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Resumen

Los factores de riesgo y su grado de asociacion con una enferme-
dad progresiva, tal como la enfermedad de Alzheimer o el cancer
de higado, pueden identificarse usando modelos epidemioldgicos;
algunos ejemplos de estos modelos incluyen los de regresion logis-
tica, Poisson, log-lineales, regresion lineal y mixtos. En las ciencias
médicas, el uso de modelos que tengan en cuenta no solo los dis-
tintos estados de salud que un participante experimenta a través del
tiempo sino también las caracteristicas propias de cada uno de ellos
(por ejemplo, edad, género, caracteristicas genéticas, etc.) parece
razonable y justificado. En este articulo se discute una metodologia
que permite estimar el efecto de covariables asociadas con una
enfermedad cuando la progresion o regresion de dicha enfermedad
puede ser idealizada por medio de un modelo de estados multiples
(multi-state model) con varios estados que a su vez permite tener
en cuenta la asociacién de las mediciones tomadas en un mismo
participante a través del tiempo. El método expuesto, que se basa
en la propiedad de Markov se ilustra con datos simulados acerca
de la enfermedad de Alzheimer. Finalmente, se discuten los méritos
y las limitaciones de este enfoque.[Salazar JC, Iral R. Estudio de
enfermedades progresivas usando un modelo de Markov de estados
multiples. MedUNAB 2005; 8:202-7).

Palabras clave: Enfermedad de Alzheimer, marcadores genéticos,
modelos de estados multiples, datos longitudinales, dependencia
de Markov.

Summary

Risk factors and their degree of association with a progressive di-
sease, such as Alzheimeris disease or liver cancer, can be identified
by using epidemiological models; some examples of these models
include logistic and Poisson regression, log-linear, linear regression,
and mixed models. Using models that take into account not only
the different health status that a person could experience between
visits but also his/her characteristics (i.e. age, gender, genetic traits,
etc.) seems to be reasonable and justified. In this paper we discuss
a methodology to estimate the effect of covariates that could be
associated with a disease when its progression or regression can
be idealized by means of a multi-state model that incorporates the
longitudinal nature of data. This method is based on the Markov
property and it is illustrated using simulated data about Alzheimeris
disease. Finally, the merits and limitations of this method are discus-
sed. [Salazar JC, Iral R. Progresive diseases study using Markov’s
multiple stage models. MedUNAB 2005; 8:202-7).
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Introduccion

Los modelos de compartimientos han demostrado ser he-
rramientas Utiles en el estudio de la evolucion de enfer-
medades progresivas tales como el sida, la enfermedad de
Alzheimer o ciertas formas de cancer.!® Especificamente,
Kay! propuso un modelo mediante el cual pudo evaluar
el efecto del cambio en los niveles de las alfa-fetoprotei-
nas (un marcador de céncer de higado) en el riesgo de
muerte en pacientes con carcinoma hepatocelular. Por
otro lado, el modelo propuesto por Frydman?, fue imple-
mentado usando una base de datos de 262 hemofilicos
que recibieron transfusiones de sangre contaminada con
el virus del SIDA; la implementacién de este modelo per-
mitié identificar que aquellos sujetos que recibieron un
mayor numero de transfusiones desarrollaron sintomas
de SIDA maés rapidamente que aquellos que recibieron
menos transfusiones. Joly y Commengues,* trabajando
con los mismos datos que us6 Frydman? estimaron que el
riesgo relativo de desarrollar SIDA era mayor en el grupo
que recibi6 mas transfusiones (RR=2.2, intervalo de con-
fianza del 95% de 1.16 a 4.24). Finalmente, Salazar et al®
estimaron que personas con bajo nivel de educacién eran
mas propensas a sufrir trastornos mentales que aquellas
con un alto nivel de educacion.

El principal propésito de este articulo es discutir una
metodologia que se basa en la propiedad de Markov,® de
tal manera que el estado de salud futuro de un individuo
se puede predecir con el conocimiento del estado en el
que él o ella se encuentran en la actualidad, lo que per-
mite estimar el efecto de las covariables que pudieran
estar vinculadas con una enfermedad particular que se
caracteriza por el cambio de un estado a otro (transicién)
cuando esta se monitorea a través del tiempo. Considere
por ejemplo el siguiente modelo respecto a la gripe comtan
que representa la dindmica de un participante a través de
dos estados claramente definidos (figura 1). Otro modelo,
que idealiza la progresion de la enfermedad de Alzheimer,
se ilustra a continuacion (figura 2).

