como base. En el caso de que los datos de MEMS no
estuviesen disponibles, el siguiente método en la jerarquia fue un conteo de pastillas calibrado.
En caso de que esta informacién tampoco estuviese disponible, la adherencia era calculada a
partir de los resultados de los cuestionarios. Dado que estos tltimos 2 instrumentos son reco-
nocidos por sobrestimar la adherencia, se utilizaron ecuaciones especificamente desarrolladas
para calibrar los resultados de los conteos de pastillas y los cuestionarios a los resultados de
MEMS, y asi obtener valores dentro del mismo orden de magnitud para los 3 instrumentos.
El algoritmo utilizado en este estudio se expone en la figura 3.2.
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Figura 3.2: Ejemplo de algoritmo para el calculo de adherencia com-
puesta. Fuente: [40].

3.2. Variables que impactan la adherencia

Multiples estudios se han enfocado en encontrar variables explicatorias de la adherencia
para pacientes en terapia antirretroviral. La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) re-
copilé informacion de estos estudios, generando una clasificacion de las diferentes variables
predictoras de la adherencia segiin la bibliografia [52]. Cada una de las variables menciona-
das en esta categorizacion han sido ampliamente estudiadas en diferentes contextos, lo cual
ha determinado conclusiones mixtas sobre sus impactos en la adherencia. Esta seccién tiene
por objetivo exponer las variables més estudiadas por la bibliografia, sin entrar a discutir su
impacto y relevancia, dado que estos resultados estan fuertemente asociados al contexto en
que se haya realizado el estudio, y no necesariamente tendran validez en el contexto nacional.
Asi, en base a esta clasificacion y su desarrollo expuesto en el desarrollo de [22], se exponen
a continuacion las principales variables que impactan la adherencia a TAR, generando un
listado de referencia para la incorporacion de estas variables en una futura iteracion de los
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modelos desarrollados en este trabajo de titulo.

= Variables socioeconémicas. Este conjunto de variables resume el contexto social y
econdmico en que se desenvuelve el paciente, es decir, agrupa variables como la raza,
edad, género, ingresos anuales, nivel educacional y apoyo del entorno social. Se incluyen
otras variables relevantes como el tipo de empleo, pertenencia a minorias étnicas y la
tenencia de hijos.

» Variables relativas al paciente. Corresponden a variables que describen caracteris-
ticas psicologicas de los pacientes, junto a sus habitos, creencias y conocimientos sobre
la terapia antirretroviral. Se incluyen los resultados de distintas evaluaciones como va-
riables, estudiandose, por cada paciente, su autoeficacia; qué tan olvidadizo es cada
uno respecto al consumo de los farmacos de TAR; sus creencias erréneas sobre salud;
la desconfianza en los tratamientos; la comprension de las interacciones entre adheren-
cia, carga viral y progreso de la enfermedad; y su motivaciéon para adherir. También
son incluidas otras variables de origen psicolégico, como el padecimiento de depresion
o cuadros depresivos, y altos niveles de angustia y ansiedad. Por ultimo, se agrupan
también variables como el consumo de alcohol y drogas.

= Variables relativas a la condicién médica. Agrupa principalmente variables clinicas
asociadas al bienestar del paciente durante el tratamiento. Tiempo en tratamiento,
carga viral y conteo de linfocitos T CD4 son las principales variables de este conjunto.
Estas variables han demostrado ser de particular interés para su estudio en interacciones
con variables socioeconémicas y relativas al paciente.

= Variables relativas al tratamiento. Esta categoria redne informacién especifica so-
bre el tratamiento recetado a cada paciente, considerando variables como restricciones
en la dieta, la complejidad del tratamiento medida en cantidad de pastillas y niimero
de dosis diarias, y otros factores que signifiquen ajustes a las rutinas diarias de los pa-
cientes. Se incluyen también efectos secundarios padecidos y otros sintomas que afecten
la calidad de vida de los pacientes.

= Variables relativas al sistema de salud. Incluye variables que explican la relacion
entre el paciente y los distintos profesionales de salud que lo atienden, dado que la
confianza de los pacientes en su proveedor de salud ha demostrado tener un impac-
to significativo en la adherencia. Esta categoria considera también la accesibilidad a
informacion sobre el tratamiento y caracteristicas del seguimiento médico realizado.

A modo de resumen, en la tabla 3.4 se expone una generalizacion de las variables por
categoria.
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Tabla 3.4: Resumen de variables predictoras de adherencia a TAR.
Fuente: Elaboracion propia.

Variables socioeconémicas

Raza

Edad

Género

Nivel educacional

Ingreso anual

Empleo

Tipo de empleo

Hijos

Apoyo social

Variables relativas al paciente
Creencias respecto a la medicina
Confianza en el tratamiento
Conocimientos sobre TAR
Autoeficacia

Comprension de conceptos TAR
Motivaciéon para adherir

Salud mental (angustia, depresién)
Consumo de alcohol y drogas

Variables relativas a la condicion médica

Tiempo en tratamiento
Carga viral
Conteo de linfocitos T CD4

Variables relativas al tratamiento

Restricciones alimenticias
Cantidad de farmacos recetados
Cantidad de dosis diarias

Efectos secundarios

Otros sintomas

Otros obstaculos en la vida diaria

Variables relativas al sistema de salud

Relaciéon entre paciente y sus proveedores de salud
Accesibilidad a informacién sobre TAR
Nivel de seguimiento médico

3.3. Modelos clasificadores de adherencia

En el presente trabajo de titulo se proponen modelos de aprendizaje supervisado de
clasificacion para catalogar a los pacientes de la fundacion en diferentes niveles de adherencia.
Debido a que los especialistas de la fundaciéon seran los futuros usuarios de nuevas iteraciones
del modelo, para ellos es de vital importancia contar con algoritmos que permitan visualizar el

36



efecto de las diferentes variables independientes sobre la clasificacion del nivel de adherencia
a tratamiento. Asi es el caso de los modelos de aprendizaje supervisado propuestos en el
marco conceptual, pues permiten analizar el proceso de clasificacion utilizado por el algoritmo
desde una perspectiva comprensible. Esto posibilita la justificacién de decisiones a nivel de
tratamiento médico o de politicas piblicas. Bajo esta misma logica, modelos de “caja negra”,
como lo son las redes neuronales, quedaron descartados del marco conceptual, dado que
poseen la particularidad de que no es posible rescatar y analizar el proceso de clasificacion.

El problema de clasificacién de adherencia a tratamiento mediante algoritmos de apren-
dizaje de maquina ha sido abordado en limitadas ocasiones. En particular, estos se han
orientado a la exploracién de la factibilidad de esta aproximacion, obteniendo resultados
prometedores.

[60] aborda el problema de adherencia a medicamentos para pacientes que sufren de la
enfermedad de Parkinson. Por cada paciente, conformaron una base de datos para el entre-
namiento de los modelos, recolectando informacion proveniente de sensores Microsoft Kinect
que detectan el movimiento de articulaciones de pacientes al caminar, registrandose datos
cuando cada uno estuviese bajo el efecto de medicamentos, y sin haber tomado medicamentos.
En este estudio se utilizaron 5 algoritmos distintos de aprendizaje supervisado para realizar
las predicciones: arboles de decisién, algoritmo IBK de clasificaciéon, Naive Bayes (NB), Sup-
port Vector Machine (SVM) y bosques aleatorios, donde cada algoritmo fue entrenado con
la informacién de diferentes instancias por paciente. La implementacién de dichos algoritmos
es justificada por la amplia variedad de tareas de clasificacién en la que son utilizados en la
prictica, y por su bajo costo computacional. El modelo alcanzé un accuracy de un 78 % para
una base de datos entrenada con la informacién de todos los pacientes. La principal limitacién
de este estudio es que asume que los patrones de movimiento de pacientes no adherentes es
la misma que de pacientes adherentes que no han tomado sus medicamentos.

En [33], se utiliz6 una aproximacién mixta para la prediccién de adherencia a tratamiento
para mujeres con cancer de mamas, donde la clasificacion entre adherente y no adherente fue
asociada al abandono del tratamiento supuesto por la no-compra de un medicamento espe-
cifico. La base de entrenamiento utilizada en el estudio consiste en dos tipos de datos: datos
estaticos con caracteristicas del paciente, como datos sociodemograficos; y datos dindmicos,
correspondientes a series de tiempo que describen el comportamiento de compra de medi-
camentos especificos. Para los datos dinamicos se utilizé un clasificador de redes neuronales
recurrentes, mientras que para los datos estaticos se analiz6 el desempeno de diferentes al-
goritmos de clasificacién. Los resultados de ambas clasificaciones fueron concatenados como
una ultima capa del modelo. El modelo general demostré buenos resultados al ser capaz de
identificar un 82 % de los pacientes no adherentes. Los modelos de aprendizaje de méquina
supervisado utilizados para la clasificaciéon con datos estaticos fueron: regresiones logisti-
cas, arboles de decisién y potenciacion del gradiente, donde este tltimo obtuvo los mejores
resultados para accuracy, con un 74 %.

En [35], se abordé el problema de clasificacién de adherencia para pacientes de insufi-
ciencia cardiaca. Se contrastaron los resultados de literatura que han abordado este mismo
problema, con los de la implementacién de cerca de 11 clasificadores, tanto de aprendizaje
de méaquina como redes neuronales. La base de datos utilizada en el estudio cuenta con 80
atributos distintos por paciente, por lo que se utilizaron técnicas de seleccién de atributos
para asegurar la independencia lineal entre las variables para los modelos. Ademas, debido
a la naturaleza desbalanceada de las clases, también debieron ser implementadas también
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técnicas de over-sampling®. Con el método propuesto, los algoritmos que obtuvieron mejores
resultados de accuracy fueron SVM y los derivados de arboles de decision, como arboles de
regresion logistica y bosques aleatorios.

3.4. Impacto econémico de la adherencia

Desde la perspectiva econdémica, hasta el momento no se han llevado a cabo estudios
que hayan abordado metédicamente una generalizacién del impacto de la adherencia en los
sistemas publicos de salud de las naciones [5]. Sin embargo, algunos estudios desarrollados en
entornos particulares brindan guias que serviran para extrapolar algunas conclusiones para
el caso chileno. Estos estudios suelen diferenciar sus conclusiones en base a la disponibilidad
de recursos para la atencion de pacientes de VIH/SIDA, definiendo dos tipos de entornos:
entornos de recursos limitados, y entornos de recursos abundantes.

[46] estudio la variacién de los costos mensuales de atencion segin el nivel de adherencia
a TAR de pacientes en un entorno de recursos limitados. Los autores estudiaron los costos
directos para el sistema de salud implicados en el tratamiento de 6833 pacientes adultos
infectado por VIH en Sudafrica entre los anos 2000 y 2006. El estudio analiz6 el origen
de los distintos costos relacionados a la atencién de los pacientes, agrupandolos en costos
asociados a medicamentos TAR, costos asociados a medicamentos no-TAR, costos asociados
a hospitalizaciones, y costos asociados a investigaciones. Como herramienta de mediciéon de
adherencia se utilizé un reporte de laboratorio para el calculo de un porcentaje de adherencia,
estudiandose la poblacién en base a los cuartiles determinados por esta variable. El estudio
encontré que los costos mensuales totales fueron hasta un 20 % més caros pacientes del cuartil
mas bajo de adherencia, comparado con pacientes pertenecientes al cuartil mas alto. Para este
ultimo, los costos por hospitalizaciones significaron un 29 % de los costos totales, mientras que
para el cuartil mds bajo, dicha proporcién aumenté a un 51 %. En base a estos resultados, el
estudio concluyé que, en un entorno de recursos limitados, un mayor nivel de adherencia esta
relacionado a menores costos para el sistema publico, asociado principalmente a la reduccion
de la ocupaciéon hospitalaria. Por otro lado, se observé que una mayor adherencia implica un
mayor gasto en medicamentos TAR, y a su vez, un menor gasto en medicamentos no-TAR,
lo cual es un resultado coherente con la intuicion.

