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Introduccion

1.1. Estenosis adrtica e implante de prdtesis adrtica transcatéter
1.1.1. Estenosis adrtica: Definicidn, epidemiologia y etiologia

La estenosis adrtica es una enfermedad que afecta a la valvula aértica, en la
que existe una limitacion al paso del flujo sanguineo por la degeneracion de la
valvula. De acuerdo con estudios de ecocardiografia de base poblacional, esta
valvulopatia afecta al 1-2 % de la poblaciéon mayor de 65 afios y al 12 % de la
poblaciéon mayor de 75 afios (1). Ademas, en la poblacion mayor de 75 afios, la
prevalencia de estenosis adrtica grave es del 3,4 % (2). Con el envejecimiento
progresivo de la poblacidn, se prevé que el nimero de personas con estenosis adrtica
se duplique o triplique en las proximas décadas (3). En la figura 1 se muestra la
prevalencia de estenosis adrtica en funciéon de la edad recogida en diferentes

estudios (4-8).
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8 Eveborn et al.
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o 4 .
a Danielsen et al.
3 / Nkomo et al.
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0
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Figura 1. Prevalencia de estenosis adrtica (EAo) en funcion de la edad. Lindroos et al.
(30): EAo definida como area valvular inferior a 1,2 cm?; Eveborn et al. (31): EAo definida por un
gradiente medio 215 mmHg; Stewart et al (32): EAo definida por velocidad maxima > 2,5 m/s;
Danielsen et al. (33): EAo definida por drea valvular indexada <0,6 cm/m?; Nkomo et al. (34): EAo
definida por drea valvular < 1,5 cm?2.
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La estenosis adrtica tiene dos causas fundamentales: la degeneracién
calcificada de la valvula adrtica y la cardiopatia reumatica. La degeneracion calcica,
causa mas frecuente de estenosis adrtica en la actualidad, es consecuencia de un
progresivo remodelado fibro-calcico de la valvula adrtica, ya sea sobre una valvula
tricispide o bicispide (1). A pesar de que la prevalencia de la valvula adrtica
bicuspide es de solo el 0,5-1 % en nifios, supone aproximadamente la mitad de casos
de estenosis adrtica que reciben tratamiento quirdrgico (9). Por su parte, la
enfermedad reumatica de la valvula aortica ha disminuido en los ultimos afios,

aunque continua siendo un problema frecuente en paises en desarrollo (10).

1.1.2. Historia natural de la estenosis adrtica

La evolucion de la estenosis adrtica se caracteriza por un estrechamiento
progresivo y obstruccién valvular, con el consiguiente remodelado miocardico y
vascular, y la eventual aparicion de sintomas (10). La tabla 1 recoge las categorias de
la Sociedad Americana de Cardiologia (11), que ilustran los diferentes estadios de la

enfermedad.

La esclerosis valvular aortica se define como la presencia de engrosamiento
y calcificacion de los velos adrticos sin estenosis significativa (velocidad maxima
adrtica < 2 m/s). La tasa de progresion de esclerosis a estenosis adrtica es de 1,8 a
1,9 % al afio (12). Aun en ausencia de obstruccién valvular y de repercusion
hemodinamica significativa, la esclerosis valvular adrtica se asocia con un aumento
de riesgo de infarto de miocardio y mortalidad cardiovascular y por todas las causas
(12). Cuando se desarrolla obstruccion al flujo, aunque sea leve, la mayoria de los
pacientes presentan progresion de la enfermedad, con un intervalo de 5 a 10 afios

de progresion de una estenosis leve a grave (10). Una vez que la estenosis adrtica es
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grave, solo el 50 % de los pacientes refieren sintomas (13). La mortalidad en los

pacientes con estenosis aortica es elevada, aunque esta no cumpla criterios de

gravedad. Asi, la mortalidad a 4 afos de los pacientes con estenosis leve, leve-

moderada, moderada y moderada-grave es del 25%, 29,7%, 33,5%, y 45,7%,

respectivamente, frente a un 13,5% de los pacientes sin estenosis aortica (14).

sintomatica con
bajo gradiente y
FEVI normal
(bajo flujo
paradéjico)

relativo del VI
Cémara VI reducida
con bajo VS
Llenado diastdlico
restrictivo

FEVI = 50%

Estadio Definicion Anatomia Hemodinamica Consecuencias Sintomas
hemodinamicas
A En riesgo de EAo | Valvula adrtica Vimax <2 m/s con No No
bicuspide movilidad normal de los
Esclerosis adrtica velos
B EAo progresiva Calcificaciéon/ EAo leve: Puede existir No
fibrosis leve a Viax 2-2,9 m/s o gradiente | disfuncién
moderada con medio < 20 mmHg diastélica del VI
restriccion leve del FEVI normal
movimiento sistélico | EAo moderada:
Cambios reumdticos | Vmax 3-3,9 m/s o gradiente
con fusién comisural | medio 20-39 mmHg
C EAo grave asintomatica
C1 EAo grave Calcificacién/ EAo grave: Disfunciéon No
asintomatica fibrosis grave de los Vmax > 4 m/s o gradiente diastdlica del VI
velos con restriccion | medio 240 mmHg Hipertrofia leve del
grave en suapertura | AVA<1cm?(oAVAi<0,6 VI
cm?/m?) FEVI normal
C2 EAo grave FEVI < 50%
asintomatica con EAo critica:
disfuncién Vmax 2 5 m/s o gradiente
sistdlica del VI medio > 60 mmHg
D EAo grave sintomatica
D1 EAo grave Calcificacion/ EAo grave: Disfuncién Disnea,
sintomatica de fibrosis grave de los Vmax >4 m/s o gradiente diastdlica angina o
alto gradiente velos con restriccién | medio 240 mmHg Hipertrofia de VI sincope de
grave en su apertura | AVA<1cm?(oAVAi<0,6 Posible esfuerzo
cm?/m?) hipertension
pulmonar
D2 EAo grave AVA <1 cm?con Vimax< 4 Disfuncién Insuficiencia
sintomatica de m/s o gradiente medio en diastdlica cardiaca,
bajo flujo, bajo reposo < 40 mmHg Hipertrofia de VI angina o
gradiente con Ecocardiograma de estrés FEVI < 50% sincope
FEVI reducida con dobutamina: AVA < 1
cm?con Vmax 2 4 m/s
D3 EAo grave /" del grosor

Tabla 1. Clasificacién de la Colegio Americano de Cardiologia/Asociacién Americana del
Corazén de los estadios de la estenosis adrtica (6). AVA: Area valvular aértica. AVA;: Area
valvular indexada. EAo: Estenosis aértica. FEVI: Fraccion de Eyeccién del Ventriculo izquierdo. VI:
Ventriculo izquierdo. Vmax: Velocidad méaxima aértica. VS: Volumen Sistélico.
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1.1.3. Diagndstico de la estenosis adrtica

Presentacion clinica

Los sintomas cardinales de la estenosis adrtica son disnea, angina y sincope
de esfuerzo, pudiendo progresar a un cuadro de insuficiencia cardiaca en las fases
mas avanzadas (1). La apariciéon de sintomas suele relacionarse con el grado de
obstruccion al flujo, y generalmente suele ocurrir en la década de los 50 a 70 afios
en pacientes con valvula adrtica bicuspide y a partir de los 70 afios en pacientes con
valvulas tricaspides (9).

Otra manifestacion menos frecuente, asociada de forma indirecta con la
estenosis aodrtica, es el sangrado gastrointestinal. Es debido a la formacién de
angiodisplasias intestinales secundaria a la reduccién de los polimeros de alto peso
molecular del factor de von Willebrand al pasar el flujo sanguineo por la valvula
estenosada (15). Asimismo, la estenosis adrtica, especialmente sobre una valvula
bicuspide, se ha relacionado con un riesgo incrementado de endocarditis infecciosa
y de embolia cerebral o sistémica (10).

El hallazgo mas relevante en la exploracion fisica (figura 2) es la presencia
de un soplo sistélico en foco adrtico, irradiado a ambas carétidas. Generalmente, una
mayor intensidad y pico telesistdlico del soplo suelen indicar una mayor gravedad
del soplo. Del mismo modo, la disminucién de la intensidad o abolicidn se asocian
con la gravedad de la estenosis (10). En pacientes con valvulas calcificadas, se puede
auscultar un soplo de alta frecuencia en el dpex, conocido como fenémeno de
Gallavardin. Otros hallazgos en la exploracion fisica de la estenosis adrtica es la
presencia de un pulso carotideo parvus et tardus y otros signos de insuficiencia

cardiaca en funcién del grado de progresion de la estenosis (16).
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Auscultacion
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Figura 2. Representacion esquemadtica de los principales hallazgos de la exploracion fisica en
la estenosis adrtica.

Pruebas complementarias

Ecocardiograma transtordcico

La ecocardiografia transtoracica constituye la principal herramienta
diagndstica en la evaluacion de la estenosis adrtica. Permite caracterizar la anatomia
valvular, evaluar la causa de la estenosis, valorar la calcificacion de forma cualitativa
y estimar la gravedad de la estenosis (17). Ocasionalmente, mediante el uso de
ecocardiografia tridimensional, es posible medir de forma directa el area valvular
(18). Asimismo, resulta fundamental para detectar la presencia de hipertrofia

ventricular izquierda y para valorar la funcion diastélica y sistolica del ventriculo
izquierdo.

Los tres indices fundamentales que se recomiendan en la actualidad para
estimar la gravedad de la estenosis adrtica son la velocidad maxima transadrtica

(Vmax), el gradiente medio transvalvular y el area valvular aortica (AVA), calculado

mediante la ecuacion de continuidad (19). La clasificacion de la gravedad de la
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estenosis adrtica en funcién de estos pardmetros se muestra en la tabla 2. En
algunos pacientes puede considerarse el empleo de parametros adicionales (20),
como la ecuacidn de continuidad simplificada (21), el ratio de velocidades (22) o la
medicion del drea valvular por planimetria (con ecocardiografia transtoracica

tridimensional o transesofagica) (23,24).

Estenosis leve Estenosis moderada Estenosis grave
Vimax (m/s] 2-2,9 3-3,9 >4
Gradiente medio (mmHg) 20-29 30-39 240
AVA* (cm?) 15-2 1-1,5 <1

Tabla 2. Principales pardmetros en la estimacién de la gravedad de la estenosis adrtica.
*AVA estimada mediante la ecuacién de continuidad [AVA = (Area TSVI x ITV TSVI) / ITV VAo]. AVA:
area valvular aértica. ITV: integral tiempo velocidad. TSVI: tracto de salida del ventriculo izquierdo.
VAo: Vélvula aértica. Vmax: Velocidad méxima adrtica.

Existen algunas circunstancias en las que una estenosis adrtica grave puede
presentar un area valvular adrtica inferior a 1 cm? y un gradiente medio inferior a
40 mmHg. Resulta importante diferenciar estos escenarios y discriminar si se trata

de una estenosis adrtica verdaderamente grave o moderada (figura 3):

Estenosis adértica

¥

AVA < 1cm?
l v
Gradiente medio < 40 mmHg Gradiente medio 2 40 mmHg
Vmax < 4 m/s Vmax = 4 m/s

|
|

BajoVS (<35 ml/m?) — e eitiel e 2k

ml/m?)
v v
FEVI < 50% FEVI > 50%
' v
" ) B o . Excluir situaciones de
ETT con Sin reserva contractil ca|c|0 score a‘to ﬂu'o
|
dobutamina (TC)* ]
AFFVI > 20%, AVA > Tem?, AFEVI > 20%, AVA < 1cm?,
Gmed < 40 mmHg Gmed > 40 mmHg
v l v v
EAo moderada Prabable EAo
- ” EAo grave EAo grave
(“pseudograve”) moderada

Figura 3. Valoracién integral por imagen de la estenosis aértica grave. AVA: Area valvular
aodrtica. EAo: Estenosis adrtica. ETT: Ecocardiograma transtoracico. Vmax: velocidad maxima
transadrtica. * > 3000 en varones y > 1600 en mujeres alta probabilidad de estenosis aértica grave; >
2000 en varones y > 1200 en mujeres probabilidad intermedia, < 1600 en varones y < 800 en mujeres,
improbable. Figura adaptada de las Guias de 2021 de la Sociedad Europea de Cardiologia para el
diagnoéstico y manejo de las valvulopatias (5).
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Estenosis adrtica de bajo fujo (volumen sistélico [VS] < 35 ml/m?) y
bajo gradiente (< 40 mmHg) con fraccién de eyeccion del ventriculo
izquierdo (FEVI) reducida (< 50 %): Para discernir si se trata de una
estenosis adrtica grave e identificar a aquellos pacientes con reserva
fraccional de flujo se recomienda la realizacion de una prueba de
ecocardiografia con dobutamina (25). En el caso de que exista un
incremento de VS superior al 20 %, exista un aumento de gradiente y
el AVA continde siendo inferior a 1 cm?, la prueba confirmaria el
diagnostico de estenosis adrtica grave. Por el contrario, en caso de que
el AVA sea superior a 1 cm?, se trataria de un caso de estenosis adrtica
“pseudo-grave” (25). En los pacientes en los que no se produzca un
incremento en el VS (pacientes sin reserva fraccional de flujo), se
recomienda la realizacion de un TC coronario para valorar la
presencia de calcificaciéon de la valvula aértica (26). Estos pacientes

presentan un mal pronostico y alto riesgo quirurgico (27-29).

Estenosis aortica de bajo flujo (VS <35 ml/m?) y bajo gradiente (< 40
mmHg) con FEVI preservada: generalmente se trata de pacientes de
edad avanzada, sexo femenino y cavidad ventricular reducida con
hipertrofia ventricular significativa u otras circunstancias asociadas
con VS reducido (estenosis mitral grave, insuficiencia mitral y
tricispides graves, etc.) (30). En este escenario es de especialidad
utilidad la medida del calcio adrtico con el TC cardiaco, habiéndose

relacionado un calcio score (en unidades Agatston) superior a 3000
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en varones y > 1600 en mujeres con una alta probabilidad de

estenosis aortica (31,32).

e Estenosis adrtica con flujo normal (>35 ml/m?), bajo gradiente (< 40
mmHg) y AVA < 1 cm?: la mayoria de estos casos se trata de estenosis

adrtica moderada (29).

Pruebas de esfuerzo

La ergometria convencional puede ser util para desenmascarar estenosis
adrticas graves aparentemente asintomaticas, por lo que puede considerarse su uso
en este escenario (33). La ecocardiografia de esfuerzo puede aportar informacién
prondstica adicional, con la valoracién en el cambio en el gradiente medio y en la
funcién ventricular con el ejercicio, aunque su utilizacién en la evaluacién

diagnostica de la estenosis adrtica es limitada (34).

TC cardiaco

Como se ha sefialado previamente, la valoracién de la puntuacion de calcio de
la valvula aédrtica en unidades Agatston informa de la probabilidad de que la
estenosis aortica sea grave y puede ser de utilidad en escenarios en los que la
informacién del ecocardiograma no sea concluyente (gradiente inferior a 40 mmHg,
imposibilidad para obtener curva Doppler adecuada por dificultad en el
alineamiento, etc.) (31,32). Ademas, la TC es de utilidad en la evaluacion de la raiz
adrtica y aorta ascendente y de los accesos vasculares para el implante de una
protesis adrtica transcatéter (35). Por dltimo, la angiografia coronaria por TC puede
emplearse como alternativa a la coronariografia invasiva en la evaluaciéon de

enfermedad coronaria previo a la sustitucidn valvular adrtica (36). En la figura 4 se
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muestran algunas imagenes de TC de un paciente con estenosis adértica grave como

parte del estudio previo al implante de una protesis adrtica transcatéter.

Figura 4. Imagenes obtenidas mediante TC previo al implante de una proétesis adrtica
transcatéteter en un paciente con estenosis adrtica grave. (A) Corte transversal a nivel de

Eje corto =23.6 mm
Eje largo = 30,7 mm
Perimetro =90 mm

> . o 4 F \

la valvula adrtica, en la que se observa la marcada calcificaciéon a nivel de los velos y apertura
restringida de la valvula (adquisicién en sistole). (B) Corte a nivel del anillo valvular aértico, en el que
se muestran las medidas obtenidas como parte de la planificacién preprocedimiento. (C)
Reconstruccion tridimensional del arbol vascular como parte del estudio de accesos vasculares.
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Angiografia coronaria

Antes de realizar cualquier forma de sustitucién valvular adrtica, ya sea
quirdrgica o transcatéter, se recomienda la realizaciéon de una coronariografia para
valorar la necesidad de revascularizacion coronaria de forma concomitante (37).
Como se ha indicado anteriormente, la angiografia por TC puede utilizarse como
alternativa, especialmente en aquellos pacientes con baja probabilidad pretest de

enfermedad coronaria (36).

Otras pruebas complementarias

El valor de los péptidos natriuréticos proporciona informaciéon prondstica
adicional, y pueden ayudar a discriminar el origen de los sintomas del paciente y a

desenmascarar pacientes aparente asintomaticos (38).

La resonancia magnética cardiaca permite evaluar la presencia de fibrosis
miocardica asociada a la estenosis adrtica (39), y a identificar enfermedades
infiltrativas concurrentes, aunque no debe utilizarse rutinariamente en la
evaluacion de la estenosis aortica. Ante la sospecha de amiloidosis cardiaca, entidad
asociada a un mal prondstico a pesar de la intervencion sobre la valvula aértica (40),
se debe considerar realizar estudio dirigido con pruebas de laboratorio y una

gammagrafia 2°mTc-DPD.
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1.1.4. Tratamiento de la estenosis adrtica

Tratamiento médico

Ningun tratamiento farmacolégico ha demostrado mejorar el prondstico de
la estenosis aortica. Los pacientes que presenten insuficiencia cardiaca deben recibir
el tratamiento de acuerdo a las guias de practica clinica (41), con especial precaucién

en la titulacién del tratamiento vasodilatador para evitar hipotensién sintomatica.

Valvuloplastia aértica con balon

La valvuloplastia adrtica con baldn tiene un efecto hemodindmico modesto
sobre los pacientes con estenosis adrtica degenerativa, y puede producir una
mejoria en la calidad de vida a corto plazo, pero limitada en el tiempo (42). Ademas,
se trata de un procedimiento intervencionista que asocia un riesgo de
complicaciones equivalente al de la TAVI (43). Por tanto, su realizaciéon puede
considerarse como puente a tratamiento definitivo mediante TAVI o recambio
valvular quirurgico, en pacientes que van a ser sometidos a una cirugia no cardiaca
0 en pacientes seleccionados como tratamiento paliativo (26). En todo caso, se
recomienda discutir estos escenarios en un equipo multidiscilpinar o Heart team

(26).

Sustitucion valvular adrtica: indicaciones de intervencion

Indicaciones de intervencion

1. Estenosis adrtica grave sintomatica

El tratamiento intervencionista - ya sea quirurgico o transcatéter - de la
estenosis adrtica grave se recomienda con una clase de recomendacion I cuando el
paciente desarrolla sintomas atribuibles a la estenosis adrtica (disnea, angina,

sincope de esfuerzo o insuficiencia cardiaca) y siempre que la intervencion suponga
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una mejora en la calidad o esperanza de vida superior a 1 afio (11,26). El nivel de
recomendacion varia en funcién del escenario clinico, y existen algunas diferencias

entre las guias de practica clinica, que se resumen en la tabla 3.

Guias ESC Guias AHA/ACC

Escenario clinico

Alto gradiente (240 mmHg)

Bajo flujo (VS < 35 ml/m?) y bajo gradiente (< 40

mmHg) con FEVI < 50% y reserva contractil

Bajo flujo y bajo gradiente con FEVI normal, si se

confirma que la estenosis es grave (Figura 3)

Bajo flujo, bajo gradiente y FEVI < 50% sin reserva

contrictil
Tabla 3. Escenarios clinicos y recomendaciones de intervencion de las guias europeas
(5)y americanas (6) de valvulopatias en la estenosis adrtica grave sintomdtica. (a) Clase
de recomendacidn. (b) Nivel de evidencia. AHA/ACC: American Heart Association/American College
of Cardiology. ESC: European Society of Cardiology. FEVI: Fraccién de Eyeccién del Ventriculo
Izquierdo. VS: Volumen Sistdlico.

2. Estenosis adrtica grave asintomadtica

Las situaciones en las que esta indicado el tratamiento intervencionista en la
estenosis adrtica grave asintomatica se resumen en la tabla 4. Del mismo modo que
con las recomendaciones en la estenosis adrtica grave sintomatica, existen algunas

divergencias sutiles entre las guias europeas y las americanas.

Escenario clinico Guias [‘ESC Guias AH/?/ACC

clase2/nivel® clase2/nivelb

FEVI < 50% sin otra causa aparente [ B | B

Sintomas demostrados en prueba de esfuerzo C Ila B

FEVI < 55% sin otra causa aparente Ila B

Caida significativac de la tensién arterial durante Ila C Ila B

prueba de esfuerzo

Estenosis aédrtica criticad (gradiente medio = 60 Ila B Ila B

mmHg 0 Vimax > 5 m/s)

Progresién de la Vimax 2 0,3 m/s/afio Ila B Ila B

Elevacién en las cifras de BNP > x3 con respecto al Ila B Ila B

rango para edad y sexo sin otra causa

Indicacién de cirugia cardiaca o de aorta toracica por - C - B

otro motivo

Tabla 4. Escenarios clinicos y recomendaciones de intervencion de las guias europeas
(5) y americanas (6) de valvulopatias en el tratamiento de la estenosis adrtica
asintomdtica. (a) Clase de recomendacién. (b) Nivel de evidencia. (c) Caida > 20 mmHg en la
tension arterial de acuerdo a las guias de la ESC (5) y = 10 mmHg de acuerdo a la AHA/ACC (6). (d)
Gradiente medio = 60 mmHg o Vmax > 5 m/s de acuerdo a la guia de la ESC o Vmax > 5 m/s, de
acuerdo a la guia de la AHA/ACC. BNP: péptido natriurético cerebral. FEVI: Fraccién de eyeccién del
ventriculo izquierdo. Vmax: Velocidad maxima transvalvular aértica.
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En el caso de la estenosis adértica moderada (gradiente medio 30-39 mmHg,
Vmax 3-3,9 m/s), se podria considerar el tratamiento quirurgico en aquellos
pacientes que fuesen a ser sometidos a una intervencion de cirugia cardiaca o sobre
la aorta toracica por otro motivo, previa discusion de cada caso por el Heart Team

(11,26).

Modalidad de intervencion

En la ultimas décadas, la aparicion y desarrollo de la TAVI ha permitido
aumentar el nimero de pacientes que pueden beneficiarse del recambio valvular
adrtico (44), constituyendo una herramienta terapéutica complementaria a la
tradicional sustitucién valvular quirtrgica. En los primeros ensayos pivotales (45),
la TAVI demostré una mejoria prondstica en comparacion al tratamiento médico en
pacientes con riesgo quirdrgico prohibitivo. Desde entonces, se ha evaluado la
eficacia y seguridad de la TAVI en escenarios de alto (46,47), intermedio (48,49) y
bajo riesgo (50,51) quirurgico, demostrando no inferioridad y, en algunos
ensayos/subgrupos, superioridad en comparacion al recambio valvular quirurgico.
De este modo, la TAVI se encuentra aprobada en todo el espectro de riesgo

quirudrgico en la actualidad.

1. Sustitucién valvular quirurgica

De acuerdo con el informe de actualizacién de la sociedad de cirujanos
toracicos (52), la mortalidad a 30 dias del recambio valvular aértico aislado es del
1,9%, y del 3,6% en pacientes sometidos de forma concomitante a cirugia de
recambio valvular aértico y revascularizacion coronaria. En pacientes menores de
70 afios sin comorbilidades significativas, se describié un riesgo de mortalidad
operatoria inferior al 1%. Por otro lado, la mortalidad a 30 dias tras la sustitucién
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valvular quirtrgica también se ha reducido de forma significativa en las dltimas
décadas en el caso de poblacién anciana (especialmente en mayores de 85 afios)
(53). Sin embargo, uno de los principales factores relacionados con la mortalidad
quirudrgica es el volumen de procedimientos de cada centro. En un contexto en el que
el nimero de procedimientos de TAVI aumenta cada afio en detrimento de la
sustitucién valvular quirdrgica (52), la morbimortalidad asociada a la intervencién

podria verse afectada.

2. Sustitucién valvular transcatéter (TAVI)

Como consecuencia del envejecimiento de la poblacién y de la cronificacién
de muchas enfermedades, el nimero de pacientes con estenosis adrtica grave no
subsidiarios de sustitucion valvular quirtrgica ha ido en aumento. Por ello, la
buisqueda de una alternativa terapéutica minimamente invasiva constituia una

necesidad imperativa.

El primer caso de TAVI (54) fue realizado en el afio 2002 en un paciente con
valvula aodrtica bicuspide y disfunciéon ventricular izquierda, con enfermedad
arterial periférica grave que limitaba el acceso arterial transfemoral, que se
encontraba en situacion de shock cardiogénico y que habia sido desestimado para
cirugia. En este paciente se realizé6 un implante por acceso venoso femoral con
puncion transeptal, con buen resultado técnico y clinico. Desde esta experiencia
first-in-human, los escenarios en los que la TAVI ha mostrado buenos resultados en

términos de eficacia y seguridad se han ido ampliando de manera progresiva.

Las primeras series de casos con proétesis balon-expandibles publicadas en
Europa (55) y Estados Unidos (56), realizadas en pacientes con riesgo quirdrgico
extremo, reportaron una mejoria en el gradiente valvular medio adrtico, funcién
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sistdlica del ventriculo izquierdo y clase funcional. Sin embargo, la morbimortalidad
durante el seguimiento fue muy elevada, fundamentalmente como consecuencia de
las graves comorbilidades de la poblacién incluida en los estudios. De forma paralela
a este primer tipo de prétesis se desarrollaron estudios con protesis
autoexpandibles, que en los primeros registros mostraron una mejoria en el
gradiente transvalvular adrtico pero con una morbimortalidad asociada también

elevada (57).

El primer ensayo clinico aleatorizado de TAVI (45) fue realizado en pacientes
con riesgo quirdrgico extremo (probabilidad de muerte a 30 dias del 50%) que
habian sido desestimados para cirugia, que fueron aleatorizados a implante de
proétesis adrtica transcatéter frente a tratamiento médico 6ptimo y valvuloplastia
adrtica con balén. La mortalidad por todas las causas a un afio fue del 30,7% en el
grupo de TAVI frente a un 50,7% en el grupo de tratamiento médico (HR 0,55, IC95%
0,4-0,74). Esta reduccion absoluta del 20% en el riesgo de mortalidad se mantuvo

en el seguimiento a 5 afios (58).

De forma paralela, se realizaron ensayos clinicos en pacientes con riesgo
quirurgico alto, en los que se compar6 el tratamiento con TAVI frente a cirugia
convencional (59,60). En estos estudios, la TAVI demostro no inferioridad frente a la
cirugia en el objetivo primario de muerte por todas las causas en el seguimiento a 1
afio (59,60), con una mortalidad del 3,4% en el grupo de TAVI balén-expandible
frente a un 6,5% en el grupo de cirugia (p = 0,07) y de un 3,3% en el grupo de TAVI
autoexpandible frente a un 4,5% en el brazo de cirugia convencional (p=0,43). Estos

resultados también se mantuvieron en el seguimiento a 5 afhos (46,47).

47



Introduccion

Posteriormente, y dados estos resultados favorables en estos primeros
ensayos clinicos, se realizaron estudios aleatorizados con un mayor tamafio
muestral en pacientes de riesgo quirdrgico intermedio. En el estudio PARTNER 2A
(48) se aleatorizaron 2032 pacientes a implante de proétesis adrtica transcatéter
balén expandible o cirugia convencional. En este estudio, la tasa de mortalidad por
todas las causas e ictus incapacitante fue similar en ambos grupos (19,3% en el
grupo de TAVI frente a 21,1% en el grupo de cirugia, p < 0,001 para no inferioridad).
En el grupo de TAVI por acceso transfemoral, la tasa del objetivo primerio
combinado fue menor que en el grupo de cirugia (HR 0,79, 1C95% 0,62-1,00, p =
0,05), mientras que fue similar en el caso de acceso transtoracico. Por otro lado, en
el ensayo SURTAVI (49), se aleatorizaron 1746 pacientes a TAVI autoexpandible y
cirugia, sin encontrarse diferencias en el objetivo primario combinado de muerte
por todas las causas o ictus a 2 afios (12,6% en el grupo de TAVI frente a 14% en el
grupo de cirugia, probabilidad de no inferioridad > 0,999). Tal y como se resume en
la tabla 5, los pacientes incluidos en los ensayos de riesgo quirurgico e intermedio
y alto eran pacientes de edad avanzada (media de edad superior a 80 afos), con un

riesgo de mortalidad elevado y frecuente comorbilidad y fragilidad.