El proceso de identificacién de factores de riesgo y marca-
dores genéticos o biolégicos asociados con la evolucion de
una enfermedad podria estar influenciado por el hecho de
que la informacién acerca de la progresion o regresion de
una enfermedad usualmente est4 disponible inicamente
a intervalos en el tiempo (visitas), por lo que el momento
cronoldgico en el que ocurre un cambio de un estado a otro

Figura 1. Modelo de dos estados que representa la dinamica del
resfriado comun. La flecha de doble entrada significa que una per-
sona puede pasar de un estado a otro.
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usualmente se desconoce. Para ilustrar, suponga que en
un estudio de enfermedad mental en adultos los investi-
gadores deciden considerar Gnicamente cuatro posibles
niveles de la condicién, asi: 1: sano, 2: incipiente, 3: inter-
medio, y 4: declarado. Bajo estas condiciones los pacientes
usualmente proporcionan informacién en la forma que se
ilustra en la tabla 1.

Tabla 1. Esquema de recoleccion de datos en el tiempo en dos
pacientes con riesgo de enfermedad mental.

Numero del

paciente Historia del paciente

Visita 1 (Mes=0, Estado mental=Sano)
Visita 2 (Mes=4, Estado mental= Incipiente)
Visita 3 (Mes=12, Estado mental= Incipiente)
Visita 4 (Mes=22, Estado mental=Sano)
(
(
(

Visita 1 (Mes=0, Estado mental= Intermedio)
2 Visita 2 (Mes=6, Estado mental= Declarado)
Visita 3 (Mes=12, Estado mental=Declarado)

El paciente nimero uno fue visto inicialmente en el estado
1 (sano); luego, cuatro meses més tarde, se registré una
transicién al estado 2 (incipiente) y, nuevamente, al mes
12 se observé al participante en el estado 2; finalmente,
al mes 22, se registr6 una transiciéon de vuelta al estado
(sano). Por otra parte, el paciente dos fue visto inicial-
mente en el estado 3 (intermedio) y seis meses mas tarde
se observoé en el estado 4 (declarado), donde permanecid
ya que ese estado es irreversible. Usualmente, la historia
de un paciente incorpora no solo la respuesta registrada
de su estado mental y la fecha de visita sino también los
valores de factores de riesgo de interés tales como edad,
sexo, historia familiar de demencia, eventos adversos de
salud importantes, puntajes obtenidos en pruebas de
habilidad mental, etc.

Las llamadas funciones de intensidad de transicién® per-
miten identificar el papel de las distintas caracteristicas
de un individuo en las diversas transiciones y a su vez
pueden ser relacionadas con modelos que tengan en cuenta
no solo la potencial naturaleza aleatoria de las respuestas

a5 ()

Figura 2. Modelo de tres estados con un estado absorbente (Muerte)
La flecha en un solo sentido representa la naturaleza irreversible de
los estados “enfermedad de Alzheimer” y “muerte”.




sino también el hecho de que las mediciones y por ende su
variabilidad intrinseca se hacen a lo largo del tiempo. Por
lo tanto, estudiar metodologia que permita estimar estas
funciones de intensidad de transicién (o tasa instantanea
de transicién) tiene un valor importante e intrinseco desde
el punto de vista de la investigacion.'

Es pues nuestro interés discutir en este articulo cémo
estas tasas instantaneas de transiciéon que incorporan el
efecto de las covariables (o factores de riesgo) pueden ser
estimadas sin entrar en detalles y desarrollos técnicos que
pudieran no ser de interés para una audiencia predomi-
nantemente no estadistica.

El modelo

Se asume que la informacién acerca de la evolucién de una
enfermedad particular se puede representar por medio de
un modelo de compartimientos (o de estados multiples)
como los ilustrados en la seccién anterior, reconociendo
que es posible definir otros modelos mas complejos.? En
este trabajo estamos interesados en ilustrar un modelo
como el que se expone en la figura 2. Puesto que las ob-
servaciones que se registran en un sujeto en el tiempo
estan necesariamente correlacionadas (ya que provienen
del mismo participante), se asume que dicha dependencia
puede ser modelada asumiendo un proceso de Markov; esto
quiere decir, que las transiciones futuras que un indivi-
duo pudiera tener, dependen de las transiciones pasadas
Unicamente a través de la Gltima transicién observada.
La incorporacién de esta dependencia de las observaciones
intra-sujeto dentro del modelo debe mejorar la calidad de
los estimadores de los efectos de las covariables.!?