[28] realiz6 un anédlisis similar, esta vez en un entorno de recursos abundantes. Se estu-
diaron los costos asociados a 325 pacientes en una clinica especializada en VIH en Estados
Unidos, entre los anos 1997 y 2003. El estudio utilizo un porcentaje de adherencia calculado
en base a los refill de pastillas entregadas por el laboratorio, dividiendo la muestra en cuar-
tiles para esta variable. Al igual que [46], los resultados del estudio indicaron que una mayor
adherencia esta relacionada a una disminucién de la utilizaciéon hospitalaria, sin embargo,
el analisis también demostrd que, para este entorno, el cuartil mas adherente implicoé costos
totales de tratamiento aproximadamente 33 % mads altos que el cuartil menos adherente. Este
resultado, aparentemente contradictorio a lo encontrado por [46], se explica principalmente
por la diferencia de precios de los medicamentos TAR entre ambientes de recursos limitados
y abundantes. [28] realizé también un andlisis de sensibilidad de acuerdo con los precios de
los medicamentos antirretrovirales, encontrando que los bajos precios de medicamentos TAR,

3 Técnica de amplificacién de datos para balancear las clases de un problema de clasificacién. En el estudio
referenciado se utiliza SMOTE, una técnica que crea datos sintéticos para la clase minoritaria.
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caracteristicos de un entorno de recursos limitados, invierten la relacién inicialmente encon-
trada por el estudio. Este descubrimiento es extendido por los autores al porcentaje que los
medicamentos TAR ocupan dentro del gasto total en medicamentos para el tratamiento de
enfermedades cronicas, que dentro de un entorno de recursos limitados varia entre el rango de
6 % a 22 %, mientras que en el caso de EEUU, este alcanza un 61 %. El andlisis de sensibilidad
realizado utilizé 2 precios anuales de los medicamentos TAR: USD 372, correspondiente a la
valorizacion para entornos de recursos limitados y coherente con la valorizacion utilizada en
[46]; y USD 14.074, correspondiente a la valorizacién del tratamiento por TAR del programa
de descuentos estadounidense Public Health Service Section 340B (PHS 340B) Drug Discount
Program.
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Capitulo 4

Desarrollo metodolégico

4.1. Pre-procesamiento

Esta seccién tiene por objetivo mostrar en detalle el trabajo realizado para el desarrollo de
los modelos. Todas las referencias a datos y variables estan basadas en las tablas e informacién
presentada en la Secciéon 5 del Capitulo 2 del presente informe.

4.1.1. Formulacién de los etiquetados

Los etiquetados originalmente contemplados para el entrenamiento de los modelos con-
sistian en clasificar a los pacientes segiin su pertenencia a distintos rangos de porcentajes de
adherencia a TAR. Sin embargo, al no poseerse informacion directa sobre el porcentaje de
adherencia de los pacientes, se propuso el calculo de una aproximacion de dicho porcentaje
a partir de la informacién disponible en ALARMA_ LAB, tnica fuente de datos de donde
actualmente es posible extraer un indicador de adherencia para pacientes de la fundacién.
Utilizar esta tabla como fuente para generar una etiqueta de adherencia presenta una serie de
desventajas, y su uso debe tener en cuenta miltiples consideraciones. Estas seran abordadas
en el Capitulo 6 del presente informe.

En vista de lo anterior, para robustecer el andlisis se crearon tres etiquetados distintos en
base a esta tabla. Dos de ellos consideran el calculo de una aproximacién del porcentaje de
adherencia para obtener multiples niveles de adherencia, mientras que el tercero corresponde
a una aproximacion binaria de la adherencia, donde se considera que los pacientes adhieren
o no adhieren al tratamiento.

4.1.1.1. Aproximaciéon del porcentaje de adherencia

ALARMA__LAB registra los dias de retraso en el retiro de pastillas en formato de serie
de tiempo, es decir, por paciente, puede contener multiples registros de atrasos en el retiro de
pastillas durante el 2019. Para el calculo de una aproximaciéon del porcentaje de adherencia,
en primer lugar, se filtraron todos los datos cuya variable tenia__aun_medicamentos tomara el
valor “falso”, dado que esto indica que, al momento del retiro, el paciente poseia medicamentos
de reserva suficientes para suplir los dias entre la fecha en que debia retirar medicamentos
y su siguiente retiro. De esta manera, para cada paciente se calculd la suma de la variable
dias_sin_TAR, equivalente al total de dias en que el paciente no consumié pastillas de
TAR. Este numero fue divido por la cantidad de dias entre la menor fecha en que debid
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presentarse para el retiro de pastillas, y la fecha del tltimo retiro de pastillas registrada en
ALARMA__LAB, obteniéndose el porcentaje de dias aproximado en que los pacientes no
tomaron sus medicamentos. Calculando la diferencia entre este valor y 100 %, se obtuvo una
aproximacion del porcentaje de adherencia correspondiente al ano 2019. En la ecuaciéon 4.1
se resume el calculo del porcentaje de adherencia aproximado para un paciente.

Z diasiszlniTARtenia_aun_medicamentos:False

%Adherencia = 100 * (1 —
¢ ( fecha_retiropina — fecha ausenciainicia

(4.1)

4.1.1.2. Etiquetado segin experta de la fundacion

Segun el conocimiento y las necesidades de la experta del negocio que acomparna el presen-
te estudio, Claudia Cortés, se definieron cinco niveles de adherencia en base a los porcentajes
descritos por la tabla 4.1. La desventaja de esta aproximacion es que el etiquetado resultante
presenta clases fuertemente desbalanceadas, por lo que para el entrenamiento de los modelos
serd necesario utilizar técnicas artificiales de balanceo de datos.

Tabla 4.1: Intervalos para el etiquetado en base a cuartiles. Fuente:
Elaboracién propia.

Etiqueta  Rango de %adherencia

Nivel 1 [0 - 50] %

Nivel 2 (50 - 70] %
Nivel 3 (70 - 90] %
Nivel 4 (90 - 95] %
Nivel 5 (95 - 100] %

4.1.1.3. Etiquetado en base a cuartiles

Como se ha expuesto anteriormente, el desarrollo de un modelo de clasificacién conside-
rando un set de entrenamiento con clases desbalanceadas tiene una serie de complicaciones.
Para resolver este problema sin utilizar técnicas de balanceo de datos, se optd crear una
etiqueta en base a rangos de adherencia definidos por los cuartiles de la distribucién de esta
variable. Asi, se definieron cuatro etiquetas expuestas a la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Intervalos para el etiquetado en base a cuartiles. Fuente:
Elaboracién propia.

Etiqueta  Rango de %adherencia

Nivel 1 [0 - 60,7] %

Nivel 2 (60,7 - 77,0] %
Nivel 3 (77,0 - 86,3] %
Nivel 4 (86,3 - 100] %

4.1.1.4. Etiquetado por presencia en ALARMA_LAB

Finalmente, para reducir los sesgos y problemas que involucra un etiquetado en base a un
porcentaje adherencia aproximado por el método descrito anteriormente, se opt6é también por

41



realizar un etiquetado binario dado por la apariciéon de cada paciente en ALARMA _LAB.
Asi, los pacientes presentes en dicha tabla seran catalogados como no adherentes, mientras
que los pacientes ausentes seran catalogados como adherentes. Esta informacion se resume
en la tabla 4.3.

Tabla 4.3: Descripcion del etiquetado ALARMA _LAB. Fuente: Ela-
boracién propia.

Etiqueta Descripcién

0 - Adhiere El paciente no presento6 retrasos en el retiro de pastillas durante el 2019
1 - No adhiere  El paciente presentd retrasos en el retiro de pastillas durante el 2019

4.1.2. Transformacién de variables dinamicas

4.1.2.1. Conteo de fallos virolégicos

En primer lugar, se transformé el registro de carga viral contenido en TBL_LAB_RNA.
Originalmente, cada fila de esta tabla correspondia al registro de la medicién de carga viral
para un paciente en una fecha determinada, lo cual significa que para cada paciente existen
multiples filas que dan cuenta de la evolucién de su carga viral a lo largo del tiempo. El
objetivo de este procesamiento fue lograr una nueva tabla que contuviera una fila por paciente,
indicando la cantidad de fallos virolégicos padecidos por el paciente desde el inicio de su
tratamiento en la fundacion. Para esto, se utilizaron la definicién y criterios del plan AUGE
respecto a fallos virologicos, modificado segun los estandares de la fundacion: se contabilizaron
como fallos virolégicos dos mediciones consecutivas (en un margen menor a 60 dias) de carga
viral mayores a 200 copias/mL. Teéricamente, cada vez que existiese un registro de carga
viral (CV) mayor a 200 copias/mL, este deberia ser seguido de una nueva mediciéon de CV
antes de los proximos 60 dias. Sin embargo, al explorar TBL__LAB_RNA, se encontraron
distintos ejemplos de mediciones de CV por sobre las 200 copias/mL que no fueron seguidas
por una nueva medicién dentro del plazo determinado por el Minsal. Asi, se operd bajo el
supuesto de que también se considerarian fallos virologicos cualquier medicion aislada por
sobre las 200 copias/mL. Por otro lado, en caso de que si se haya registrado una segunda
medicién de CV dentro de los siguientes 60 dias, ambas mediciones se contarian como solo
un fallo virolégico, solo si ambas superaron las 200 copias/mL. En caso de que la segunda
medicion tuviese un valor de carga viral indetectable, la medicién original se consideraria
como un “blip”, es decir, no se contabilizara como fallo viroldgico.

Debido a la estrecha relaciéon entre la carga viral y adherencia, es posible suponer que el
contador de fallos virol6gicos puede ser un indicador del comportamiento de adherencia de los
pacientes desde el inicio de su tratamiento. Asi, esta variable busca reflejar el comportamiento
de adherencia pasado de los pacientes.

Para complementar la informacion otorgada por el contador de fallos virolégicos, por
paciente se calculdé también la carga viral promedio y la desviacién estandar histérica de
esta variable. La idea tras incorporar estas variables es capturar mayor informacioén sobre la
adherencia pasada del paciente.
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4.1.2.2. Variables calculadas a partir del conteo de CD4

TBL_LAB_ CD4 almacena el conteo de linfocitos T CD4 en formato de serie de tiempo
para cada paciente. El procesamiento de esta tabla buscoé generar variables estaticas que
aportaran informacion relevante para la clasificaciéon del nivel de adherencia.

Como se ha abordado anteriormente, los linfocitos T CD4 son los encargados de regular
la respuesta del sistema inmune, por lo que existe una relaciéon directa entre la concentracion
de linfocitos T CD4 en la sangre y el bienestar de los pacientes. Bajos niveles de CD4 estan
asociados a la aparicién de enfermedades oportunistas, enfermedades definitorias de SIDA,
hospitalizaciones y la eventual muerte del paciente.

La concentracion de estas células en la sangre puede variar a lo largo de un tratamiento
TAR por causas distintas a la adherencia a tratamiento, como pueden ser la respuesta de
los pacientes ante la administraciéon de un determinado farmaco, o una mutacién del virus.
Ademas, las concentraciones normales de linfocitos T CD4 y su variabilidad, como es el
caso de muchas otras variables fisiolégicas, es determinada en gran medida por la genética de
cada individuo. Asi, para incorporar una aproximacion a los niveles normales de CD4 de cada
individuo, se incorpor6 como variable el promedio histérico de CD4, ademas de la desviacion
estandar historica de esta variable.