Con estos resultados, en el afio 2019 se publicaron los dos principales
estudios aleatorizados en pacientes de bajo riesgo en proétesis balon-expandibles
(50) y protesis autoexpandibles (51) (figura 5). La edad de los pacientes incluidos
en estos estudios fue significativamente menor, con una edad media inferior a 75
afios, y con un menor riesgo quirurgico (STS score medio inferior al 2%) y tasa de
comorbilidades. No obstante, la proporcién de pacientes con edad media inferior a
70 afios fue limitada (24% en el PARTNER 3), y los pacientes con caracteristicas

anatomicas complejas (valvula adrtica bicuspide, enfermedad arterial coronaria
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compleja) fueron excluidos de los estudios. En el PARTNER 3 (50), la incidencia del

evento primario combinado de muerte, ictus o ingreso de causa cardiovascular a 1

afo fue significativamente menor en los pacientes aleatorizados al grupo de TAVI

frente a cirugia (8,5% frente a 15,1%, p = 0,001 para superioridad). En el

estudio EVOLUT low risk (51), el implante de prétesis adrtica transcatéter

autoexpandible demostré ser no inferior a cirugia en el objetivo combinado de

muerte e ictus a 2 anos (5,3% frente a 6,7%, probabilidad a posteriori de no-

inferioridad > 0,999). En la tabla 6 se resumen los resultados de los diferentes

ensayos aleatorizados en cuanto a objetivos clinicos primarios y secundarios.

Riesgo
. Alto riesgo Riesgo intermedio Bajo riesgo
prohibitivo
PARTNER 1B2 | PARTNER 1A2 CoreValve PARTNER 2A2 SURTAVIP PARTNER 32 EVOLUT low-
High Risk® riskP
TAVI TMO TAVI Cx TAVI Cx TAVI Cx TAVI Cx TAVI Cx TAVI Cx
Edad (afios) | 83,1 83,2 83,6 | 84,5 83,2 83,5 81,5 81,7 79,9 79,7 73,3 73,6 74,1 73,6
+9 8,2 +6,8 +8,6 +7,1 +6,3 +6,5 +6,7 +6,2 +6,1 +5,8 +6,1 +5,8 +5,9
Mujeres (%) | 54,2 53,1 42,2 43,3 46,4 47,1 45,8 45,2 42,4 45 32,5 28,9 36 33,8
Puntuacién 11,2 12,1 11,8 11,7 7,3+ 7,5+ 5,8+ 5,8+ 4,4+ 4,5+ 1,9+ 1,9+ 1,9+ 1,9+
STS +5,8 +6,1 +3,3 +3,5 3 3,2 2,1 1,9 1,5 1,6 0,7 0,6 0,7 0,7
NYHA HI-IV 92,2 93,9 94,3 94 85,8 86,8 77,3 76,1 60,2 58,2 31,2 23,8 25,1 28,5
EAC 67,6 74,2 74,9 76,9 75,4 76,3 69,2 66,5 62,6 64,2 27,7 28 - -
ERC 5,6 9,6 11,1 7 12,3 13,1 5 5,2 1,6 2,1 0,2 0,2 0,4 0,1
EPOC 41,3 52,5 | 43,4 | 43 - - 31,8 30 35,3 33,5 51 6,2 15 18
EAP 30,3 251 | 43 41,6 | 41,7 | 42,5 27,9 32,9 30,8 | 29,9 6,9 7,3 7,5 8,3
FA 32,9 48,8 40,8 42,7 41 47,5 31 352 31,8 31,4 15,7 18,8 15,4

Tabla 5. Caracteristicas basales de los pacientes incluidos en los ensayos aleatorizados de
TAVI. Las variables cuantitativas se expresan en media y desviacién estandar y las variables cualitativas en
porcentaje. (a) Prétesis balon expandible. (b) Proétesis autoexpandible. Cx: Cirugia. EAC: Enfermedad arterial
coronaria. EAP: Enfermedad arterial periférica. EPOC: Enfermedad pulmonar obstructiva crénica. ERC:

Enfermedad renal crénica. FA: Fibrilacion auricular. NYHA: New York Heart Association. STS: Society of

Thoracic Surgeons. TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation (Implante de prétesis adrtica transcatéter).
TMO: Tratamiento Médico Optimo.
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PARTNER 1A2 CoreValve PARTNER 2A2 SURTAVI? PARTNER 3A EVOLUT low-riskP
High RiskP
Evento TAVI Cx p TAVI Cx P TAVI Cx P TAVI Cx 1C95%¢ | TAVI Cx 1C95%4 | TAVI Cx 1C95%¢
Mortalidad 3,4 6,5 0,07 3,3 4,5 0,43 3,9 4,1 0,78 2,2 39 | -28 a| 04 1,1 0,07- 0,5 1,3 | -32 a
0,7 1,88 -05
Muerte CV 3,2 3 0,9 3,1 4,5 0,32 3,3 3,2 0,92 2 1,7 -1 a| 04 0,9 0,08- 0,5 1,3 | -32a-
1,6 2,49 0,5
Ictuse 3,8 2,1 0,2 3,9 3,1 0,55 3,2 4,3 0,2 1,2 251 -26 a |0 0,4 0 0,5 1,7 | -24a-
0,1 0,2
Reingreso 4,4 3,7 0,64 - - - 6,5 6,5 0,99 2,9 421 -31 a| 34 6,5 0,29- 1,2 25| -28 a
) 0,5 0,97 0,1
1AM 0 0,6 0,16 0,8 0,8 0,92 1,2 1,9 0,22 0,9 1 -1 a1 1,3 0,23- 0,9 1,3 |-15 a
0,9 2,5 0,7
Compl. 11 3,2 <0,01 | 59 1,7 0,003 | 7,9 5 0,008 | 6 1,132 a| 22 1,5 056 - | 38 32| -14 a
vasculares 6,7 3,73 2,5
FRA 1,2 1,2 0,95 6 151 | <0,01 | 1,3 3,1 0,006 | 1,7 44 | -44a-| 04 1,8 - 0,9 28 | -34a-
1 0,5
Sangrado 9,3 19,5 | <0,01 | 13,6 | 35 <0,01 | 10,4 | 43,4 | <0,01 | 12,2 | 93 | -0,1 a | 3,6 24,5 | 0,07- 2,4 75 | -75a-
mayor 5,9 0,21 2,9
Marcapasos | 3,8 3,6 0,89 198 | 7,1 <0,01 | 85 6,9 0,17 259 | 66 | 159 a | 6,5 4 0,93- 174 | 61 | 8 a
22,7 2,96 14,7

Tabla 6. Diferencias en eventos clinicos en los ensayos clinicos pivotales de TAVI frente a cirugia. (a)
Ensayos con prétesis balén-expandibles. (b) Ensayos con prétesis autoexpandibles. (c) Diferencia por método Bayesiano e
intervalo al 95%. (d) Intervalo de confianza al 95% del Hazard Ratio. (e) Ictus causantes de discapacidad. Compl.
Vasculares: complicaciones vasculares. CV: Cardiovascular. Cx: Cirugia. FRA: Fracaso renal agudo. IAM: Infarto agudo de
miocardio. Las frecuencias de eventos se expresan en porcentaje.
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Figura 5. Curvas de supervivencia del objetivo primario combinado de los estudios de TAVI
en pacientes de bajo riesgo. A: Resultados del estudio PARTNER 3 a 1 afio (muerte, ictus discapacitante/no
discapacitante y reingreso asociado a la intervencién, la vdlvula o insuficiencia cardiaca) (9). B: Resultados del

estudio EVOLUT LOW RISK a 2 afios (muerte o ictus discapacitante) (7). TAVI: Transcatheter aortic valve
implantation.

De acuerdo con los resultados de un meta-analisis publicado en el afio 2023

(61) a partir de los resultados de los ensayos aleatorizados a corto y largo plazo, a
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pesar de que se objetivaron diferencias significativas en el grupo de bajo riesgo en
los objetivos de mortalidad e ictus en el PARTNER 3 a 1 afio, estas diferencias no se
replicaron en el seguimiento a largo plazo. En este sentido, unos meses después de
la publicacién de este meta-andlisis se comunicaron los resultados del PARTNER 3 a
5 anos (62), en el que no se objetivaron diferencias en el objetivo primario de
muerte, ictus y reingreso secundario a la valvula o insuficiencia cardiaca (22,8% en
el grupo de TAVI y 27,2% en el grupo de cirugia; diferencia de -4,3% IC 95% -9,9 a
1,3; p = 0,07). Por el contrario, de manera simultanea se publicaron los resultados
del EVOLUT low risk a 4 afios (63), en los que la incidencia del evento primario
combinado de muerte por todas las causas o ictus fue del 10,7% en el grupo de TAVI
y de 14,1% en el grupo de cirugia (HR 0,74, IC al 95% de 0,54-1,00; p = 0,05). En este
caso, la curva de supervivencia parece separarse a favor de la TAVI en el seguimiento,
aunque sin diferencias estadisticamente significativas. Sin embargo, el objetivo
combinado de mortalidad por todas las causas, ictus o reingreso (debido a un
problema en la valvula adrtica) fue significativamente inferior en el grupo de TAVI

(18% frente a 22,4%; HR 0,78; IC al 95% de 0,61-0,98).

En cualquier caso, ademas de los objetivos primarios de los ensayos clinicos,
resulta fundamental tomar en consideracién los objetivos secundarios y resultados
en calidad de vida a la hora de ofrecer a cada paciente la mejor opcién terapéutica.
Asi, como se puede observar en la tabla 6, la TAVI se ha asociado con una mayor
incidencia de complicaciones vasculares(48-51,59,60) e implante de marcapasos
definitivo(49,51,59) que la cirugia. Esta ultima complicacién es especialmente
frecuente en el caso de prétesis autoexpandibles. Por el contrario, la cirugia

convencional se relaciona con un mayor riesgo de complicaciones hemorragicas
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(48,50,59,60), fracaso renal agudo (48,49,51,59) y fibrilacién auricular de nueva

aparicion (48,50,59,60).

En términos de mejoria de calidad de vida, todos los estudios en todo el
espectro de riesgo han mostrado una mejoria marcada en la clase funcional de los
pacientes. Asi, frente a un 75 a 95% de los pacientes que se encontraban en clase
funcional III a IV de la NYHA al inicio de los estudios, solo un 15 a un 25%
permanecieron en dicha clase funcional al mes (45,48-51,59,60). Asimismo, todos
los ensayos concuerdan en la mejoria en la puntuaciéon en el cuestionario de
miocardiopatias de Kansas City (KCCQ). En este sentido, la TAVI presenta una
mejoria mas rapida en la calidad de vida, equiparandose con la cirugia durante el

seguimiento (figura 6) (64).
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Supervivientes 1021 933 802 730 651 570 461

Figura 6. Puntuacién global en el cuestionario de miocardiopatias de Kansas City
(KCCQ) en el seguimiento a 5 afios del estudio PARTNER 2A. Adaptado de Makkar RR et al.
Five-year Outcomes of Transcatheter or Surgical Aortic Valve Replacement. N Engl ] Med. 2020;382:799-
809.
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Eleccién de la modalidad de intervencién

Los resultados de estos ensayos clinicos publicados hasta la fecha muestran
que la TAVI es al menos no inferior en términos de eficacia a la cirugia convencional
en todo el espectro de riesgo quirurgico. Sin embargo, aun existen algunas
cuestiones por resolver, como son las diferencias en algunas complicaciones
(vasculares, implante de marcapasos), la durabilidad de las protesis o los resultados
en los pacientes mas jovenes. Con todo, las diferentes sociedades cientificas
proponen en sus guias de practica clinica (11,26) diversos esquemas de actuacién
para ofrecer a cada paciente la mejor opcion terapéutica. De cualquier modo, resulta
fundamental que la toma de decisiones sea abordada de manera multidisciplinar,
especialmente en aquellos casos limitrofes, en los que la evidencia cientifica sobre

la mejor alternativa atun sea limitada.

A pesar de que existen algunas discrepancias entre las guias americanas y
europeas, en términos generales la eleccion de la modalidad de tratamiento va a
estar determinada por la edad, comorbilidad y potencial fragilidad del paciente, y
por ciertas caracteristicas anatomicas que puedan dificultar o imposibilitar la
sustitucién valvular quirdrgica (aorta en porcelana, radioterapia tordcica,
deformidades de la caja toracica, etc.) o transcatéter (imposibilidad para el acceso

transfemoral).

En los pacientes con riesgo quirurgico prohibitivo, las dos alternativas
constituyen la TAVI o el tratamiento paliativo. Tanto la guia de la ESC (26) como la
de la AHA/ACC (11) concuerdan en que en aquellos pacientes con una esperanza de

vida inferior a un afio o que presenten comorbilidades que vayan a limitar de manera
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significativa la mejoria sintomadtica, el tratamiento paliativo es en general la opcién

de eleccion, siempre asegurando una toma de decisiones compartida con el paciente.

A

Paciente con EAo grave con
indicacién de intervencion

<75 afos Y riesgo 275 afos O riesgo
quirdrgico bajo (STS o quirdrgico alto (STSo
EUROSCO‘;RE-II <4%) Resto de pacientes EUROSCOYRE-II > 8%)
No adecuado para TAVI Adecuado para TAVI
transfemoral transfemoral
Cirugia TAVI / Cirugia TAVI

Paciente con EAo grave con
indicacion de intervencién

Riesgo quirtrgico alto (STS > 8%) i Esperanza dpvidaLang

Fragilidad
Contraindicacion para cirugia
No
Sintomas o FEVI <50%
No
Si
Adecuado para TAVI transfemoral

No
Si

< 65 afos 65-80 afios >80 afios v
v " v TAVI (1)
Cirugia (1) Cirugia (1) TAVI (1)

TAVI (1) Cirugia (lia)

Figura 7. Algoritmo de decision de la modalidad de intervencidon en pacientes con
estenosis aortica grave con indicacion de tratamiento. A: Esquema adaptado de las
guias de la Sociedad Europea de Cardiologia (5). B: Esquema adaptado de las guias de la
Asociacion Americana de Cardiologia (6). EAo: Estenosis adrtica. FEVI: Fraccién de Eyeccién
del Ventriculo Izquierdo. STS: Society of Thoracic Surgeons. TAVI: Transcatheter Aortic Valve
Implantation.
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En los pacientes en los que el riesgo quirurgico no es prohibitivo, las guias de
la ESC (26) recomiendan la TAVI como primera opcién en pacientes con edad igual
0 mayor a 75 anos o alto riesgo quirdrgico (definido por un riesgo de mortalidad
>8% estimado por las escalas EUROSCORE-II o STS-PROM), en los que el implante
por acceso transfemoral sea viable. Por otro lado, la sustitucién valvular quirdrgica
se recomienda en pacientes menores de 75 afios de bajo riesgo quirdrgico (<4%) o
considerados operables en los que no sea viable el acceso transfemoral. En aquellos
casos en los que no se cumplan estos criterios, la decisiéon debera individualizarse
teniendo en cuenta cuestiones como la esperanza de vida del paciente, la durabilidad
de la prétesis, el riesgo quirurgico o posibles contraindicaciones relativas de alguna
de las modalidades de intervencion. Por su parte, las guias de la AHA/ACC (11)
proponen la TAVI como primera opcioén en pacientes mayores de 80 afios y la cirugia
en menores de 65 anos, siendo viables ambas alternativas en pacientes entre los 65
y 80 anos, en los que debera tomarse en consideracion las cuestiones anteriormente
mencionadas. Ademas, en el caso de estas guias también subrayan que la evidencia
de TAVI en pacientes asintomaticos es limitada, por lo que, en ausencia de disfuncion
ventricular, la cirugia debe considerarse como la primera opcidn de estos pacientes.
En la figura 7 se muestra un algoritmo modificado de ambas guias de la modalidad
de intervencion de pacientes con estenosis adrtica grave con indicaciéon de
tratamiento. Asimismo, en la tabla 7 se muestran factores que pueden favorecer
TAVI o cirugia en los pacientes en los que una de las dos modalidades de intervencion

no esté indicada de manera preferente.
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A favor de TAVI | A favor de cirugia
Caracteristicas Menor riesgo quirdrgico - +

clinicas Mayor riesgo quirdrgico + o
Pacientes jévenes - +
Pacientes afiosos

Cirugia cardiaca previa

Fragilidad

Comorbilidades (enfermedad pulmonar, hepatica
o renal)

Movilidad limitada + -
Endocarditis activa - +
Indicacién de otra intervencién cardiaca - +
(revascularizacién quirurgica, valvulopatia mitral
o tricuspidea grave, dilatacién/aneurisma de la
raiz adrtica/aorta ascendente)

Caracteristicas Adecuado para TAVI transfemoral + -
anatémicas o del | Acceso transfemoral complejo y se desaconseja
procedimiento cirugia

Radioterapia toracica

Ahora en porcelana

Alto riesgo de missmatch (AVAi < 0,65 cm?/m?)
Deformidad toracica grave

Dimensiéon del anillo no adecuada para - +
dispositivos de TAVI
Valvula adrtica bictispide - +
Morfologia valvular no favorable para TAVI (alto - +
riesgo de obstrucciéon coronaria, calcificacién
grave de los velos/TSVI)

Trombo en aorta o VI - +

Tabla 7. Caracteristicas clinicas, anatémicas y asociadas al procedimiento que pueden
apoyar el implante valvular adrtico transcatéter o la cirugia como modalidad de
intervencién en pacientes con estenosis aértica grave. AVAi: Area valvular adrtica
indexada. TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation. TSVI: Tracto de Salida del
Ventriculo Izquierdo. VI: ventriculo izquierdo.

+
]

+ |+ |+ |+
0

1.1.5. Implante de prdtesis adrtica transcatéter

Planificacion preprocedimiento

La TC constituye una parte fundamental de la planificacién del procedimiento
de implante valvular adrtico transcatéter. En un documento de consenso publicado
en 2019 (35), se analizan con detalle los diferentes componentes que se deben
evaluar mediante TC antes de la intervencién, identificando cinco elementos
fundamentales: la evaluacién de la raiz adrtica, incluyendo la altura del ostium de las
coronarias, el didmetro de los senos de Valsalva y la altura de la unién sinotubular y
su diametro, el anillo adrtico (diametros, perimetro), la calificacion de la zona de
landing, 1a morfologia valvular (anatomia bictuspide o tricuspide, calcificacion) y la

anatomia vascular.
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Dada la gran superficie corporal que se debe cubrir con la adquisicion de
imagenes (desde los troncos supraadrticos hasta el eje iliofemoral), existen
diferentes protocolos de adquisicion en términos de sincronizaciéon con el
electrocardiograma. Asi, la sincronizacion limitada a las estructuras cardiacas y la
raiz aértica permite una menor radiacién y es menos susceptible a artefactos
respiratorios (35). Las imagenes obtenidas con sincronizacidn electrocardiografica
deberan ser reconstruidas en modo “cine”, con cortes axiales de <lmm para
optimizar la reconstruccion espacial. Las imagenes de los accesos vasculares (no
sincronizadas con el ECG) deben ser reconstruidas con cortes axiales < 1,5mm de

forma continua o solapada.

La evaluacién sin contraste de la raiz aortica carece de utilidad en la
planificacién del procedimiento de TAVI, aunque puede ser de utilidad en caso de
dudas de la gravedad de la estenosis adrtica. Asi, la puntuacién de score de calcio
medida mediante unidades Agatston, muestra una buena correlacién con la
gravedad de la estenosis aortica (65). Una puntuacion de calcio superior a 3000
unidades en varones y a 1600 en mujeres se asocia con una alta probabilidad de
estenosis adrtica grave, mientras que una puntuacién inferior a 1600 en varones y a

800 en mujeres se asocia con una baja probabilidad de padecerla (26).

La evaluacion de la raiz adrtica y la medida del anillo valvular adrtico
constituye una de las partes cruciales de la planificaciéon preprocedimiento de la
TAVI. Permite la seleccion adecuada del tamafio de la prétesis, asi como la deteccién
de pacientes con un mayor riesgo de padecer determinadas complicaciones
asociadas al implante, como la obstrucciéon coronaria. La medida precisa del anillo

implica la correcta identificaciéon de los puntos de inserciéon basales de cada una de
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las cispides adrtica, para la identificacién tridimensional del plano anular (35). Este
proceso se puede realizar de manera manual, semiautomatica o automatica
empleando sistemas computacionales, algunos de los cuales se discuten mas
adelante. En términos generales, la seleccion del tamafio de la prétesis va a depender
del drea anular en el caso de protesis balén-expandibles, y del perimetro, en el caso

de las prétesis autoexpandibles.

Otras de las caracteristicas de la raiz aértica que se deben reportar son la
presencia de calcificacién del TSVI, que se asocia con un mayor riesgo de fuga
periprotésica (66), la morfologia bicuspide de la valvula adrtica, también asociada
con un mayor riesgo de fuga y de fallo del dispositivo (67), el tamafo de la unién
sinotubular y aorta ascendente y la altura de los ostiums de las arterias coronarias,

estrechamente relacionada con el riesgo de obstruccién coronaria (68).

Otra informacion valiosa que puede proporcionarse a partir de las imagenes
obtenidas por TC son las angulaciones estimadas del brazo en C de fluoroscopia que
permiten obtener una vision coplanar del anillo aoértico (centrada en el seno derecho

o en el origen del tronco coronario izquierdo) (35).

En cuanto al acceso vascular, se deben evaluar las dimensiones del eje
iliofemoral, reportando el didmetro vascular minimo, asi como la presencia de
calcificacion y tortuosidad (35). En caso de que el acceso vascular transfemoral no
sea plausible, se deberan reportar los diametros de las arterias carétidas y/o
subclavia (69). Por ultimo, en caso de que se considere un acceso transcava, debera
evaluarse la presencia de calcio en la pared adrtica adyacente a la vena cava inferior

(70).
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Tipos de protesis

Todos los sistemas de implante valvular adértico transcatéter integran tres
componentes principales: una valvula biolégica trivalva, montada en una estructura
metalica, que encuentra unida a un sistema de liberacion por catéter (71). Las
plataformas en las que se encuentra montada la proétesis pueden ser estructuras
metalicas expandibles con balén, o plataformas elasticas de nitinol autoexpandibles.
El conjunto de valvula y plataforma se comprime en sistemas de liberacién por

catéter, que se avanzan hasta el anillo adrtico, liberando la valvula a la altura deseada

mediante la expansién de un balén no compliante o la retraccién de una vaina.

Figura 8. Diferentes modelos de protesis para la sustitucion valvular adrtica
transcatéter. A. SAPIEN 3 (Edwards Lifesciences Corp. Irvine, California). B: CoreValve
Evolut Pro (Medtronic, Minneapolis). C: Portico-Navitor (Abbot, Chicago, Illinois). D: Allegra
(Biosensors/New Valve Technology, Suiza). E: Acurate Neo (Boston Scientific,
Marlborough). F: JenaValve (JenaValve Technology, Irvine, California). G: Venus A Valve
(MedTech, Hangzhou, China). H: Hydra Valve (Sahajanand Medical Technolgies, Surat,
India).

La serie de proétesis SAPIEN (Edwards Lifesciences Corp., Irvine, California)
(72) incluye varias generaciones de valvulas balén-expandibles (SAPIEN, SAPIEN XT,
SAPIEN 3, SAPIEN 3 Ultra), y actualmente se encuentra disponible en cuatro

tamafios (20, 23, 26 y 29 mm). Consta de una estructura de una aleacién de cormo-
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cobalto, parcialmente recubierta por tereftalato de polietileno a nivel de la zona de

landing (figura 8A).

Dentro del grupo de prétesis autoexpandibles, la serie de prétesis CoreValve /
Evolut (Medtronic, Minneapolis) (figura 7B) son valvulas de pericardio porcino, que
han ido optimizando su disefio y sistema de liberacién en sucesivas generaciones
(CoreValve, Evolut R, Evolut Pro, Evolut Pro+, Evolut FX). Estan montadas sobre una
plataforma de nitinol de disefio supranular, parcialmente recubierta por el
pericardio en la parte inferior, para permitir un mejor ajuste en la zona de landing
(figura 8B). La nueva generacion de protesis Evolut FX (73), disponible en tamafios
de 23, 26, 29 y 34 mm, incorpora unos marcadores radiopacos para un mejor

posicionamiento de la valvula y consta de un sistema de liberaciéon mas flexible.

El ensayo clinico aleatorizado CHOICE (74) es un estudio iniciado por
investigador, realizado en 5 centros de Alemania, que aleatorizé a 241 pacientes con
estenosis aortica y riesgo quirurgico intermedio-alto a TAVI con protesis Edwards
SAPIEN XT o CoreValve. El objetivo primario del estudio fue el éxito del implante,
definido por el correcto implante sin fugas moderadas-graves, ausencia de
necesidad de una segunda protesis y gradiente < 20 mmHg. En este estudio, que
compar0 la segunda generacion de proétesis balén-expandibles con la primera
generacion de CoreValve, la prétesis SAPIEN XT mostré una menor incidencia de
fugas periprotésicas moderadas- graves (del 4% frente al 18%, p < 0,001) y de
implante de una segunda prétesis (del 0,8% frente al 5,8%, p = 0,03). No obstante,
esto o se tradujo en diferencias clinicas en términos de mortalidad ni de clase

funcional. En cuanto a las complicaciones, la necesidad de implante de marcapasos
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fue significativamente superior con la prétesis CoreValve (del 38% frente al 17%, p

=0,001).

El tercer sistema de TAVI aprobado por la FDA fue la prétesis LOTUS (Boston
Scientific, Natick, MA), formada por una valvula de pericardio bovino montada en
una estructura de nitinol con expansién mecanica. Asi, la estructura se puede
expandir y acortar de forma mecdnica, permitiendo comprobar y ajustar la
localizacién a nivel del anillo antes de su liberaciéon. En 2020, la casa comercial
comunicé la retirada del mercado de la dltima versién de la valvula (LOTUS Edge)

por la complejidad del sistema de liberacién (75).

La vdalvula Navitor (Abbott, Chicago, Illinois) (76) es una protesis
autoexpandible de pericardio bovino, montada en una estructura de nitinol (figura
8C). A diferencia de la CoreValve/Evolut, en la que los velos tienen una localizacién

supranular, en esta valvula tienen una localizacién intranular.

La valvula Allegra (Biosensors/New Valve Technology, Suiza) (77) es una
valvula de pericardio bovino autoexpandible de disefio supranular (figura 8D), con
una baja altura de la endoprotesis, que puede resultar de especial utilidad en casos

de anillo pequefio o de riesgo de obstruccion coronaria.

La proétesis Acurate Neo (Boston Scientific, Chicago, Illinois) (78) es una
protesis de pericardio bovino montada en una estructura autoexpandible de nitinol,
que se extiende a modo de falda en la superficie interna y externa del stent para
mejorar el sellado y reducir la regurgitacién paravalvular (figura 8E). El disefio de
la valvula es supranular, pero con una menor extensiéon que la CoreValve /Evolut, con

el objetivo de facilitar el acceso a las arterias coronarias.
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La JenaValve (JenaValve Technology, Irvine, California) (79) es una protesis
de pericardio porcino montada en una estructura de nitinol autoexpandible (figura
8F). A diferencia del resto de valvulas, consta de tres postes metalicos que “abrazan”
las valvas nativas en el momento del implante, por lo que dependen menos de la
fuerza radial para su anclaje, por lo que podria resultar de especial utilidad en casos
de insuficiencia adrtica aislada que no presentan calcificacion significativa del anillo

aortico.

La protesis Venus A (MedTech, Hangzhou, China)(80) es una valvula
autoexpandible con plataforma de nitinol (figura 8G). Constituye el primer sistema
de TAVI aprobado en China. Desde 2020 se encuentra disponible una nueva

generacion de protesis (Venus A-Plus).

