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RESUMEN

Introduccion y objetivos: Los modelos multiestado son una herramienta eficaz en los andlisis de supervivencia. Se propone la mode-
lizacién de la evolucion de la enfermedad en un estudio de cardiologia intervencionista mediante el uso de un modelo multiestado.
Métodos: El modelo se ajusté para los datos del registro PACO-PCI, que incluye 1.057 pacientes de avanzada edad con fibrilacién
auricular revascularizados con stents liberadores de farmacos, con el objetivo de evaluar la eficacia y el prondstico de distintos
tratamientos antitrombéticos. El modelo define cuatro estados (tratamiento, infarto de miocardio o nueva revascularizacion, sangrados
y muerte), junto con los factores significativos para cada transicién, y fue comparado con un modelo multivariante de Cox.
Resultados: Los factores de supervivencia comunes a ambos andlisis fueron las escalas PreciseDAPT y HAS-BLED, la anemia, la
diabetes mellitus, la insuficiencia renal crénica, el nimero de vasos tratados y la funcién ventricular izquierda. El modelo multies-
tado muestra también que, tras un nuevo sangrado, la probabilidad de sufrir un infarto de miocardio o una revascularizacién esta
influida por el tratamiento de la enfermedad del tronco coronario izquierdo y el paso a muerte por cirugia coronaria previa. A
diferencia de los modelos de Cox, los modelos multiestado permiten discernir en qué transicién del modelo influye cada uno de
los factores predictores.

Conclusiones: Los resultados reflejan las ventajas adicionales de los modelos multiestado en los analisis de supervivencia mediante
predicciones personalizadas para los pacientes basadas en sus caracteristicas clinicas y la evolucién de la enfermedad.
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Use of a multistate model in survival predictions in cardiology studies

ABSTRACT

Introduction and objectives: Multistate models have proven to be effective tools in survival analyses. We propose modeling disease
progression in interventional cardiology studies using a multistate model.

Methods: The model was fitted to the PACO-PCI database including a total of 1057 elderly patients with atrial fibrillation revas-
cularized with drug-eluting stents to assess the efficacy profile and prognosis of different antithrombotic therapies. The model
defines a total of 4 states: treatment, myocardial infarction and/or revascularization, bleeding, and death, with significant factors
for each transition, and was compared using a multivariate Cox model.

Results: Survival factors common to both analyses were the PreciseDAPT and HAS-BLED scales, anemia, diabetes mellitus, chronic
kidney disease, number of vessels treated, and left ventricular function. The multistate model also shows that after a new
hemorrhage the probability of myocardial infarction and/or revascularization is influenced by the treatment of left main coronary
artery disease and the transition to death from previous coronary artery bypass graft. Compared with Cox models, multistate
models allow us to tell which transition in the model is influenced by each predictor.

Conclusions: The results illustrate the additional advantages of multistate models in survival analyses through individual predictions
for the patients based on their clinical characteristics and disease progression.

Keywords: Multistate models. Survival analyses. Interventional cardiology.
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IAM: infarto agudo de miocardio. IRC: insuficiencia renal crénica. MACE: eventos adversos cardiovasculares graves. TCI: tronco

coronario izquierdo.

INTRODUCCION

En las investigaciones clinicas, la metodologia estadistica empleada
para los analisis de supervivencia va desde los modelos no paramé-
tricos mas sencillos, como las estimaciones de Kaplan-Meier, hasta
los modelos semiparamétricos, como es el modelo de riesgos pro-
porcionales de Cox'. Cuando el objetivo contempla varios eventos
adversos de interés se acostumbra a definir una variable compuesta,
como los eventos adversos cardiovasculares mayores (MACE), que
indica si el paciente ha sufrido algiin evento durante el seguimiento,
para poder aplicar estos modelos®. Son numerosas las ventajas que
aportan estos modelos, pero presentan ciertas limitaciones; por
ejemplo, en general solo tienen en cuenta el tiempo hasta el primer
evento de cada paciente, independientemente de cual de los com-
ponentes de la variable compuesta haya dado lugar al primer
evento, lo cual complica la interpretacién del efecto de la interven-
cién, ya que no se pueden establecer conclusiones fiables del efecto
sobre los componentes individuales, entre otras cosas por el poten-
cial sesgo por riesgos competitivos®*.