La bibliografia sugiere que el comportamiento de adherencia de los pacientes para un
determinado periodo de tiempo se debe en gran medida al estado animico y de salud de
estos. Asi, dado que la adherencia a estudiar fue calculada para el ano 2019, se incorporaron
las 3 tltimas mediciones de CD4 para cada paciente, a fin de representar el estado de salud
mas reciente de estos.

4.1.2.3. Régimen de farmacos

Como se ha abordado Capitulo 3, las variables relativas al tratamiento han demostrado
ser predictoras del comportamiento de adherencia de los pacientes en TAR. Por esta razon,
se utilizé la informacién disponible en la tabla TBL ART auditoria para construir una
variable binaria que indique el tipo de régimen de pastillas que cada paciente sigue.

Para la construccion de esta variable, Claudia Cortés entregd una lista (ver tabla 4.4) con
los farmacos utilizados por la fundacion en el tratamiento de sus pacientes, su nomenclatura
respectiva utilizada en TBL__ART _auditoria, y el formato de consumo, es decir, si el farmaco
debe consumirse cada 12 o 24 hrs.

TBL__ART_auditoria contiene informacién cada régimen de pastillas recetado desde que
cada paciente entré a la fundacion. Se filtré la tabla, eliminando los valores nulos en la
columna fechafin, lo cual conserva sélo el registro mas reciente para cada paciente. Asi, se
creé la variable farmacol2hrs, la cual toma el valor 1 cuando al menos uno de los farmacos
recetados sigue un régimen de consumo de 12 hrs, y 0 cuando sigue un régimen de 24 hrs.
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Tabla 4.4: Nomenclatura utilizada para procesamiento de
TBL_ART auditoria. Fuente: Elaboracién propia

Nomenclatura TBL__ART__auditoria Medicamento Régimen
EFV Efavirenz 24 hrs
NVP Nevirapina 24 hrs
RAL Raltegravir 12 hrs
RAL HD Raltegravir 24 hrs
DTG Dolutegravir 24 hrs
ATV Atazanavir 24 hrs
LPV/r Lopinavir + Ritonavir 12 hrs
DRV Darunavir 12 y 24 hrs
TRU Emtricitabina + Tenofovir (FTC/TDF) 24 hrs
ABC/3TC Kivexa 24 hrs
FTC/TAF/EVG/COBI Elvitegravir, Cobicistat, Emtricitabina, Tenofovir alafenamida (Genvoya) 24 hrs
FTC/TDF/EVG/COB Elvitegravir, Cobicistat, Emtricitabina, Tenofovir difumarato (Stribild) 24 hrs
ABC/3TC/DTG Triumeq 24 hrs

4.1.3. Procesamiento de TBLBASIC

El procesamiento de esta tabla no requirié de transformaciones estructurales, por lo que
se centrd en transformar cada variable a un ntimero real o un valor binario.

En primer lugar, todas las variables en formato de fecha, es decir, birth__d, hivdiagnosis_d
y enrol_d fueron transformadas a anos. Luego, cada variable categérica fue estandarizada
para después ser binarizada. Este ultimo paso implico un aumento significativo de las co-
lumnas de la tabla, determinado por la cantidad de valores tinicos que podia tomar cada
columna. Los pasos del procesamiento se enumeran a continuacion:

= Para reducir el nimero final de columnas, la columna nacionalidad fue simplificada a
una variable que indica si el paciente es chileno o extranjero.

= Se eliminaron los valores 1 y 3 para cdcstage, correspondientes a datos mal computados

= Para reducir la cantidad de variables agruparon las sub categorias cdcstage, conservando
unicamente los valores A, B y C.

= Se eliminé la columna mode, la cual contenia casi un tercio de missing values, conser-
vando la columna adquisicion, la cual aporta la misma informacion y esta casi completa.

= Se eliminé la columna recart _y debido a su alta cantidad de missing values.

4.1.4. Unificacidon de las fuentes de informacion

Una vez definida la variable dependiente y transformadas las variables dinamicas, se uni-
ficaron las distintas fuentes de informacién en una sola tabla. Esto fue posible gracias a que
TBLBASIC contiene, para 5.340 pacientes, los dos identificadores tinicos de pacientes utiliza-
dos por separado en ALARMA_LAB, TBL _LAB_RNA y TBL_LAB CD4. Sin embargo,
el cruce de informaciéon, sumado a la transformacién de variables, significé una disminucién
importante del volumen de datos. Las cantidades de pacientes resultantes para cada etique-
tado y nivel de adherencia, son presentados en las tablas 4.5, 4.6 y 4.7.
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Tabla 4.5: Cantidad de pacientes por nivel de adherencia para etique-
tado por cuartil. Fuente: Elaboracion propia.

Etiqueta  Cantidad de pacientes

Nivel 1 100
Nivel 2 125
Nivel 3 121
Nivel 4 115
Total 461

Tabla 4.6: Cantidad de pacientes por nivel de adherencia para etique-
tado por experta. Fuente: Elaboracion propia.

Etiqueta  Cantidad de pacientes

Nivel 1 62
Nivel 2 96
Nivel 3 237
Nivel 4 62
Nivel 5 4

Total 461

Tabla 4.7: Cantidad de pacientes por nivel de adherencia para etique-
tado por presencia en ALARMA_LAB. Fuente: Elaboracién propia.

Etiqueta  Cantidad de pacientes

Presente 1152
Ausente 1279
Total 2431

La significativa reduccién del volumen de datos para los etiquetados dependientes del
calculo de porcentaje de adherencia se debe al surgimiento de distintos criterios de exclu-
sién. Estos corresponden a condiciones que debe cumplir cada paciente para pertenecer al
conjunto de datos de estudio, y fueron definidos durante el procesamiento y cruce de datos.
Estos criterios son:

1. Cada paciente debe estar presente en las 5 tablas a estudiar: TBLBASIC, TBL.__ LAB_RNA,
TBL_LAB_CD4, TBL_ART _auditoria y ALARMA_LAB.

2. Cada paciente debe poseer al menos 2 registros sin medicamentos de reserva en ALAR-

MA LAB.
3. Poseer al menos 3 conteos de CD4.
4. No poseer missing values.

Para el etiquetado por presencia en ALARMA_LAB el primer criterio se relaja debido a
que ALARMA _LAB corresponde a la etiqueta. Esto causa que los sujetos de estudio sean
considerablemente mas que para los otros dos etiquetados.
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En la tabla 4.8 se exponen las variables pertenecientes a las bases de datos finales!, las
cuales fueron sujetos de un analisis exploratorio y posterior entrenamiento de los modelos.

Tabla 4.8: Columnas de las tablas finales para el entrenamiento de los
modelos. Fuente: Elaboracion propia

Columna

Descripcion

patient

nivel _adherencia / presente_ ausente

farmacol2hrs

fallos_ virologicos

rna_ promedio

Identificador tnico para cada paciente
Etiqueta respectiva

Régimen de pastillas de 12 o 24 hrs
Cantidad histérica de fallos virolégicos
Promedio histoérico de carga viral

rna_ stdv Desviacion estandar historica de carga viral

cd4 promedio Conteo histérico promedio de CD4

cd4  stdv Desviacién estandar del conteo histérico de CD4
cdd 1 Ultima medicién de CD4

cdd 2 Penultima medicién de CD4

cd4d 3 Antepentltima medicién de CD4

birth_d Edad del paciente en anos

enrol_d Anos desde el ingreso a la fundacién

hivdiagnosis_ d

Anos desde el diagnéstico de VIH

Sexo Hombre, mujer o transgénero
cdcstage Categorizacion agrupada de ingreso CDC (A, B o C)
adquisicion Método de adquisicién de la infeccion

(sexual, usuario de drogas intravenosas, heridas
cortopunzantes en trabajadores de la salud o
transmisién en el parto)

condusexual Comportamiento sexual (bisexual, heterosexual
u homosexual)

nacionalidad_ chilena Chileno o extranjero

4.2. Analisis exploratorio de los datos

4.2.1. Analisis descriptivo y grafico

El andlisis exploratorio de los datos se llevd de manera andloga para las 3 bases de
datos resultantes del preprocesamiento. Cabe destacar que las bases determinadas por los
etiquetados de experta y de cuartil son idénticas, diferenciadas inicamente por los porcentajes
de cohorte utilizados para determinar artificialmente los niveles de adherencia. Esto implica
que las variables y relaciones existentes entre ellas para los 2 etiquetados mencionados son
idénticas. Dado que la diferencia en volumen de datos entre estos 2 etiquetados y el etiquetado
de alarma es significativa (461 pacientes y 2.431 pacientes, respectivamente), es importante
comprobar que la primera base de datos conforme una muestra representativa. Respecto
a la proporcién de los sexos, estado de ingreso, método de adquisicion. conducta sexual y
nacionalidad, expuestas en la tabla , es posible observar que no existen diferencias alarmantes,

1 Son 3 tablas finales, una por cada etiquetado: por experta, por cuartil o por presencia en ALARMA_ LAB
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lo que sugiere que la muestra es representativa.

Tabla 4.9: Comparacién entre variables categéricas. Fuente: Elabora-
cién propia.

Experta y Cuartil Alarma
Sexo femenino 13,7% 11,9 %
Sexo masculino 86,4 % 88,0 %
CDC A 62,5 % 61,2%
CDC B 12,6 % 13,6 %
CDC C 24,9 % 43,4 %
Adquisicién IVDU 0,7% 0,3 %
Adquisicion ocupacional 0,4 % 0,2%
Adquisicién sexual 98,5 % 99,3%
Adquisiciéon transmisiéon vertical 0,4 % 0,2%
Conducta bisexual 9,5% 11,1%
Conducta heterosexual 24,7 % 23,0%
Conducta homosexual 65,7 % 65,9 %
Nacionalidad chilena 90,2 % 90,7 %

Para analizar graficamente la relacion entre variables, se computaron las matrices de
correlacion para cada etiquetado, las cuales se exponen como mapas de calor en las figuras
41,42y 4.3.
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Figura 4.1: Mapa de calor de correlaciones entre variables para el eti-
quetado por cuartil. Fuente: Elaboraciéon propia.
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Figura 4.2: Mapa de calor de correlaciones entre variables para el eti-
quetado por experta. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.3: Mapa de calor de correlaciones entre variables para el eti-
quetado por presencia en ALARMA LAB. Fuente: Elaboracién pro-

pia.

Respecto a las relaciones entre las variables independientes, para todos los etiquetados
se pueden observar fuertes correlaciones positivas entre la edad de los pacientes, los anos
desde su diagnéstico y los afios en tratamiento dentro de la fundacién, cuya explicacion es
relativamente directa: mientras mayor sea el tiempo que lleve el paciente diagnosticado, mayor
es la probabilidad de haber iniciado tratamiento en la fundacion. Considerando que TAR es
un tratamiento que debe seguirse de por vida, logicamente los pacientes que lleven mas anos
en tratamiento seran los mayores. Otra correlacion positiva de magnitud considerable es
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observable entre estas variables y la cantidad de fallos virolégicos, donde a mayor tiempo en
tratamiento, mayor serd la posibilidad de haber incurrido en un periodo de baja adherencia,
y por ende, en un aumento significativo de la carga viral. Es observable que cada variable
relacionada al conteo de linfocitos T CD4 presenta una fuerte correlacion positiva con cada
una de las otras variables de este conjunto. Recordando que estas variables corresponden
a medidas histéricas y cronoldgicas, el sentido comun podria explicar esta relacion: si un
paciente en TAR presenta actualmente un sistema inmune en buenas condiciones, lo mas
probable es que haya permanecido sano y adherente a TAR durante un margen considerable
de tiempo anterior (la supresién viral se alcanza luego de 6 meses continuados de TAR).
Finalmente, es posible observar una correlacion positiva entre ser mujer y tener una conducta
sexual heterosexual, mientras que esta correlacion es negativa para un paciente masculino.
Histéricamente el VIH ha sido una enfermedad que ha afectado en mayor medida a hombres
que tienen sexo con hombres, y en el caso femenino ha prevalecido principalmente a mujeres
que tienen sexo con hombres, tendencia que es verificable por medio de la correlacién entre
estas variables.