La valvula Hydra (Sahajanand Medical Technolgies, Surat, India) (81)es una
valvula de pericardio bovino montada en una estructura de nitinol autoexpandible,
de disefio supranular, disponible en tres tamafos (22, 26 y 30 mm) (figura 8H). En
2022 se comunicaron los primeros resultados con este modelo de prétesis, con una
buena tasa de éxito del procedimiento y baja tasa de complicaciones a 30 dias y un

afio (82).

La valvula Myval (Meril Life Sciences Pvt. Ltd. India) (83)es una protesis
balén expandible de reciente comercializacién, montada sobre una estructura de
aleacion de cobalto. Ademads de los tamafos disponibles para el sistema SAPIEN 3,

se encuentra disponible en los tamafios 21,5, 24,5y 27,5 mm.

Procedimiento de implante de protesis adrtica transcatéter
A continuacién, se describe brevemente las consideraciones técnicas

generales del procedimiento de TAVI.
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Profilaxis antibidtica

Se recomienda realizar profilaxis antibi6tica en todos los pacientes que van a
ser sometidos a un implante de prétesis adrtica transcatéter. Las guias de la sociedad
europea de cardiologia de endocarditis infecciosa del afio 2023 (84) aconsejan
administrar una dosis Unica de 2g de amoxicilina-acido clavulanico intravenosa en
los 120 minutos previo al inicio de la intervencion (idealmente en los 60 minutos
previos). En pacientes alérgicos a betalactdmicos, el antibiético alternativo es la

vancomicina a una dosis de 15 mg/kg por via intravenosa.

Monitorizacidn, estimulacién y anticoagulacion

En todos los casos de TAVI debe asegurarse al menos un acceso vascular
venoso para la administraciéon de medicacidn, monitorizacion electrocardiografica y

medicién invasiva de la presion arterial (85).

Resulta practica habitual la colocacién de un electrodo de estimulacién
temporal. Sin embargo, cada vez es mas frecuente el empleo de la guia preformada

de la TAVI para la estimulacién durante el procedimiento.

Como tratamiento anticoagulante se emplea heparina no fraccionada
ajustada al peso, con un objetivo de tiempo de coagulaciéon activada entre 250 y 300

segundos.

Acceso vascular

El acceso vascular arterial femoral es el mas habitual, presentando mejores
resultados clinicos en comparaciéon con otros accesos alternativos (86). Con el

tamafio de los introductores actuales (entre 14 y 16 F), este acceso es posible en la
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mayor parte de los pacientes. Posibles contraindicaciones para este acceso son un

didmetro luminal minimo inferior a 5 mm o tortuosidad vascular extrema.

Cuando el acceso transfemoral no es posible, la eleccién del acceso
alternativo dependera de las caracteristicas anatomicas y factores de riesgo del
paciente, la experiencia del equipo y el tipo de valvula. Los accesos alternativos

incluyen el acceso por via subclavia o axilar, transcarotideo, transapical y transcava.

Manejo anestésico

En los ultimos afios, se tiende a realizar un abordaje “minimalista” de la TAV],
evitando el empleo de anestesia general e intubacidn orotraqueal, con excelentes
resultados (87). En términos generales, el acceso transfemoral y transcava permiten
el empleo de anestesia local o sedacidén consciente, mientras que los accesos
subclavio, transapical y transcarotideo suelen requerir el empleo de anestesia

general.

Técnica de implante

Una vez obtenido el acceso vascular, se introducen de forma sucesiva varios
dilatadores hasta que se consigue avanzar la vaina del sistema de liberacién. El
siguiente paso implica el cruce de la valvula con una guia recta, para lo que se pueden
emplear diferentes catéteres (AL-1, AR-1 o JR-4). Una vez se cruza el plano valvular,
se intercambia la guia recta por una guia con punta en ], y se intercambia el catéter
utilizado por un catéter pigtail. A través de dicho catéter se avanza la guia

preformada (p.ej.: Safari, Boston Scientific).

En algunos casos, se realiza una valvuloplastia con balén previo a implante

de la valvula (88). Este paso resulta de especial interés en pacientes con valvula
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adrtica bicuspide, calcificacién valvular grave, dificultad para cruzar la valvula o
gradiente transvalvular muy elevado. La valvuloplastia se suele realizar con

estimulacion ventricular rapida.

A continuacidn, se avanza la valvula hasta la altura deseada a nivel de la raiz
adrtica (generalmente de 2 a 5 mm por debajo del anillo adrtico) antes de su
liberacién. Para asegurar un alineamiento 6ptimo, se debe obtener una visién
coplanar del anillo mediante fluoroscopia. En la visién coplanar estandar, las tres
cuspides aorticas se encuentran equidistantes y alineadas. Por otro lado,
especialmente en el caso de valvulas autoexpandibles, se utiliza la visién de cusp
overlap, que separa el seno no coronariano (con superposicion de los senos derecho
e izquierdo). La técnica especifica de implante es muy variable, dependiendo del tipo
de valvula, del sistema de liberaciéon y de la posibilidad de reposicionamiento y

recaptura.

El procedimiento concluye con cierre y hemostasia del acceso vascular. En el
caso del acceso transfemoral, existen diferentes dispositivos de cierre vascular. El
dispositivo Perclose ProGlide (Abbot Vascular Devices, Redwood City, California)
(89) es un sistema basado en sutura, en el que dos nudos preformados se avanzan y
ajustan a la arteriotomia. Un dispositivo de cierre alternativo es el Manta (Teleflex,
Morrisville, North Carolina) (90), que emplea un tapdn extraarterial de colageno

absorbible que se ajusta de forma proximal con un clip no reabsorbible de acero.

Complicaciones

Complicaciones intraprocedimiento

Con el desarrollo de la técnica y la aparicién de mejoras tecnolégicas, la

incidencia de complicaciones intraprocedimiento ha disminuido de manera
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significativa. Asi, en el registro STS-ACC TVT (Society of Thoracic Surgeons-
American College of Cardiology Transcatheter Valve Therapy) (44), que incluyé mas
de 275 000 pacientes a los que se les realiz6 recambio valvular adrtico transcatéter
entre los aflos 2011y 2019 (72 991 en el afio 2019), la incidencia de complicaciones
inmediatas (rotura del anillo, perforacién cardiaca, embolizaciéon de la valvula),

necesidad de soporte circulatorio o conversion a cirugia fue inferior al 0,5%.

La obstruccién de las arterias coronarias es una complicacion infrecuente de
la TAVI (inferior al 1% (91)), pero asociada con una elevada mortalidad (68). La
planificacion mediante TC permite identificar a aquellos pacientes que tienen un
riesgo especialmente elevado (35,68). Existen algunas estrategias de proteccién
coronaria que ayudan a resolver la complicaciéon en caso de que ocurra. En un
registro internacional, la colocacién preventiva de una guia intracoronaria se realizé
en un 2,2% de casos de TAVI considerados de alto riesgo de obstruccion (92). Un

61% de estos pacientes precisaron finalmente implante de stent.

Las complicaciones intraprocedimiento mas frecuentes son las vasculares,
con una incidencia de aproximadamente un 1,5% de complicaciones mayores en
pacientes con acceso transfemoral (44). Nuevamente, la planificacion del
procedimiento mediante TC resulta clave en la identificacién de pacientes de alto
riesgo. Sin embargo, la solucion percutanea (mediante angioplastia con balon o
implante de stent femoral recubierto) suele ser posible en la mayor parte de los casos
(93). Ademas, en pacientes tratados con stent recubierto, la estancia hospitalaria y
la mortalidad a 30 dias parecen ser similares a las de pacientes que no tienen

complicaciones vasculares (93).
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Complicaciones postprocedimiento

a) Complicaciones neurolégicas: La incidencia de ictus asociado al

procedimiento es baja, de aproximadamente el 2% (44), y generalmente se produce
en las primeras 24 horas tras el procedimiento. En un estudio que incluyé a los
pacientes de los ensayos PARTNER 1A y 2A, la incidencia de ictus discapacitante a
30 dias fue significativamente menor en pacientes sometidos a implante de TAVI
frente a cirugia (2,2% frente a 3,9%; p = 0,018) (94). Ademas del ictus con
repercusion clinica, diversos estudios han demostrado la aparicién de lesiones
isquémicas tras la TAVI por resonancia magnética cerebral en aproximadamente el
70 % de los pacientes (95). No obstante, la significacién clinica de estas lesiones es
desconocida. Con el objetivo de intentar prevenir lesiones isquémicas, se han
desarrollado diferentes sistemas de proteccion cerebral. Sin embargo, en el estudio
PROTECTED TAVR, el empleo un dispositivo de proteccidn cerebral no se asocié con

una reduccion significativa del riesgo de ictus (2,3% frente a 2,9%, p = 0,3) (96).

b) Trastornos de la conduccion: La frecuencia de implante de marcapasos

definitivo durante el ingreso por TAVI es de aproximadamente un 11% (44), con una
mayor incidencia en el caso de las prétesis autoexpandibles que las protesis balon-
expandibles. La mejora en el disefio de las nuevas generaciones de valvulas ha
permitido la reduccion de las tasas de implante de marcapasos de forma progresiva
(97). Una proporcién significativa de los trastornos de la conduccién son
transitorias, por lo que se han propuesto algoritmos de ayuda a la decisién de
implante de marcapasos (98). Por otro lado, el desarrollo de bloqueo de rama
izquierda postprocedimiento se ha asociado con un mayor riesgo de implante de

marcapasos durante el seguimiento y de mortalidad a largo plazo (99).
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c) Insuficiencia periprotésica: La aparicion de insuficiencia periprotésica
moderada a grave tras el procedimiento se asocia con un peor prondstico a largo
plazo (100). Su incidencia ha disminuido con respecto a la descrita en los primeros
ensayos clinicos, siendo inferior al 1,5% en el registro STS/ACC-TVT (44). En caso de
insuficiencia paravalvular significativa, existen diferentes abordajes para su
tratamiento, como el implante de una nueva protesis o de dispositivos de cierre de

fugas (101).

d) Fracaso renal agudo y didlisis: El fracaso renal agudo tras TAVI tiene

un origen multifactorial, pudiendo relacionarse con el empleo de contrastes iodados
o con alteraciones hemodinamicas durante el procedimiento. Su incidencia es de
aproximadamente el 10% (102), siendo necesario el uso de terapia renal sustitutiva
durante el ingreso en un 0,4% de los casos, segiin los datos mas recientes (44). El
desarrollo de fracaso renal agudo estadio 3 se asocia con un peor prondstico y mayor

riesgo de mortalidad durante el seguimiento (102).

e) Dafo miocardico: El infarto de miocardio clinicamente aparente es

infrecuente tras un procedimiento de TAVI (103). Por el contrario, la elevacién de
marcadores de dafio miocardico tras el procedimiento es frecuente, con una
prevalencia de hasta el 95-97% de los pacientes (104,105). Sin embargo, esto no se
traduce en la apariciéon de una cicatriz miocardica identificable por resonancia

magnética cardiaca (105) ni en un peor pronostico clinico (106).

f) Otras complicaciones: La endocarditis infecciosa sobre TAVI es una

complicacién muy infrecuente, con una densidad de incidencia entre el 0,3 a 2 por

100 pacientes-afio, similar a la descrita en el caso de la cirugia (107). Otras
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complicaciones tardias, como la trombosis o la obstrucciéon valvular, son

extraordinariamente infrecuentes.

Seguimiento y durabilidad
El seguimiento de los pacientes con TAVI implica un seguimiento clinico y con
ecocardiografia transtoracica, con una periodicidad variable (inicialmente 1-3

meses tras la intervencion, posteriormente cada 1-2 afios).

En relacién al tratamiento antitrombético, la doble terapia antiplaquetaria ha
mostrado presentar un aumento de sangrados sin aportar beneficio clinico en
comparacién con la aspirina en monoterapia (108). Por otro lado, un ensayo clinico
que compard la eficacia y seguridad del rivaroxaban frente a aspirina demostré un
incremento en el riesgo de muerte, complicaciones tromboembélicas y sangrado en
el brazo de rivaroxaban (109). En base a estos estudios, el tratamiento
antitrombotico recomendado en los pacientes con TAVI es la monoterapia con

aspirina, en ausencia de otras indicaciones para otros antitrombéticos.

Con la publicacion de los ensayos clinicos en pacientes de bajo riesgo, la
indicacion de TAVI se ha ido expandiendo en la practica clinica a perfiles de pacientes
mas jovenes y con menor riesgo quirdrgico. Las prétesis bioldgicas, tanto
quirurgicas como de implante transcatéter, son susceptibles a degeneracion y
disfuncidn. Es por ello que esclarecer la durabilidad de los sistemas de TAVI resulta
un aspecto fundamental a la hora de ampliar las indicaciones a poblaciones con una
esperanza de vida mayor. En el caso de las bioproétesis quirurgicas, la degeneraciéon
valvular suele comenzar a partir de los 8 afios del implante (110), con una tasa de
reintervencion del 5% a 5 afios, entre el 10 y el 30% a 10 afos, y entre el 20 al 50%

a 15 afios (111). La durabilidad a largo plazo en el caso es un aspecto del que atn se
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dispone de informacién limitada, ya que los pacientes incluidos en los primeros
ensayos clinicos eran pacientes de edad avanzada con esperanza de vida limitada.
En el ensayo danés NOTION, realizado en pacientes de bajo riesgo, la degeneracion
valvular fue significativamente superior en el caso de la sustitucién valvular
quirdrgica, y la frecuencia de disfuncién protésica fue baja y similar en ambos
grupos (8,7% en el grupo de sustitucién quirurgica frente a 10,5% en el grupo de
TAV], p = 0,61) en el seguimiento a 8 afios (112). En un subanalisis el registro
observacional UK-TAV], en el que se incluyeron pacientes con un seguimiento de 5 a
10 afios tras el implante de TAVI (mediana de seguimiento de 5,8%), la tasa de
degeneracion valvular grave fue inferior al 1%, y la tasa de degeneracion moderada

del 9% (113).

TAVI en situaciones especiales

La mayor parte de la evidencia cientifica que se ha presentado hasta el
momento se refiere a pacientes con estenosis adrtica grave sintomatica. Existen
otros escenarios clinicos en los que el implante valvular aértico transcatéter puede
ser también una alternativa, aunque la evidencia cientifica hasta la fecha es limitada.

Algunos de estos escenarios se resumen a continuacion.

Vdlvula adrtica bicuspide

Las caracteristicas anatomicas de las valvulas bicuspides, con anillos
ovalados, velos asimétricos, y calcificacion grave y desigual de los mismos, hace que
estos casos puedan ser especialmente complejos para la TAVI. Por este motivo, este
perfil de pacientes fue excluido de los ensayos pivotales. Ademas, los primeros
resultados realizados con protesis de primera generacion fueron desfavorables, con

un mayor riesgo de ruptura del anillo, fuga periprotésica e implante de marcapasos
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(114). No obstante, algunos datos preliminares con proétesis de nueva generacion
apuntan a que los resultados de la TAVI podrian ser similares a los de pacientes con

valvulas tricuspides, incluyendo pacientes de bajo riesgo quirurgico (115).

Insuficiencia adrtica aislada

Otro de los escenarios clinicos en los que se ha planteado la potencial utilidad
del implante valvular adértico transcatéter es la insuficiencia aértica aislada. Sin
embargo, en este contexto, la TAVI presenta una serie de desafios técnicos y en la
seleccidon de pacientes. Por un lado, la dilatacién de la raiz aértica que ocurre en
algunos pacientes condiciona que el tamafio del anillo sea superior a las
dimensiones de las protesis actualmente disponibles en el mercado. Por otro lado,
el posicionamiento de la valvula y su anclaje resultan complejos por el elevado
volumen de eyeccion y la ausencia de calcificacion valvular. Todo ello conduce a un
mayor riesgo de malaposicion e insuficiencia aortica residual (116). El desarrollo de
nuevos modelos de proétesis, como la JenaValve (117), con sistemas de anclaje que
no dependen de forma exclusiva de la fuerza radial, podria permitir que la TAVI
constituya una alternativa en pacientes seleccionados con insuficiencia aértica grave

aislada.

Estenosis adrtica y enfermedad coronaria

Los pacientes con estenosis adrtica grave y cardiopatias concomitantes, como
la valvulopatias mitral y tricuspide graves o la enfermedad coronaria significativa,
fueron excluidos de los ensayos pivotales. Aproximadamente la mitad de los
pacientes sometidos a TAVI presentan enfermedad coronaria concomitante (118).
Enla actualidad, el manejo mas adecuado de estos pacientes es aun objeto de debate.
En términos generales, en los pacientes candidatos a TAVI y a cirugia, la decision de
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intervencion suele depender de la complejidad de la enfermedad coronaria (119). El
ensayo clinico COMPLETE TAVR (NCT04634240), actualmente en fase de
reclutamiento, evaluara el papel de la revascularizacidn coronaria en pacientes con

estenosis adrtica grave y enfermedad coronaria significativa.

Prediccion de eventos: scores de riesgo

Uno de los criterios de inclusion utilizados en los ensayos clinicos de TAVI es
el riesgo quirurgico, establecido por la prediccion de las escalas EuroSCORE-II y STS.
Sin embargo, a la hora de predecir eventos adversos en pacientes con TAVI, estas
escalas han mostrado una capacidad predictiva limitada (120-122). Con el objetivo
de identificar a aquellos pacientes que se encuentran en una situacién de riesgo,
multiples trabajos han intentado desarrollar un score de riesgo especifico para
pacientes con TAVI (123-129). No obstante, en la mayoria de los casos las escalas de
riesgo se desarrollaron con un nimero limitado de pacientes y presentan una
capacidad predictiva moderada, con areas bajo la curva ROC de entre 0,6 y 0,7 en la
mayor parte de los casos. Ademas, la mayor parte de los scores propuestos carecen
de estudios de validacion externa. Por tanto, en la actualidad, las guias de practica
clinica no aconsejan el empleo rutinario de ninguna de estas escalas de riesgo
especificas para pacientes con TAVI. No obstante, dadas las diferencias en cuanto a
la intervencién y a la incidencia de determinadas complicaciones con respecto a la
sustitucién valvular quirdrgica, resulta fundamental la investigacion en este dmbito,
a fin de ofrecer a los pacientes con TAVI una valoracion precisa de su pronostico y

del riesgo de la intervencidn.
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1.2. Inteligencia artificial y machine learning o aprendizaje
automdtico

1.2.1. Definicidn de inteligencia artificial

En términos generales, la inteligencia artificial (IA) se define como “la
capacidad de una maquina o dispositivo de realizar funciones ligadas a la
inteligencia humana” (130,131). Sin embargo, en algunas ocasiones la IA puede no
limitarse a un enfoque humano. Asi, la IA ha mostrado ser capaz de tomar decisiones
con una menor tasa de error o de reconocer patrones imperceptibles para la
inteligencia humana (132). Por ello, otras definiciones se refieren a “la habilidad de
aprendizaje de una maquina para tomar decisiones complejas de manera auténoma”
(133,134). Existen diferentes abordajes desde las ciencias computacionales
orientados a la resolucion de problemas con diversas aplicaciones, algunas de

especial interés en el entorno sanitario (figura 9).

Inteligencia artificial

Machine learning

N [T ]

Ciencia de

Figura 9. Diagrama de Venn que representa la inteligencia artificial, algunas de sus
ramas con aplicacion en el entorno sanitario y ciencias relacionadas. Adaptado de
Watson etal. (133).
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1.2.2. Areas de aplicacién de la IA en el entorno sanitario

El empleo de diferentes técnicas de IA en el ambito sanitario ha crecido de
manera exponencial en las ultimas décadas. Las principales aplicaciones se resumen

a continuacion:

o Procesamiento del lenguaje natural: Una de las principales fuentes de

informacién en medicina son los informes clinicos. El procesamiento del lenguaje
natural tiene como objetivo la comunicacién entre maquinas y personas utilizando
el lenguaje natural. Estos modelos pueden tener una complejidad variable, desde el
mero conteo de palabras hasta modelos complejos de aprendizaje automatico.
Algunas aplicaciones clinicas de este tipo de técnicas son la redaccion de informes a
partir de informacién estructurada (135) o la seleccién de una cohorte para un

estudio a partir de la informacién de la historia clinica (136).

° Algoritmos de diagnéstico, recomendacion y prediccion: El desarrollo

de algoritmos predictivos de IA ha mostrado resultados prometedores en la
prediccion de eventos clinicos (137), respuesta a tratamiento (138), tiempo de
estancia hospitalaria (139), entre otros. Este tipo de algoritmos son de especial
interés para el desarrollo de una medicina mas personalizada o para la

implementacion de programas de prevencidn sanitaria.

. Andlisis de imagen: El procesamiento y analisis de imagenes para que

puedan ser interpretadas y tratadas por un ordenador constituye una de las areas
de mayor crecimiento de la IA en medicina. En el campo de la cardiologia, se han
implementado multitud de algoritmos de visién computacional que permiten un

diagnodstico mas rapido, reduciendo la variabilidad interobservador (140), mejoran
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la visualizacién de determinadas estructuras (141) o patologias, entre otras

aplicaciones (142).

o Robdtica: La incorporacién de sistemas roboéticos controlados por 1A
en intervenciones médicas ha sido mas lenta que en otros dmbitos, como la industria
o laboratorios biomédicos. En la actualidad, existen robots capaces de suturar de
manera autonoma (143), y se prevé que las intervenciones asistidas por sistemas

roboticos se incorporen a la practica quirdrgica habitual (144).

1.2.3. Ramas de la inteligencia artificial

Existen tres ramas principales de la IA: la IA simbdlica, los algoritmos de
optimizacién y el aprendizaje automdtico o machine learning. A su vez, el
aprendizaje profundo o deep learning constituye una subespecialidad del

aprendizaje automatico.

Inteligencia artificial simbélica

La IA simbolica o logica constituye la rama mas antigua de la inteligencia
artificial, y se basa en el empleo de reglas logicas para representar el conocimiento
humano (145). En el ambito de la medicina, este tipo de IA se utiliza en los “sistemas
expertos”. Este tipo de sistemas se apoyan en el empleo de arboles de decisién de
reglas légicas, en los que el usuario debe responder a una serie de preguntas
cerradas que se presentan de forma encadenada dependiendo de las respuestas
ofrecidas anteriormente. En funcién de las respuestas proporcionadas, el sistema
propone una solucién razonada al problema. La respuesta ofrecida por el sistema se
elabora, por tanto, a partir de reglas planteadas con anterioridad (rule-based
reasoning)(146,147) o de la solucién de casos histéricos (case-based reasoning)

(148). Este esfuerzo de recopilacion de conocimiento para el desarrollo de los
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modelos y su rdpida pérdida de vigencia, han condicionado que la computacién
simbdlica haya sido desplazada por modelos probabilisticos. No obstante, en la
actualidad se continilan desarrollando modelos hibridos que intentan

complementar las ventajas del aprendizaje automatico con la IA simbélica (149).

Algoritmos de optimizacion

Los algoritmos de optimizacion son métodos de busqueda que tienen como
objetivo encontrar la solucién mas eficiente a un problema dado, habitualmente
sujeto a una serie de condiciones o restricciones (150). En el entorno sanitario, los
algoritmos de optimizacién pueden resultar de especialidad utilidad en la gestion de
procesos asistenciales (151). De manera andloga a lo que ocurre con la rama
simbdlica de la IA, los algoritmos de optimizacién actuales se complementan con

métodos de aprendizaje automatico.

Aprendizaje automatico o Machine learning

El aprendizaje automatico (AA) o machine learning es un area de las ciencias
de la computacion basada en el empleo de algoritmos capaces de reconocer patrones
a partir de un conjunto de datos y clasificarlos (134). A medida que la experiencia
de estos sistemas aumenta - es decir, se le suministran nuevos datos - su
rendimiento en el desempefio de una tarea mejora automaticamente. Dicho de otro
modo, se entiende que un sistema informdtico es capaz de aprender de una
experiencia “E”, dada una tarea “T” y un rendimiento “P”, si el rendimiento en la tarea
“T” determinado por “P” mejora con la experiencia “E” (figura 10) (152) . Uno de los
principales inconvenientes de este tipo de IA es la dificultad para explicar en qué se
fija el modelo para mejorar sus resultados en una tarea determinada. Esta falta de

interpretabilidad y explicabilidad (153) deben ser tenidas en cuenta a la hora de
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analizar este tipo de modelos. Dentro del aprendizaje automatico se incluyen los
modelos de aprendizaje profundo o deep learning. Este tipo de modelos se basan en
el empleo de redes neuronales artificiales, que a través de multiples capas de
procesamiento (transformaciones) de la informacién, son capaces de analizar

conjuntos de datos con patrones complejos (154).

Partidas contra si
misma

Rendimiento “P” Porcentaje de Rendimiento “P” 4> Porcentaje de
(performance) victorias (performance) victorias

Figura 10. Representacion esquematica del concepto de aprendizaje automatico o
machine learning de acuerdo con la definicion propuesta por Mitchell et al. (151).

1.2.4. Tipos de aprendizaje automdtico

Dentro del aprendizaje automdtico se pueden distinguir diferentes
categorias: el aprendizaje no supervisado, supervisado, semisupervisado y
aprendizaje por refuerzo. A continuacion, se resumen las principales caracteristicas

de cada una de ellas:

Aprendizaje supervisado

La caracteristica fundamental del AA supervisado es el empleo de un
conjunto de datos (input) y una variable respuesta conocida a través del etiquetado
de cada registro. El algoritmo identifica patrones que correlacionan los datos y las

variables respuesta (o etiquetas) los utiliza para hacer predicciones (output) (figura
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11). Cuando la cantidad de datos es suficiente, el algoritmo es capaz de aprender a
hacer predicciones sobre datos nuevos incorporados al modelo (155). A modo de
ejemplo, en el trabajo de Mamprin et al. (156), se emple6 un modelo supervisado de
AA para la predicciéon de mortalidad en pacientes sometidos a implante de TAVI. En
este caso, cada uno de los registros del conjunto de datos fue asociado a la variable

respuesta “mortalidad”, conocida previamente.

Input Output

Datos (x) —

> Algoritmo = Prediccién (;)

Etiquetas (y)

Figura 11. Esquema de aprendizaje automatico supervisado.

Aprendizaje no supervisado

En el caso del AA no supervisado, el conjunto de datos carece de etiquetas, y
el algoritmo reconoce de forma auténoma patrones que identifican subconjuntos o
grupos de datos (figura 12). Este tipo de modelos son de especial utilidad cuando
los resultados son desconocidos o el etiquetado de los datos es muy costoso. Se suele
utilizar para formar grupos o clusters o reconocer patrones no establecidos con
anterioridad (155). A modo de ejemplo, en el trabajo realizado por Sulaiman et al.
(157), los autores utilizaron la base de datos de reingreso nacional estadounidense
para identificar los pacientes sometidos a implante de TAVI durante los afios 2016 y

2019. A partir de un total de 138 y 199 predictores, desarrollaron un modelo no
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supervisado para predecir el riesgo de reingreso a 30 y 90 dias, identificando dos
clusters (alto y bajo riesgo). Este modelo mostr6 un aceptable rendimiento en una

cohorte de validacién externa, con un area bajo la curva ROC de 0,74 (0,7-0,78).

A pesar de que la falta de necesidad de etiquetado de los datos puede resultar
atractiva, estos modelos son mas sensibles a potenciales errores, ya que pueden
fijarse en aspectos triviales de los datos para elaborar predicciones o utilizar

variables que no presenten relevancia o justificacién clinica (155).

Input Output

Datos (x) — Algoritmo — Prediccion (y;)
Figura 12. Esquema de aprendizaje automatico no supervisado.
Aprendizaje semisupervisado
Con la finalidad de combinar las ventajas del AA supervisado y no
supervisado, con frecuencia se utilizan modelos que combinan ambos métodos,
utilizando una gran cantidad de datos no etiquetados para el “entrenamiento” y una
pequeiia proporcion de datos etiquetados que sirve de feedback para el desarrollo

del algoritmo (figura 13).
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Input Output

Datos (x)
,,,,,, > Algoritmo ~ > Prediccién (y;)

Etiquetas(y)

Figura 13. Esquema de un modelo de aprendizaje automatico semisupervisado. Este
modelo utiliza solo una pequefia proporcion de datos no etiquetados a modo de feedback
para el desarrollo del algoritmo.