Por lo anterior, en los tltimos afios han ido ganando peso los modelos
multiestado, ya que proporcionan un marco para el andlisis de la
evolucién de una enfermedad*. En aplicaciones médicas, los estados
que componen un modelo multiestado pueden representar distintos
eventos adversos que los pacientes podrian experimentar a lo largo
del tiempo®. Un modelo multiestado se define segin su estructura de
estados, que se compone de los estados y las transiciones entre ellos.
Esta estructura permite definir algunos estados como absorbentes, si
el paciente no puede salir de ellos (que sirven para representar eventos
como la muerte), o como transitorios, que son estados intermedios
entre el inicial y los absorbentes. Estos modelos son una ampliacién
de los modelos de riesgos competitivos (modelo multiestado con un
estado inicial y varios estados absorbentes mutuamente excluyentes),
dado que permiten definir cualquier estructura de estados, por ejem-
plo, extendiendo el analisis a lo que ocurre tras un evento transitorio®.
Ademas, permiten evaluar qué variables determinan la probabilidad
de los pacientes de pasar de un estado a otro mediante la modelizacién
de las transiciones entre los estados. Esto es especialmente ttil en
estudios clinicos con seguimiento a largo plazo’.

Los modelos multiestado permiten incluir covariables, como carac-
teristicas demograficas o biomarcadores, para evaluar su efecto en
las tasas de eventos y en el tiempo hasta que se producen. Esto
ayuda a identificar factores de riesgo y comprender su influencia
en el pronéstico de los pacientes, facilitando la evaluacién de la
eficacia de diferentes tratamientos o intervenciones, asi como la
seleccion de la estrategia mas adecuada para cada paciente®!°.

El objetivo de este estudio es la modelizacién de la evolucién de la
enfermedad de los pacientes de un estudio cardiolégico por medio de
un modelo multiestado, y evaluar su aplicabilidad y sus limitaciones.
METODOS

Datos

La base de datos empleada es la versién actualizada del Registro
del Abordaje del Tratamiento Antitrombético en Pacientes Ancianos

con Anticoagulacién Oral sometidos a Intervencionismo Coronario
Percutaneo (PACO-PCI)"!, un registro multicéntrico y retrospectivo
que incluye 1.057 mayores de 75 afios con fibrilacién auricular bajo
tratamiento anticoagulante oral tras revascularizacién con stents
liberadores de farmacos entre los afios 2015 y 2019. Los objetivos
del registro fueron la incidencia de MACE (muerte, infarto agudo
de miocardio [IAM], revascularizacién) y de sangrados 12 meses
después del tratamiento. La versién actualizada de los datos amplia
el seguimiento de los pacientes hasta los 5 afios. Los resultados
previos del estudio PACO-PCI'! demostraron la eficacia de las di-
ferentes terapias antitrombéticas en relacién con la aparicion de
MACE vy sangrados mayores. Este estudio utiliza los datos para
ilustrar el uso de los modelos multiestado, proponiendo una mode-
lizacién centrada en los factores que influyen en la aparicion de los
eventos de interés, con el fin de conseguir una modelizacién mas
personalizada de la evolucién de la enfermedad de los pacientes.