En cada una de las 3 bases de datos es posible observar que las correlaciones entre las
etiquetas y el resto de las variables es débil. Esto marca desde ya un mal precedente para la
capacidad predictiva de los modelos. En particular, para los etiquetados en base al porcentaje
de adherencia calculado (etiquetado de cuartil y etiquetado de experta), s6lo una variable
supera el 10 % de correlacién, siendo esta una correlacién negativa para farmacol12hrs. Esto
sugiere que los esquemas de TAR que signifiquen una ingesta mas frecuente de medicamentos
tienen un impacto negativo sobre la adherencia, lo cual se ajusta a lo expuesto en la seccion
3.2. Sin embargo, esta la fuerza de esta relacion disminuye notablemente en el etiquetado de
alarma. Para este caso, la nica variable que alcanza una correlacion de magnitud mayor al
10 % corresponde a la edad del paciente, nuevamente siendo una correlacién negativa. Esto
permite inferir que los pacientes de mayor edad presentan una menor adherencia a TAR.
Esta relaciéon no se mantiene para el resto de los etiquetados, donde la correlaciéon ademaés
de disminuir notablemente de magnitud, cambia de sentido, sugiriendo que los pacientes de
mayor edad presentan mejor adherencia. Las correlaciones mencionadas se exponen en la
tabla 4.10
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Tabla 4.10: Correlaciones entre etiquetados y variables independientes.

Fuente: Elaboracion propia.

Cuartil Experta  Alarma
nivel _adherencia / is__in__alarma 1,000000 1,000000 1,000000
virologic__failures -0,059783  -0,027734  0,008521
rna__promedio 0,000480 -0,012613  -0,024373
rna_ stdv -0,001363  -0,015495  -0,012944
birth_d 0,006881 0,051450 -0,109969
enrol_d -0,032489  0,004614 -0,033820
hivdiagnosis_ d -0,009710  0,023688 -0,027978
sex_ f -0,007564  -0,031593  0,021795
sex_ m 0,007564 0,031593 -0,023098
cdcstage a -0,032187  -0,066178  0,008230
cdcstage_ b 0,080785 0,064497 -0,010535
cdcstage_ c -0,025900  0,024620 -0,000926
adquisicion__ivdu 0,009101 -0,000715  -0,004876
adquisicion__ocupacional -0,033075  -0,049494  0,011467
adquisicion__sexual -0,003081 0,014241 -0,029106
adquisicion__transmision__vertical 0,027672 0,023872 0,047835
condusexual__bisexual 0,034264 0,035419 -0,009122
condusexual__heterosexual -0,055845  -0,072124  0,004114
condusexual__homosexual 0,029551 0,043634 0,002385
nacionalidad__chilena -0,023534  -0,021462 0,007278
promedio__cd4 -0,036202  -0,039568  -0,007062
stdv__cd4 0,018031 -0,006784  0,011343
cd4_1 -0,017663  -0,022226  0,013506
cd4_2 0,011290 0,009962 -0,003805
cd4_3 0,011174 -0,006343  0,001339
farmacol2hrs -0,121126  -0,135624  -0,023296

Para cada uno de los 3 etiquetados se analizé la distribucién de las variables no binarias
o categoricas. Esto se llevo a cabo por medio de la construccion de histogramas separados
por nivel de adherencia, para cada variable, lo cual permite comprobar rapidamente que los
datos presentan un comportamiento similar en cada uno de los niveles de adherencia (las
proporciones de los niveles permanecen relativamente constantes para cada intervalo). Esto
ayuda a descartar relaciones no lineales entre las variables independientes y cada etiquetado.
Los graficos mencionados se exponen en las figuras 4.4, 4.5 y 4.6.
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Figura 4.4: Distribucion de las variables no categoéricas segin la pre-

sencia en ALARMA_LAB. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.6: Distribucién de las variables no categoricas segtin el nivel
de adherencia en el etiquetado de experta. Fuente: Elaboracion propia.
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4.2.2. Anilisis de diferencia de medias (ANOVA)

Debido a que graficamente no resulté trivial concluir diferencias sobre las variables de los
distintos grupos conformados por los etiquetados, se buscd establecer si existen diferencias
estadisticamente significativas entre los grupos. Para esto, se realiz6 un andlisis de varianza
de una via. A continuacién, se exponen solamente las variables con diferencias de medias
estadisticamente significativas a un 95 % para cada uno de los etiquetados.

Tabla 4.11: Medias de variables significativas para el etiquetado por
cuartil de adherencia. Fuente: Elaboracion propia.

Edad CDC B3
Nivel 1~ 42.486324 4.1 %
Nivel 2 45.849192 5.2%
Nivel 3 45.287424 5.3%
Nivel 4  43.334049 12.8%

Tabla 4.12: Medias de variables significativas para el etiquetado por
experta de la fundacion. Fuente: Elaboracién propia.

CD4 Promedio

Nivel 1 475.207105
Nivel 2 480.370804
Nivel 3 422.706856
Nivel 4 482.704374
Nivel 5 446.798077

Tabla 4.13: Medias de variables significativas para el etiquetado por
presencia en ALARMA _LAB. Fuente: Elaboracion propia.

Ausente Presente
CD4-1 511.412741 559.199389
CD4-2 497.277302 527.954927
CD4-3 472.711991 502.151261
CD4 Promedio 432.814573 451.643344
CD4 Desviacion 132.981534 138.802638
Transmisién vertical 0.0% 0.46 %

4.3. Desarrollo de los modelos

Como ya se ha mencionado, el presente trabajo de titulo corresponde a una primera
aproximaciéon al desarrollo de modelos de clasificacién de adherencia para pacientes de la
Fundacion Arriaran. Dado lo anterior, y sumado a las limitaciones causadas por la natu-
raleza de los datos utilizados, se proponen modelos simples, aplicados por la literatura en
problemas similares. Los modelos seleccionados son Random Forest, Naive Bayes, Support
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Vector Machine y Regresion Logistica, todos adaptados a problemas de clasificacion. Cada
uno de estos modelos fue entrenado utilizando los 3 etiquetados y optimizado de acuerdo con
las implicancias técnicas de cada set de datos, sumando un total de 12 modelos a evaluar. A
continuacion se detalla el proceso de entrenamiento para cada uno de estos.

4.3.1. Definicion de variables

Para el presente estudio, se decidi6 utilizar cada una de las variables resultantes del pre-
procesamiento, expuestas en la tabla 4.8. Esta decisién se basa principalmente en que los
resultados del andlisis exploratorio no permitieron descartar variables debido al bajo impacto
de cada una sobre los distintos etiquetados. Ademas, dadas la limitada cantidad de variables
y el bajo costo computacional del entrenamiento de cada modelo, se optd por no implementar
métodos automaticos de seleccién de variables en esa iteracion.

Segun la literatura y lo expuesto en la seccion 3.2, la interaccion entre variables relativas a
la condicién médica ha demostrado un poder explicativo sobre la adherencia [22]. Sin embar-
go, las variables mencionadas por estos textos, como el nivel educacional, no son manejadas
actualmente por la fundaciéon. Por esta razén, para el desarrollo de los modelos se optd por
no incorporar interacciones entre variables, evitando mayor ruido en los datos.

4.3.2. Estructura y optimizacién de los modelos

La construccién de los modelos se realizé utilizando la libreria de Python Sci-Kit Learn
[39]. Esta librerfa, ademds de disponibilizar distintos algoritmos de aprendizaje de maquina,
también posee métodos y funciones para el procesamiento previo de los datos. Cada modelo
fue construido en base a 3 pasos principales: normalizacion de los datos, balanceo de las clases
y aplicacion del algoritmo de clasificacién. Para cada modelo, estos pasos fueron secuenciados
por medio de un pipeline, una clase utilizada para secuenciar una lista de transformaciones
y obtener los estimadores para un modelo. La normalizacion utilizada fue MinMaxScaler,
normalizando los valores de cada variable entre 0 y 1, y el algoritmo de balanceo de datos
utilizado fue SMOTE?. Los hiperparametros de cada modelo fueron optimizados por medio de
GridSearchCV, una clase que recibe una lista de valores para cada parametro de un modelo,
para luego elegir empiricamente la combinacién 6ptima de hiperparametros.

4.3.3. Entrenamiento y resultados

El resultado del entrenamiento de cada modelo se obtuvo en base a una validacién cru-
zada Stratified-K-fold de 10 pliegues. Las métricas elegidas fueron recall y weighted recall.
Los resultados del entrenamiento de los modelos utilizando los 3 etiquetados disponibles se
exponen en la tabla 4.14. Cabe destacar que los resultados deben ser analizados de mane-
ra independiente entre etiquetados, pues el tipo de problema de clasificacion varia segtin el
etiquetado utilizado.

2 SMOTE sélo se utiliz6 para el etiquetado experta, debido al fuerte desbalance entre clases. Para el etique-
tado de cuartil y de alarma, no se realizé ningin método de balanceo de clases, ya que estos etiquetados
no presentan un desbalance significativo
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Tabla 4.14: Métricas de recall para el entrenamiento de los modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

Experta (5 clases) Cuartil (4 clases) Alarma (2 clases)
Weighted recall Recall | Weighted recall Recall | Weighted recall Recall
Random Forest 38,4% 22,6 % 27,5 % 27.2% 53,4 % 52,9%
Naive Bayes 17,8 % 17,3% 28,6 % 27,8 % 54,4 % 53,3 %
Support Vector Machine 32.8% 224% 30,8 % 29,9 % 52,9% 52,9%
Logistic Regression 23.8% 21,8% 30,6 % 28,8% 53,9% 53,3%

Como muestra la tabla anterior, para el problema de clasificaciéon determinado por el
etiquetado de experta (5 clases), el mejor resultado lo obtuvo el modelo Random Forest,
con un 38,4 % y un 22,6 % para las métricas de recall y weighted recall, respectivamente. La
diferencia entre ambos valores indica que el modelo presenta un desempefio mejor que el azar
en las clases mayoritarias, pero posee un bajo rendimiento desde una perspectiva general. Es
decir, pese al entrenamiento con clases balanceadas artificialmente por SMOTE, las clases
extremadamente desbalanceadas del etiquetado original (ver 4.6) repercuten en la habilidad
del modelo para identificar de manera aceptable las clases minoritarias. El sobreajuste del
modelo a las clases mayoritarias no permite concluir sobre su poder explicativo, el cual,
globalmente, supera sélo por un 2,6 puntos porcentuales la probabilidad de etiquetar el nivel
de adherencia de un paciente correctamente al azar, siendo esta probabilidad de referencia
un 20 %.