Bajo estos supuestos se usa un método iterativo que fue
desarrollado con la finalidad de obtener estimadores con-
fiables de las tasas instantaneas de transicion?® corregidas
por los distintos valores de los factores de riesgo de inte-
rés. Cabe mencionar que el vinculo entre los factores de
riesgo y las funciones de intensidad de transiciéon se puede
establecer usando una parametrizacién que se asemeja
en forma a un modelo de riesgos proporcionales de Cox;?
sin embargo, otras maneras de calcular estos parametros
pueden ser utilizadas.”

Los estimadores de los efectos de las covariables se obtie-
nen usando una funcién que se conoce con el nombre de
funcién de verosimilitud y que estd definida en la gran
mayoria de textos basicos de estadistica.'' En vista de
que este proceso iterativo de optimizacién de la funcién
de verosimilitud requiere de la solucién de un sistema de
ecuaciones diferenciales (provenientes del supuesto de
que el proceso evolutivo de la enfermedad obedece a un
proceso de Markov) fue necesario desarrollar unas rutinas
computacionales que se ejecutan usando el sistema SAS,?
y que permiten obtener los estimadores de los efectos de
las covariables para cada transicién cuando se asume un
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modelo de tres estados como el ilustrado en la figura 2.
Algunos detalles matematicos con respecto al sistema de
ecuaciones diferenciales y la funcién de verosimilitud se
encuentran en el anexo. Estas rutinas estan disponibles
y pueden solicitarse a los autores.

Resultados

Con la finalidad de implementar e ilustrar el método se
hizo uso de datos artificiales. Especificamente, se simul6
una cohorte de 1.500 participantes. Después, para cada su-
jeto, se produjo una historia de transiciones basada en un
maximo de seis visitas durante el periodo de seguimiento.
Se asumié que a cada visita el participante podia ser clasi-
ficado en uno de tres estados mutuamente excluyentes que
fueron definidos como: Sano, enfermedad de Alzheimer
(declarado) y muerte; por supuesto, este ultimo estado se
registré en visitas diferentes a la primera. En la base de
datos simulada, 442 sujetos con solamente la visita inicial
fueron excluidos del analisis y solo se incluyeron aquellos
con dos 0 m4s visitas ya que solamente estos proporcionan
informacién de la evolucién de la enfermedad bajo estudio
alolargo del tiempo (datos longitudinales). Por lo tanto un
total de 1.058 participantes fueron incluidos en el andlisis
hipotético que aqui se informa.

Adicionalmente, y por simplicidad, se incluy6 solo una
covariable dentro del modelo: la edad del participante,
pero cabe advertir que mas covariables pudieron haber
sido incorporadas en el modelo, incluyendo, posiblemen-
te, interacciones entre dos o més covariables tales como
educacidén, sexo, historia familiar de demencia, raza y
eventos adversos serios como enfermedad cerebrovas-
cular. Sin embargo, la inclusién de un alto nimero de
covariables en este modelo particular podria comprome-
ter la obtencién de estimadores estables de los efectos de
dichos factores debidos principalmente a razones de tipo
computacional.

En esta base de datos se observd que los sujetos fueron
vistos en promedio tres veces durante el periodo de se-
guimiento. La edad promedio al inicio del estudio fue de
75 (+4) anos y de 84 (+6.7) afios al final del estudio. El
resumen de todas las transiciones registradas en la base
de datos simulada (no de las personas que intervinieron
en el estudio) aparece en la tabla 2.

Tabla 2. Numero de transiciones que ocurrieron entre visitas para
cada flecha en la figura 2.

Estado actual

E .

stado previo Sano Enferme_dad Muerte
de Alzheimer

Sano 1255 (75.4%) 72 (4.3%) 337 (20.3%)

Enfermedad de

Alzheimer 0 1192 (68.1%) 558 (31.9%)
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La tabla 3 muestra los estimadores de los efectos de la
covariable edad en las distintas transiciones. De acuerdo
a los valores-P registrados en la misma tabla se observa
que el efecto de la edad es estadisticamente significativo
en cada una las transiciones de interés del modelo bajo
consideracion.

Tabla 3. Estimadores de maxima verosimilitud para el efecto de la
edad en el modelo de tres estados.