Analisis de los datos

El modelo multiestado empleado se compone de cuatro estados (el
inicial, dos transitorios y otro absorbente) y las posibles transiciones
entre ellos (figura 1). En concreto, consideraremos que un paciente
entra en el estado inicial 1 (tratamiento) en el momento de ser in-
tervenido. Desde este estado puede pasar al estado transitorio 2
(sangrado) si sufre un sangrado mayor, al estado transitorio 3 (IAM/
revascularizacién) si sufre un IAM o es intervenido de nuevo, o al
estado absorbente 4 (muerte) si fallece. Desde el segundo estado
(sangrado), los pacientes pueden pasar al tercer estado (IAM/revas-
cularizacién) si sufren un IAM o son intervenidos de nuevo, o al
contrario, pasar desde el tercer estado al segundo si sufren un
nuevo sangrado. Los pacientes pueden pasar al estado absorbente
desde cualquier estado, al morir. Con esta modelizacién se pretende
distinguir la gravedad de los eventos adversos, manteniendo una
cierta simplicidad en el analisis, en comparacién con los métodos
tradicionales (composicién de eventos y riesgos competitivos).

El modelo multiestado se ha ajustado con el paquete msm'? para R,
que utiliza un modelo exponencial para los tiempos de permanencia
en cada estado. Este paquete permite ajustar un modelo multiestado
general a datos de supervivencia. Requiere una matriz de datos
completa, por lo que los datos faltantes de las variables cuantitativas
se completaron con el valor de la media correspondiente.

La modelizacién propuesta para los tiempos de permanencia en
cada estado permite incluir los factores que pueden afectar a cada
transicién entre estados. Para la determinacién completa del mode-
lo se han seleccionado unas variables asociadas a cada transicién,
es decir, los factores que influyen en la probabilidad de pasar de
un estado a otro. Para la selecciéon de variables se escogié un
conjunto inicial que podia influir en la ocurrencia de eventos ad-
versos, segun el criterio clinico, que se recoge en la tabla 1 del
material adicional. Este conjunto incluye las caracteristicas basales
mas importantes, el nimero de vasos tratados y las puntuaciones
en las escalas PreciseDAPT'*, HAS-BLED'" y CHA,DS,-VASc!®. A
continuacién, se ajusté un modelo multiestado incluyendo dichas
variables una a una, para asi descubrir su influencia individual en
cada una de las transiciones. Los resultados de este andlisis se
pueden consultar en la tabla 1 del material adicional. Después, se
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Figura 1. Modelo multiestado propuesto. Al ser intervenidos, los pacientes entran en el estado inicial 1 (tratamiento), del que pueden pasar al estado transitorio 2
(sangrados) si sufren un sangrado mayor o al estado transitorio 3 (infarto agudo de miocardio [IAM] o revascularizacion) si sufren un IAM o son intervenidos
de nuevo, o bien al estado absorbente 4 (muerte) si fallecen. Los pacientes en el segundo estado (sangrados) también pasan al tercer estado (IAM o
revascularizacion) si sufren un IAM o son intervenidos de nuevo. Los pacientes en el tercer estado (IAM o revascularizacion) pasan al segundo estado tras
sufrir un nuevo sangrado y también al cuarto estado (muerte) al morir. Junto a las transiciones se indica el nimero de pacientes que presentaron el evento
adverso correspondiente, partiendo de 1.057 pacientes. FEVI: fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo; IRC: insuficiencia renal crénica; TCI: tronco

coronario izquierdo.

probaron diferentes combinaciones de las variables influyentes
hasta llegar a los modelos con un mejor ajuste de acuerdo con el
criterio de informacién de Akaike, que favorece el ajuste del mo-
delo con el minimo nimero de covariables'?. Finalmente, de los
modelos con menor valor de este criterio se eligi6é el que propor-
cionaba informacién mas acorde con los criterios clinicos.

Se realiz6 un estudio de bondad de ajuste del modelo multiestado
para comprobar si el modelo exponencial se ajustaba de manera
adecuada a los tiempos de permanencia observados en cada estado.
Este analisis reveld que el modelo sobreestima la supervivencia
libre de eventos a partir de los 1.000 dias (algo mas de 2 afios y
medio), debido principalmente a que subestima la prevalencia de
muerte a partir de este tiempo. Por ello, se consider6 un seguimien-
to maximo de 1.000 dias en el analisis final.