Respecto al etiquetado de cuartil, la manera en que fue construido este set de datos impac-
t6 nivelando los resultados para las métricas expuestas, es decir, estos modelos presentaron
un comportamiento mas homogéneo en la clasificaciéon que los modelos del etiquetado de
experta. De todas maneras, considerando que en este caso la probabilidad de referencia para
una clasificacién aleatoria es de un 25 %, el modelo de mejor rendimiento, Support Vector
Machine, supera el azar por sélo 4,9 puntos porcentuales.

Por tltimo, los modelos para el etiquetado de alarma también presentaron un comporta-
miento relativamente homogéneo debido a sus clases balanceadas. En particular, Naive Bayes
fue el modelo de mayor desempeno, superando por 3,3 puntos porcentuales una clasificacién
aleatoria con 50 % de probabilidad de éxito.

Pese a que los resultados muestran cierto poder explicativo por parte de los modelos,
estos son suficientemente deficientes como para no ser necesario realizar un analisis de los
estimadores resultantes. El bajo rendimiento de los modelos, muy lejano de lo deseable, eran
esperables teniendo en consideraciéon los resultados de la investigacion del estado del arte y
del andlisis exploratorio de los datos, punto que se desarrollara en la secciéon 7.1.2.
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Capitulo 5
Discusion

5.1. Aproximaciones utilizadas para la variable depen-
diente: porcentaje de adherencia calculado y adhe-
rencia binaria

Sin dudas, la limitaciéon méas importante para el presente estudio fue la ausencia de una
variable dependiente confiable. Fundaciéon Arriaran histéricamente ha realizado seguimiento
a la adherencia de los pacientes en TAR por medio de un cuestionario breve de auto reporte,
el cual registran en papel. Por temas logisticos, esta informacién lamentablemente no pudo
ser utilizada para el desarrollo de los modelos, y dado que el presente trabajo corresponde a
una primera aproximacion para el desarrollo de estos, como prueba de concepto, se optd por
buscar una solucién por medio de distintas aproximaciones que utilizaran sélo las variables
almacenadas de manera digital por la fundacion.

La primera aproximacion, correspondiente al computo de un porcentaje de adherencia
artificial, determind 2 etiquetados: el etiquetado de cuartil y el etiquetado por experta. Sin
embargo, por distintas razones, los porcentajes de adherencia utilizados estan bastante lejos
de ser indicadores reales y confiables de la adherencia a TAR de los pacientes de la Fun-
dacion Arriaran. En primer lugar, para ambos etiquetados se construyeron todos los niveles
de adherencia utilizando exclusivamente pacientes que presenten registros dentro de ALAR-
MA_LAB. Dado que ALARMA_LAB es una tabla de registro automatico de retrasos en
el retiro de pastillas, cada paciente que figure en dicha tabla, por definicién, ya presenta un
comportamiento potencialmente subadherente. Trabajar exclusivamente con esta informa-
cién implica un sesgo de seleccion importante, ya que quedan automaticamente descartados
del analisis todos los pacientes que no hayan presentado retrasos en el retiro de pastillas. Es
decir, quedan potencialmente descartados del andlisis los pacientes que si hayan presentado
una adherencia 6ptima, los cuales, segin la fundacién, corresponderian a la gran mayoria de
los pacientes en tratamiento.

Por otro lado, el porcentaje de adherencia calculado se obtiene a partir contabilizar tini-
camente los dias de retraso en el retiro de pastillas donde los pacientes no tuvieron acceso
a medicamentos de reserva. Este acercamiento no permite considerar el comportamiento del
paciente durante los dias en que si tuvo acceso a pastillas, es decir, implicitamente asume
que los pacientes mantuvieron una adherencia 6ptima cada vez que tuvieron acceso a los
farmacos de TAR. Asi, la logica indica que el modelo desarrollado en la presente memoria es
mas cercano a un modelo predictor del comportamiento de retiro de pastillas que a un modelo
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predictor de la adherencia a TAR. Pese a esto, dado que los datos del retiro de pastillas es la
unica informacion disponible que podria permitir inferir informacién sobre la adherencia de
los pacientes, el trabajo realizado se ha debido llevar a cabo bajo el cuestionable supuesto de
que el comportamiento de retiro de pastillas es extrapolable y similar al comportamiento de
consumo de farmacos de TAR en el dia a dia. Sin embargo, como se ha visto en la seccion 3.2,
la adherencia a TAR es explicada fuertemente por la autoeficacia y sentido de responsabilidad
de los pacientes hacia el tratamiento. Claramente, presentar multiples retrasos en el retiro
de pastillas es un indicador de insuficiencia de estas 2 variables, lo cual es un argumento a
favor para sustentar el acercamiento utilizado.

Debido a todo lo expuesto en el parrafo anterior es que se opté por una segunda apro-
ximaciéon: un tercer etiquetado que no requiriera del calculo de un porcentaje de adherencia
artificial. Asi, se utiliz6 una aproximacién binaria a la adherencia, considerando la aparicién
en ALARMA LAB como un indicador de no adherencia. Este enfoque consideré a todos
los pacientes activos tratandose en la fundacion segin los datos de CCASAnet, sin embargo,
nuevamente ignora el comportamiento de los pacientes fuera del proceso de retiro de pastillas,
y a su vez, castiga a cualquier paciente presente en ALARMA_LAB, incluso a pacientes que
presenten un tunico retraso en el retiro de pastillas.

Segun expertos de la fundacién, sélo entre un 10 % y un 15 % de los pacientes poseen un
comportamiento de adherencia por debajo de lo deseable, es decir, presentan menos de un
90 % de adherencia, mientras que, segun los resultados del presente estudio para el porcentaje
de adherencia calculado, un 85,7 % de los pacientes de la fundacién presentarian menos de
un 90 % de adherencia. Por otro lado, segtin los resultados para el etiquetado de alarma, un
47,4 % de los pacientes serian considerados como no adherentes. Estas contradicciones entre
las fuentes de informacion sugieren que las aproximaciones utilizadas en este estudio no son
fiables, pero a su vez, podrian indicar que los expertos de la fundacion estan sobreestimando
la adherencia. Estos resultados son preocupantes, y sugieren que para el futuro del proyecto
es necesario definir una métrica concreta de medicién de adherencia, que permita almacenar
y utilizar esta informacién.

5.2. Temporalidad de la adherencia

Un punto importante a considerar al momento de analizar el trabajo realizado es que
ALARMA__LAB solo posee informacién para retrasos en el retiro de pastillas ocurridos du-
rante el 2019. Esto implica que, a partir de las distintas variables demograficas y de trata-
miento incluidas en los modelos, se intent6 clasificar el comportamiento de adherencia para
el ano mencionado. Este acercamiento estd muy lejos de ser ideal, pues al tomar en cuen-
ta lo expuesto en la seccion 3.2, es posible observar que gran parte del comportamiento de
adherencia de los pacientes es explicado por su salud mental, situacion laboral, relaciones
interpersonales, entre otros. Es decir, la adherencia es explicada en gran medida por factores
mutables en el tiempo, y por ende, es l6gico pensar que la adherencia es una variable que
varia en el tiempo. La ausencia de un registro formal de adherencia, sumado a la escasez
de variables explicativas de la adherencia, limitaron el planteamiento del presente trabajo,
forzando a estudiar como una variable constante.

o8



5.3. Escasez de variables explicativas de la adherencia
y modelamiento del problema

Como se abordé en la seccién 3.2, la literatura sugiere al menos 29 variables predictoras
de la adherencia, expuestas en la tabla 3.4, de las cuales, Fundacion Arriaran registra y tiene
actualmente disponibles 7: edad, género, carga viral, conteo de linfocitos T CD4, tiempo
en tratamiento, cantidad de farmacos recetados y cantidad de dosis diarias recetadas. Gran
parte de las variables socioeconémicas y la totalidad de las variables relativas al paciente no
estan actualmente disponibles, lo cual seguramente limité considerablemente la capacidad
predictiva de los modelos. Por otro lado, considerando las variables si disponibles para su
estudio, el analisis exploratorio realizado expuso la bajisima correlacién entre estas variables
y los distintos etiquetados. Esta baja correlacién puede ser explicada, en primer lugar, por
la artificialidad de la variable independiente, y en segundo lugar, por el modelamiento del
problema. Respecto a este segundo punto, considerando que una cantidad importante de las
variables explicativas de la adherencia pueden presentar una alta variabilidad a lo largo del
tiempo (como es el caso de las variables relativas al paciente, expuestas en la tabla 3.4),
plantear el problema sin involucrar la temporalidad de las variables podria presentar fuertes
limitaciones. Para atenuar las consecuencias de este enfoque estatico, se incorporaron dentro
de los modelos variables como el promedio y desviacion estandar de la carga viral y de los
conteos de linfocitos T CD4, asi como también el conteo histérico de fallos virolégicos y los
ultimos 3 conteos de linfocitos T CD4. Sin embargo, es claro que la informaciéon méas antigua
tendra menor impacto sobre el comportamiento actual o futuro, lo cual es un efecto que por
medio del modelamiento presentado en este estudio no fue posible capturar.
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Capitulo 6

Analisis de impacto social y econémico

El proyecto propuesto en este trabajo de titulo tiene por objetivo principal servir co-
mo insumo para el seguimiento y tratamiento de pacientes con VIH/SIDA de la Fundacion
Arriaran. Una identificacion temprana de potenciales pacientes no adherentes puede ayudar
a la formulacion de intervenciones que busquen impactar positivamente la adherencia de los
pacientes. Esta seccion tiene por objetivo estudiar y cuantificar el beneficio potencial de im-
plementar un modelo predictor de la adherencia de los pacientes, sin embargo, primero es
necesario definir los alcances de este analisis. En primer lugar, no se contemplan los costos
de implementacién del proyecto en particular debido a que este atin se encuentra en fases
iniciales de planificacién, lo que implica que ain no se define ninguna solucién en particular.
Ademas, dado que la formulacion de las intervenciones mencionadas sera responsabilidad de
los profesionales de la salud de la fundacién, este anélisis tampoco considera los costos aso-
ciados a dichas intervenciones. El proyecto en cuestion podria ser extrapolable a pacientes
tratandose fuera de Fundaciéon Arriardn, pudiendo impactar a cualquier persona infectada de
VIH/SIDA tratandose en la nacién. Por esta razén, el objeto de estudio es estimar el impacto
directo del aumento de la adherencia porcentual de los pacientes tratandose en Chile, desde
una perspectiva social y econémica, considerando los pacientes, y el sistema de salud publico
y privado.

6.1. Impacto social e individual

El impacto social de aumentar la adherencia es un beneficio directo tanto para el bienes-
tar de las personas, como para el control de la pandemia. Un individuo alcanza la supresion
viral luego de alrededor de 6 meses continuados de terapia antirretroviral. En este estado, el
paciente frenara el avance de la enfermedad, evitando asi el deterioro de su sistema inmune,
y por consiguiente, la muerte por medio de una enfermedad definitoria de SIDA. Como ya
se ha mencionado, la adherencia cumple un rol crucial en evitar el desarrollo de resistencia a
los farmacos utilizados en la terapia. Al mantener altos niveles de adherencia, los pacientes
evitan requerir de medicamentos alternativos, los cuales suelen implicar peores efectos secun-
darios que los fArmacos convencionales. Los beneficios individuales de una adherencia 6ptima
también contemplan una mejora de la vida personal del paciente, en gran medida debido a
que una persona en estado de supresién viral anula el riesgo de traspasar la enfermedad a
un nuevo individuo por medio de la actividad sexual [23], mejorando asi su vida sexual y de
pareja. Por otro lado, desde el punto de vista epidemioldgico, eliminar el riesgo de contagio
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trae un evidente beneficio: frena en gran medida la propagacion del virus en la poblacion.
Finalmente, lograr identificar pacientes no adherentes puede mejorar la eficiencia y eficacia
de las intervenciones, permitiendo desarrollar material especifico para ciertos grupos de la
poblacién, lo cual se traduce en una poblacién mas informada respecto de las implicancias de
una infeccion por VIH, lo que a largo plazo puede impactar positivamente en los prejuicios
de la sociedad hacia esta enfermedad.