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una forma de aprendizaje automatico con
mayor autonomia, en la que el algoritmo aprende por “premios” o “errores” que se
derivan de sus propias acciones (figura 14). El algoritmo evalda la respuesta de su
accién previa y se reajusta para dar una mejor respuesta posteriormente. Este
proceso se repite de manera iterativa hasta que se alcanza una optimizacion
adecuada. Este tipo de algoritmos obtiene buenos resultados en tareas que implican
una toma de decisiones de manera secuencial o tareas con reglas y resultados bien

definidos (155).
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Respuesta(y) -
Datos (x) Evaluacion Prediccion (y;)
Input Output
‘ > Algoritmo T

Figura 14. Esquema de aprendizaje automatico por refuerzo.

1.2.5. Tipos de algoritmos

Existen diferentes algoritmos que pueden ser empleados en los modelos de
aprendizaje automatico, dependiendo de las caracteristicas de los datos que vayan a
ser analizados (numero de variables, linealidad, normalidad, valores faltantes,
variables continuas o categdricas, etc.) y del resultado que se quiere obtener. La
figura 15 muestra un arbol de decisidon de las principales familias de algoritmos

empleadas en el entorno sanitario. Sus caracteristicas principales se resumen a

continuacion.
Si Prediccion de No
categorias
v \J

Prediccion de Datos

una cantidad etiquetados
Si No Si No
A A J v \J

., Reduccion e . .
Regresion . ) Clasificacion Clustering
adimensional

Figura 15. Arbol de decisiones para la seleccién del tipo de algoritmo para un modelo
de aprendizaje supervisado.
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Regresion
Los modelos de regresion representan una variable continua en funcién de
un conjunto de variables predictoras. Habitualmente se utilizan modelos de

regresion lineal, aunque también se pueden utilizar modelos de regresion no lineal.

Clasificacion

Los algoritmos de clasificaciéon intentan predecir la pertenencia a una
categoria de la variable respuesta utilizando variables o caracteristicas predictoras.
Dentro de esta familia de algoritmos se incluyen los algoritmos de regresion
logistica, drboles de decisidon, las maquinas de vectores de soporte y los algoritmos

de conjunto y boosting, entre otros.

Regresion logistica: Los algoritmos de regresidon logistica realizan una
transformacion logit a una regresion lineal, de tal forma que devuelve un valor entre

0y 1, que se corresponde con la probabilidad de pertenencia a una categoria.

Arboles de decisién: A diferencia de los algoritmos de regresion, se trata de
algoritmos de componente no lineal. Estos algoritmos utilizan tres elementos
(nodos, ramas y hojas) para agrupar la variable en categorias (figura 16). El arbol
parte de un nodo raiz, sin ramas entrantes. En funcion de una o varias caracteristicas,
de este nodo raiz salen ramas que conducen a otros nodos de decisién. En funcién
de las caracteristicas de los datos, los nodos realizan evaluaciones para formar
subconjuntos homogéneos, a los que se les asigna una etiqueta de clase (nodo hoja).
Una de las desventajas de los arboles de decisidn es que tienden a sobreajustar los

datos, lo que limita la generalizacion a otros conjuntos de datos (158).
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X212

fals/ *ﬂadem

X3 X216

£=I7 %ﬁadem falsu/ eradero

Figura 16. Representacion esquematica de un arbol de decision. Se representa una
variable con dos categorias, representadas por los circulos amarillos y azules. Del nodo raiz
se obtienen dos ramas, que dependen de que el valor de la etiqueta sea superior a 12. Se
obtienen dos nodos de decision, que nuevamente se dividen en dos ramas. Se puede observar
como el algoritmo va clasificando progresivamente en subgrupos homogéneos (categorias).

Mdquinas de vectores de soporte: Este tipo de algoritmos incorporan las
observaciones en un espacio de alta dimensién y posteriormente intentan construir
un “hiperplano” que separa de manera lineal dos clases (figura 17). Se trata, por
tanto, de un algoritmo que por defecto trabaja con variables dicotémicas, aunque
existen métodos secundarios que permiten trabajar con resultados probabilisticos

(158).

Figura 17. Representacion esquematica de una maquina de vectores de soporte. En el
conjunto de datos original, los datos se muestran de una forma lineal. La maquina de vectores
de soporta proyecta las observaciones en una dimensién superior, y posteriormente
encuentra un hiperplano que las separa.
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Algoritmos de conjunto y de boosting

Estas dos técnicas de basan en el muestreo por bootstrap o bootstrapping, que
consiste en generar nuevas submuestras a partir de la distribuciéon de la muestra

conocida.

Los algoritmos de conjunto o de bagging dividen el conjunto de datos original
en un numero finito de muestras (figura 18). Para cada una de estas muestras se
ajusta un clasificador, y las predicciones de cada clasificador se promedian para
obtener un modelo final. Un ejemplo de este tipo de técnicas es el random forest

(159), que aplica algoritmos de bagging a combinaciones de arboles de decision.

Datos originales

Bootstrapping
Clasificador Clasificador Clasificador Agregacién
Clasificador Baaain
conjunto gging

Figura 18. Representacion esquematica de un algoritmo de bagging.

Los algoritmos de boosting (figura 19) tienen un planteamiento similar,
aunque en lugar de tratar cada uno de los algoritmos de forma independiente, estos

se aplican “en serie”, de tal forma que el modelo aprende de los errores previos y da
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un mayor peso a los aciertos. Uno de los algoritmos mds populares dentro de este

grupo es el gradient boosting (160).

Datos originales Datos ponderados Datos ponderados

Clasificador

Clasificador Clasificador Clasificador .
conjunto

Figura 19. Representacion esquematica de un algoritmo de boosting.

Clustering

Este tipo de algoritmos se suele englobar dentro de los modelos de
aprendizaje no supervisado, y tienen como finalidad agrupar los datos en conjuntos
similares. Dependiendo de la caracteristica de los datos que emplee el modelo para
agrupar los clusters, existen diferentes técnicas de clustering, que se resumen a

continuacion.

Clustering jerdrquico: En este tipo de técnicas el criterio para agrupar los
datos es la distancia entre los diferentes elementos, que puede ser definida mediante

distintas funciones.
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Clustering basado en centroides: En este caso los cluster estan representados
por un vector central. Un ejemplo de este tipo de algoritmos es el k-medias. El
algoritmo divide el conjunto de observaciones en k conjuntos, que se caracterizan

por presentar la suma minima de cuadrados dentro del conjunto.

Clustering basado en distribucion: Este tipo de algoritmos agrupan los datos

en clusters con una distribucidén estadistica similar.

Clustering basado en densidad: En este caso, los conjuntos vienen

determinados por areas de mayor densidad que el resto de datos.

Reduccion dimensional

Los algoritmos de reducciéon dimensional tienen como objetivo transformar
los datos de un espacio de alta dimension a un espacio de baja dimensidn, sin que
ello suponga una pérdida relevante de informacion. Para ello se puede realizar un
abordaje lineal o no lineal. Las técnicas de reducciéon dimensional tienen como

ventaja que se pueden utilizar con el resto de métodos expuestos anteriormente.

1.2.6. Construccion de un modelo de aprendizaje automadtico

La construccion de un modelo de aprendizaje automatico supone un proceso

complejo (figura 20)(154), que se resume a continuacion:

Paso 1. Definicion del problema clinico a abordar y el objetivo del algoritmo: Al
igual que en cualquier estudio de investigacion, resulta fundamental definir la
pregunta que queremos responder con el proyecto, de cara a asegurar la
disponibilidad de los datos necesarios y la seleccién del modelo mas adecuado para

tal fin.
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Paso 2. Obtencidén y preparacién de los datos: Se realiza una limpieza y
procesamiento de los datos crudos, con el objetivo de obtener una base de datos
inicial. Una adecuada recogida de los datos y la calidad de los mismos resultan de
gran importancia para el desarrollo de un modelo robusto. En caso de no disponer
de un conjunto de datos adecuadamente estructurado, se hace imprescindible
realizar una adecuada limpieza del mismo. Una vez se haya realizado la limpieza de
los datos, se podran realizar transformaciones que se consideren oportunas para el

analisis.

Paso 3. Andlisis descriptivo y exploratorio: Tiene por objetivo identificar las
variables que puedan resultar mas significativas para el andlisis, y sobre las que se
aplicardn los algoritmos de AA. Estos tres primeros pasos son comunes a los

métodos estadisticos convencionales.

Paso 4. Divisién del conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento,
validacion y test. En caso de que se disponga de una muestra de datos externa, esta
podra ser utilizada como conjunto de datos para la validacidn, sin necesidad de
dividir en subconjuntos la base de datos original. Realizar el proceso de validacién
en un conjunto de datos que no ha sido utilizado para el entrenamiento resulta
fundamental para evitar errores de ajuste y de generalizacion. En caso de que el
numero de datos sea insuficiente para dividir la muestra en tres subconjuntos, se
prescindird del subconjunto de validacién. A pesar de que esta situaciéon es
subo6ptima, se puede intentar subsanar mas adelante con técnicas de remuestreo,

como los k-folds.

Paso 5. Ajuste de los algoritmos de aprendizaje automdtico: El subconjunto de

entrenamiento (aproximadamente el 60-80% de los datos) es el que se suele usar
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para ajustar los algoritmos de AA, que se seleccionardn en funcién de las

caracteristicas de los datos, como se ha resumido en la figura 15.

Paso 6. Validaciéon y seleccion del modelo de AA: A continuacion, se utiliza el
subconjunto de datos de validaciéon (10-20% del total de datos) para evaluar la
calidad del modelo. La medida de la calidad dependera de cada caso concreto (area
bajo la curva ROC, sensibilidad y especificidad, valor predictivo negativo,

exhaustividad o valor predictivo positivo, odds ratio, ...).

Con frecuencia, el proceso de entrenamiento-validacion se repite varias veces
(k-folds, k-iteraciones o validacion cruzada), aleatorizando cada vez los datos a cada
uno de los subconjuntos, con el objetivo de optimizar el algoritmo y valorar la
robustez del modelo (figura 21). Para ello, se divide el conjunto de datos en k partes
iguales, siendo una de ellas el conjunto de test, y las restantes (k-1), el conjunto de
entrenamiento. Este proceso se repite hasta que cada una de las partes haya sido
utilizada como conjunto de test. La medida del rendimiento a través de la validacion

cruzada es la media de las medidas obtenidas en cada una de las iteraciones.

Paso 7. Evaluacion final del modelo de aprendizaje automdtico: Una vez
construido el modelo final, se evalia con el subconjunto de datos de test
(aproximadamente el 10-20% restante de los datos del modelo). En caso de que el
modelo obtenido sea fiable, los resultados obtenidos en el subconjunto de datos de
test deberian ser similares a los obtenidos en el subconjunto de validacién. En caso

contrario, debe ampliarse el conjunto de datos de entrenamiento.
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Paso 1: Definicion de problema clinico a abordar y del objetivo del algoritmo

e

Paso 2: Obtenciény preparacidn de los datos

Datos crudos Base de datos inicial
A 1 2 | 0 ‘ 0 Preprocesado n - - I - I X
\’,‘ : ‘1’ ; : Limpieza ‘ . . : .
. o ) Transformacién v 1 1 0 1
B 1 0 0 R & 1 g 0 1

<

[ Paso 3: Analisis descriptivo y exploratorio. Seleccion de variables ]
/ Paso 4: Divisidn del conjunto de datos en subconjuntos \
Datos Datos Datos
Validacion
externa

\

Entrenamiento Validacién Test Entrenamiento Test \ Entrenamiento Test

- /
<

Paso 5: Ajuste de los algoritmos de AA Paso 6: Validacidn y seleccién del modelo
BBDD Entrenamiento X, veces por modelo BBDD Validacion N, modelos ajustados
candidato

Métricas: ABC ROC,
exhaustividad,

N, modelo analizado precision, F-score...

<

Paso 7: Evaluacién final del modelo

BBDD test
Modelo de AA elegido

Figura 20. Esquema de los pasos para la construcciéon de un modelo de aprendizaje
automatico. AA: Aprendizaje automdtico. ABC: Area bajo la curva. BBDD: Bases de datos.
Adaptado de Dorado-Diaz et al. (153).
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Conjunto de
test
[ |

Conjunto de entrenamiento

12 jteracion

22 jteracion

32 jteracion

42 jteracién

102 iteracion

Figura 21. Esquema de la técnica de remuestreo mediante k-folds o k-iteraciones. Se presenta
un ejemplo en el que el conjunto de datos se ha dividido en 10 subconjuntos, y cada uno de ellos se
utiliza como subconjunto de test en cada una de las 10 iteraciones.

1.2.7. Aprendizaje automadtico y estadistica convencional: diferencias
y similitudes

Existen algunas similitudes entre la estadistica convencional y el aprendizaje

automatico, a pesar de que su propdsito puede ser diferente (154).

El objetivo fundamental de la estadistica clasica es realizar inferencias a
partir de las observaciones que se obtienen en una muestra, y que se generalizan a
toda la poblacién (158). Para ello se utilizan diferentes modelos matematicos que
definen la relacion existente entre las variables, o evalian una hipoétesis sobre cémo
se comporta el sistema (161). A diferencia de la estadistica convencional, los
algoritmos de AA realizan predicciones a partir de la informacién existente, sin
necesidad de conocer los mecanismos que relacionan las variables entre si (154). Es
decir, las variables no deben cumplir determinados supuestos a priori. Ademas, los
modelos de aprendizaje automatico tienen una mejor robustez con casos con valores
faltantes, y tienen una mejor fiabilidad cuando se emplean grandes bases de datos,

al detectar relaciones no lineales entre variables (154). En este sentido, los modelos
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de estadistica clasica se disefiaron para datos con un nimero limitado de variables
predictoras (input) y para tamafos muestrales que hoy considerariamos como
pequeiias o moderadas (161). Por tanto, cuando el nimero de variables y posibles
relaciones entre si se incrementan, los modelos de estadistica inferencial clasica son
menos precisos. En todo caso, con frecuencia ambas técnicas se utilizan de manera

complementaria para obtener conclusiones clinicamente relevantes.

1.2.8. Aprendizaje automdtico en cardiologia intervencionista

En epigrafes anteriores se han ido mostrando algunos ejemplos de la
potencial utilidad de los modelos de aprendizaje automatico en el entorno sanitario
en general, y en el ambito de la cardiologia en particular. Probablemente, dentro de
la cardiologia, la imagen cardiaca sea el 4rea en la que este tipo de modelos
(especialmente los modelos de deep learning) se han empleado con mayor
asiduidad. Sin embargo, en los ultimos afios el nimero de publicaciones dedicadas a
la aplicacion de algoritmos de AA en cardiologia intervencionista ha ido creciendo
de forma significativa. A continuacion, se resumen los resultados de algunos de los

trabajos mas relevantes en este ambito.

Segmentacion y analisis de la anatomia coronaria

El empleo de algoritmos de AA puede ayudar a automatizar el andlisis y la
interpretacion de la anatomia coronaria obtenida mediante técnicas de imagen no
invasivas (TC coronario) como invasivas (angiografia, intravascular ultrasound

[IVUS], tomografia de coherencia 6ptica [OCT], etc.).

La angiografia coronaria invasiva supone una proyeccion de una estructura
tridimensional en un plano bidimensional, lo que complica la curva de aprendizaje

para evaluar la gravedad de las lesiones y la seleccién de la estrategia terapéutica
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mas adecuada. En un trabajo publicado por Yang et al. (162), a partir de 3302
imagenes obtenidas de angiografias realizadas a 2042 pacientes, los autores
evaluaron cuatro modelos de aprendizaje profundo basados en redes
convolucionales para automatizar la segmentaciéon de la anatomia coronaria. Los
resultados del modelo de segmentacién fueron muy satisfactorios, con un F1 score
de 0,917 y con un 93,7% de las imagenes con un F1 score > 0,8 para la deteccién de
las principales arterias coronarias (descendente anterior, circunfleja y coronaria
derecha). La robustez del modelo fue corroborada con una cohorte de validacién

externa.

En el trabajo realizado por Zhou et al. (163) los investigadores aplicaron un
algoritmo de boosting para desarrollar un modelo tridimensional de malla de la
anatomia coronaria a partir de imagenes obtenidas por TC coronario, aplicando el
algoritmo para la segmentacion a nivel de las bifurcaciones. Posteriormente,

comprobaron la precisiéon del modelo con un andlisis realizado de manera manual.

Por otro lado, un analisis de mas de 20 000 imagenes angiograficas con un
algoritmo de AP supervisado (164), mostré una exactitud para predecir el segmento
coronario del 98,4%, con una sensibilidad del 85,2%. Por otro lado, como parte del
mismo estudio, se evalu0 la capacidad del modelo para detectar la morfologia de la
lesion (estenosis, oclusidn total, calcificacion, trombosis y diseccion), mostrando
puntuaciéon F1 de 0,83, 0,81, 0,8, 0,83 y 0,85, respectivamente.

Evaluacion diagnéstica de enfermedad arterial coronariay

planificacion preprocedimiento

Ademas de la evaluacion anatémica y segmentacion del arbol coronario, se

han desarrollado modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para
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la evaluaciéon funcional de estenosis de las arterias coronarias y la planificacién del

intervencionismo coronario percutaneo.

En relacion a la interpretaciéon automatica de las curvas obtenidas por la guia
de presion, el estudio CEREBRIA-1 (165) compard6 un algoritmo de AA basado en la
interpretacion del indice instantaneo sin ondas frente a la interpretacion humana en
pacientes con enfermedad coronaria significativa. El algoritmo mostré ser no
inferior a una opinién de consenso de expertos a la hora de determinar la

pertinencia de la revascularizacién y la mejor modalidad para cada paciente.

En el estudio realizado por Roguin et al. (166), los autores desarrollaron un
algoritmo basado en redes neuronales artificiales para la estimacién de la reserva
fraccional de flujo (AutocathFFR) a partir de imagenes derivadas de angiografia
invasiva, sin necesidad del empleo de una guia de presién o de farmacos
vasodilatadores. En comparaciéon con los resultados obtenidos mediante guia de
presion, el valor predictivo positivo fue del 94% y el valor predictivo del 97%, con
un area bajo la curva de 0,91. A pesar de los excelentes resultados, el tamafio
muestral del estudio fue limitado, habiendo incluido solo 31 pacientes. En la misma
linea de investigacion, Cho et al. (167) propusieron un algoritmo de XGBoost para el
andlisis de la reserva fraccional de flujo (FFR) de lesiones coronarias intermedias en
1501 pacientes. El modelo present6 una sensibilidad del 84%, especificidad del 80%
y area bajo la curva ROC de 0,87. En este caso, realizaron una validacién con una

cohorte externa de 79 pacientes, que mostré una exactitud del 85%.

Otras técnicas subsidiarias del analisis mediante algoritmos de AA y AP son
las diferentes modalidades de imagen intracoronaria (IVUS y OCT). En el trabajo

realizado por Hatfaludi et al. (168), se analizaron 102 lesiones de 80 pacientes
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mediante OCT, desarrollando un modelo de AP basado en redes neuronales
profundas a partir de la imagen anatémica obtenida de la OCT. En comparacién con
el andlisis realizado por intervencionistas expertos, el modelo de DL mostr6 un
rendimiento aceptable (exactitud del 77,5%, area bajo la curva ROC de 0,76), sin
diferencias significativas con respecto al andlisis convencional. Por otro lado, Cha et
al. (169) evaluaron un modelo de random forest que predecia la FFR de lesiones
intermedias a partir de imagenes de OCT en 125 pacientes con lesiones en la arteria
descendente anterior. Frente a los resultados obtenidos mediante la medida de una
guia de presion, la predicciéon del modelo de ML presenté un area bajo la curva ROC
de 0,98 y una exactitud de 0,95. Asimismo, Kim et al. (170) investigaron la utilidad
de un modelo de ML que combinaba un algoritmo de regresiéon Gaussiana y una
maquina de vectores de soporte, integrando las caracteristicas de flujo y biométricas
de imagenes de angiografia no invasiva (TC coronario) y OCT. Ademas, el algoritmo
proporcionaba una propuesta de actuacion (revascularizar o no) en funcién del
resultado. Este algoritmo mostré un mejor rendimiento que el calculo del FFR

basado en un método de dindmica de fluidos computacional.

Ademas de la posibilidad de valorar la significacién funcional de las lesiones,
actualmente se encuentra disponible un software (Ultreon 1.0, Abbot) (171)que
emplea algoritmos de AP para segmentar de manera automatica imagenes de OCT y
cuantificar el calcio, facilitando una adecuada preparacion del vaso, seleccion del

tamafo del stent y aposicion del mismo.

En el caso del IVUS, Kim et al. (172) elaboraron varios modelos de AA y AP
basados en gradient boosting, random forest y redes neuronales artificiales a partir

de imagenes de IVUS obtenidas en 1744 pacientes, con valores aceptables de
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precision (0,61 a 0,74) o score F1 (0,64 a 0,73) para la predicciéon de la FFR en
comparaciéon con la medicién invasiva. Asimismo, Hae et al. (173) combinaron
informacién angiografica procedente del TC coronario y angiografia invasiva para
elaborar sendos modelos de segmentacién de anatomia coronaria y prediccion del
volumen miocardico irrigado por cada vaso aplicando un algoritmo de gradient
boosting. Posteriormente, emplearon esta informacién en conjuncién con imagenes
obtenidas mediante IVUS de lesiones coronarias intermedias para construir
modelos de AA basados en regresiéon logistica con regularizaciéon, maquinas de
vectores de soporte y random forest, con un area bajo la curva de 0,71 (intervalo de
confianza [IC] al 95% 0,65-0,78) Una validacién con una cohorte externa de 79
pacientes mostré un mejor rendimiento, con un area bajo la curva de 0,89 (IC al 95%
de 0,83-0,95). Por ultimo, Lee et al. (174) evaluaron diferentes modelos de AA y AP
(regresion logistica regularizada, redes neuronales artificiales, random forest,
boosting y maquina de vectores de soporte para predecir la presencia de estenosis
funcionalmente significativa en lesiones angiograficamente intermedias en 1328
pacientes sin lesiones significativas en el tronco coronario izquierdo, mostrando una

mayor exhaustividad con el modelo de random forest y de boosting (87%).

Planificacion y guia en intervencionismo estructural

En los udltimos afios, algunos softwares que emplean algoritmos de AA han
mostrado su utilidad en la evaluacién preprocedimiento y como guia
intraprocedimiento de diferentes intervenciones en cardiopatia estructural. Su

potencial aplicacion en pacientes con TAVI se discute mas adelante.

La incorporacion de algoritmos de AA y AP a sistemas de modelado

tridimensional permite mejorar su rendimiento en la planificaciéon de
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intervencionismo estructural. Esto resulta de gran utilidad en procedimientos de
alta complejidad, como el recambio mitral transcatéter (175), en los que podria
ayudar a predecir potenciales complicaciones asociadas al intervencionismo, como

la oclusién del neotracto de salida del ventriculo izquierdo (176).

La integracion de diferentes modalidades de imagen, como la fluoroscopia, la
ecocardiografia o la TC, resulta de especial interés en procedimientos de
intervencionismo estructural. El sistema de integracién automatizada de imagen de
fluoroscopia y ecocardiografia en tiempo real EchoNavigator (Philips Healthcare,
Best, Paises Bajos), que incorpora algoritmos de AA, ha mostrado su utilidad como
guia intraprocedimiento en cierre percutaneo de orejuela izquierda, reduciendo el
tiempo de radiacion (177). También se ha descrito el empleo de este software como
guia de otro tipo de procedimientos transcatéter, como la reparaciéon mitral borde a
borde, el cierre de comunicacién interauricular o el cierre percutdneo de fugas
periprotésicas (178). Otro software que ha sido empleado de manera exitosa en los
procedimientos de cardiopatia estructural descritos es el TrueFusion (Siemens
Healthineers, Erlagen, Alemania) que también emplea algoritmos de AA en el

andlisis de imagenes de ecocardiografia transesofagica y fluoroscopia(179).

Prediccion del riesgo y resultados

Probablemente una de las areas donde resulte mas sencilla la aplicacién de
algoritmos de AA sea la prediccion de eventos clinicos en pacientes que son
sometidos a procedimientos de cardiologia intervencionista. En un estudio realizado
por Khera et al. (180), se desarrolld6 un modelo de AA empleando algoritmos de
graadient boosting para la prediccién de mortalidad intrahospitalaria en pacientes

ingresados por infarto agudo de miocardio. Las variables analizadas por el modelo
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incluyeron comorbilidad del paciente, historia clinica, presentacién del cuadro y
valores de laboratorio iniciales. En este caso, los modelos predictivos desarrollados
con algoritmos de AA mostraron una discreta mejoria en la prediccién de eventos
adversos frente a modelos de regresion logistica convencionales. En la misma linea,
Kwon et al. (181) compararon la capacidad de un modelo de AP de predecir
mortalidad tras infarto agudo de miocardio frente a score universalmente
empleados, como el GRACE o el TIMI, mostrando un poder predictivo superior que

los score convencionales.

También en el ambito del intervencionismo coronario percutdneo, Mortazavi
et al. (182) analizaron mediante un modelo de redes neuronales convolucionales el
riesgo de complicaciones hemorragicas mayores tras un intervencionismo coronario
percutaneo. El estadistico C del modelo de AP fue de 0,82, frente a un valor de 0,78

del modelo preexistente basado en estadistica convencional.

En cuanto a la prediccion de los resultados del intervencionismo coronario
percutaneo, Sampedro-Goémez et al. (183) evaluaron un modelo de AA para la
prediccién del riesgo de reestenosis del stent basado en caracteristicas
demograficas, clinicas y angiograficas. Aunque el poder predictivo del mejor modelo
fue modesto (area bajo la curva precision-recall de 0,46), fue superior a otros scores

preexistentes (con areas bajo la curva precision-recall de entre 0,18 y 0,31).

En el Ambito del intervencionismo estructural, también se han desarrollado
modelos de prediccion de eventos clinicos en pacientes sometidos a reparacion
borde a borde de la valvula mitral o implante de proétesis aértica transcatéter. Las
aplicaciones en el caso de pacientes con TAVI resumen de una manera mas detallada

en el siguiente apartado. En cuanto a los pacientes con implante de MitraClip,

97



Introduccion

Buccheri et al. (184) desarrollaron un modelo de regresiéon regularizada para
identificar predictores de mortalidad por todas las causas a 1 afio. El nomograma
propuesto tuvo un aceptable poder discriminativo (area bajo la curva ROC de 0,78)
en comparacion con scores de riesgo quirdrgico habituales, como el EuroSCORE II

(drea bajo la curva ROC de 0,61) o el STS-PROM (4rea bajo la curva ROC de 0,55).

1.2.9. Aprendizaje automdtico en implante de prdtesis adrtica
transcatéter

La implementacion de modelos de AA y AP en pacientes con TAVI es aun
limitada, de tal modo que la mayoria de los estudios han sido publicados a partir del
afio 2020. Este tipo de algoritmos se ha empleado fundamentalmente en dos
escenarios: en la planificacion preprocedimiento y en la prediccién de eventos tras

el implante.

Planificacion preprocedimiento

La principal prueba diagndstica en la planificacién preprocedimiento para la
TAVI es la TC. Esta herramienta permite obtener medidas imprescindibles para el
implante de la protesis, como el tamafio del anillo, la distancia del nadir de las
cuspides a las arterias coronarias, asi como valorar la aorta y potenciales accesos
vasculares. Desde hace mas de una década se dispone de modelos de AA que realizan
una segmentacion automatica de la aorta y sus ramas, y permiten obtener de una
manera eficiente las principales medidas necesarias para la intervencién (185).
Asimismo, diferentes modelos han empleado arboles de decisiéon (186) y redes
neuronales convolucionales (187) para identificar puntos clave en la anatomia
previo a implante de la TAVI (ostium de las coronarias, comisuras), con un margen

de error minimo y clinicamente no relevante.
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Por sus caracteristicas anatomicas, una de las estructuras mas complejas de
medir con precisién - lo que condiciona la seleccion del tipo y del tamafio de la
prétesis - es el anillo adrtico. Theriault-Lauzier et al.(188) publicaron un modelo
basado en redes neuronales convolucionales para la realizaciéon de una planimetria
tridimensional del anillo aértico de forma automatica, mostrando una gran precisién
en la seleccion del plano del anillo y la angulacién. De forma similar, Astudillo et al.
(189) construyeron un modelo basado en redes neuronales convolucionales para
construir el plano anular en base a la deteccién de cinco puntos anatémicos a partir
de las imagenes de 344 pacientes, con un excelente poder predictivo que se mantuvo
en una cohorte de validacién externa. El mismo grupo de trabajo publicé los
resultados de un algoritmo (190) que combinaba dos redes neuronales
convolucionales para realizar una medicién automatica del tamafio de anillo (dreay
perimetro) y ofrecer una selecciéon del tamafio de prétesis mas adecuado de una

forma rapida y reproducible.