También se incluye un anéalisis de supervivencia tradicional, con el
objetivo de compararlo con nuestro modelo. En concreto, se ajustd
un modelo de regresion de Cox para la variable MACE, definida
como IAM, revascularizacién, sangrado o muerte. Se realizaron
analisis univariantes de regresién de Cox para determinar los fac-
tores que afectaban a la aparicién de MACE (tabla 1 del material
adicional) para el mismo conjunto inicial considerado para el mo-
delo multiestado. A partir de estos resultados, se seleccioné un
subconjunto de variables para el ajuste de un modelo de regresiéon
de Cox multiple. De nuevo, para poder seleccionar el mejor modelo
entre todos los posibles, se utilizé el criterio de informacién de
Akaike. Todos los célculos se realizaron con el programa estadistico
R, V 4.1.1; en particular, se ha utilizado el paquete Survival'” para
el anélisis de supervivencia tradicional descrito anteriormente.

RESULTADOS

La base de datos contiene informacién de 20 instituciones espafio-
las, incluyendo un total de 1.057 pacientes mayores de 75 afos

tratados con intervencién coronaria percutanea con stents liberado-
res de farmacos entre 2015 y 2019. La edad media de los pacientes
es de 81 £ 4,2 afios y la mayoria (casi un 70%) son varones.
La diabetes mellitus, un factor de riesgo conocido para varias en-
fermedades cardiovasculares, estaba presente en el 42,4% de la
poblacidén, y la gran mayoria de los pacientes (cerca de un 80%)
habian sufrido algin evento cardiovascular previo. Las caracteris-
ticas basales de los pacientes se muestran en la tabla 2 del material
adicional. Solo 5 variables presentaron datos perdidos: anemia
(4,4%), insuficiencia renal crénica (IRC) (0,9%), fraccién de eyec-
cién del ventriculo izquierdo (FEVI) (3,2%), escala PreciseDAPT
(0,6%) y enfermedad de tronco coronario izquierdo (TCI) tratada
(< 0,1%).

El seguimiento medio fue de 854,8 dias (2 afios y 4 meses), siendo
de 2 dias el mas corto y de 2.018 dias el mas largo. En la figura 1
y en la tabla 3 del material adicional podemos ver que la muerte
es el evento mas frecuente en los pacientes (14,1%), seguida por
los sangrados mayores (10,6%). Tras la intervencién y el tratamien-
to con stent, un ntimero significativo de pacientes sufren un nuevo
IAM o son intervenidos de nuevo (7,9%) como primer evento
adverso.

Modelo multiestado

Después del proceso de seleccién de variables se obtienen una es-
timacién y el intervalo de confianza del 95% (IC95%) del hazard
ratio (HR) para cada variable y transicién. La tabla 1 muestra el
riesgo estimado asociado a cada una de las variables en cada tran-
sicién. Para los datos del estudio PACO-PCI, el modelo multiestado
resultante reveld, por ejemplo, que una mayor puntuacién en la
escala PreciseDAPT aumenta el riesgo de sangrado después del
tratamiento (HR = 1,05; IC95%, 1,03-1,06), y que la FEVI es un
factor protector para la muerte después de un sangrado (HR = 0,95;
1C95%, 0,92-0,97). El paso del tratamiento a la muerte esta influido
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Tabla 2. Resultados del modelo de regresién multiple de Cox para eventos
adversos cardiovasculares graves (con 1.000 dias de seguimiento)

Transicion Variable HR (1C95%) Variable HR (IC95%) p
Tratamiento — Sangrado Anemia 1,42 (0,93-2,16) Diabetes 1,29 (1,02-1,63) 0,036
(n=107)

PreciseDAPT 1,04 (1,03-1,06) IRC 1,18 (0,90-1,53) 0,232
Tratamiento — 1AM o RV Diabetes 1,31 (0,83-2,08) FEVI 0,98 (0,98-0,99) 0,026
(n = 84)

PreciseDAPT 1,03 (1,01-1,05) Anemia 1,04 (0,81-1,34) 0,077
IAM o RV — Sangrado HAS-BLED 6,58 (1,84-23,58) HAS-BLED 1,14 (0,99-1,31) 0,079
(n=5)