6.2. Impacto econémico

En base a los resultados y conclusiones de los estudios expuestos en la seccion 3.4, para
evaluar el impacto de incrementar la adherencia en el caso chileno es necesario entender el
contexto nacional de acuerdo con la categorizacion de entornos de recursos limitados y abun-
dantes, considerando su posicién como pais en vias de desarrollo. Por otro lado, debido a
la alta complejidad y cantidad de factores que afectan la adherencia, las distintas definicio-
nes de adherencia, y las diversas cuentas que afectan el gasto total del sistema de salud en
el tratamiento del VIH/SIDA, es necesario acotar el problema. Asi, la presente evaluaciéon
econdémica se centra en definir una oportunidad o costo total de la solucién para el sistema
de salud, en base a los costos o ganancias asociados a transformar un paciente no adherente
en un paciente adherente. Para esto, se redujo el analisis a 3 fuentes de gastos: medicamen-
tos de esquemas TAR, medicamentos para el tratamiento de enfermedades oportunistas y
hospitalizaciones relacionadas a VIH/SIDA. El resto de las fuentes de gasto, como exame-
nes y controles médicos, por simplicidad se asumien constantes para cualquier persona en
tratamiento TAR (adherente o no adherente), y por ende quedan fuera del andlisis.

6.2.1. Estimacion de las fuentes de gasto

El tltimo informe de datos de ONUSIDA [50] indicé que, durante el 2018, se estima que en
Chile vivian entre 63.000 y 78.000 personas con VIH, hubo un total de 5.000 nuevas infeccio-
nes y 590 muertes relacionadas al SIDA. Del total de infectados, s6lo un 82 % se encontraba
diagnosticado y un 63 % tratdandose con TAR. Segun el Informe VIH/SIDA Cobertura GES y
Estadisticas (Constanza Forascepi, 2018), para el ano 2017, un 25 % de las personas diagnos-
ticadas ese ano fueron pacientes de ISAPRE, siendo el 75 % restante pacientes de FONASA.
Como supuesto, esta proporcion se extiende a la poblacion completa para el resto del analisis.
Segtin el mismo informe, para el ano 2017, ISAPRES desembolsaron casi $42 mil millones
solo en TAR, monto que corresponde tinicamente a prestaciones indicadas por el plan AUGE
(expuestas en 6.3) y no a tratamientos de enfermedades oportunistas. Asumiendo el mismo
crecimiento del gasto presentado en el grafico de la imagen 6.1, ajustado por el IPC, presen-
tado en la tabla 6.1, se puede estimar que para el 2020 las ISAPRES desembolsaron cerca
de $56 mil millones en TAR. Considerando la baja proporcién de pacientes embarazadas y
pacientes menores de 18 anos, se asume este monto como el gasto en medicamentos TAR del
sector privado para el 2020.
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Gasto GES VIH en ISAPRES:
Tratatamiento Antirretroviral (TARV)
(millones pesos de 2017)

$41.846
$34.861

$23.366

2013 2015 2017

Figura 6.1: Fuente: Informe VIH/SIDA Cobertura GES y Estadisticas
(Constanza Forascepi, 2018).

Tabla 6.1: Inflacién histérica Chile (IPC). Fuente: Inflation.eu.

Periodo Inflacién

2005 3,66 %
2006 2,57 %
2007 7.82%
2008 7,09 %
2009 -2,58%
2010 2,97 %
2011 4,44%
2012 1,49%
2013 2,84 %
2014 4,64%
2015 4,38%
2016 2,71%
2017 2,27 %
2018 2,57 %
2019 3,00 %
2020 2,97 %

Para el caso del sector publico, para estimar el monto total invertido en medicamentos
TAR se promediaron los valores estimados segiin 2 fuentes de informacion.

En primer lugar, se consider6 el informe “Los 10 medicamentos que generan el mayor
gasto en el sector piblico de salud” (DESAL y CENABAST, 2016), el cual indica que de los
$513.229 millones invertidos en la adquisicién de medicamentos para el sector publico, los
primeros 4 medicamentos que generaron el mayor gasto por este concepto, fueron farmacos
destinados al tratamiento de pacientes de VIH/SIDA (ver figura 6.2). Estos medicamentos
suman un total de $58.065 millones, equivalente a un 11,3 % del gasto. Nuevamente, ajustando
por el IPC, se puede estimar que el gasto en medicamentos TAR por parte del sistema piiblico
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durante el 2020 fue cercana a los $64.600 millones.

N° | Producto ‘ Monto total comprado P;;Tigt:jle
1 Tenofovir+Emtricitabina 300/200 mg comprimido $18.375.684.602 17,9%
2 Abacavir+Lamivudina 600/300 mg comprimido $13.829.767.012 13,5%
3 Raltegravir 400 mg comprimido $12.938.549.050 12,6%
4 Atazanavir 300 mg capsula $12921.568.140 12,6%
5 Trastuzumab 600 mg/5 ml ampolla $9.150.300.000 8,9%
6 Insulina NPH humana 100 Ul/ml ampolla 10 ml $8.028.848.994 7.8%
7 Paracetamol 500 mg comprimido $7.295.071.790 7,1%
8 Vacuna antineumocacica conjugada 10 valente ampolla $7.037.100.000 6,9%
9 Medroxiprogesterona+Estradiol 25/5 mg ampolla 0,5 ml $6.420.679.593 6,3%
10 | Rituximab 10 mg/mlampolla 50 ml $6.413.753.800 6,3%
Total medicamentos seleccionados $102.411.322.981 100,0%

Figura 6.2: Lista de los 10 medicamentos que generan el mayor gasto
al sector ptublico de salud el 2016. Fuente: DESAL y CENABAST.

En segundo lugar, se utilizé el arancel mensual de referencia para los esquemas terapéu-
ticos con antirretrovirales de inicio o sin fracasos previos en personas de 18 anos y mas,
extraido de los aranceles expuestos por el Minsal dentro del Plan AUGE [19]. Dado que se
desconoce la proporcion de pacientes embarazadas o pacientes menores de 18 afos, se trabajo
bajo el supuesto de que todos los pacientes de VIH/SIDA del pais siguen este régimen de
medicamentos. Manteniendo la misma tasa de contagios y defunciones expuestas en el infor-
me de datos de ONUSIDA [50], se puede estimar que para finales del 2020 cerca de 80.000
personas vivian con VIH en nuestra nacién. Asumiendo, como dice el informe, que sélo un
63 % se encuentra tratdndose con TAR, es posible estimar que, para finales del 2020, 50.400
personas se encontraban en tratamiento por terapia antirretroviral. Como se mencioné ante-
riormente, sélo un 75 % de estos pacientes se atienden por FONASA, lo cual permite estimar
que 37.800 personas recibieron TAR a través del sistema publico durante el 2020. Asi, se
puede estimar que el gasto anual en medicamentos TAR por el sector ptblico es cercano a
los $55.300 millones.
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Tipo de intervencion

sanitaria Prestacion o Grupo de prestaciones Periodicidad Arancel Copago% | Copago$
Diagndstico Sospecha infeccion por VIH Cada vez 6.080 20 % 1220
Sospecha infeccion por VIH en embarazadas Cadavez 3530 20 % 710
Tratamiento Examenes de determinacidn carga viral Cadavez 32140 20 % 6.430
Examenes linfocitos Ty CD4 Cada vez 43.890 20 % 8780
Examenes resistencia genética en VIH/SIDA Cadavez 280830 20 % 56.170
Evaluacion pretratamiento con antirretrovirales Cada vez 85.440 20 % 17.090
Esquemas terapéuticos con antirretrovirales de rescate en personas de 18  Mensual 351590 20 % 70320
anos y mas
Esquemas terapeuticos con antirretrovirales para prevencion transmision Por tratamiento 1.069.090 20% 213820
vertical: embarazo completo
Terapia antirretroviral para prevencion transmision vertical parto Por tratamiento 67.080 20 % 13420
completo
Terapia para prevencion transmision vertical: recién nacido Por tratamiento 355.050 20 % 71010
completo
Terapia para prevencion transmision vertical: puerperio Por tratamiento 5670 20 % 1130
completo
Terapia antirretroviral en personas menores de 18 anos Mensual 291.950 20 % 58.390
Esquemas terapéuticos con antirretravirales de inicio o sin fracasos Mensual 121930 20 % 24390
previos en personas de 18 afos y mas
Seguimiento Seguimiento recién nacidos y nifos expuestos al VIH (hijos de madres con  Por tratamiento 83370 20 % 16.670
VIH (+) completo
Seguimiento personas VIH (+) de 18 afios y mas con tratamiento Mensual 6.880 20 % 1.380
antirretroviral
Seguimiento personas VIH (=) menores de 18 afos con tratamiento Mensual 12620 20 % 2520
antirretroviral

Figura 6.3: Proteccion financiera sindrome de la inmunodeficiencia ad-
quirida VIH/SIDA. Fuente: [19].

Promediando las estimaciones calculadas anteriormente, es posible concluir que el sector
publico, durante el 2020, gasté aproximadamente $60.000 millones en medicamentos TAR.

Respecto a las hospitalizaciones relacionadas al tratamiento del VIH/SIDA en nuestro
pais, el informe de Estudio de Cuentas Nacionales VIH/SIDA y ETS 2005 [18] indica que
para ese ano se gastaron, por concepto de enfermedades oportunistas, cerca de $300.000.000.
Considerando que para ese ano vivian alrededor de 25.000 personas con VIH en la nacién
[12], y suponiendo que un 50 % de ellos recibia TAR, el gasto proporcional a la cantidad de
infectados en TAR durante el 2020 (ajustado por el IPC) serfa de unos $1.000 millones, el
cual se asume proporcional a la cantidad de pacientes en TAR atendiéndose en los sistemas
publico y privado.

Sobre la cantidad de pacientes hospitalizados, nuevamente se consideraron 2 fuentes de
informacién para el cdlculo de un promedio. La primera fuente consiste en [18], la cual indica
que del total de pacientes atendidos por el sistema privado, un 5,8 % fue hospitalizado en
el 2005. La segunda fuente de informacién corresponde a los datos almacenados por Funda-
cién Arriaran, y en particular, la tabla TBLFOLLOW de CCASAnet. Segin estos datos, el
promedio de defunciones anuales entre los afnos 2013 y 2018 de personas tratandose en el
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Hospital San Borja es de 30 personas. Este nimero significa el 4,9 % respecto del total de
personas vivas actualmente siguiendo un esquema TAR en la fundacién (607 personas), el
cual se asume como el porcentaje de pacientes tratandose en el sistema publico que requieren
hospitalizaciones. Asi, se considera 5,4 %, el promedio entre ambos porcentajes expuestos
anteriormente, como el porcentaje de pacientes anuales que requieren de hospitalizaciones
debido a causas relacionadas al VIH/SIDA.