Transicion Estimacion Error estandar  Valor-p
Sano->Alzheimer 0.028 (0.015) 0.0336
Sano->Muerte 0.057 (0.008) <0.0001
Alzheimer->Muerte 0.059 (0.005) <0.0001

La figura 3 ilustra el comportamiento de la tasa instanté-
nea de transicién para personas de 71, 81 y 91 anos. Alli se
nota que la probabilidad instantdnea de transicién se in-
crementa con la edad. Observe ademas que estas tasas de
transicion tienden a ser mayores en pacientes que padecen
la enfermedad de Alzheimer. Por ejemplo, cuando se com-
paran pacientes de 71 afios, la probabilidad instantanea de
morir dado que se padece de la enfermedad de Alzheimer
(0.048) es mayor que la probabilidad instantdnea de morir
dado que el sujeto esta sano (0.022). Una tendencia similar
se observa para otras edades (tabla 4).

Tasa instantanea

Tabla 4. Tasas instantaneas de transicion estimadas para el mo-
delo de tres estados y para tres edades diferentes.

Transicion
Edad Sano a Sano a Alzheimer a
Alzheimer muerte muerte
71 afos 0.015 0.022 0.048
81 afos 0.020 0.038 0.087
91 afos 0.026 0.068 0.157
Discusion

En este trabajo se ha mostrado una forma de analizar da-
tos que a nuestro conocimiento atin no ha sido explorada ni
aplicada en Colombia y que promete ser una herramienta
atil para el analisis de datos clinicos y epidemioldgicos.
A pesar de que la metodologia se ilustra con datos ar-
tificiales es posible encontrar aplicaciones exitosas con
datos reales.t>7

Entre las ventajas de este tipo de modelamiento es de
destacar su flexibilidad para incorporar informacién que
ha sido recopilada a través del tiempo, su interpretabilidad
y su potencialidad para ser usado en situaciones donde se
registren respuestas de tipo categérico; adicionalmente,
se tiene el respaldo de que esta técnica esta basada en la
funcién de verosimilitud, lo cual dota de propiedades es-

0.167]

.03 7]

.02 7
.01 7

7 lanos

Transicion 1=>2

81arios 91arios:

Edad

1->3 - i—de=dd

Figura 3. Comportamiento de la tasa instantanea de transicion durante un periodo de 20 afios para el modelo de tres estados.
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peciales las estimaciones de los efectos de las covariables
(por ejemplo, consistencia y normalidad asintética que
permite hacer inferencia).

Sin embargo, esta técnica requiere gran cantidad de
datos, no incorpora informacién debida a censuras
de intervalo,'? no soporta un nimero muy elevado de
covariables (algunos autores han reportado problemas
trabajando incluso con un nimero reducido de variables
en modelos complejos* >1? y ademads, en muchos casos, es
dificil justificar el supuesto de Markov. Sin embargo, al
contrastar las ventajas y desventajas que ella posee, esta
técnica es todavia una buena opcién para analizar datos
longitudinales con respuesta categorica.
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Anexo. Ecuaciones diferenciales y funcion de verosimilitud

A partir del sistema de ecuaciones diferenciales de Kolmogorov

%P(t)zP(t)Q

es posible encontrar una solucion exacta para el modelo de tres estados ilustrado en la
figura 2. Especificamente, se tiene que

pll'(t) plZ'(t) p13'(t) p”(t) plz(t) pl3(t) _(}”124_7“13) 12 ;”13
0 pzz' (t) p23'(t) = 0 pzz(t) pza(t) 0 Ay Ay,
0 0 0 0 1 0 0 0

Las ecuaciones a resolver son:

P (t)=—(h,,+2,;)P,, (1)

P, (t)=r,, P, (t)-A,, P, (1)
P.,(t)=A,, P, (t)+A,,P,(t)
P,, (t)=-21,,P,,(t)

P,, (t)=A,,P,,(t)==X,,P,,(t)

Las soluciones usando factor integrante son, respectivamente:

Pn(t)=e_()\”+k”)t

A At At
Plz(t)=i[1—e ’ ]e .
Pls(t)zl_Pn(t)_Pn(t)
Pzz(t)=e_)\23t
P23(t)=1—e_x“t s A=A, +A =1,

La contribucion a la verosimilitud del k-ésimo individuo esta dada por:

Mk
[TPe (6-te)
i=1

La funcién de verosimilitud para los » individuos esta dada por:
" p
L(G’X):HHPsi,sm(ti_ti—l) , Ay =1(6,X)
k=1 i=1
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