PreciseDAPT 1,02 (1,01-1,04) < 0,001

Sangrado — |IAM o RV TCl tratada 9,53 (2,56-5,49)
(n=10) N.° vasos tratados 1,29 (1,06-1,56) 0,011
Tratamiento — Muerte HAS-BLED 1,48 (1,19-1,83) FEVI: fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo; HR: hazard ratio; 1C95%: intervalo
(n=104) de confianza del 95%; IRC: insuficiencia renal cronica.

FEVI 0,98 (0,97-0,99)

N.° vasos tratados

1,48 (1,10-1,99)

PreciseDAPT

1,02 (1,01-1,04)

Tabla 3. Caracteristicas (valores de los factores de riesgo) de los pacientes

Sangrado — Muerte Cirugia coronaria previa 3,70 (1,40-9,78)

(n=31)

FEVI 0,93 (0,90-0,96)
IAM o RV — Muerte IRC 4,48 (1,25-16,07)
(n=15)

FEVI 1,02 (0,98-1,07)

FEVI: fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo; HR: hazard ratio; IAM: infarto agudo
de miocardio; 1C95%: intervalo de confianza del 95%; IRC: insuficiencia renal cronica;
TCI: enfermedad de tronco coronario izquierdo; RV: revascularizacion.

por las variables niimero de vasos tratados y FEVI, asi como por
las puntuaciones en las escalas PreciseDAPT y HAS-BLED. El paso
del tratamiento a sangrado estd relacionado con la anemia y la
puntuacién PreciseDAPT. Tras un nuevo sangrado, la probabilidad
de sufrir un nuevo IAM o una revascularizacién esta relacionada
con la enfermedad de TCI tratada. El paso de sangrado a muerte
depende de las variables FEVI y cirugia coronaria previa. El paso
del tratamiento a IAM o revascularizacion se relaciona con la dia-
betes y la puntuacién PreciseDAPT. Tras un nuevo IAM o revas-
cularizacion, la probabilidad de sufrir un sangrado esta influida por
la puntuacién HAS-BLED. Por ultimo, el paso de IAM o revascula-
rizacién a muerte estd determinado por la IRC y la FEVI.

Comparacion del modelo multiestado con el analisis
de regresion de Cox

Los resultados del estudio de la variable MACE con un anélisis de
regresiéon de Cox, que proporciona el HR para cada predictor de
MACE, se muestran en la tabla 2. Los factores incluidos en el mejor
modelo de regresién multiple de Cox fueron la diabetes, la IRC, la
anemia, las escalas PreciseDAPT y HAS-BLED, la FEVI y el nimero
de vasos tratados (tabla 2).

Las variables enfermedad del TCI tratada y cirugia coronaria previa
no fueron predictores significativos de MACE en el analisis de regre-
sién miltiple de Cox, mientras que si lo fueron para alguna de las
transiciones del modelo multiestado. La diabetes, la IRC, la anemia,
las escalas PreciseDAPT y HAS-BLED, la FEVI y el nimero de vasos
tratados si fueron predictores significativos tanto en el anélisis de
regresion de Cox univariante (tabla 1 del material adicional) como
para alguna de las transiciones del modelo multiestado.

hipotéticos utilizados para demostrar la capacidad predictiva del modelo
multiestado

Variable Riesgo bajo Riesgo alto
Diabetes mellitus No Si

Anemia No Si

IRC No Si

FEVI 65% 35%

N.° vasos tratados 1 2
Puntuacion Precise-DAPT 12 52
Puntuacion HAS-BLED 2 4

TCI tratada No Si

Cirugia coronaria previa No Si

FEVI: fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo; IRC: insuficiencia renal crénica;
TCI: enfermedad de tronco coronario izquierdo.