Lamentablemente, el monto de los gastos por concepto de medicamentos no relacionados
a terapia antirretroviral (desde ahora, medicamentos no-TAR) carece de una documentacion
detallada que permita realizar estimaciones certeras para nuestro pais. En bibliografia, la
proporcion que implica esta cuenta sobre el gasto total por concepto de tratamiento de per-
sonas infectadas por VIH es extremadamente variable, seguramente dependiendo de factores
econdmicos y politicos, y de la penetracion de la pandemia en cada pais. Por esta razon, el
andlisis se desarrolla en funcién de escenarios, donde el gasto total en medicamentos no-TAR
se expresa como un porcentaje del gasto total en medicamentos TAR. Los 3 escenarios ele-
gidos para el gasto en medicamentos no-TAR fueron un 50 %, 100% y 150 % del gasto en
medicamentos TAR.

La informacion calculada hasta el momento se resume en la tabla 6.2.

Tabla 6.2: Resumen de gastos relacionados al tratamiento TAR en los
sistemas publico y privado de salud. Fuente: Elaboracion propia.

Sistema publico  Sistema privado

Pacientes en TAR 37.800 12.600
Hospitalizaciones 2.041 680

Gasto anual medicamentos TAR (millones) $60.000 $56.000
Gasto anual hospitalizaciones (millones) $750 $250

Gasto anual medicamentos no-TAR 50 % (millones) $30.000 $28.000
Gasto anual medicamentos no-TAR 100 % (millones) $60.000 $56.000
Gasto anual medicamentos no-TAR 150 % (millones) $90.000 $84.000

6.2.2. Estimacion del impacto econémico de la adherencia a TAR
en Chile

Ajustando segin el IPC el monto gastado por el sector piiblico para el tratamiento de
enfermedades crénicas segin [14], es posible estimar que para el 2020, los sectores piblico y
privado gastaron al rededor de $485.500 millones en el tratamiento de enfermedades crénicas.
Considerando el gasto anual en medicamentos TAR calculado para los sectores publico y
privado, el porcentaje de gasto que implica el tratamiento TAR en el sistema de salud chileno
es de alrededor de un 24 %, lo cual es cercano a la cota superior de 22 % de los rangos expuestos
para escenarios de recursos limitados segin [28]. De esta manera, el andlisis se desarrolla
considerando que Chile presenta un contexto similar al de un pais de recursos limitados
para el tratamiento del VIH. Bajo este supuesto, se utilizaron los resultados presentados en
[46], expuestos en la tabla 6.3, para aproximar el impacto de aumentar la adherencia de los
pacientes en el pais.
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Tabla 6.3: Extracto: Caracteristicas de pacientes y costos de atencion,
por cuartil de adherencia. Montos en USD. Fuente: [46].

Cuartil 1 Cuartil 2 Cuartil 3 Cuartil 4
Rango de adherencia [4 - 45] % (45-75]%  (75-91]% (91 - 100] %
Medicamentos TAR $11,0 $29.4 $41,1 $47,2
Hospitalizaciones $190,2 $180,7 $140,1 $91,9
Consultas $65,2 $80,4 $82,1 $78,2
Conteos CD4 y carga viral $6,2 $4.3 $6,0 $7,0
Medicamentos no-TAR $55.4 $62,8 $49,0 $43.5
Investigaciones $36,6 $34,3 $40.,4 $38,6
Otros $15,1 $17.4 $14,3 $12,2

Un punto importante a considerar es la distribuciéon de la adherencia entre los datos
del estudio y el caso nacional. Para el caso nacional, se asume la distribucion encontrada
en el presente trabajo de titulo, expuesta en la tabla 4.2. Dado lo anterior, para efectos de
simplificacién del andlisis, se agruparon los resultados de [46] para los cuartiles 2 y 3, y estos
se contrastaran con el resultado del cuartil de adherencia mas alta. Se consideré la diferencia
porcentual entre el promedio de gastos de los cuartiles no adherentes en el estudio y los
gastos del cuartil adherente. Asi, se puede asumir que el impacto econémico de transformar
un paciente no adherente en uno adherente, significard un aumento del 33,9 % en gastos de
medicamentos TAR, una disminucién de un 22,2 % de gasto en medicamentos no-TAR, y una

disminucién de un 42,7 % en gastos por hospitalizaciones. La informacién expuesta se resume
en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4: Impacto porcentual de la adherencia sobre los gastos de
tratamiento (en base a los montos de [46]). Montos en USD. Fuente:
Elaboracién propia.

No adherente  Adherente A%
Medicamentos TAR $35,25 $47.2 +33,9%
Hospitalizaciones $160,4 $91,9 -42.7%
Medicamentos no-TAR $55,9 $43,5 -22.2%

Considerando los montos anuales calculados para las 3 fuentes de costos, y la diferencia
porcentual entre los gastos de personas adherentes y no adherentes, es posible calcular los
gastos anuales por estos conceptos para personas adherentes y no adherentes. Utilizando las
ecuaciones 6.1, 6.22 y 6.3%, se despejaron los montos de gasto anual ptiblico para pacientes no
adherentes, y luego calcularon estos montos para pacientes adherentes, considerando también
los 3 escenarios de gastos en medicamentos no-TAR. El mismo procedimiento se realizé para
el sector privado, exponiéndose los resultados en la tabla 6.6.

$60.000.000.000 = X pupiico + (1 + 33,9 %) % Xpubiico (6.1)

1 Xpublico = Total gasto anual en medicamentos TAR de pacientes no adherentes en el sistema ptblico
2 Ypubtico = Total gasto anual en medicamentos no-TAR de pacientes no adherentes en el sistema publico
3 Zpublico = Total gasto anual en hospitalizaciones de pacientes no adherentes en el sistema publico
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$30.000.000.000 = Ypuptico + (1 — 22,2 %) % Yyuptico (6.2)

$750.000.000 = Zpupiico + (1 — 42,7 %) * Zyupiico (6.3)

Tabla 6.5: Gastos anuales diferenciados estimados entre pacientes adhe-
rentes y no adherentes. Montos en millones de pesos chilenos. Fuente:
Elaboracién propia.

Sector publico  Sector privado

Gasto anual medicamentos TAR pacientes adherentes $34.895 $32.569
Gasto anual medicamentos TAR pacientes no adherentes $25.105 $23.431
Gasto anual hospitalizaciones pacientes adherentes $273 $91

Gasto anual hospitalizaciones pacientes no adherentes 8477 $159

Gasto anual medicamentos no-TAR pacientes adherentes (50 %) $13.127 $12.252
Gasto anual medicamentos no-TAR pacientes no adherentes (50 %) $16.873 $15.748
Gasto anual medicamentos no-TAR pacientes adherentes (100 %) $26.254 $24.504
Gasto anual medicamentos no-TAR pacientes no adherentes (100 %) $33.746 $31.496
Gasto anual medicamentos no-TAR pacientes adherentes (150 %) $39.381 $36.756
Gasto anual medicamentos no-TAR pacientes no adherentes (150 %) $50.619 $47.244

6.2.3. Impacto econémico de transformar un paciente no adheren-
te en adherente

Para estimar el costo o beneficio de que un paciente no adherente alcance niveles 6ptimos
de adherencia, primero es necesario estimar los gastos anuales promedio para un paciente
no adherente y uno adherente. El procedimiento utilizado consistié en dividir cada fuente
de gasto anual diferenciada para pacientes adherentes y no adherentes (ver tabla 6.6) por el
total respectivo de pacientes de cada tipo. Sin embargo, actualmente se desconocen los niveles
de adherencia promedio en el pais, por lo que para realizar esta estimacién, nuevamente se
realizo un analisis de escenarios. En el escenario optimista para la adherencia, se consideré
que un 90 % de la poblacién adhiere éptimamente a TAR, mientras que para el escenario
medio y pesimista, se consideraron 80 % y 70 % de pacientes adherentes, respectivamente. La
tabla 6.6 indica la cantidad de pacientes de cada categoria, para cada escenario de adherencia

Tabla 6.6: Escenarios para cantidad de pacientes adherentes y no adhe-
rentes, diferenciado por sector publico y privado. Fuente: Elaboracion

propia.
70 % de adherencia | 80 % de adherencia | 90 % de adherencia
Publico Privado Publico Privado Publico Privado
Pacientes adherentes 26.460 8.820 30.240 10.080 34.020 11.340
Pacientes no adherentes 11.340 3.780 7.560 2.520 3.780 1.260

Dividiendo respectivamente los resultados expuestos en las tablas 6.6 y 6.6, es posible
calcular separadamente los gastos anuales de un paciente adherente y un paciente no adhe-
rente por conceptos de medicamentos TAR, medicamentos no-TAR y hospitalizaciones, para
9 escenarios distintos. Los resultados respectivos para los gastos de un paciente adherente
fueron restados con los de un paciente no adherente para determinar el impacto unitario de
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que un paciente no adherente alcance la adherencia 6ptima. Este procedimiento se llevo a
cabo de manera separada entre los sectores publico y privado, exponiéndose los resultados
para cada escenario en la tabla 6.7.

Tabla 6.7: Escenarios para el impacto de transformar un paciente no
adherente en adherente, diferenciado por sector ptublico y privado.
Fuente: Elaboracion propia.

% Adherentes % Costo no-TAR  Impacto sector piublico Impacto sector privado

90 % 50 % $1.206.637 $3.475.531
90 % 100 % $215.689 $700.878

90 % 150 % $(775.258) $(2.073.775)
80 % 50 % $603.318 $1.737.766
80 % 100 % $107.845 $350.439

80 % 150 % $(387.629) $(1.036.888)
30% 50 % $402.212 $1.158.510
30% 100 % $71.896 $233.626
30% 150 % $(258.419) $(691.258)

6.2.4. Escenarios para la oportunidad total

Finalmente, dado que las estimaciones para el gasto total anual, en cada una de las
3 fuentes de gastos trabajadas, no depende de la proporcion de pacientes adherentes en
la nacién, se puede calcular la oportunidad total de transformar a todos los pacientes no
adherentes en adherentes en funcién de la proporcién del gasto en medicamentos no-TAR
sobre medicamentos TAR. Los 3 escenarios descritos se resumen en la tabla 6.8.

Tabla 6.8: Escenarios para la oportunidad total del proyecto en el sis-
tema de salud. Fuente: Elaboracion propia.

% Costo no-TAR  Impacto en el sistema de salud

50 % $8.940.255.899
100 % $1.698.411.130
150 % $(5.543.433.640)

En base a los resultados expuestos se puede concluir que el efecto econémico directo de
eliminar la no adherencia, pese a ser incierto, podria oscilar aproximadamente entre un aho-
rro de $5.500 millones y un gasto adicional de casi $9.000 millones para el sistema de salud
completo. Debe considerarse que el presente andlisis no considera los efectos indirectos de
aumentar la adherencia, entre los cuales se encuentra la reduccion de las tasas de contagio,
teniendo una serie de implicancias a mediano y largo plazo para el sistema de salud que
siempre se traduciran en un ahorro en funciones de prevenciéon y tratamiento. Es decir, por
una inversiéon no mayor al 8 % del gasto actual por conceptos de medicamentos TAR, me-
dicamentos no-TAR y hospitalizaciones relacionadas al VIH/SIDA, seria posible impactar a
gran escala el gasto publico y privado en materias de atencién y prevencién del VIH/SIDA.
Por otro lado no menos importante, lograr adherencia 6ptima en los pacientes en TAR in-
crementara sustancialmente su bienestar y calidad de vida. Sin dudas, estos son resultados
esperanzadores, y representan un fuerte argumento para apoyar el desarrollo de un modelo
predictor de la adherencia de los pacientes.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Desarrollo metodolégico

7.1.1. AnaAlisis exploratorio y pre-procesamiento

El analisis exploratorio realizado demostré que las variables actualmente manejadas por
la fundaciéon lamentablemente no poseen correlaciones significativas sobre los etiquetados
construidos. Se concluye que este resultado esta principalmente condicionado por la ausencia
de datos confiables de la adherencia de los pacientes, lo cual obligé a formular una variable
que intentara representar estos valores a partir de los atrasos en el retiro de pastillas. En
segundo lugar, estos resultados son explicados por la ausencia de variables relevantes segtin
el estado del arte, como se abordd en la seccién 5.3. Y en tercer lugar, por la naturaleza
de las variables independientes utilizadas, ya que, debido a que en los alcances del presente
trabajo de titulo se definié que no se incorporarian modelos de serie de tiempo en el analisis,
variables como el conteo de linfocitos T CD4 y la carga viral debieron ser simplificadas por
medio de promedios histéricos y desviaciones estandar.