En los pacientes con enfermedad renal crénica avanzada, el empleo de la TC
en la medida del anillo y la planificacion preprocedimiento puede estar limitado por
el riesgo de nefropatia por contraste. En estos pacientes, la medida del anillo aértico
mediante ecocardiografia transesofagica puede ser una alternativa. El sistema de
integracion de imagenes de ecocardiografia transesofagica tridimensional y
fluoroscopia EchoNavigator (Philips Medical Systems, Best, Paises Bajos) (191)
emplea algoritmos de AA y AP para segmentar el corazon y delimitar el tamafio del
anillo adrtico sin necesidad de intervencién del usuario. En una experiencia
publicada por un equipo de cardiologia intervencionista suizo (192), se compararon
los resultados empleando el software de fusidon de imagen durante el procedimiento

de TAVI en 69 pacientes, frente a pacientes en los que no se emple6 dicho software.
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La medida del anillo proporcionada por el modelo automatico fue similar a la
proporcionada por la TC realizada antes del procedimiento, con excepcion del
diametro maximo. No se objetivaron diferencias significativas en cuanto al empleo
de contraste o la dosis de radiacion. La principal diferencia entre ambos grupos fue
una menor duraciéon del procedimiento en los pacientes en los que se utiliz6 el
software de fusion (42,1£15,2 minutos frente a 49,2+20,7 minutos, p = 0,024). Los
autores atribuyeron estas diferencias a la automatizacion de las proyecciones de
fluoroscopia por el software y a la mejor visualizacion del nadir de la valvula. Sin
embargo, la implementacion en la practica real de esta técnica probablemente esté
limitada por la imposicién progresiva de un abordaje guiado por fluoroscopia en la

mayoria de los laboratorios de cardiologia intervencionista.

Ademas de la detecciéon y medicién automatica de estructuras anatémicas,
algunos sistemas de simulacién basados en AP que permiten predecir los resultados
de la morfologia valvular tras el implante (193) y el riesgo de potenciales
complicaciones, como el desplazamiento de calcificaciones valvulares (193),
insuficiencia paravalvular (194,195) o trastornos de la conduccién (194,196,197).
Este tipo de informacién podria ser de gran valor de cara a seleccionar un tipo de
dispositivo, asi como la profundidad mas adecuada para la implantaciéon de la
valvula. En este sentido, en un trabajo realizado por El Faquir et al. (198), evaluaron
el potencial impacto en la practica clinica del empleo de un software de simulacién
computacional (TAVIGuide) en la planificacién preprocedimiento de la TAVI. Asi, en
42 pacientes candidatos a TAV], el empleo de este software condujo al cambio de
decision del tamafio de la valvula en un paciente, a la modificacién de la profundidad
del implante en 7 pacientes y a algin tipo de cambio en la actitud en el

procedimiento en 16 pacientes. No obstante, estas diferencias cuanto a la
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profundidad del implante no se tradujeron en un cambio en la frecuencia de
trastornos de la conduccion o de fugas periprotésicas en comparacion con un grupo

control en las que el implante se hizo sin simulacion previa.

Prediccion de eventos clinicos
El otro ambito de aplicacién del AA en el implante de prétesis adrtica

transcatéter es la prediccion de resultados y eventos clinicos, tanto

intrahospitalarios como durante el seguimiento. La tabla 8 resume estos estudios,

la metodologia de AA/AP utilizada y sus resultados.

Autores (afio) Variable objetivo n Met‘f:}‘ﬁ: e Resultados*
Hernandez-Suarez (2019) | Mortalidad IH 10993 RL, RNA, Naive Bayes, | RL: 0,92 (0,89-0,95)
(199) RF
Gomes etal. (2020) (200) Mortalidad IH 451 RNA, RE MVS RF:0,97 (0,95-0,98)
Lopes etal. (2019) (201) Mortalidad a 1 afio | 1478 RF, RL, RNA, GB RF: 0,7 (0,67-0,74)
Agasthi (2021) (202) Mortalidad a 1 afio | 1055 GB 0,72 (0,68-0,78)
Mamprin (2021) (156) Mortalidad a 1 afio | 270 GB (CatBoost, | GB: 0,83 (0,82-0,83)
XGBoost), MVS, RL
Mamprin (2021) (203) Mortalidada 1 afio | 1931 RL, RE CatBoost CatBoost 0,68 (0,52-0,84)
Penso (2021) (204) Mortalidad a 5 | 471 RL, RF, XGBoost, RNA | RNA (perceptron multicapa):
afos 0,79 (0,75-0,83)
Sulaiman (2022) (157) Reingreso a 30 y | 117 398 Clustering (K-means) | ABCROC score deriesgo 0,74 (0,7-0,78)
90 dias
Truong (2020) (205) Implante de MP 550 RF Modelo con ECG postimplante: 0,81
Tsushima (2021) (206) Implante de MP 1160 RL, RE, Naive Bayes, | 0,82
RN, otros
Agasthi (2023)(207) Implante de MP 964 RE, GB 0,66 (30 dias), 0,72 (1 afio)
Navarese (2021) (208) Sangrado VARC-2 5185 RE Naive Bayes, RL 0,78 (0,72-0,82)

Tabla 8. Caracteristicas de los estudios que aplican algoritmos de aprendizaje automatico y aprendizaje
profundo para la prediccion de eventos tras un implante de proétesis adrtica transcatéter. *Se muestra el
ABC ROC y su del mejor modelo evaluado. AA: Aprendizaje automdtico. ABC ROC: Area Bajo la Curva ROC. E:
Especificidad. FPP: Fuga periprotésica. GB: Gradient boosting. IH: Intrahospitalaria. MP: Marcapasos. MVS:
Mdquinas de vectores de soporte. RF: Random forest. RL: Regresion logistica. RNA: Redes Neuronales Artificiales. S:
Sensibilidad. TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation. VARC: Valve Academic Research Consortium. XGBoost:
Extreme Gradient Boosting.

Uno de los principales eventos que han intentado predecir los modelos de AA
en pacientes con TAVI es la mortalidad. En cuanto a la prediccién de mortalidad
intrahospitalaria, el estudio de Hernandez-Suarez et al. (199) evalué la capacidad
predictiva de algoritmos de regresidn logistica con regularizacion, redes neuronales
artificiales, Naive Bayes y random forest para la prediccion de mortalidad
intrahospitalaria en 10 933 casos de TAVI incluidos en la base de ingresos nacional

estadounidense entre los afios 2012 a 2015. La base de datos inicial fue dividida en
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una cohorte de entrenamiento (70% del total) y una cohorte de validacion (30% del
total). Todos los algoritmos mostraron una buena capacidad predictiva, con un area
bajo la curva ROC superior a 0,8. A partir del modelo de regresion logistica con
regularizacion, los autores proponen score (NIS TAVR) para predecir el riesgo de
mortalidad intrahospitalaria. Una caracteristica resefiable del modelo -y
probablemente su principal limitacién- es que incluye caracteristicas del
procedimiento y complicaciones intrahospitalarias. Por tanto, no resulta de utilidad
para predecir el riesgo de mortalidad antes del procedimiento y, por ende, para
mejorar la seleccion de los pacientes. Gomes et al. (200), a partir de una base de
datos unicéntrica de 451 pacientes con implante de TAVI entre los afios 2014 y 2016,
evaluaron varios modelos de AA (redes neuronales, maquinas de vectores de
soporte y random forest) para predecir la mortalidad intrahospitalaria y otras
complicaciones intrahospitalarias (ictus, complicaciones vasculares mayores, fuga
periprotésica y riesgo de implante de marcapasos). La base de datos fue dividida en
un set de validaciéon y otro de test, y realizaron validacién cruzada con un
remuestreo con 5 iteraciones. En este caso, analizaron modelos que incluian tanto
caracteristicas basales de los pacientes como variables asociadas al procedimiento
e intrahospitalarias, como con caracteristicas basales de forma aislada. El mejor
resultado en términos de drea bajo la curva ROC y precisiéon fueron los modelos que
incluian todas las caracteristicas (basales, asociadas al procedimiento e
intrahospitalarias), siendo de 0,97 (IC al 95% de 0,95-0,98) en el caso del random
forest. De manera llamativa, las caracteristicas con mayor impacto en los modelos
predictivos fueron el TAPSE (tricuspid annular plane systolic excursion) y la
distancia de la arteria coronaria derecha al plano del anillo, en el caso de los modelos

que solo incluyeron las caracteristicas basales, y el valor de la troponina T basal y el
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maximo valor de recuento de leucocitos, en el caso de los modelos que incluyeron
todas las caracteristicas. Ademas, tras un proceso de seleccién de caracteristicas
mediante XGBoost, el poder predictivo de alguno de los modelos se redujo de manera
significativa. En todo caso, el resultado de todos los modelos fue superior al de los
scores de riesgo quirdrgico habituales (STS-PROM). Por otro lado, ninguno de los
modelos evaluados para la prediccion de otras complicaciones intrahospitalarias

mostr6 una capacidad predictiva aceptable.

En cuanto a mortalidad a 1 afio tras el implante, en el trabajo realizado por
Agasthi et al. (202) evalué un modelo basado en gradient boosting a partir de una
base de datos de 1 055 pacientes con TAV], incluyendo solo variables demograficas,
clinicas, electrocardiograficas y de imagen basales. Nuevamente, se realizé6 una
validacion interna del modelo con remuestreo con 5 iteraciones. Las variables con
mayor influencia en el modelo fueron un menor cardiac power index, mejores cifras
de hemoglobina o menor presion arterial. Por el contrario, el score STS PROM,
también evaluado como variable predictora, tuvo una influencia menor en la
prediccion de eventos (posicion 12 del modelo). El area bajo la curva ROC fue de 0,72
(IC 05% de 0,68-0,77), mostrando un mejor resultado que otros modelos de
regresion clasica disefiados especificamente para pacientes con TAVI, como el
CoreValve (ABC ROC 0,53; IC 95% 0,47-0,58), o el TAVI2-SCORE (ABC ROC 0,55; IC
95% 0,5-0,62). Por otro lado, Lopes et al. (201) analizaron varios algoritmos de
gradient boosting, maquinas de vectores de soporte, random forest, regresion
logistica y redes neuronales para predecir la mortalidad a un afio utilizando una base
de datos unicéntrica de 1478 pacientes. Las variables con una mayor influencia en
el modelo fueron las cifras basales de NT-proBNP, el indice de masa corporal y la cifra

de filtrado glomerular estimada por CKD-EPI. De todos los modelos analizados, el
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que mayor ABC ROC mostro fue el algoritmo de random forest (ABC 0,7,1C 95% 0,67-
0,74). Paralelamente, Mamprin et al. (156) desarrollaron otros modelos también
basado en gradient boosting (CatBoost, XGBoost) para predecir la mortalidad a un
afio a partir de una base de datos unicéntrica de 270 pacientes, empleando
caracteristicas basales. En este modelo, las caracteristicas con mayor influencia
fueron la cifra basal de creatinina y el hematocrito. El ABC ROC del mejor modelo
fue de 0,83 (IC 95% de 0,82-0,84), con una alta especificidad (0,97, IC 95% 0,96-
0,97), pero limitada sensibilidad (0,37, IC 95% 0,28-0,45). De manera conjunta, los
investigadores de estos dos ultimos trabajos realizaron una validacién externa de
los modelos realizados en sus trabajos anteriores (203), empleando como cohorte
de validacion para el modelo de cada centro la cohorte del otro centro. E1 mejor
resultado de la validacidén externa de los algoritmos utilizados se obtuvo con el
modelo basado en CatBoost que empledé como modelo inicial el desarrollado en la

cohorte de Lopes et al., con un ABC ROC de 0,68.

El dnico trabajo de aprendizaje automatico y mortalidad a largo plazo es el
publicado por Penso et al. (204), que evalu6 el poder predictivo de algoritmos
basados en regresion logistica con regularizacion, random forest, XGBoost y redes
neuronales para la prediccion de la mortalidad a 5 afios en pacientes con implante
de TAVI hasta el afio 2014. Los datos procedieron de una cohorte unicéntrica de 475
pacientes sometidos a implante de TAVI. Las variables con mayor influencia en el
modelo fueron la etiologia de la insuficiencia mitral (organica o funcional), el
gradiente medio transadrtico y el volumen sistélico indexado. De todos los
algoritmos evaluados, el que obtuvo un mejor resultado es el basado en redes

neuronales (perceptron multicapa), con un ABC ROC de 0,79 (IC al 95% 0,75-0,83).
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Ademas de predecir el riesgo de mortalidad, otros trabajos han evaluado la
capacidad predictiva de modelos de aprendizaje automatico de otros eventos
adversos. En cuanto al riesgo de reingreso, Sulaiman et al. (157) desarrollaron un
modelo no supervisado de clustering basado en centroides (k-medias) para
identificar dos clusters de riesgo de reingreso a 30 y 90 dias tras el implante de una
TAVI. Para ello utilizaron la base de datos de reingreso nacional estadounidense, y
emplearon 917 potenciales predictoras que incluian codigos de la clasificaciéon
internacional de enfermedades, diagndsticos y procedimientos. El modelo identifico
un cluster de bajo riesgo, en el que el riesgo de reingreso a 30 y 90 dias fue del 10,1%
y del 17,4%, respectivamente, y un cluster de alto riesgo, en el que los riesgos fueron
del 23,3% y 35,3%. Las variables que predijeron un mayor riesgo de reingreso
fueron la estancia media durante el primer ingreso, el indice de fragilidad y el
numero de diagndsticos totales. Se realiz6 una validacion externa del modelo en una
cohorte externa de 976 pacientes, mostrando un ABC ROC de 0,74 (IC al 95% de 0,7-

0,78).

Una de las complicaciones frecuentes asociadas a la TAVI es la necesidad de
implante de marcapasos tras el desarrollo de trastornos de la conduccién
postprocedimiento. El estudio realizado por Truong et al. (205) analiz6 algoritmos
de random forest y regresion logistica con regularizacion para la prediccidon del
riesgo de implante de marcapasos, empleando una base de datos unicéntrica de 550
casos de TAVI entre 2011y 2019. Se incluyeron caracteristicas basales demograficas,
clinicas, ecocardiograficas, asi como del electrocardiograma antes del implante y
postimplante. Los autores analizaron, por un lado, modelos que incluyeron solo
caracteristicas basales, y modelos que incluyeron también las caracteristicas del

electrocardiograma postimplante, por otro. El modelo que presentdé una mejor
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capacidad predictiva fue el modelo de random forest, con un ABC ROC de 0,81 si se
incluian las caracteristicas del ECG postimplante, y de 0,72 si solo se consideraban
las caracteristicas basales. Las variables con mayor influencia en el modelo fueron
caracteristicas electrocardiograficas (incremento en la duracién del QRS,
incremento en la duracién del PR, QRS basal, PR basal y presencia de bloqueo de
rama derecha basal). Por otro lado, Tsushima et al. (206) realizaron varios modelos
basados en diferentes técnicas de AA para la prediccion de implante de marcapasos
tras TAVI. El mejor modelo fue la regresion logistica, que presenté un ABC ROC de
0,82. Este trabajo fue publicado como carta cientifica, por lo que la metodologia
llevada a cabo es limitada, y no se dispone de un anadlisis de las variables incluidas
en el modelo. El trabajo mas reciente que ha desarrollado modelos de AA para la
prediccién de implante de marcapasos tras TAV], realizado por Agasthi et al. (207)
utilizé algoritmos de clasificacion de random forest y gradient boosting, obteniendo
modelos con una capacidad predictiva modesta (ABC ROC de 0,66 para la prediccién
de implante a 30 dias y de 0,72 para la prediccién a un afo). Las variables con mayor
influencia en el modelo fueron la ratio de la distancia de la arteria braquiocefalica
derecha al anillo adrtico en relacion con la altura del paciente, el gradiente diastolico
mitral por Doppler continuo y la presencia de bloqueo de rama derecha en el ECG

basal.

Por ultimo, un estudio publicado por Navarese et al. (208) analizé varios
modelos de AA en la prediccién del riesgo de sangrado tras TAVI. En este caso, se
desarrollé el modelo a partir de una base de datos multicéntrica de 5185 casos de
TAVI realizados entre 2012 y 2019 en varios centros italianos, y posteriormente se
realiz6 una validacién con una cohorte externa de 5043 pacientes a los que se le

realizd el procedimiento entre 2013 y 2019 en centros polacos. Se evaluaron
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modelos basados en random forest, naive Bayes y regresién logistica con
regularizacion, empleando variables basales y asociadas al procedimiento. El indice
de precision-recall de todos los modelos fue superior al 90%. A partir de estos
resultados, se desarrollé un nomograma para predecir el riesgo de sangrado a 30
dias. Este nomograma (PREDICT-TAVR score) incluy6 seis variables: anticoagulacion,
cifras de hemoglobina, didmetro de la arteria femoral comun, doble terapia
antiplaquetaria, sideremia y el aclaramiento de creatinina (Cockcroft-Gault). En la
cohorte de validacién, el ABC ROC de este score fue de 0,78 (IC al 95% 0,72-0,82),
frente a otros scores convencionales, como el PARIS (0,68; IC al 95% de 0,62-0,74) y

el HAS-BLED (0,66, IC al 95% de 0,61-0,71).
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La estenosis adrtica es la valvulopatia que mads frecuentemente necesita
tratamiento en Europa y Norteamérica (209). Ademas, su prevalencia aumenta cada
afio como consecuencia del envejecimiento de la poblacion (210). El tratamiento de
la estenosis adrtica grave, que tradicionalmente implicaba el recambio valvular
quirdrgico, ha sufrido un cambio radical en las dltimas décadas con la aparicién y

desarrollo de la técnica de implante valvular adrtico transcatéter (TAVI).

Desde los primeros grandes ensayos clinicos que mostraron los resultados de
este procedimiento (59,211), que se centraban en pacientes de alto riesgo o
contraindicacién quirurgica, la técnica de TAVI ha ido mejorando, con la consiguiente
expansion en sus indicaciones. Asi, las vigentes guias de practica clinica de la
Sociedad Europea de Cardiologia (26) y la Asociacién Americana de Cardiologia (11)
recomiendan con un nivel de recomendaciéon I la TAVI en pacientes de riesgo
quirurgico alto o prohibitivo, y en pacientes de riesgo intermedio en los que el acceso

transfemoral sea posible.

A pesar de que la TAVI es una técnica que es menos invasiva que la cirugia
convencional, y que en algunos estudios se ha asociado con tasas de mortalidad e
ictus similares (51,86) o incluso inferiores (50) ala cirugia, el procedimiento de TAVI
también supone un riesgo de complicaciones. Ademads, algunas de estas
complicaciones son exclusivas de la TAVI o significativamente mas frecuentes que
con la cirugia, como son las complicaciones del acceso vascular o los trastornos de
conduccion. De este modo, los score de riesgo quirdrgico tradicionales, como el STS
o el EUROSCORE II, muestran una capacidad limitada de prediccion del riesgo de

complicaciones en esta poblacion (212,213). Ademas, algunos scores modificados o
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elaborados especificamente para pacientes con TAVI (213-215) tampoco parecen

mejorar de forma significativa la capacidad predictiva de los modelos tradicionales.

La inteligencia artificial (IA) es una disciplina de la ciencia computacional
que, entre otras aplicaciones, permite la prediccidon de resultados a partir de bases
de datos complejas empleando algoritmos que aprenden de los datos de forma
iterativa (216). Dentro de la inteligencia artificial se incluye el aprendizaje
automatico (AA) o machine learning, basado en el empleo de algoritmos capaces de
reconocer patrones a partir de un conjunto de datos y clasificarlos. Este tipo de
algoritmos se han utilizado para predecir eventos en diferentes enfermedades
cardiovasculares, incluyendo los pacientes con TAVI (15-25). La capacidad
predictiva de estos modelos ha mostrado ser superior a la descrita paralos score de
riesgo tradicionales en algunos estudios (202). No obstante, la mayoria de estos
estudios son trabajos unicéntricos, con un tamafno muestral limitado, e incluyen
fundamentalmente poblacion norteamericana. Hasta la fecha, no se ha desarrollado
un modelo de aprendizaje automatico para la prediccion de eventos en pacientes con
TAVI multicéntrico europeo, lo que podria limitar la validez externa de los modelos
publicados. Por tanto, la hipotesis del presente trabajo es que el desarrollo de
modelos predictivos mas fiables y precisos mediante el empleo de aprendizaje
automatico ayudaria a una mejor seleccion de los pacientes candidatos a TAVI,
adelantarse a posibles complicaciones y, eventualmente, ofrecer una terapia mas

personalizada ajustada a las necesidades de cada paciente.
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Objetivos

Objetivo principal:

e Elaborar un modelo predictivo basado en aprendizaje automatico
para la prediccion de eventos adversos intrahospitalarios y a 30 dias

tras el implante de una endoprotesis adrtica transcatéter.

Objetivos secundarios:

e Describir las caracteristicas de la poblacién sometida a implante de
endoprdtesis adrtica transcatéter incluida en el registro nacional

espafiol de TAVI y los resultados del procedimiento.

e Evaluarla capacidad predictiva del modelo de aprendizaje automatico

y compararla con modelos de regresion logistica tradicionales.

e Comparar la capacidad predictiva del modelo de aprendizaje

automatico con scores y modelos predictivos descritos en la literatura.
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Material y métodos

A modo de resumen, en la figura 22 se puede ver el esquema del disefo del

estudio. A continuacion, se explican de manera detallada cada uno de los apartados.

Definicion de problema clinico a abordar y del objetivo del algoritmo
Prediccion de eventos adversos intrahospitalarios y a 30 dias a partir de una base de datos multicéntrica

¥

~

Obtencidn y preparacion de los datos. Definicion de variables
Base de datos original Base de datos inicial
raw data :
: ) Caracteristicas basales Exitus
e (oeents F'_'__ ; (50) Infarto de miocardio
R S S Limpieza ! - e -
Transformacién Ictus
- Caracteristicas Implante de
EENELELES periprocedimiento (14) marcapasos /
[ Anilisis descriptivo y exploratorio

W
~

/ Entrenamiento del modelo \

Input )
Algoritmos AA
Resultado
Solo caracteristicas CatBoost
basales atboos Prediccion del riesgo de exitus,
infarto, ictus, implante de MP
XGBoost intrahospitalario +/- a 30 dias

Caracteristicas basales +
procedimiento Regresién logistica

o /
$

/u. PR Evaluacién del modelo \
| Conjunto de entrenamienta

Divisién de cada uno de los fold asegurando la

| inclusion de todos los pacientes de un mismo

:l:l:l:l hospital en un mismo fold
Validacién cruzada

+ (5-fold, 10 iteraciones)
\ | Divisién de cada uno de los fold de forma
completamente aleatoria (sin tener en cuenta el

I]il: hospital de procedencia)

1
\ [ Métricas: ABC ROC /

\
A 4

[ Explicabilidad del modelo: Shapley values, permutation importance ]

Figura 22. Representacion esquematica de las fases de construccion del modelo de
aprendizaje automatico. ABC: Area bajo la curva. MP: Marcapasos.
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4.1. Recogida de datos y preprocesamiento

Se utiliz6 la base de datos de TAVI de la Asociacion de Cardiologia
Intervencionista de la Sociedad Espafola de Cardiologia. Se trata de una base de
datos multicéntrica, que incluye 17 985 casos de TAVI realizados en 43 hospitales

espafioles entre los afios 2007 y 2023.

Los pacientes incluidos en la base de datos eran pacientes mayores de 18
afios, que habian sido sometidos a implante de protesis adrtica transcatéter por
acceso transfemoral, transapical, acceso axilar subclavio u otros accesos (p.ej.
transcava). Se incluyeron todas las prétesis disponibles en el mercado, siendo los
diferentes modelos de Edwards Sapien (Edwards Lifesciences, Irvine, California,
Estados Unidos) y CoreValve/Evolut (Medtronic, Minneapolis, Minessota, Estados
Unidos) los mas habituales. La planificaciéon preprocedimiento dependia del
protocolo implantado en cada centro, y habitualmente se realizaba mediante TC
multidetector o mediante ecocardiografia transesofagica. Las caracteristicas del
procedimiento pueden variar ligeramente entre centros, aunque, en términos

generales, se ajustan al protocolo recogido en el apartado 1.1.5.

La base de datos original contaba con un total de 303 variables, incluyendo
variables demograficas, caracteristicas clinicas basales, variables del
electrocardiograma, del ecocardiograma y pruebas de imagen previas al implante,
caracteristicas asociadas al procedimiento, complicaciones periprocedimiento e
intrahospitalarias, asi como datos correspondientes al seguimiento a un mes, un afio
y al ultimo seguimiento (tabla 9). Las variables categoricas recogidas en la base de

datos no presentaban una definicién estandarizada.
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Caracteristicas basales

Variables demogréficas

Fecha de nacimiento, edad, sexo

Variables clinicas

Peso, altura, IMC, hipertensidn arterial, dislipemia, diabetes, tabaquismo, enfermedad arterial
periférica, enfermedad cerebrovascular, cifra de creatinina, aclaramiento de creatinina (Cockroft-
Gault), hemodidlisis, infarto, revascularizacién previa (percutidnea o quirdrgica), prétesis valvular
(bioldgica o mecanica, adrtica, mitral u otras), angina, clase funcional de la NYHA, fragilidad, test de
Fried, EuroSCORE, EuroSCORE II, STS-PROM

electrocardiogréficas

Indicacion de la TAVI Indicacién, contraindicaciones (aorta en porcelana, pruebas funcionales respiratorias de muy alto
riesgo, fragilidad, térax hostil, otras)
Variables Ritmo, fibrilacién auricular, trastorno de la conduccién, BRDHH, BRIHH, HBAIHH, bloqueo AV de

primer grado, otro

Variables

FEV], aorta bicispide, gradiente transadrtico maximo y medio, drea valvular, insuficiencia aértica

ecocardiogréficas grave, insuficiencia mitral, PSAP

Coronariografia Enfermedad arterial coronaria, niimero de vasos con enfermedad significativa, vasos con enfermedad

preprocedimiento significativa (TCI, DA, CD, Cx), revascularizacién percutdnea, niumero de vasos y vasos tratados (TCI,
DA, CD, Cx)

Imagen Técnica diagnéstica empleada para la medida del anillo (TC, ecocardiograma, angiografia), didmetro

preprocedimiento del anillo, técnica diagndstica empleada para la valoracién vascular (TC, angiografia, otra), tamafo

femoral inferior a 55 mm

Caracteristicas del procedimiento y evolucién intrahospitalaria

Caracteristicas técnicas

Fecha, tipo de sala (quirdéfano hibrido, sala convencional), tipo de prétesis, tamafio de protesis, acceso
vascular (transfemoral, transapical, subclavio, otros), predilatacion, postdilatacién, duraciéon del
procedimiento, éxito del implante, insuficiencia adrtica residual, tipo y grado de insuficiencia adrtica,
necesidad de una 22 valvula, conversidn a cirugia, tipo de cirugia y éxito

Complicaciones
intraprocedimiento?

Mortalidad (causa, cardiovascular), infarto de miocardio (tipo, mecanismo), ictus, accidente isquémico
transitorio, sangrado (sangrado mayor, origen del sangrado), complicacién vascular (tipo), fracaso
renal, necesidad de didlisis, trastornos de la conducciéon (BRDHH, BRIHH, bloqueo AV completo),
arritmias (fibrilacién auricular, arritmias supraventriculares, arritmias supraventriculares, otras),
necesidad de implante de marcapasos, fallo del dispositivo, obstruccién del TSVI, perforacién septal,
dafio en el aparato valvular mitral, taponamiento, trombosis (tratamiento), malaposicién (tipo)

Evolucién
intrahospitalaria

Alta/exitus, fecha de alta, dias de estancia hospitalaria, clase de angina y NYHA al alta, FEVI, gradientes
transaértico maximo y medio, insuficiencia adrtica, insuficiencia mitral, tratamiento antitrombético al
alta, anticoagulacién, duracién prevista

Seguimiento?