Utilidad del modelo multiestado

Una vez ajustado un modelo multiestado como el propuesto, a di-
ferencia de lo que sucede con el modelo de regresiéon de Cox, se
puede predecir la probabilidad de que un paciente pase de un es-
tado a otro en un tiempo determinado, es decir, la probabilidad de
sufrir cada tipo de evento después del tratamiento o tras haber
sufrido otro evento transitorio en un tiempo dado. Por ejemplo, se
puede calcular la probabilidad de que un paciente con determinadas
caracteristicas basales que haya sufrido un sangrado mayor muera
después de 1 afio.

Para ilustrar la capacidad predictiva del modelo se definieron dos
tipos de pacientes, que denominaremos de bajo riesgo y de alto
riesgo, cuyas caracteristicas se recogen en la tabla 3. Utilizamos el
modelo multiestado para predecir la probabilidad de cada uno de
estos pacientes hipotéticos en cada una de las transiciones posibles
durante el primer ano después del tratamiento o del evento de
salida. Estas predicciones para los dos tipos de pacientes se mues-
tran en la figura 2. Para los datos de PACO-PCI se puede observar,
por ejemplo, que la probabilidad de morir 1 afio después de un
sangrado mayor es del 75% para un paciente de alto riesgo, mien-
tras que es del 10% para un paciente de bajo riesgo.
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Figura 2. Gréficos de supervivencia libre de eventos (A, E) y de supervivencia (B, C, D, F, G) que muestran la probabilidad de los pacientes con riesgo bajo
(verde) y alto (rojo) de sufrir un evento adverso en 1.000 dias (algo mas de 2,5 afios). A: probabilidad de tener un sangrado tras el tratamiento. B: probabilidad
de tener un nuevo infarto de miocardio o revascularizacion tras el tratamiento. C: probabilidad de muerte tras el tratamiento. D: probabilidad de tener un
nuevo infarto o revascularizacion tras presentar un sangrado. E: probabilidad de tener un sangrado tras presentar un nuevo infarto o revascularizacion.
F: probabilidad de muerte después de sufrir un sangrado. G: probabilidad de muerte tras sufrir un nuevo infarto de miocardio o ser revascularizado.

DISCUSION

Los resultados muestran el valor adicional de los modelos multies-
tado en los analisis de supervivencia en investigaciones biomédicas.
Los modelos multiestado afiaden variables predictoras a las detec-
tadas con los andlisis de supervivencia cldsicos, y proporcionan
informacién sobre el tiempo esperado y la probabilidad de pasar
de un estado a otro en funcién de los factores de riesgo, de las
caracteristicas del tratamiento y de la evolucion anterior de la en-
fermedad. Los anélisis tradicionales solo aportan informacién de las
variables significativas generales, sin discernir de qué evento ad-
verso concreto son predictores.

En un trabajo previo se ajusté un modelo multiestado con una es-
tructura de tres estados a los datos del estudio Synergy ACS’, con
una seleccién de las variables mas determinantes para cada tipo de
evento adverso. En concreto, se consideraron la diabetes mellitus,
el namero de vasos enfermos y la IRC para el tiempo del tratamien-
to hasta un nuevo IAM o revascularizacién; la edad, la FEVI y la
intervencién coronaria percutdnea previa para el tiempo desde el
tratamiento hasta la muerte; y la diabetes mellitus, el nimero de
vasos enfermos y la trombosis del stent para la supervivencia desde
el IAM o la revascularizacidén postratamiento. En los datos del

estudio PACO-PCI'Y, debido a la avanzada edad y las caracteristicas
basales de los pacientes, se observa una elevada probabilidad de
sufrir un sangrado tras el tratamiento, y por ello se incluyd dicha
variable como un estado transitorio en el modelo. Hay factores
predictores en comin en ambos estudios, como el nimero de vasos
enfermos o tratados, la FEVI y la IRC, aunque no todos los factores
coincidian en la misma transicién del modelo multiestado. Ademas,
cabe mencionar que ambas bases de datos incluyen variables no
presentes en la otra.