7.1.2. Desarrollo de los modelos

Como se indicd en la seccién 4.3.3, el resultado del entrenamiento de los modelos esta
muy por debajo de lo deseable, logrando superar s6lo por pocos puntos porcentuales una
clasificaciéon aleatoria en cada uno de los etiquetados. Considerando lo anterior, y sumado a
la ausencia de una medicion directa de la adherencia de los pacientes, la escasez de variables
explicativas, y la imposibilidad del desarrollo un modelamiento mas elaborado del problema,
se decidié no profundizar en un analisis de los pardametros finales de los modelos. No obs-
tante, teniendo en cuenta todas las dificultades e impedimentos expuestos en el capitulo 5,
es considerado esperanzador para el desarrollo de una solucion futura que los modelos hayan
mostrado cierto poder explicativo.

7.2. Analisis de impacto social y econémico

El analisis realizado demostré que el impacto econémico de optimizar la adherencia de
los pacientes en TAR a nivel nacional es incierto, fluctuando entre un ahorro de casi $9.000
millones anuales y un gasto de cerca de $5.500 millones anuales en el tratamiento del VIH /-
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SIDA. Pese a lo anterior, se concluye que el impacto social directo e indirecto son mas que
suficientes para justificar la inversion en proyectos que busquen aumentar la adherencia de los
pacientes en Chile. Entre estos beneficios destacan la disminucion de las tasas de mortalidad
producto de la enfermedad, y también una importante disminucién en las tasas de contagio
a nivel nacional. Estos dos factores, a largo plazo, también significarian ahorros importantes
por la reduccién en gastos de prevencion y control de la pandemia en Chile.

7.3. Conclusiéon del trabajo

En relacion a la hipotesis de investigacion presentada en este trabajo de titulo, se concluye
que no es posible aceptar ni rechazar la factibilidad del desarrollo de un modelo de
machine learning capaz de clasificar el comportamiento de adherencia de los pacientes de
Fundacion Arriaran. Por otro lado, si es posible concluir que, dado el contexto de las fuentes
de informacién utilizadas, actualmente no es posible el desarrollo de un modelo funcional para
la clasificacion de la adherencia. De todas formas, se espera que el trabajo realizado sirva
de guia y prueba de concepto para los profesionales del Web Intelligence Centre, quienes ya
se encuentran desarrollando los préximos pasos del proyecto. En particular, se espera que
gracias a los resultados y recomendaciones expuestos, la hipotesis original de esta memoria
pueda ser probada en condiciones ideales.

7.4. Sugerencias y pasos a seguir

7.4.1. Innovar en la recoleccion de informacion

Uno de los espacios de mejora identificados durante el desarrollo del proyecto es la ma-
nera en que Fundacién Arriardn recolecta y almacena datos de los pacientes: para lograr
desarrollar un modelo clasificador o predictor la adherencia de los pacientes, primero es ne-
cesario digitalizar el registro de la adherencia e integrar este proceso al registro del resto de
las variables de ingreso y de control utilizadas para realizar seguimiento al tratamiento.

El registro de las variables de ingreso y de control de los pacientes tratandose en la fun-
dacion es actualmente realizado de manera manual, por medio de un formulario construido
en Microsoft Access. Los datos ingresados en dicho formulario son almacenados dentro de
distintas tablas con funciones especificas (seguimiento de efectos secundarios, seguimiento de
pacientes embarazadas, registro de los esquemas recetados, entre otros), que en su conjunto
conforman CCASAnet. CCASAnet corresponde al producto de un programa de estandari-
zacion de datos desarrollado por la red de epidemiologia del VIH para el Caribe, Centro y
Sudamérica, cuyo propdsito es crear un repositorio de datos que ayude responder preguntas
sobre las caracteristicas regionales de la pandemia del VIH [13]. En base a lo observado du-
rante el trabajo realizado, CCASAnet parece presentar algunas limitaciones y problemas de
usabilidad. Por ejemplo, pese a que cada registro de las tablas de este sistema esta asociado
a un ID tnico por paciente, la base de datos no presenta relaciones entre tablas, lo cual
parece haber causado que poco a poco ciertas tablas dentro de la base quedaran abandona-
das. Otra razén que podria haber causado este abandono de funciones es que CCASAnet no
fue desarrollado considerando las necesidades especificas del personal de salud de la funda-
cién. Por ejemplo, CCASAnet no contempla ningiin espacio para el registro de la adherencia
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o para realizar seguimiento al proceso de retiro de pastillas de los pacientes. Esto resulto
en que el personal de Fundacién Arriardn creara soluciones separadas para cada necesidad,
descentralizando la informacién de los pacientes.

En este contexto, y dada la expertiz del WIC en el desarrollo de soluciones basadas en
aplicaciones de las tecnologias de la informacién, se presenta una oportunidad importante
para desarrollar una solucién integral que permita apoyar el seguimiento de los pacientes de la
fundacién. Se sugiere que la solucién a implementar cumpla con los protocolos internacionales
establecidos por iniciativas como CCASAnet, pero que ademés simplifique la usabilidad desde
la perspectiva del personal de salud, centrandose en incorporar inicamente las funcionalidades
necesarias. Para esto, se sugiere realizar un levantamiento del proceso de ingreso y control
de los pacientes de la fundacién. Desde la perspectiva de los pacientes, se sugiere desarrollar
una plataforma que permita el registro de variables psicosociales por medio de cuestionarios
aplicados directamente a los pacientes. Se sugiere que estos cuestionarios sean aplicados en
cada ocasion que los pacientes deban retirar pastillas en el laboratorio, es decir, de manera
mensual.

7.4.2. Ampliar el nimero y calidad de variables

En vista de lo expuesto en la seccién 5.3, es necesario para el futuro del proyecto contar
con informacién mas detallada sobre las variables que explican la adherencia de los pacien-
tes. En base a esto, se sugiere fuertemente incorporar dentro de la soluciéon la recoleccion
de las variables expuestas en la tabla 3.4, priorizando la recoleccion de informacién sobre la
autoeficacia, salud mental y motivacién para adherir de los pacientes, desarrollando cuestio-
narios como SEAMS (ver tabla 3.3) junto a expertos en el area. Como segunda prioridad, se
sugiere recolectar informacién sobre cada una de las variables socioeconémicas expuestas en
la tabla 3.4. En base a la investigacion realizada, se espera que con la informacién aportada
por ambos conjuntos de variables se puedan lograr mejoras sustanciales en el desempenio de
los modelos, pero no descarta la probable necesidad de recolectar informacion sobre variables
relativas al tratamiento y variables relativas al sistema de salud.

7.4.3. Seleccionar un método de mediciéon de adherencia

Como ya se ha expuesto, no poseer un registro disponible de la adherencia de los pacien-
tes es la principal limitante del trabajo desarrollado hasta el momento. Por esta razon, es
crucial contar con un registro digitalizado de la adherencia, pero ademaés, este registro debe
corresponder a una medicién lo méas robusta posible. Como se expuso en la seccién 3.1, los
métodos mixtos ofrecen una mediciéon de la adherencia lo menos sesgada posible por medio
de la combinacion de distintos métodos de medicion de adherencia. Por esta razon, se sugiere
definir en conjunto a los expertos de la fundacion, un algoritmo de mixto para la medicion
de la adherencia de los pacientes. Ademas, dado que el seguimiento por medio de pastilleros
electronicos MEMS es el estandar de referencia para llevar estudios en relacién a la adhe-
rencia a distintos tratamientos, se sugiere evaluar la implementacién de este mecanismo, al
menos para la fase de creacion de la base de entrenamiento de los futuros modelos.

71



7.4.4. Simplificar el problema de clasificacién

En vista de que el trabajo desarrollado hasta ahora no ha sido capaz de validar o rechazar
la hipotesis de investigacion, se sugiere priorizar el desarrollo de un minimo producto viable
para el modelo de clasificacion. En este sentido, y considerando las implicancias logisticas de
implementar un método mixto de medicion de adherencia, abordar la adherencia como un
problema de clasificaciéon binaria podria permitir obtener resultados que permitan validar la
hipétesis de manera temprana. En este caso, se sugiere implementar un cuestionario de adhe-
rencia simplificado, como el expuesto en la tabla 3.2. Por otro lado, para evitar desbalances
importantes en iteraciones posteriores de la soluciéon, se sugiere volver a considerar la canti-
dad de clases o niveles de adherencia a implementar como etiquetado. Siguiendo esta linea,
se propone el desarrollo de un etiquetado de 3 niveles de adherencia: adherentes 6ptimos,
adherentes y no adherentes.

7.4.5. Modelar considerando temporalidad de las variables

Se sugiere que la proxima aproximacién al problema se realice considerando que la adhe-
rencia es un indicador que varia a lo largo del tiempo. Considerando que la adherencia
depende de factores que podrian presentar diferencias significativas en periodos breves de
tiempo, como lo es la salud mental de los pacientes, se sugiere realizar un seguimiento men-
sual de cada una de estas variables (incluida la adherencia), incorporando su registro dentro
del proceso de retiro de pastillas en el laboratorio clinico de la fundacién. Esto permitiria la
implementacion de un modelamiento por medio de series de tiempo, enfocado en predecir el
comportamiento de adherencia para el proximo periodo.

7.4.6. Explorar modelos de caja negra

Los modelos de caja negra fueron inicialmente descartados por la imposibilidad de profun-
dizar en el impacto de cada una de las variables independientes incorporadas en el modelo.
Sin embargo, considerando que las variables sugeridas como resultado de la investigacién
del estado del arte ya han sido ampliamente estudiadas por la literatura, y por ende, sus
implicancias sobre la adherencia de los pacientes ya son conocidas, es que se sugiere volver
a considerar este tipo de modelos. Teniendo en cuenta el modelamiento de series de tiempo
propuesto, v el volumen de datos que esta aproximacién generaria, se sugiere explorar la
implementacion de redes neuronales recurrentes y convolucionales, algoritmos que presentan
una serie de ventajas respecto al tiempo de entrenamiento de los modelos, en comparacion
a técnicas tradicionales de machine learning, para problemas similares. Los modelos de caja
negra se caracterizan por maximizar el rendimiento de las clasificaciones o predicciones, cap-
tando las relaciones no lineales implicitas dentro de un set de datos. Tomando en cuenta la
gran diversidad de variables que impactan la adherencia, la implementacion de redes neuro-
nales podria resultar en un modelo de mejor desempeno para la identificacién de pacientes
no adherentes. Considerando los potenciales beneficios econémicos, sociales e individuales
asociados a impactar la adherencia de los pacientes en terapia antirretroviral, maximizar la
deteccién de pacientes no adherentes es equivalente a maximizar la cantidad de vidas sal-
vadas, lo cual siempre sera preferible a reducir este impacto con el propésito de entender el
impacto de cada variable sobre la clasificacion.
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