Eventos clinicos®

Fecha de seguimiento, tiempo de seguimiento, mortalidad (causa, cardiovascular), situacion funcional
(angina, NYHA), reingreso (causa, cardiovascular), sangrado, complicaciones vasculares, infarto de
miocardio (tipo, revascularizacién), ictus (ictus, accidente isquémico transitorio), deterioro de la
funcién renal (tipo, necesidad de didlisis) trastornos de la conduccién (BRDHH, BRIHH, bloqueo AV
completo), arritmias (fibrilacién auricular, arritmias supraventriculares, arritmias supraventriculares,
otras), necesidad de implante de marcapasos, endocarditis infecciosa (microorganismo, necesidad de
cirugia), necesidad de cirugia, trombosis (tratamiento) y otras complicaciones

Variables
ecocardiograficas

FEVI, aorta bicuspide, gradiente transadrtico maximo y medio, area valvular, insuficiencia adrtica,
grado de insuficiencia aértica insuficiencia mitral, PSAP

Tabla 9. Variables recogidas en la base de datos original. (a) Para cada una de las
complicaciones se registra la fecha y el lugar donde se produce (sala de hemodindmica o
durante el ingreso intrahospitalario). (b) Las variables son andlogas para el seguimiento a 1
mes, 12 meses y el dltimo seguimiento. (c) Se registra la fecha de cada uno de los eventos.
En caso de que hubiese varios reingresos, se registra la fecha y caracteristicas de cada uno
de ellos. AV: Auriculoventricular. BRDHH: Bloqueo de rama derecha del haz de His. BRIHH:
Bloqueo de rama izquierda del haz de His. CD: Coronaria derecha. Cx: Arteria circunfleja. DA:
Descendente anterior. FEVI: Fraccién de Eyeccién del Ventriculo Izquierdo, IMC: Indice de masa
corporal. NYHA: New York Heart Association. PSAP: Presién sistdlica de la arteria pulmonar.
TCI: Tronco coronario izquierdo. TSVI: Tracto de salida del ventriculo izquierdo.

La recogida de la informacién fue realizada de manera retrospectiva por
investigadores locales en cada centro, sin auditoria externa. Todos los registros

fueron anonimizados, y el proceso de recogida se realizd siguiendo los criterios de
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la Declaracion de Helsinki de 1975. Para la recogida de las caracteristicas basales, se
emplearon los datos clinicos y de pruebas complementarias (analisis clinicos,
electrocardiograma, ecocardiograma y otras pruebas de imagen) correspondientes
a la dltima valoraciéon del paciente previo al implante. Para cada uno de los
seguimientos (un mes, un afio y dltimo seguimiento) se registraron los eventos
clinicos adversos que se hubiesen producido en ese intervalo de seguimiento
(mortalidad, reingreso, sangrado, complicaciones vasculares, infarto de miocardio,
ictus, arritmias, implante de marcapasos, endocarditis infecciosa, necesidad de
cirugia, trombosis y otras complicaciones), asi como datos del ecocardiograma. El
ultimo seguimiento corresponde a la ultima informacidn disponible del paciente en

el momento de la recogida de datos por el investigador.

A partir de la base de datos original, se realizé una limpieza y procesamiento
inicial de los datos. De forma general, se excluyeron las variables con mas de un 50%
de valores faltantes. Por resultar de potencial interés para el andlisis, se incluyeron
algunas variables a pesar de tener mas de un 50% de valores faltantes: la puntuacién
en el STS-PROM (48%), fragilidad (45%), la presion sistdlica de la arteria pulmonar
(42%) y el implante de una segunda valvula (40%). Asimismo, se modificaron
valores discordantes (p.ej.: cdlculo del IMC a partir del peso y la altura, nimero de
vasos enfermos a partir de la informacion individual de las arterias afectadas), se
cambiaron escalas ordinales a valores numéricos (p.ej.: insuficiencia aortica al final
del procedimiento, insuficiencia mitral asociada, clase funcional) y se codificaron las
variables multicategéricas en variables dicotomicas (p.ej. acceso vascular, tipo de
prétesis, ritmo). También se modificaron algunos valores del tamafo de la protesis
para que correspondiesen con su tamafio en mm. Por Gltimo, se eliminaron variables

colineales o que contuviesen la misma informacién (p.ej. cifra de creatinina
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plasmadtica y aclaramiento de creatinina). Con ello, se identificaron tres grupos de
variables predictoras (tabla 10): caracteristicas basales (50 variables) y variables

asociadas a la intervencion (11 variables) y resultados del procedimiento (2

variables).

Caracteristicas basal

Variables demogréficas

Edad, sexo

Variables clinicas

Peso, altura, IMC, hipertensién arterial, dislipemia, diabetes, tabaquismo, enfermedad arterial
periférica, enfermedad cerebrovascular, aclaramiento de creatinina (Cockroft-Gault), hemodialisis,
infarto, revascularizacién previa (percutanea o quirtrgica), prétesis valvular (biolégica o mecanica,
adrtica, mitral u otras), angina, clase funcional de la NYHA, fragilidad, EuroSCORE, EuroSCORE I, STS-
PROM, indicacién de la TAVI

Variables
electrocardiogréficas

Ritmo, BRDHH, BRIHH, HBAIHH, bloqueo AV de primer grado

Variables
ecocardiogréficas

FEVI, aorta bictspide, gradiente transadértico maximo y medio, drea valvular, insuficiencia adrtica
grave, insuficiencia mitral, PSAP

Coronariografia

Enfermedad arterial coronaria, niimero de vasos con enfermedad significativa, vasos con enfermedad

preprocedimiento significativa (TCI, DA, CD, Cx), revascularizacién percutdnea el mes previo
Imagen Diametro del anillo
preprocedimiento

Caracteristicas del procedimiento
Tipo de sala (quiréfano hibrido, sala convencional), tipo de proétesis (CoreValve/Evolut, Edwards),
tamafio de protesis, acceso vascular (transfemoral, transapical), predilatacién, postdilatacién,
duracidén del procedimiento
Resultados del procedimiento
Exito del implante, insuficiencia aértica residual, necesidad de una 22 valvula

Caracteristicas técnicas

Resultados del
procedimiento

Tabla 10. Variables seleccionadas como potenciales variables predictoras tras la
limpieza y preprocesamiento de los datos. AV: Auriculoventricular. BRDHH: Bloqueo de
rama derecha del haz de His. BRIHH: Bloqueo de rama izquierda del haz de His. CD: Coronaria
derecha. Cx: Arteria circunfleja. DA: Descendente anterior. FEVI: Fraccién de Eyeccion del
Ventriculo Izquierdo, IMC: Indice de masa corporal. NYHA: New York Heart Association. PSAP:
Presion sistdlica de la arteria pulmonar. TCI: Tronco coronario izquierdo. TSVI: Tracto de
salida del ventriculo izquierdo.

4.2. Andlisis descriptivo

Se realizé un anadlisis descriptivo de las principales caracteristicas basales de
los pacientes, asi como del procedimiento y resultados intrahospitalarios y a 30 dias.
Las variables continuas se presentan como media y desviacion estandar, o como la
mediana y rango intercuartilico, en funcion del resultado del test de normalidad. Las

variables categoricas se presentan como frecuencias y porcentajes.

4.3. Definicidn de objetivos

Las variables de entrada de los modelos constituyen las caracteristicas
demograficas, clinicas, variables electrocardiograficas y ecocardiograficas y

caracteristicas periprocedimiento resumidas en la tabla 10.
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Se desarrollaron modelos incluyendo como variables de entrada las
caracteristicas basales de manera aislada, por un lado, e incluyendo las

caracteristicas basales y asociadas al procedimiento, por otra.

Las variables objetivo fueron los eventos adversos intrahospitalarios y a 30
dias. Dentro de todos los eventos adversos recogidos en la base original, se
seleccionaron la mortalidad, ictus, infarto de miocardio e implante de marcapasos.
Asimismo, se defini6 otra variable objetivo de complicacién mayor, con el combinado
de mortalidad, ictus e infarto de miocardio. Se analizaron los resultados
intrahospitalarios y a 30 dias, y los resultados intrahospitalarios de manera

independiente.

4.4. Entrenamiento de los modelos de aprendizaje automdtico

Se aplicaron tres modelos de aprendizaje automatico ampliamente utilizados
en la literatura para la clasificacién binaria: regresion logistica con regularizaciéon
(RL), y gradient boosting (CatBoost, XGBoost). El entrenamiento se realizd con el

1009% de los datos.

La RL (220) se utiliza para predecir la probabilidad de un evento codificado
en una variable dependiente discreta. El modelo utiliza una funcién sigmoide para
predecir la transformacion logistica de la probabilidad de cada clase de la variable
dependiente. El concepto de regularizacion, en este contexto, supone aplicar una

penalizacion en el ajuste de los coeficientes B para limitar el sobreajuste del modelo.

Los algoritmos de gradient boosting (160) seleccionan una muestra aleatoria
del conjunto de datos y ajustan un conjunto de clasificadores mas sencillos. En cada
iteracion se entrena un clasificador nuevo del conjunto, utilizando una muestra

aleatoria de los datos. Con cada iteracion, cada clasificador nuevo intenta corregir
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los errores de prediccién del conjunto existente. Esta redistribucién ayuda al
algoritmo a identificar pardmetros que debe modificar para mejorar su rendimiento.
Los algoritmos basados en gradient boosting empleados fueron XGBoost (221) y

CatBoost (222).

Software utilizado

El lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo del modelo fue
Python. Parala implementacion de la validacion cruzada, seleccion de caracteristicas
y clasificadores de AA, se emplearon las librerias XGBoost (221), CatBoost (222),

scikit-learn (223), NumPy (224) y pandas (225).

4.5. Evaluacion de los modelos

Para poder evaluar los modelos entrenados es importante aplicarlos en
conjuntos de datos que no se hayan usado para el entrenamiento. La manera mas
sencilla de realizar esto es dividir los datos en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de test. Dado que para el entrenamiento de los modelos se emplearon la
totalidad de los datos, no es posible realizar una evaluacion directa del modelo. Por
ello, se decidi6 utilizar un esquema de validacion cruzada por k-folds, que permite
estimar el rendimiento del modelo de manera indirecta, entrenando multiples veces
nuevos modelos con un conjunto parcial de los datos y aplicarlos a la parte restante.
Esto tiene la ventaja de poder usar la totalidad de los datos tanto para entrenar el

modelo como para validarlo.

Para ello, en primer lugar, se divide el conjunto de datos en k partes iguales
(k-fold). Una de las partes se utiliza para la validacion del modelo, y las restantes (k-
1), para el entrenamiento. Este proceso se repite iterativamente, empleando cada

uno de los fold como subconjunto de test en cada una de las iteraciones. La medida

127



Material y métodos

del rendimiento es la media de las k medidas obtenidas previamente. Asimismo, se
puede estimar la variabilidad del rendimiento a través de la desviacion tipica de las
k medidas (226). En este caso, se utiliz6 un método de validacién cruzada con 5 fold

y 10 iteraciones.

Ala hora de realizar la validacidn, resulta de especial interés el hecho de que
la base de datos empleada fuese una base multicéntrica, con datos procedentes de
43 centros diferentes. Por este motivo, ademas de realizar una validacién cruzada,
dividiendo el conjunto de datos en k-folds de manera aleatoria, se aplicé un esquema
de validaciéon cruzada dividendo aleatoriamente cada uno de los folds, pero
asegurando que todos los pacientes de un mismo hospital apareciesen en un tnico
fold. Esta ultima aproximacién permite que, para todos los procesos de
entrenamiento y validacién, el modelo fuese entrenado con pacientes de hospitales
diferentes a los utilizados en la validacion, de manera similar a lo que ocurre con una

validacidon externa.

Métricas de evaluacion

Para evaluar la capacidad predictiva de cada modelo, se utilizé el area bajo la
curva ROC. Para construir la curva ROC de cada modelo, se promediaron los
resultados obtenidos en todos los subconjuntos de test y se calcularon los

correspondientes intervalos de confianza al 95%.

4.6. Explicabilidad de los modelos

Para analizar las variables empleadas por los modelos y su influencia en los
resultados (curva ROC) se emple¢ la técnica de permutation importance o descenso

medio de la exactitud. Asimismo, para aportar explicabilidad al modelo y
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comprender el comportamiento de los predictores en los distintos algoritmos, se

empled la técnica de Shapley Additive Explanations (Shapley values).

La técnica de permutation importance (159) o descenso medio de la exactitud,
evalua la importancia de una variable en el modelo permutando sus valores de
manera aleatoria, y evaluando el impacto en el rendimiento del modelo (por
ejemplo, mediante el descenso en la curva ROC). Esto permite eliminar la variable

sin necesidad de modificar el modelo.

La metodologia de Shapley values proviene de la teoria del juego cooperativo,
y calcula la contribucion de cada variable a una prediccién particular, en
comparacién con la media del conjunto de datos. Asi, la interpretacion del valor de
Shapley para el valor de una caracteristica “j” es: el valor de la caracteristica “j”
contribuyé un peso ¢j a la prediccion de esa instancia particular en comparacién con
la prediccion promedio para el conjunto de datos. En el método de Shapley Additive
Explanations (SHAP) (227) la explicacion del valor de Shapley se presenta como un
modelo lineal (modelo de atribucion de caracteristicas aditivas). En la figura 23 se
puede observar un ejemplo de un grafico resumen de los valores de Shapley. Se
presentan solo dos variables continuas y una variable categérica para facilitar su
comprension. Cada punto del grafico representa un paciente o registro. El color de
cada punto es representativo del valor que adopta para esa variable determinada, de
acuerdo al gradiente de colores que figura a la derecha de la imagen. Asi, en las
variables continuas, podemos observar puntos de diferentes colores dentro del
gradiente. Por el contrario, en las variables categoricas, solo se observan puntos de

los colores extremos (azul y rojo), que representan los valores 0 y 1 (para la variable

del ejemplo, corresponderian con el valor 0 = masculino y 1 = femenino). En el eje
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de abscisas viene representado el valor SHAP, es decir, el peso especifico que tiene
en el modelo la caracteristica “j” del registro, de tal forma que los valores situados a
la izquierda del valor nulo (con valores negativos) se asociarian con una reduccién
en la probabilidad de la prediccién, mientras que los valores situados a la izquierda
(con valores positivos) se relacionarian con un aumento en dicha probabilidad. En
la grafica de ejemplo, los valores mas bajos de IMC y los valores mas altos del peso
se asocian con una mayor probabilidad de que ocurra la prediccidn (por ejemplo,
mortalidad intrahospitalaria). En el caso del sexo, el menor valor (esto es, valor “0”
o masculino) se asocia con un aumento de la probabilidad de la predicciéon del
modelo. No obstante, los puntos no se encuentran muy alejados del eje de ordenadas,

con lo que probablemente se trate de una variable que, en términos globales, no

tenga un impacto significativo en los resultados del modelo.

High

IMC cwm e

Peso oo e o

Feature value

Sexo . ‘ ‘

T T T T T Low
-2 -1 0 1 2
SHAP value (impact on model output)

Figura 23. Grafica resumen de los valores SHAP. IMC: Indice de masa corporal.

4.7. Comparacién con métodos de estadistica cldsica

Ademas del desarrollo de modelos basados en algoritmos de AA, se construyd

un modelo de regresion logistica clasica para comparar su capacidad predictiva.
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Para la seleccion de variables a incluir en el modelo multivariable, se realiz6
un analisis univariado dependiendo del tipo de variables. Asi, para las variables
categoricas se utiliz6 la prueba de chi cuadrado, o el test U de Mann-Whitney para
las variables ordinales. Para las variables continuas se utilizé el test t de Student o el
ANOVA, dependiendo de la distribucién de la variable (cumplimiento del supuesto
de normalidad). Aquellas variables que presentaron un p-valor inferior a 0,05 fueron
incluidas en el modelo multivariable. A pesar de que no constituye la practica
habitual en los modelos de regresion logistica cldsica empleados en trabajos
realizados en el entorno sanitario, se decidié realizar un método de validacion
cruzada de forma analoga a los modelos de AA, realizando una seleccion de variables
por cada k-fold, con el objetivo de poder comparar la bondad del ajuste en igualdad

de condiciones con los métodos de AA.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo de regresion logistica clasica,
se calcul6 el drea bajo la curva ROC, con su correspondiente intervalo de confianza.
Estos resultados se compararon con los obtenidos por los algoritmos de aprendizaje

automatico.

Por ultimo, se compar6 la importancia de las caracteristicas utilizadas en el
modelo con respecto a los algoritmos de AA, determinada por la magnitud y signo
de los coeficientes de las variables independientes. En regresion logistica, los
coeficientes representan el cambio en el log de la odds para el cambio de una unidad
en la variable predictora. Asi, si las variables o caracteristicas tienen diferentes
escalas o unidades, el modelo puede proporcionar valores de coeficientes mas altos,
aunque no sean necesariamente mas importantes. Por este motivo, para evaluar la

importancia de las variables seleccionadas en el modelo -feature importance-, se
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calculé el descenso en el ABC ROC de la permutacién aleatoria de los valores de la

variable, asi como su correspondiente intervalo de confianza.
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Resultados

5.1. Andlisis descriptivo de la poblacién

Caracteristicas basales

Se incluyeron en el analisis 17 985 pacientes con implante de protesis aortica
transcatéter en 43 centros espafioles entre los afios 2007 a 2023. La edad mediana
fue de 82 afios (78-85) y el 52,1% fueron mujeres. Las caracteristicas clinicas y
demograficas basales se resumen en la tabla 11. En las tablas 12 y 13 se resumen

las variables del electrocardigrama y pruebas de imagen preprocedimiento.

Caracteristica

Resultado (n = 17 985)

Edad (afios)

82 (78-85)

Sexo (femenino)

52,1 % (9338 /17 924)

IMC (kg/m?2)

27,4 (24,6-30,8)

STS-PROM score2 4(2,7-6,1)
EuroSCORE Ib 11,8 (7,7-194)
EuroSCORE II¢ 3,7 (2,3-6,1)
NYHA Il o IV 58,7 % (9056 / 15 440)
Hipertensidn arterial 82,7 % (13985 /16 902)
Dislipemia 62,1 % (10298 /16 575)
Diabetes mellitus 36 % (5978 / 16 615)
Tabaquismo 22 % (3122 /14 208)

Cardiopatia isquémica (infarto o
revascularizacién previa)

27,6 % (4024 / 14 576)

Infarto de miocardio previo

13,3 % (2067 / 15 541)

Portador de marcapasos

6,9 % (1091 /15 824)

Enfermedad arterial periférica

12,6 % (2031 / 16 143)

Enfermedad cerebrovascular

10,7 % (1762 / 16 403)

Enfermedad renal crénica
* FG <30 ml/min/1,73m?

11,7 % (1497 / 12 744)

* Dialisis 1,7 % (226 / 13 690)
Clrugla de sustitucién valvular 6,9 % (923 / 13 317)
previa

Tabla 11. Caracteristicas demograficas y clinicas basales de la poblacion. Las
caracteristicas categdricas se presentan como porcentaje valido y frecuencia absoluta. Las
caracteristicas numéricas se presentan como media y desviacion estdndar o como mediana y rango
intercuartilico en funcién de su distribucién. (a) Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of
Mortality: el valor oscila entre el 0 y el 100%: Valores mds altos indican un mayor riesgo de
mortalidad 30 dias tras la intervencién. (b) y (c) Scores del European System for Cardiac Operative
Risk Evaluation (EuroSCORE): el valor oscila entre 0 y 100. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de
masa corporal. NYHA: New York Heart Association. STS: Society of Thoracic Surgeons.

Caracteristica

Resultado (n = 17 985)

Fibrilacién auricular

27,7 % (4382 / 15 824)

Trastorno de la conduccion

22,1% (3981 /9 919)

Bloqueo AV de ler grado

8,1 % (750 / 9 238)

Bloqueo de rama izquierda

14,7 % (1508 / 10 280)

Bloqueo de rama derecha

6,5 % (1162 / 10 544)

Hemibloqueo anterior izquierdo

10% (1007 / 10 107)

Tabla 12. Caracteristicas electrocardiograficas basales. AV: auriculoventricular.
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Caracteristica Resultado (n = 17 985)

FEVI 60 (50-65)
Vélvula adrtica bicuspide 3,2% (377 / 6344)
Gradiente medio (mmHg) 45 (38-55)
Gradiente maximo (mmHg) 75 (63-88)
Area valvular 0,7 (0,5-0,8)
Insuficiencia adrtica grave 1,1% (129 /11 918)
Insuficiencia mitral asociada 64,3 % (9199 / 14 305)

e Grado>3 6,6 % (946 / 14 305)
PSAP (mmHg) 44 (35-55)
Diametro del anillo 23(21,7-25,1)

Tabla 13. Caracteristicas de las pruebas de imagen preprocedimiento. Las caracteristicas
categoricas se presentan como porcentaje valido y frecuencia absoluta. Las caracteristicas numéricas
se presentan como media y desviacién estandar o como mediana y rango intercuartilico en funciéon
de su distribucion. FEVI: Fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo. PSAP: Presion sistélica de la
arteria pulmonar.

Caracteristicas del procedimiento

La mayoria de las protesis implantadas corresponden a los diferentes
modelos de las valvulas CoreValve/Evolut (Medtronic, Minneapolis) y SAPIEN
(Edwards Lifesciences Corp., Irvine, California), con un nimero similar entre ellas.
En la figura se muestra un diagrama de barras con la frecuencia de los diferentes
tipos de proétesis implantadas recogidas en la base de datos. El acceso vascular mas
frecuente fue el transfemoral (93,4% de los pacientes), seguido del transapical
(4,1%) y axilar subclavio (2,4%). Otros accesos (transcarotideo, transcava) fueron
muy infrecuentes. El éxito global del procedimiento fue del 95,2%, con una mediana
de duracion de 99 minutos (75-126 minutos). Las complicaciones estructurales
fueron infrecuentes: un 0,2% (36 pacientes) presentaron perforacion septal, en un
0,1% (10 pacientes) se produjo dafio del aparato mitral durante el implante y en un
0,9% de los pacientes (169) tuvieron un taponamiento cardiaco que preciso drenaje.
Enun 0,5 % (96 casos) fue necesaria la conversidn a cirugia abierta. Otros resultados

intraprocedimiento se describen en la tabla 14.
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Figura 24. Frecuencia de implante de los diferentes modelos de valvulas. Los datos se
presentan como porcentaje (de un total de 17 027 registros validos).

Caracteristica Resultado (n = 17 985)
Duracidn del procedimiento (min) 99 (75 -126)
Exito del procedimiento 95,2 % (15746 / 16 547)
Conversion a cirugia 0,5% (96 /17 985)
Insuficier}cia adrtica moderada- 5,5 % (730 / 13 087)
grave residual
Obstruccién TSVI 0,9 % (93 /10053)
Perforacidn septal 0,4 % (36 /10135)
Dafio del aparato mitral 0,1% (10 /10 056)
Taponamiento cardiaco 1,6% (169 /10 430)

Tabla 14. Resultados intraprocedimiento. Se presentan los porcentajes validos (excluyendo
los valores faltantes). TSVI: Tracto de salida del ventriculo izquierdo.

5.2. Modelos predictivos de eventos intrahospitalarios

A continuacién, se exponen los resultados de los modelos de aprendizaje
automatico (CatBoost, XGBoost, regresion logistica con regularizacion) y regresion
logistica clasica para la prediccion de eventos adversos intrahospitalarios
(mortalidad, ictus, infarto de miocardio, implante de marcapasos y evento
cardiovascular adverso mayor). Las variables de entrada incluidas en estos modelos
corresponden solo con las caracteristicas basales de los pacientes (no las
caracteristicas intraprocedimiento). Para facilitar la interpretacidn, se exponen los

resultados para cada uno de los eventos adversos de forma separada.
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En primer lugar, se realiza un andlisis descriptivo de la poblacién que
presenta dicho evento adverso. A continuacién, se muestran los resultados de la
seleccion de variables a incluir en el modelo de regresion logistica clasica a partir
del andlisis multivariable Posteriormente, se muestran los resultados en términos
de capacidad predictiva de los modelos analizados. Para cada uno de los eventos, se
presentan tres graficas de ABC ROC: una de ellas correspondiente a los modelos en
los que la validacién cruzada se realizé asegurando que todos los pacientes de un
mismo hospital se encontrasen en un mismo fold, otra sin tener en cuenta el hospital
de procedencia, y una tercera grafica con modelos realizados solo con datos de
centros con un numero de faltantes reducido. Finalmente, se presenta un analisis de
la explicabilidad del modelo de regresién logistica y del mejor modelo a partir de los
resultados de la prueba de permutation importance y los Shapley values. Solo se
muestran las gréficas de los Shapley values del mejor modelo predictivo para cada
evento en los modelos que presentan cierta capacidad predictiva. Como excepcion,
también se muestran las graficas de los modelos de infarto de miocardio, que se

analizaran en la discusion.

Mortalidad intrahospitalaria

La mortalidad intrahospitalaria fue del 3% (536 pacientes). En un 19,2% de
los casos (105), el exitus se produjo intraprocedimiento. La causa mas frecuente de
mortalidad fue la cardiovascular (en un 68% de los casos). Las caracteristicas
basales de los pacientes que fallecieron durante el ingreso se presentan en la tabla

15.
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Caracteristica

Resultado (n = 536)

Edad (afios)

82,5 (78-85)

Sexo (femenino)

50,7 % (272 / 536)

IMC (kg/m?)

27,7 (24,8-30,1)

STS-PROM scorea 4,6 (3,4-8,7)
EuroSCORE Ib 15,6 (9,2-30,9)
EuroSCORE II¢ 4,5 (2,7-9,22)

NYHA Il o IV

72,5 % (346 / 477)

Hipertension arterial

83,9 % (434 / 517)

Dislipemia 59,7 % (298 / 499)
Diabetes mellitus 36,1 % (181 /501)
Tabaquismo 21,4 % (89 / 416)

Cardiopati'al iscllllJémica .(infarto 0 29,8 % (136 / 456)
revascularizacién previa)

Infarto de miocardio previo 13,4 % (66 /491)

FEVI 60 (46-65,3)

Enfermedad arterial periférica 18,8 % (95 / 506)
Enfermedad cerebrovascular 10,8 % (54 / 498)
Enfermedad renal crénica
* FG <30 ml/min/1,73m? 17,9% (69 / 385)
° Didlisis 3,3% (14 / 428)
Cirugia de sustitucion valvular 9,3 % (33 / 353)
previa

Tabla 15. Caracteristicas basales de los pacientes que fallecieron durante el ingreso
hospitalario. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa corporal. NYHA: New York Heart
Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

Para seleccionar las variables a incluir en el modelo multivariable, se
realizaron los test de contraste de hipo6tesis correspondientes (consultar el apartado
de Métodos), seleccionando aquellas variables que en el analisis univariado
presentasen un valor de p inferior a 0,05. Las variables que cumplieron este criterio

se muestran en la tabla 16.

Entre los diferentes modelos evaluados (aprendizaje automatico y modelo de
regresion logistica clasica), los que mostraron una mejor capacidad predictiva
fueron la regresion logistica con regularizacion y la regresién logistica clasica, con
un ABC ROC de 0,6 (IC al 95% de 0,57-0,63) en ambos casos. En la figura 25 se

muestran las curvas ROC de los diferentes modelos evaluados.

Como se ha explicado en el apartado de Métodos, la validacién cruzada se

realizd asegurando que todos los pacientes de un mismo hospital se encontrasen en
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un mismo fold (figura 25A), y sin tener en cuenta el hospital de procedencia (figura

25B).

Clase funcional de la NYHA <0,0001
EuroSCORE I <0,0001
Filtrado glomerular (Cockroft Gault) <0,0001
Fragilidad 0,0178
Enfermedad arterial periférica <0,0001
STS-PROM 0,0001
Peso 0,0101
IMC 0,0101
Angina (clase funcional) 0,0286
Diametro del anillo 0,0479
EuroSCORE II 0,0006
PSAP 0,0066
Didlisis 0,019
Edad 0,0167
Indicacién de la TAVI 0,0087
Bloqueo AV de 1¢r grado 0,033

Tabla 16. Variables seleccionadas para el modelo multivariable de regresion logistica
clasica de prediccion de mortalidad intrahospitalaria. AV: Auriculoventricular. IMC: Indice
de masa corporal. NYHA: New York Heart Association. PSAP: Presion sistdlica de la arteria pulmonar.

STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Perioperative Risk of Mortality. TAVI: Transcatheter Aortic
Valve Implantation.
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Figura 25. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de mortalidad
intrahospitalaria. (A) Resultados de los modelos con validacién cruzada con separacién por

hospitales. (B) Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener en cuenta el hospital de
procedencia. ABC: Area Bajo la Curva.
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Con la finalidad de esclarecer si los resultados de los modelos eran atribuibles
a un exceso de datos faltantes, se realizé un modelo adicional incluyendo solo los
pacientes de centros con menos de un 10% de valores faltantes en variables clave
(edad, exitus, marcapasos intrahospitalario y tipo de valvula). El ABC de los modelos
de regresion logistica clasica y regresion logistica con regularizacion fueron de 0,6

(ICal95% 0,56-0,65) y de 0,6 (IC al 95% de 0,56-0,63), respectivamente.
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0.0

T T T T
0.0 0.2 0.8 1.0

0.4 0.6
1-Especificidad

Figura 26. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de mortalidad
intrahospitalaria incluyendo solo centros con un niumero reducido de valores
faltantes. ABC: Area bajo la curva.

En la tabla 17 se muestran los resultados del test de permutation importance
del modelo de regresion logistica clasica y del mejor modelo (regresién logistica con
regularizacion). Se incluyen las diez variables con un mayor peso en los dos modelos.
Se recogen el valor absoluto del descenso medio de la exactitud (MDA o Mean
Decrease Accuracy), y su intervalo de confianza al 95%. En el modelo de regresion

logistica clasica, solo la clase funcional de la NYHA, la puntuacién en la escala
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EuroSCORE I o el filtrado glomerular tienen un impacto significativo en el modelo,
mientras que hay un gran numero de variables que se incluyen en el modelo que
tienen una influencia marginal (p.ej. didmetro del anillo, EuroSCORE II, PSAP, peso,
angina, IMC, didlisis, edad, motivo de indicacién de la TAVI o bloqueo AV de primer
grado; todas ellas con un intervalo de confianza del MDA que incluye el valor nulo).
En el caso del modelo de RL con regularizacién, también presentan un impacto

significativo en la capacidad predictiva del modelo el IMC y la altura.

Modelo de regresién logistica clasica Modelo de regresién logistica con regularizacién
Caracteristica MDA IC95% Caracteristica MDA IC95%
Clase funcional (NYHA) 0,0359 0,0140 - 0,0578 IMC 0,0413 0,0186 - 0,0640
EuroSCORE I 0,0192 0,0046 - 0,0339 Clase funcional (NYHA) 0,0376 0,0183 - 0,0569
Filtrado glomerular 0,0181 0,0026 - 0,0337 Altura 0,0241 0,0031 - 0,0451
Fragilidad 0,0029 -0,0067 - 0,0124 Filtrado glomerular 0,0123 0,0025-0,0220
EAP 0,0026 -0,0053 - 0,0104 Peso 0,012 -0,0085 - 0,0324
STS-PROM 0,0003 -0,0052 - 0,0057 Gradiente maximo 0,0116 -0,0028 - 0,0259
Peso <0,0001 0,0000 - 0,0000 Fragilidad 0,0108 -0,0002 - 0,0218
IMC <0,0001 0,0000 - 0,0000 EAP 0,0072 -0,0023 -0,0168
Angina (clase funcional) | <0,0001 0,0000 - 0,0000 Sexo 0,0052 -0,0062 - 0,0166
Diametro del anillo <0,0001 0,0000 - 0,0000 EuroSCORE | 0,0043 -0,0035-0,0121

Tabla 17. Resultados del test de permutation importance para interpretar las
variables del modelo de regresion logistica clasica y del mejor modelo para la
prediccion de mortalidad intrahospitalaria. AV: Auriculoventricular. DA: Descendente anterior.
EAP: Enfermedad arterial periférica. IMC: Indice de masa corporal. MDA: Mean Decrease Accuracy.
NYHA: New York Heart Association. PSAP: Presion sistélica en la arteria pulmonar. STS-PROM: Society
of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality. TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation.

En la figura 27 se muestran los Shapley values del mejor modelo predictivo
con validacion cruzada con separacion por hospitales. En este modelo, un mayor
peso y una menor altura se relacionaron con un mayor riesgo de mortalidad, frente
a cifras mas bajas de IMC. Asimismo, una clase funcional de la NYHA mas avanzada,
el sexo masculino, un mayor gradiente maximo, el antecedente de enfermedad
arterial periférica o una mayor puntuacién en la escala EuroSCORE I se relacionaron
con un mayor riesgo de exitus. Por otro lado, la ausencia de fragilidad se asoci6 con

un mayor riesgo de exitus en el modelo.
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Figura 27. Shapley values de los mejores modelos de prediccion de mortalidad
intrahospitalaria. Modelo con validacién cruzada con separacién por centros. IMC: Indice de masa
corporal. NYHA: New York Heart Association.

Ictus intrahospitalario

La incidencia de ictus fue del 1,9 % (342 pacientes), con una mortalidad
intrahospitalaria del 15,8%. En su mayoria, se trataron de eventos de origen
isquémico (92,2 %). El 27,2 % de los casos fueron accidentes isquémicos
transitorios, y aproximadamente el 49 % de los ictus se consideraron como no
discapacitantes. Las caracteristicas basales de los pacientes que presentaron esta
complicacién se resumen en la tabla 18. Asimismo, en la tabla 19 se muestran las
caracteristicas con un resultado estadisticamente significativo en los test de
contraste de hipoétesis univariado para la seleccion de variables del modelo de

regresion logistica clasica.
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Caracteristica Resultado (n = 342)
Edad (afios) 83 (78-86)
Sexo (femenino) 54,4 % (186 / 342)
IMC (kg/m?) 27,1 (24,2-31,1)
STS-PROM score 4,5 (2,6-6,4)
EuroSCORE I 12,3 (8-21,1)
EuroSCORE II 4,2 (2,3-7)
NYHA Il o IV 61,3 % (187 / 305)
Hipertension arterial 81,8 % (270 / 330)
Dislipemia 64,4 % (204 / 317)
Diabetes mellitus 359 % (115 / 320)
Tabaquismo 18,4 % (42 / 283)

Cardiopatia isquémica (infarto o
revascularizacion previa)

28 % (80 / 286)

Infarto de miocardio previo 11,4 % (35 /307)
FEVI 60 (50-67)
Enfermedad arterial periférica 15,6 % (50 / 321)

Enfermedad cerebrovascular

18,7 % (60 / 321)

Enfermedad renal crénica

* FG <30 ml/min/1,73m? 10,5 % (25 / 237)
* Didlisis 2,2% (6 /276)
Cirugia de sustitucidn valvular 5.3 % (15 / 283)

previa

Tabla 18. Caracteristicas basales de los pacientes que presentaron un ictus durante el
ingreso hospitalario. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa corporal. NYHA: New York Heart
Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

Caracteristica Valor de. P (s.eleccién
multivariable)
Enfermedad cerebrovascular <0,0001
Tabaquismo 0,033
PSAP 0,0126
Altura 0,0136
Edad 0,0113

Tabla 19. Variables seleccionadas para el modelo multivariable de regresion logistica
clasica de prediccion de ictus intrahospitalario. PSAP: Presién sistdlica de la arteria
pulmonar.
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El modelo que mostr6 una mejor capacidad predictiva de ictus
intrahospitalario fue la regresion logistica con regularizacion, con un ABC ROC de
0,54 (IC al 95% de 0,49-0,59). En el caso del modelo con centros con un nimero
reducido de valores faltantes, la capacidad predictiva fue practicamente
superponible. La figura 28 muestra los resultados de los diferentes modelos con las
premisas enunciadas anteriormente (validacion cruzada en funcién del hospital de

procedencia, centros con numero de valores faltantes reducido).
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Figura 28. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de ictus intrahospitalario. (A)
Resultados de los modelos con validacién cruzada con separacién por hospitales. (B) Resultados de
los modelos con validacion cruzada sin tener en cuenta el hospital de procedencia. (C) Resultados de
los modelos incluyendo pacientes de centros con un menor niimero de valores faltantes. ABC: Area
Bajo la Curva.
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En la tabla 20 se pueden observar los resultados del permutation importance
de las variables seleccionadas para incluir en el modelo multivariable, y el mejor
modelo (RL con regularizacion). La variable con un mayor peso en los modelos fue
el antecedente de enfermedad cerebrovascular. Como se puede ya deducir de los
resultados de las curvas ROC, la capacidad predictiva de los modelos es muy
limitada, y viene determinada por un reducido nimero de variables, siendo la mas
importante el antecedente de enfermedad cerebrovascular en ambos casos. Ademas,
para todas las variables predictoras, el intervalo de confianza al 95% del MDA

incluyé el valor nulo.

Modelo de regresion logistica clasica Modelo de regresion logistica con regularizacion
Caracteristica MDA IC95% Caracteristica MDA IC95%
ECV 0,0317 -0,0051 - 0,0686 ECV 0,0192 -0,0061 - 0,0444
Tabaquismo 0,0013 -0,0064 - 0,0091 Peso 0,0153 -0,0160 - 0,0466
PSAP <0,0001 -0,0062 - 0,0050 Gradiente maximo 0,0129 -0,0103 - 0,0361
Altura <0,0001 -0,0247 - 0,0179 Tabaquismo 0,0075 -0,0045-0,0196
Edad <0,0001 -0,0396 - 0,0282 IMC 0,0065 -0,0133-0,0262
BRIHH 0,0058 -0,0080 - 0,0196
EAP 0,0055 -0,0060 - 0,0169
Trastorno conduccién 0,005 -0,0121-0,0221
Edad 0,0049 -0,0174 - 0,0272
IM asociada 0,0045 -0,0084 - 0,0175

Tabla 20. Resultados del test de permutation importance para interpretar las
variables del modelo de regresion logistica clasica y del mejor modelo para la
prediccion de ictus intrahospitalario. BRIHH: Bloqueo de rama izquierda del haz de His. EAP:
Enfermedad arterial periférica.ECV: Enfermedad cerebrovascular. IM: Insuficiencia mitral. IMC: Indice
de masa corporal. MDA: Mean Decrease Accuracy.

Infarto de miocardio

Un 1% de los casos (178 pacientes) presentaron como complicacién del
procedimiento infarto de miocardio. La mortalidad intrahospitalaria en pacientes
que presentaron infarto de miocardio fue del 19,2%. Sin embargo, solo en el 31,4%
de los casos de infarto se describié la presencia de una complicacién estructural
asociada al procedimiento (obstruccién coronaria por la proétesis en 34 casos,
embolia en 15, diseccién coronaria en 3 pacientes y trombosis en 4 pacientes).

Ademas, solo fue preciso el implante de stent en 28 pacientes (15,7% de los casos
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con infarto de miocardio). Estas consideraciones pueden explicar, en cierta medida,
los resultados de los modelos predictivos, especialmente al realizar la validacién
cruzada sin tener en cuenta el hospital de procedencia. Las caracteristicas basales

de los pacientes que presentaron infarto de miocardio se resumen en la tabla 21.

Caracteristica Resultado (n = 178)

Edad (afios) 82 (77-85)
Sexo (femenino) 58,8 % (104 / 177)
IMC (kg/m2) 28,4 (25-31)
STS-PROM score 4,5 (3,1-6,9)
EuroSCORE | 11,4 (8,7-18,2)
EuroSCORE II 3,4 (2,2-5,3)
NYHA Il 0 IV 50,9 % (85 / 167)
Hipertension arterial 86,2 % (150 /174)
Dislipemia 67,2% (117 /174)
Diabetes mellitus 27 % (47 / 174)
Tabaquismo 18,8 % (30 / 160)
Cardiopatig isc'llllémica .(infarto o 244 % (41 / 168)
revascularizacién previa)
Infarto de miocardio previo 9,4 % (16 /171)
FEVI 60 (51-67)
Enfermedad arterial periférica 13,3 % (23 /173)
Enfermedad cerebrovascular 93% (16 /172)
Enfermedad renal crénica

* FG <30 ml/min/1,73m? 16,2 % (25 / 154)

Dialisis

1,2% (2 / 161)

Cirugia de sustitucién valvular
previa

7,6 % (11 / 144)

Tabla 21. Caracteristicas basales de los pacientes que presentaron un infarto de
miocardio durante el ingreso hospitalario. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa
corporal. NYHA: New York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of
Mortality.

La tabla 22 muestra las variables incluidas en el modelo multivariable y el
resultado del andlisis univariado. A diferencia de las variables de respuesta
anteriores (mortalidad e ictus), en este caso se presentan también los resultados de
todos los modelos analizados para ilustrar las diferencias entre los diferentes tipos
de validacidon que hemos propuesto (validacion cruzada con y sin tener en cuenta el
hospital de procedencia), y el efecto de restringir los datos a los centros con pocos

valores faltantes.
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Para la predicciéon del infarto agudo de miocardio, los modelos que
presentaron una mejor capacidad predictiva fueron el CatBoost y el XGBoost, con un
ABC ROC de 0,55 (IC al 95% 0,46-0,64). El mejor modelo realizando la validacion
cruzada sin tener en cuenta el hospital de procedencia de los pacientes (es decir, sin
agrupar los pacientes del mismo hospital en un mismo fold) fue el CatBoost, con un
ABCROC de 0,72 (IC al 95% 0,67-0,78). En la figura 29 se presentan los resultados

de las ABC ROC para los diferentes modelos analizados.

Modelo sin seleccion de centros il SRl D 06
(n.2 reducido de faltantes)
Caracteristica Val(I))r i Caracteristica Valor de p
Altura <0,0001 | Altura <0,0001
Fragilidad 0,0006 Filtrado glomerular <0,0001
Filtrado glomerular <0,0001 | Peso 0,0185
Vélvula aédrtica bicispide 0,0177 N.2 coronarias enfermas 0,0073
N.2 coronarias enfermas 0,0047 Enfermedad de la circunfleja 0,0141
FEVI 0,0326 Enfermedad de coronaria derecha 0,0069
Gradiente maximo 0,0031 STS-PROM score 0,0079
Enfermedad de la circunfleja 0,0219 Insuficiencia mitral asociada <0,0001
Gradiente medio 0,0077 Clase funcional (NYHA) <0,0001
Didmetro del anillo 0,0448
Peso 0,0037
Bloqueo AV 1¢rgrado 0,0264
Angina 0,0063
Diabetes 0,0262
Enfermedad de la coronaria derecha 0,0063
Insuficiencia mitral asociada 0,0005
Clase funcional (NYHA) 0,0007

Tabla 22. Variables seleccionadas para el modelo multivariable de regresion logistica
clasica de prediccion de infarto de miocardio intrahospitalario para los diferentes
modelos analizados. AV: auriculoventricular. FEVI: Fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo.
NYHA: New York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

La tabla 23 muestra los resultados del test de permutation importance para
el modelo de regresion logistica clasica y del mejor modelo (CatBoost) con validacién
cruzada con separacién en funcién del hospital de procedencia. Solo se muestran los
resultados de las diez variables con mayor influencia en los modelos. Como ocurria

en el caso de infarto de miocardio, la permutacién aleatoria de los valores de
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cualquiera de las variables no supuso un cambio significativo en el ABC ROC. En la

figura 30 se muestran los Shapley values del mejor modelo.
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Figura 29. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de infarto de miocardio
intrahospitalario. (A) Resultados de los modelos con validacién cruzada con separacién por
hospitales. (B) Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener en cuenta el hospital de

procedencia. (C) Resultados de los modelos incluyendo pacientes de centros con un nimero reducido
de valores faltantes. ABC: Area Bajo la Curva.
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Modelo de regresién logistica clasica Modelo de CatBoost
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%
Altura 0,03 -0,0115-0,0714 Clase funcional (NYHA) 0,0175 -0,0315 - 0,0666
Fragilidad 0,0152 -0,0226 - 0,0529 Altura 0,0149 -0,0126 - 0,0423
Filtrado glomerular 0,0165 -0,0228 - 0,0559 Gradiente maximo 0,0109 -0,0512-0,0730
VAo bicuspide 0,0026 -0,0110-0,0162 Angina (clase funcional) 0,0101 -0,0092 - 0,0294
N2 coronarias enfermas 0,001 -0,0066 - 0,0087 Gradiente medio 0,0096 -0,0173 - 0,0364
FEVI 0,0006 -0,0043 - 0,0055 FEVI 0,0093 -0,0138 - 0,0323
Gradiente maximo 0,0006 -0,0033 - 0,0045 Diabetes 0,0067 -0,0081 - 0,0215
Enfermedad de la Cx 0,0002 -0,0010 - 0,0014 STS-PROM 0,0067 -0,0131 - 0,0265
Gradiente medio <0,0001 0,0000 - 0,0000 ICP (<1mes) 0,0063 -0,0037 - 0,0163
Diametro del anillo <0,0001 0,0000 - 0,0000 VAo bicuspide 0,0058 -0,0064 - 0,0181

Tabla 23. Resultados del test de permutation importance del modelo de regresion
logistica clasica y del mejor modelo para la prediccion de infarto de miocardio
intrahospitalario. Cx: Circunfleja. FEVI: Fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo. ICP:
Intervencionismo coronario percutdneo. MDA: Mean Decrease Accuracy. NYHA: New York Heart
Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality. VAo: vdlvula adrtica.
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Figura 30. Shapley values de los mejores modelos de prediccion de infarto de
miocardio intrahospitalario. FEVI: Fraccién de eyeccién del ventriculo Izquierdo. NYHA: New York
Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

Implante de marcapasos

Un 17,9% de los pacientes (de 14 830 registros disponibles para esa variable;
un 14,7% con respecto al total de pacientes) precisaron implante de marcapasos
definitivo durante el ingreso. La causa mas frecuente de indicacién de marcapasos

fue el desarrollo de bloqueo AV completo periprocedimiento (84,4% de todos los
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casos). Teniendo en cuenta el tipo de prétesis (y sin evaluar potenciales factores de
confusion y de interaccidn), la tasa de implante fue mayor en el caso de las valvulas
Lotus (30,6%), Portico/Navitor (23,5%) y CoreValve /Evolut (22%). Por el contrario,
los tipos de prétesis con una menor tasa de implante de marcapasos fueron la
Acurate (11,7%) y la SAPIEN (13,7%). Las caracteristicas basales de los pacientes
con implante de marcapasos definitivo durante el ingreso se recogen en la tabla 24.

Asimismo, en la tabla 25 se muestran las caracteristicas electrocardiograficas

basales.

Caracteristica

Resultado (n = 2650)

Edad (afos)

82 (78-85)

Sexo (femenino)

47,8 % (1266 / 2650)

IMC (kg/m?)

27,6 (25-31,1)

STS-PROM score 4,1(2,8-6,1)
EuroSCORE I 12 (7,96-19)
EuroSCORE II 3,8(2,3-6,1)
NYHA Il o IV 56,3 % (1349 / 2396)
Hipertension arterial 83,7 % (2167 / 2588)
Dislipemia 62 % (1552 / 2505)
Diabetes mellitus 34,6 % (868 / 2509)
Tabaquismo 25,8 % (565 /2191)
Cardiopati.a isqtllémica .(infarto o 27,2 % (630 / 2315)
revascularizacion previa)

Infarto de miocardio previo 14 % (340 /2432)
FEVI 60 (52-66)

Enfermedad arterial periférica

12,2 % (305 / 2501)

Enfermedad cerebrovascular

11,7 % (293 / 2508)

Enfermedad renal crénica
* FG <30 ml/min/1,73m?
* Didlisis

13,2 % (263 / 1997)
2,1 % (47 / 2187)

Cirugia de sustitucién valvular
previa

4,2 % (94 / 2250)

Tabla 24. Caracteristicas basales de los pacientes que presentaron un ictus durante el
ingreso hospitalario. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa corporal. NYHA: New York Heart
Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

Resultado (n = 2650)
54,7 % (925 / 1690)
14,4 % (199 / 1382)
14,4 % (216 / 1496)
26,4 % (447 / 1694)
16,8 % (260 / 1547)

Caracteristica
Trastorno de la conduccién
Bloqueo AV de ler grado
Bloqueo de rama izquierda
Bloqueo de rama derecha
Hemibloqueo anterior izquierdo

Tabla 25. Caracteristicas electrocardiograficas basales de los pacientes que
precisaron implante de marcapasos definitivo durante el ingreso hospitalario. AV:
auriculoventricular.
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Las variables que cumplieron el criterio de significacion estadistica para su
inclusion en el modelo multivariable se presentan en la tabla 26. La mayor parte de
estas variables corresponden a alteraciones basales del electrocardiograma, ast
como potenciales alteraciones anatémicas [cirugia valvular previa, protesis adrtica

biolédgica (valve in valve), didmetro del anillo].

Caracteristica Valor de p
Trastorno de la conduccién <0,0001
Bloqueo AV de 1¢r grado <0,0001
Hemibloqueo anterior <0,0001
Diametro del anillo <0,0001
Valve in valve <0,0001
Cirugia valvular previa <0,0001
Angina (clase funcional) <0,0001
Tabaquismo <0,0001
Peso <0,0001
Sexo <0,0001
Ritmo sinusal 0,0003
IMC 0,0008
Enfermedad de la Cx 0,0038
FEVI 0,0045
Edad 0,0084
Enfermedad de la CD 0,0100
N.2 coronarias enfermas 0,0144
Indicacion de TAVI 0,0161
Gradiente maximo 0,0227
Area valvular 0,0237
Dialisis 0,0304
Altura 0,0390
Fragilidad 0,0413
Clase funcional (NYHA) 0,0474

Tabla 26. Variables seleccionadas para el modelo multivariable de regresion logistica
clasica de prediccion de implante de marcapasos intrahospitalario. AV:
auriculoventricular. CD: coronaria derecha. Cx: circunfleja. FEVI: Fraccién de eyeccién del ventriculo
izquierdo. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa corporal. NYHA: New York Heart Association.
TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation.

El modelo que presentd una mejor capacidad predictiva para el implante de
marcapasos intrahospitalario fue la regresion logistica con regularizacion, con un
ABC ROC de 0,6 (IC al 95% de 0,57-0,62). Las curvas ROC para cada uno de los

modelos en los diferentes escenarios evaluados se muestran en la figura 31.
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Figura 31. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje automatico
y regresion logistica clasica en la predicciéon de implante de marcapasos durante el
ingreso. (A) Resultados de los modelos con validacién cruzada con separacién por hospitales. (B)
Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener en cuenta el hospital de procedencia. (C)
Resultados de los modelos incluyendo pacientes de centros con un nimero reducido de valores
faltantes. ABC: Area Bajo la Curva.

En la tabla 27 se pueden observar los resultados del test de permutation

un trastorno de la conduccién basal.

importance para el modelo multivariable y el modelo de RL con regularizacién. En

ambos casos, la variable con una mayor influencia en el modelo es la presencia de
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Modelo de RL clasica Modelo de RL con regularizacion
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%
Trastorno conduccién 0,0543 0,0294 - 0,0793 Trastorno conduccién 0,0687 0,0449 - 0,0926
Didmetro del anillo 0,0084 -0,0030 - 0,0197 BRIHH 0,0154 0,0039 - 0,0270
Valve in valve 0,0049 -0,0002 -0,0101 Valve in valve 0,008 0,0023-0,0138
Edad 0,0037 -0,0009 - 0,0084 Gradiente maximo 0,0053 -0,0004 - 0,0111
Angina 0,003 -0,0019 - 0,0079 Didmetro del anillo 0,0049 -0,0010 - 0,0107
FEVI 0,0026 -0,0044 - 0,0097 Peso 0,0048 -0,0037 - 0,0134
Ritmo sinusal 0,0014 -0,0041 - 0,0068 Sexo 0,0038 -0,0001 - 0,0078
Sexo 0,0008 -0,0028 - 0,0044 IMC 0,0028 -0,0017 - 0,0073
IMC 0,0004 -0,0013-0,0020 Ritmo sinusal 0,0027 -0,0017 - 0,0071
Bloqueo AV 1¢r grado 0,0002 -0,0008 - 0,0011 FEVI 0,0024 -0,0021 - 0,0068

Tabla 27. Resultados del test de permutation importance del modelo de regresion
logistica clasica y del mejor modelo para la prediccion de implante de marcapasos
durante el ingreso. AV: Auriculoventricular. BRIHH: Bloqueo de rama izquierda del haz de His. FEVI:

Fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo. IMC: Indice de masa corporal. MDA: Mean Decrease
Accuracy.

Las graficas resumen de los Shapley values se presentan en la figura 32. La
presencia de un trastorno de la conduccién (auriculoventricular o intraventricular)
se asocié con un mayor riesgo de implante de marcapasos. Esta asociacién fue
debida fundamentalmente a trastornos de la conduccion diferentes al bloqueo de
rama izquierda (es decir, bloqueo de rama derecha o bloqueo AV de primer grado),
como se puede deducir de los Shapley values correspondientes al bloqueo de rama
izquierda. Asimismo, un mayor gradiente maximo y un mayor didmetro del anillo se

relacionaron con un mayor riesgo de implante de marcapasos.
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Figura 32. Shapley values de los mejores modelos de prediccion de implante de
marcapasos durante el ingreso. (A) Modelo con validacién cruzada con separacién por centros.
(B) Modelo con validacién cruzada sin separaciéon por centros. (C) Modelo incluyendo solo pacientes
de centros con un niimero reducido de valores faltantes. IMC: Indice de masa corporal. PSAP: Presién
sistdlica de la arteria pulmonar.
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Objetivo combinado de eventos cardiovasculares adversos

Ademas de evaluar potenciales predictores para cada uno de las variables
objetivo de forma aislada, se desarrollaron modelos para intentar predecir un
objetivo combinado de muerte, infarto de miocardio o ictus. Como se ha sefialado en
apartados anteriores, 536 pacientes fallecieron durante el ingreso hospitalario, 342
pacientes presentaron un ictus intrahospitalario y en 178 pacientes se registré un

infarto agudo de miocardio periprocedimiento.

Los resultados de la seleccién de variables del modelo multivariable se
muestran en la tabla 28. La mayoria de estas variables son comunes a los tres

modelos de eventos individuales, como el filtrado glomerular o el STS-PROM.

Caracteristica Ll de_ P (s_elecci()n
multivariable)
EuroSCORE I 0,0024
Filtrado glomerular <0,0001
Enfermedad arterial periférica 0,0002
Altura 0,0017
Enfermedad de la DA 0,0318
STS-PROM 0,0003
Gradiente medio 0,0192
Peso 0,0002
EuroSCORE II 0,0204
Edad 0,0093
IMC 0,0279
Gradiente maximo 0,0271
Area valvular 0,0109
Enfermedad cerebrovascular 0,0483
Angina (clase funcional) 0,0143
Dialisis 0,0281
Indicacién de TAVI 0,0365
Insuficiencia mitral asociada 0,0173
Clase funcional (NYHA) 0,0002

Tabla 28. Variables seleccionadas para el modelo multivariable de regresion logistica
clasica de prediccion del objetivo combinado de eventos cardiovasculares adversos.
DA: descendente anterior. IMC: Indice de masa corporal. NYHA: New York Heart Association. STS-PROM:
Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality. TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation.

Las curvas ROC de los diferentes modelos analizados se pueden observar en
la figura 33. El mejor modelo para la prediccién del evento combinado fue la RL con

regularizacion, con un ABC ROC de 0,55 (IC 95% de 0,52-0,58). La seleccién de
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centros con un nimero reducido de valores faltantes no logré mejorar la capacidad

predictiva de los modelos, siendo el ABC ROC de 0,54 (IC al 95% de 0,51 a 0,57).
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Figura 33. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de eventos cardiovasculares
adversos mayores durante el ingreso. (A) Resultados de los modelos con validacién cruzada
con separacién por hospitales. (B) Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener en
cuenta el hospital de procedencia. (C) Resultados de los modelos incluyendo pacientes de centros
con un niimero reducido de valores faltantes. ABC: Area Bajo la Curva.