En la actual serie de datos, factores como la edad y la trombosis
del stent no son estadisticamente significativos, debido al perfil de
los pacientes y a que la gran mayoria han experimentado algin
evento adverso previo. Por ello, las diferentes escalas predictoras,
como Precise-DAPT y HAS-BLED, que engloban diferentes eventos,
son cruciales en el ajuste del modelo.

Los modelos multiestado se han utilizado para otros estudios de
cardiologia®®!%2°, aunque con otra estructura de estados. En la
insuficiencia cardiaca, con el modelo aplicado por Upshaw et al.'®
también la FEVI y la diabetes mellitus resultaron ser predictores
de muerte. La IRC se relaciona con la muerte directamente y con
la muerte después de una hospitalizacién por insuficiencia cardiaca.
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Postmus et al.! utilizaron un modelo multiestado muy similar al
disability model para predecir la hospitalizacién por insuficiencia
cardiaca y la muerte, y encontraron como predictores el IAM, la
diabetes mellitus, la FEVI y la IRC.

El modelo multiestado propuesto presenta ciertas limitaciones. Res-
pecto a los datos, se trata de un registro observacional retrospectivo,
por lo que se ve afectado por las limitaciones de todos los estudios
observacionales. En concreto, las limitaciones més importantes de
este estudio son: 1) heterogeneidad del seguimiento que puede
conllevar sesgos importantes; 2) poder estadistico limitado para un
modelo con 7 transiciones; y 3) estudio retrospectivo sin adjudica-
cién de eventos, lo que implica que buena parte de las muertes
pueden haber sido por eventos isquémicos o hemorrégicos infrarre-
portados. No obstante, hay que tener en cuenta que las variables
que se han incluido en el modelo, ademas de haber sido elegidas
por criterios estadisticos, también se han escogido de forma subje-
tiva por el investigador, lo que hace que los resultados tengan que
ser interpretados con cautela. El tratamiento de los datos faltantes
por medio de imputacién miltiple hubiera tenido en cuenta la
variabilidad debida a la pérdida de datos, pero la seleccién de
modelos con datos faltantes en modelos multiestado no esté resuelta
en la literatura.

Por tltimo, en la actualidad los modelos multiestado se utilizan con
frecuencia en ambitos distintos de los ensayos clinicos cardiovas-
culares?, hematoldgicos?' y oncolégicos®*?®. Aunque su utilidad ha
quedado demostrada, existen tres limitaciones importantes al llevar
a cabo el analisis del modelo multiestado. En primer lugar, el pa-
quete msm de R asume la propiedad Markov, lo que en nuestro
modelo implica asumir que la supervivencia después de un evento
transitorio no depende del tiempo desde la intervencién inicial
hasta el evento correspondiente. En segundo lugar, los modelos
multiestado necesitan un ntimero suficiente de eventos observados
para tener potencia estadistica y poder hacer unas predicciones
fiables. En tercer lugar, la mayoria de los programas informaticos
para el analisis de modelos multiestado estan integrados en paque-
tes estadisticos y no son faciles de utilizar; por ejemplo, cada uno
de ellos requiere una estructura de datos diferente. El lector inte-
resado puede consultar una revisién sistematica de los programas
existentes®*.

CONCLUSIONES

Los modelos multiestado son fundamentales para describir la evo-
lucién de la enfermedad gracias a su capacidad de adaptarse a di-
ferentes eventos o factores a través de su estructura de estados.
Otra ventaja es que contemplan todos los datos disponibles en el
seguimiento, incluyendo a los pacientes que hayan sufrido o no un
evento. Ademads, proporcionan informacién sobre el tiempo estima-
do hasta un evento junto con la probabilidad del paso de una
transicién a otra, y son una herramienta crucial en el analisis de
los eventos cardiovasculares al obtener estimaciones mas precisas
de riesgo de eventos futuros.

MATERIAL ADICIONAL

Se puede consultar material adicional a este articulo en su
version electrénica disponible en https://doi.org/10.24875/
RECIC.M24000489.
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