En la tabla 29 se puede observar la influencia de las diferentes variables
incluidas en el modelo multivariable y en el modelo de RL con regularizacion,
medida mediante permutation importance. En el caso del modelo de RL clasica, en

todas las variables el IC al 95% del MDA incluy¢ el valor nulo, mientras que, en el
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caso del modelo de RL con regularizacidn, solo la altura mostré tener una influencia

significativa.
Modelo de RL clasica Modelo de RL con regularizacion
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%
EuroSCORE [ 0,0184 0,0010 - 0,0358 Altura 0,0211 0,0015 - 0,0407
Filtrado glomerular 0,0124 -0,0047 - 0,0294 IMC 0,0149 -0,0019 - 0,0317
EAP 0,0094 -0,0028 - 0,0215 Filtrado glomerular 0,0083 -0,0006 - 0,0172
Altura 0,0053 -0,0064 -0,0169 Enfermedad de la DA 0,0082 -0,0042 - 0,0206
Enfermedad de la DA 0,0008 -0,0052 - 0,0068 EAP 0,0062 -0,0017-0,0142
STS-PROM 0,0004 -0,0052 - 0,0060 Clase funcional (NYHA) 0,0039 -0,0147 - 0,0225
Gradiente medio 0,0002 -0,0017 - 0,0020 Fragilidad 0,0034 -0,0052-0,0121
Peso 0,0003 -0,0019 - 0,0024 IM asociada 0,0031 -0,0068 - 0,0129
EuroSCORE I <0,0001 0,0000 - 0,0000 Valve in valve 0,003 -0,0036 - 0,0096
Edad <0,0001 0,0000 - 0,0000 Bloqueo AV de 1¢rgrado 0,0025 -0,0026 - 0,0077

Tabla 29. Resultados del test de permutation importance para interpretar las
variables del modelo de regresion logistica clasica y del mejor modelo para la
prediccion de evento cardiovascular adverso mayor intrahospitalario. DA: Descendente
anterior. EAP: Enfermedad arterial periférica. IMC: Indice de masa corporal. IM: Insuficiencia mitral.
MDA: Mean Decrease Accuracy. NYHA: New York Heart Association. RL: Regresion logistica. STS-PROM:
Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.
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5.3. Modelos predictivos de eventos a 30 dias

En este apartado se presentan los modelos predictivos de eventos
acumulados a 30 dias (que incluyen, por tanto, los eventos intrahospitalarios). A
diferencia de los eventos intrahospitalarios, no se realizaron modelos predictivos
con centros seleccionados por su nimero reducido de valores faltantes. Ademas, se
desarrollaron dos tipos de modelos atendiendo a las variables de entrada:
incluyendo solo las caracteristicas basales, por un lado, y las caracteristicas basales
e intraprocedimiento, por otro. En el caso del modelo que incorpor6 solo las
caracteristicas basales, solo se realiz6 la validaciéon cruzada con separaciéon por

centros.

Mortalidad

La mortalidad a 30 dias fue del 5,2% (942 pacientes). La mortalidad fue de
causa cardiovascular en un 54,4% de los casos (68% en el caso de la mortalidad
intrahospitalaria y 34,9% en el caso de la mortalidad durante el primer mes fuera
del ingreso por el procedimiento). Las caracteristicas basales de los pacientes que

fallecieron durante el primer mes tras el implante se muestran en la tabla 30.

Un 80,7% de los pacientes (734 de 910 registros validos) que fallecieron en
el primer mes tras el implante presentaron algin tipo de complicacién durante el
ingreso. En la tabla 31 se muestran las principales complicaciones de cada uno de
los grupos (exitus intrahospitalario y durante el primer mes excluyendo el ingreso
indice). Los porcentajes se muestran como porcentajes validos sobre el total de
registros disponibles; esto puede suponer que los porcentajes no sean comparables
entre grupos, al haber un mayor numero de faltantes en el caso del exitus

intrahospitalario.
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Caracteristica Resultado (n = 942)
Edad (afios) 81 (77-85)
Sexo (femenino) 52 % (490 / 942)
IMC (kg/m?) 28 (24,8-31,1)
STS-PROM score 5,2 (3,6-8,3)
EuroSCORE I 15,9 (10,3-25,8)
EuroSCORE II 4,9 (3-8,4)
NYHA Il o IV 76,2 % (658 / 864)
Hipertension arterial 84,1 % (774/920)
Dislipemia 59 % (528 / 895)
Diabetes mellitus 37,6 % (337 /897)
Tabaquismo 23,6 % (182 /771)

Cardiopati.a isc-ll,lémica .(infarto o 31,6 % (267 / 846)
revascularizacién previa)
Infarto de miocardio previo 14,8 % (131 /883)
FEVI 61 (49-70)
Enfermedad arterial periférica 17,5 % (159 / 906)
Enfermedad cerebrovascular 11,2 % (100 / 891)
Enfermedad renal crénica
* FG <30 ml/min/1,73m? 18 % (135 / 751)
* Didlisis 2,7 % (22 / 808)
Cirugia de sustitucién valvular 8,2 % (59 /722)

Tabla 30. Caracteristicas basales de los pacientes que fallecieron durante los
primeros 30 dias tras el implante. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa corporal.
NYHA: New York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of
Mortality.

Exitus intrahospitalario (n= 536) Exitus a 30 dias (n=406)
Infarto de miocardio 6,6% (34 /512) 1% (4/386)
Ictus 15,1% (54 / 358) 4% (15 / 377)
Implante de marcapasos 16,8% (46 / 274) 25,9% (94 / 363)
Sangrado 29,2% (104 / 356) 9,6% (37 / 386)
Complicacién vascular 33,4 % (123 / 368) 12,6 % (48 / 381)
Fracaso renal agudo 21,8% (76 / 348) 15,3% (58 / 379)
Obstruccién coronaria 8,2% (28 / 340) 0,3% (1/328)
Perforacién septal 6,1% (21 / 342) 0,3% (1/328)
Dafio del aparato valvular mitral 0,6% (2 / 341) 0
Taponamiento cardiaco 18,9% (65 / 344) 0,3% (1/328)
Endocarditis infecciosa 0,6% (2 /343) 2,1% (7 / 328)
Trombosis valvular 0,3% (1 / 340) 0
Malaposicién 7,3% (25 / 341) 15,4 % (51 / 331)

Tabla 31. Complicaciones periprocedimiento de los pacientes que fallecieron durante
los primeros 30 dias tras el implante.

Un total de 32 variables fueron seleccionadas para su inclusién en el modelo
multivariable realizado a partir de las caracteristicas basales y del procedimiento.
En el caso del modelo que incluyé solo las caracteristicas basales, se seleccionaron
23 variables. Los resultados de los test de contraste de hip6tesis para cada variable

se muestran en la tabla 32.
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Modelo solo con caracteristicas basales Modelo con caracteristicas basales e intervencién
Caracteristica VElts de_ P (s_eleccién Caracteristica Vel de_ P (s_eleccién
multivariable) multivariable)

Clase funcional (NYHA) <0,0001 Proétesis CoreValve /Evolut <0,0001
Enfermedad de la DA <0,0001 Duracién intervencion <0,0001
EuroSCORE | <0,0001 Clase funcional (NYHA) <0,0001
Filtrado glomerular <0,0001 EuroSCORE I <0,0001
Bloqueo AV de 1¢r grado <0,0001 Enfermedad de la DA <0,0001
STS-PROM <0,0001 Filtrado glomerular <0,0001
FEVI <0,0001 Bloqueo AV 1¢ grado <0,0001
EuroSCORE II 0,0001 Acceso transapical <0,0001
Didmetro del anillo <0,0001 Predilatacién <0,0001
PSAP <0,0001 Acceso transfemoral <0,0001
Enfermedad arterial periférica 0,0115 EuroSCORE II <0,0001
Diélisis 0,0032 PSAP <0,0001
Angina (clase funcional) <0,0001 STS-PROM <0,0001
Bloqueo de rama izquierda 0,0347 Protesis Edwards <0,0001
ICP previo 0,0051 Tamafio de la prétesis 0,0009
Area valvular 0,0004 Enfermedad arterial periférica <0,0001
Ritmo sinusal 0,0003 Angina (clase funcional) 0,0032
Enfermedad de la Cx 0,0001 Area valvular 0,0051
Ao grave 0,0003 Realizacién en quiréfano 0,0015
Indicacién de la TAVI 0,0011 Bloqueo de rama izquierda <0,0001
Enfermedad de la CD 0,0001 ICP previo 0,0347
Hemibloqueo anterior <0,0001 Postdilatacién 0,0009
ICP previo (1 mes) <0,0001 Indicacién de la TAVI 0,0003
Trastorno de la conduccién <0,0001 Ritmo sinusal 0,0004

Didmetro del anillo 0,0001

Hemibloqueo anterior 0,0001

ICP previo (1 mes) 0,0115

Enfermedad de la CD <0,0001

Enfermedad de la Cx 0,0011

Ao grave 0,0003

Trastorno de la conduccién 0,0001

Tabla 32. Variables seleccionadas para el modelo multivariable de regresion logistica
clasica de prediccion de la mortalidad a 30 dias. AV: Auriculoventricular. CD: Coronaria
derecha. Cx: Circunfleja. DA: Descendente anterior. FEVI: Fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo.
1Ao: Insuficiencia adrtica. ICP: Intervencionismo coronario percutdneo. NYHA: New York Heart
Association. PSAP: Presion sistélica de la arteria pulmonar. RL: Regresion logistica. STS-PROM: Society
of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality. TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation.

En la figura 34 se pueden observar las diferentes curvas ROC de los modelos
predictivos de mortalidad a 30 dias incluyendo solo las caracteristicas basales
(figura 34A), las caracteristicas basales y relacionadas con la intervencion (figura
34B) y de los modelos con validaciéon cruzada sin separacion por hospital de
procedencia (figura 34C). El mejor modelo fue la RL clasica, con un ABC ROC de 0,59
(IC al 95% de 0,54 - 0,64). Como se puede observar en las graficas, la inclusién de
variables asociadas al procedimiento mejora la capacidad predictiva del modelo,
lograndose un ABC ROC de 0,63 en el mejor modelo (IC al 95% de 0,58 - 0,69).
Asimismo, y de forma similar a lo que ocurria con el modelo predictivo de infarto de

miocardio, existe una diferencia notable en la evaluacién de la capacidad predictiva
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cuando no se tiene en cuenta el hospital de procedencia a la hora de realizar la

validacion cruzada (ABC ROC 0,72 para el modelo de CatBoost, IC al 95% 0,7-0,74).

Sensibilidad
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Figura 34. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje automatico
y regresion logistica clasica en la prediccion de mortalidad a 30 dias. (A) Resultados de los
modelos con validacién cruzada con separacion por hospitales solo a partir de las caracteristicas basales.
(B) Resultados de los modelos a partir de las caracteristicas basales y asociadas al procedimiento. (C)

Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener en cuenta el hospital de procedencia. ABC:
Area Bajo la Curva

En la tabla 33 se presentan los resultados del test de permutation importance
para el mejor modelo (RL clasica), incluyendo como variables predictoras solo las
caracteristicas basales y las caracteristicas basales y asociadas a la intervencion.
Solo se muestran los resultados de las diez variables con mayor influencia en cada

modelo. Algunas de estas variables son comunes al modelo predictivo de mortalidad
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intrahospitalaria, como la clase funcional de la NYHA o el filtrado glomerular basal.
Por otro lado, una de las variables con mayor peso en el modelo que incluye las

caracteristicas relacionadas con la intervencion es la propia duraciéon del

procedimiento.
RL clasica (caracteristicas basales) RL clasica (caracteristicas basales e intervencion)
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%

Clase funcional (NYHA) 0,0461 0,0221-0,0701 CoreValve /Evolut 0,0323 -0,0005 - 0,0652
EuroSCORE I 0,0122 -0,0013 - 0,0257 Clase funcional (NYHA) 0,0282 0,0106 - 0,0458
Filtrado glomerular 0,0118 0,0021-0,0215 Duracién intervencion 0,0258 0,0104 - 0,0412
Bloqueo AV de 1¢ grado 0,0078 -0,0052 - 0,0208 EuroSCORE I 0,0122 0,0033-0,0211
STS-PROM 0,002 -0,0028 - 0,0068 Filtrado glomerular 0,0087 0,0022 -0,0152
Diametro del anillo 0,0018 -0,0034 - 0,0069 Bloqueo AV de 1¢rgrado 0,0071 -0,0033-0,0176
FEVI 0,0013 -0,0065 - 0,0092 Acceso transapical 0,0045 -0,0042 -0,0133
PSAP 0,001 -0,0056 - 0,0075 Predilatacidon 0,0033 -0,0059 - 0,0126
EuroSCORE II 0,0002 -0,0028 - 0,0032 Acceso transfemoral 0,0022 -0,0035 - 0,0078
Indicacién de la TAVI 0,0002 -0,0045 - 0,0048 FEVI 0,0013 -0,0035 - 0,0062

Tabla 33. Resultados del test de permutation importance para interpretar las
variables del mejor modelo (regresion logistica clasica) para la mortalidad a 30 dias.
AV: Auriculoventricular. DA: Descendente anterior. FEVI: Fraccion de eyeccién del ventriculo izquierdo.
MDA: Mean Decrease Accuracy. NYHA: New York Heart Association. PSAP: Presion sistdlica de la arteria
pulmonar. RL: Regresién logistica. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

En la figura 35 se observan los Shapley values del mejor modelo. Una clase
de la NYHA mas avanzada, una puntuaciéon mas alta en el EuroSCORE [ y Il y STS o
una mayor FEVI se asociaron con un mayor riesgo de mortalidad a 30 dias. Por otro
lado, al tener en cuenta las caracteristicas del procedimiento, el empleo de protesis
Evolut, una mayor duracién del procedimiento, realizar predilatacion y el acceso

transapical se relacionaron con un mayor riesgo de mortalidad.
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Figura 35. Shapley values de los mejores modelos de prediccion de mortalidad a 30
dias. (A) Modelo a partir de caracteristicas basales. (B) Modelo que incluye las caracteristicas del

procedimiento AV: Auriculoventricular. FEVI: Fraccion de eyeccién del ventriculo izquierdo. NYHA: New
York Heart Association.
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Ictus

La incidencia de ictus durante el primer mes fue del 2,3% (412 casos),
correspondiendo el 83% a eventos hospitalarios. La mayoria de los episodios fueron
de origen isquémico (el 92,2% de los ictus intrahospitalarios y el 86,2% durante el
primer mes) y aproximadamente un tercio fueron accidentes isquémicos
transitorios (el 27,2% en el caso de los ictus intrahospitalarios y el 39,2% durante
el primer mes). E1 52,1% fueron considerados como no discapacitantes (el 49% de
los eventos durante el ingreso y el 66,7% de los episodios posteriores). La
mortalidad intrahospitalaria fue del 17,6% y la mortalidad durante el primer mes
(excluyendo el ingreso hospitalario), del 10,7%. Las caracteristicas basales de los

pacientes se muestran en la tabla 34.

Caracteristica Resultado (n = 412)

Edad (afios) 83 (78-85)
Sexo (femenino) 56,3 % (232 /412)
IMC (kg/m?) 27,5 (24,2-31,1)
STS-PROM score 4,5 (2,7-6,4)
EuroSCORE I 13 (8-21,1)
EuroSCORE II 4,5 (2,6-7,2)
NYHA Il o IV 64,1 % (239 / 373)
Hipertension arterial 81,9 % (326/ 398)
Dislipemia 64,1 % (246 / 384)
Diabetes mellitus 37,3 % (145 / 389)
Tabaquismo 18 % (60 / 334)
Cardiopatifa isc.p:lémica .(infarto o 28,1 % (99 / 352)
revascularizacién previa)
Infarto de miocardio previo 11 % (41 /374)
FEVI 60 (52-66)
Enfermedad arterial periférica 15,7 % (61 / 389)
Enfermedad cerebrovascular 20,3 % (79 / 389)
Enfermedad renal crénica

* FG <30 ml/min/1,73m? 11,7 % (35 / 299)

° Dialisis 2% (7 / 344)
Cirugia de sustitucion valvular 5% (17 /342)

Tabla 34. Caracteristicas basales de los pacientes con ictus durante los primeros 30
dias tras el implante. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa corporal. NYHA: New
York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

En la tabla 35 se muestran los resultados de los test para la seleccion de
variables del modelo multivariable. La mayor parte de las variables predictoras del

modelo que incluye solo caracteristicas basales son comunes al modelo
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multivariable de predicciéon de ictus intrahospitalario. Ademas, en el caso del modelo

que incluye las caracteristicas asociadas a la intervencidn, se incorporan variables

como la postdilatacidn, el tipo de protesis o el tamafio de prétesis empleada.

Modelo solo con caracteristicas basales

Modelo con caracteristicas basales e intervencién

Caracteristica Valor de p Caracteristica Valor de p
Enfermedad cerebrovascular <0,0001 Enfermedad cerebrovascular <0,0001
Altura 0,0009 Postdilatacién <0,0001
Peso 0,0297 Altura 0,0009
Tabaquismo 0,0492 Proétesis CoreValve /Evolut <0,0001
Edad 0,0212 Tamatio de la protesis 0,0006
EuroSCORE II 0,0133 Tabaquismo 0,0492
PSAP 0,0465 Peso 0,0297
Trastorno de la conduccion 0,0455 EuroSCORE II 0,0133
Indicacién de la TAVI 0,0152 PSAP 0,0465

Protesis Edwards <0,0001
Edad 0,0212
Trastorno de la conduccién 0,0455
Indicacién de la TAVI 0,0152
Predilatacién 0,0185

Tabla 35. Variables seleccionadas para los modelos multivariables de prediccion de
ictus a 30 dias. PSAP: Presion sistélica de la arteria pulmonar. TAVI: Transcatheter Aortic Valve

Implantation.

El mejor modelo para la prediccién de ictus durante los primeros 30 dias fue

la regresion logistica con regularizacién, con un ABC ROC de 0,55 (IC al 95% de 0,5-

0,6) para el modelo que incluye solo caracteristicas basales de los pacientes, y de

0,58 (IC al 95% 0,53-0,62), para el modelo que incorpora ambos tipos de variables.

Las curvas ROC de los diferentes modelos realizados se pueden observar en la figura

36.

167




Resultados

A B

08 08

06 0.6

3 3
2 s
3 3
2 z
‘% 04 $ 04
0.2 0.2
—— XGBoost, ABC=0.53 (0.50-0.56) —— XGBoost, ABC=0.56 (0.53-0.59)
~— CatBoost, ABC=0.53 (0.50-0.56) ~—— CatBoost, ABC=0.56 (0.52-0.59)
——— Regresion Logistica Regularizada, ABC=0.55 (0.50-0.60) —— Regresion Logistica Regularizada, ABC=0.58 (0.53-0.62)
o0, —— Regresion Logistica Clasica, ABC=0.54 (0.48-0.59) Lo —— Regresién Logistica Clasica, ABC=0.56 (0.52-0.61)
0.0 02 08 1.0 0.0 02 08 10

04 06 04 06
1-Especificidad 1-Especificidad

C

10

0.8

0.6

Sensibilidad

04

02

—— XGBoost, ABC=0.59 (0.56-0.62)

~—— CatBoost, ABC=0.61 (0.59-0.64)

—— Regresién Logistica Regularizada, ABC=0.61 (0.58-0.64)
—— Regresién Logistica Clasica, ABC=0.58 (0.55-0.61)

0.0

0.0 02 08 10

1-Especificidad
Figura 36. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de ictus a 30 dias. (A)
Resultados de los modelos con validacién cruzada con separacién por hospitales solo a partir de las
caracteristicas basales. (B) Resultados de los modelos a partir de las caracteristicas basales y

asociadas al procedimiento. (C) Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener en cuenta
el hospital de procedencia. ABC: Area Bajo la Curva.

La wvariable con wuna mayor influencia en todos los modelos,
independientemente de las variables de entrada incluidas, fue el antecedente de
enfermedad cerebrovascular. El resto de variables tienen una importancia mucho

menor dentro de los modelos, como se puede ver en los resultados del test de

permutation importance (tabla 36).
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Modelos solo con caracteristicas basales

RL clasica Mejor modelo (RL con regularizacién)
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%
ECV 0,0376 0,0031-0,0721 ECV 0,0317 0,0059 - 0,0574
Altura 0,0162 -0,0213 - 0,0537 Peso 0,0139 -0,0139 - 0,0417
Peso 0,0002 -0,0058 - 0,0061 Gradiente maximo 0,0101 -0,0044 - 0,0246
Tabaquismo 0,0002 -0,0023 - 0,0026 Trastorno conduccién 0,0078 -0,0089 - 0,0246
Edad <0,0001 -0,0130 - 0,0099 Edad 0,0073 -0,0064 - 0,0211
EuroSCORE II <0,0001 0,0000 - 0,0000 IMC 0,007 -0,0072 - 0,0213
PSAP <0,0001 -0,0022 - 0,0021 EuroSCORE II 0,0059 -0,0098 - 0,0217
Trastorno conduccion <0,0001 -0,0123-0,0109 IAM previo 0,0037 -0,0071-0,0145
Indicacién de la TAVI <0,0001 -0,0126 - 0,0098 Gradiente medio 0,0035 -0,0101-0,0171
Insuficiencia mitral 0,0035 -0,0059 - 0,0129
Modelos con caracteristicas basales y postintervencién
RL clasica Mejor modelo (RL con regularizacién)
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%
ECV 0,0301 0,0044 - 0,0558 ECV 0,0255 0,0071-0,0438
Postdilatacion 0,0187 -0,0006 - 0,0379 Postdilatacion 0,0115 0,0021-0,0209
Altura 0,009 -0,0188 - 0,0367 Peso 0,0112 -0,0102 - 0,0326
CoreValve /Evolut 0,0047 -0,0093 - 0,0186 Tamafio de la prétesis 0,0096 -0,0039 - 0,0230
Tamaiio de la prétesis 0,0038 -0,0106-0,0181 Acceso transfemoral 0,007 -0,0035-0,0176
Tabaquismo 0,001 -0,0051 - 0,0072 Tabaquismo 0,0058 -0,0030-0,0146
Peso 0,0003 -0,0059 - 0,0065 Gradiente maximo 0,0056 -0,0066 - 0,0177
EuroSCORE II <0,0001 0,0000 - 0,0000 IMC 0,0055 -0,0059 - 0,0169
PSAP <0,0001 -0,0004 - 0,0004 Edad 0,0054 -0,0064 - 0,0172
Protesis Edwards <0,0001 -0,0014 - 0,0014 CoreValve /Evolut 0,0049 -0,0036-0,0134

Tabla 36. Resultados del

test de permutation importance para interpretar las
variables de la regresion logistica clasica y del mejor modelo (regresion logistica con
regularizacion) parala prediccion de ictus a 30 dias. ECV: Enfermedad cerebrovascular. IAM:
Infarto agudo de miocardio. IMC: Indice de masa corporal. MDA: Mean Decrease Accuracy. NYHA: New
York Heart Association. PSAP: Presion sistdlica de la arteria pulmonar. RL: Regresion logistica. TAVI:
Transcatheter Aortic Valve Implantation.
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Infarto de miocardio

La incidencia de infarto de miocardio a 30 dias fue del 1,1% (199 pacientes;
178 durante el ingreso hospitalario y 31 durante el seguimiento posterior a un mes).
De los 31 pacientes que presentaron el infarto de miocardio después del ingreso
hospitalario, solo en 3 de ellos se reportéd la realizaciéon de intervencionismo
coronario percutaneo. La mortalidad de los pacientes que presentaron infarto agudo
de miocardio fue del 22,1% (del 17,2% durante el ingreso hospitalario y de 31,25%
en los pacientes con infarto durante el seguimiento a un mes). Solo el 41,8% de los
pacientes presentaban enfermedad coronaria significativa en el estudio previo al

implante. Las caracteristicas basales de los pacientes con infarto de miocardio a 30

dias se resumen en la tabla 37.

Caracteristica Resultado (n = 199)
Edad (afios) 82 (77-85)
Sexo (femenino) 57,8 % (83 /199)
IMC (kg/m?) 28,4 (24,8-31,1)
STS-PROM score 4,5 (3,3-6,8)
EuroSCORE I 12 (9,5-18,4)
EuroSCORE II 3,6 (2,3-5,5)
NYHA 11l o IV 52,7 % (99 / 188)
Hipertension arterial 87,7 % (171/ 195)
Dislipemia 69,2 % (135 / 195)
Diabetes mellitus 29,7 % (58 / 195)
Tabaquismo 19% (33 /174)
Cardiopati.a isc.p:lémica .(infarto o 30,2 % (57 / 189)
revascularizacién previa)
Infarto de miocardio previo 11 % (41 /374)
FEVI 60 (51-67)

Enfermedad arterial periférica

14,4 % (28 / 194)

Enfermedad cerebrovascular

10,4 % (20 / 193)

Enfermedad renal crénica
* FG <30 ml/min/1,73m?
* Didlisis

15,7 % (27 / 172)
1,7 % (3 / 180)

Cirugia de sustitucion valvular

8,6 % (14 / 163)

Tabla 37. Caracteristicas basales de los pacientes con infarto de miocardio durante
los primeros 30 dias tras el implante. FG: Filtrado glomerular. IMC: Indice de masa corporal.
NYHA: New York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.
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Un total de 22 variables se incluyeron en el modelo multivariable con las
caracteristicas basales y del procedimiento (17 caracteristicas basales y 5
relacionadas con el procedimiento). Los resultados de los test de contraste de

hipétesis pueden observarse en la tabla 38.

Modelo solo con caracteristicas basales Modelo con caracteristicas basales e intervencién
Caracteristica Valor de p Caracteristica Valor de p
Altura <0,0001 Altura <0,0001
Fragilidad 0,0004 Fragilidad 0,0004
Filtrado glomerular <0,0001 Postdilatacién <0,0001
N.2 coronarias enfermas <0,0001 Filtrado glomerular <0,0001
Bloqueo AV ler grado 0,0136 N.2 coronarias enfermas <0,0001
Angina (clase funcional) 0,0016 Didmetro del anillo 0,0111
Peso 0,0137 Bloqueo AV ler grado 0,0136
FEVI 0,0196 Peso 0,0137
Gradiente maximo 0,0487 Protesis Edwards 0,0155
Didmetro del anillo 0,0111 Proétesis CoreValve /Evolut 0,0004
Enfermedad de la Cx 0,0406 Gradiente maximo 0,0487
STS-PROM 0,033 Angina (clase funcional) 0,0016
Vélvula adrtica bictispide 0,0432 Enfermedad de la Cx 0,0406
ICP (<1 mes) 0,017 FEVI 0,0196
Enfermedad de la CD 0,0042 STS-PROM 0,033
Insuficiencia mitral asociada 0,0011 Enfermedad de la CD 0,0042
Clase funcional (NYHA) 0,0028 Vélvula adrtica bicuspide 0,0432
ICP (<1 mes) 0,017
Duracion del procedimiento 0,0262
Predilatacion 0,0408
Insuficiencia mitral asociada 0,0011
Clase funcional (NYHA) 0,0028

Tabla 38. Variables seleccionadas para los modelos multivariables de prediccion de
infarto de miocardio a 30 dias. AV: Auriculoventricular. CD: Coronaria derecha. Cx: Circunfleja.
FEVI: Fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo. ICP: Intervencionismo coronario percutdneo. NYHA:
New York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

El mejor modelo para la prediccion de infarto de miocardio a 30 dias a partir
de las caracteristicas basales fue el CatBoost, con un ABC ROC de 0,54 (IC al 95% de
0,46 - 0,62), mientras que el XGBoost present6 un mejor resultado para el modelo
que incorpora las caracteristicas del procedimiento, con un ABC ROC de 0,57 (IC al
95% de 0,48 - 0,66). Frente a los modelos en los que se realizo la validacién cruzada
con separacion por hospital de procedencia, que presentan una practica ausencia de
capacidad predictora, los modelos con validacién cruzada sin separaciéon por
hospitales mostraron un mejor resultado (ABC de 0,76, con un IC al 95% de 0,71 -

0,8). Las graficas de las diferentes ABC ROC se muestran en la figura 37.
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Figura 37. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de infarto de miocardio a 30
dias. (A) Resultados de los modelos con validacidon cruzada con separacién por hospitales solo a
partir de las caracteristicas basales. (B) Resultados de los modelos a partir de las caracteristicas

basales y asociadas al procedimiento. (C) Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener
en cuenta el hospital de procedencia. ABC: Area Bajo la Curva.

En la tabla 39 se pueden observar los resultados del test de permutation
importance para los modelos de RL y los mejores modelos. En la mayor parte de los
modelos, la permutaciéon aleatoria de los valores de las variables incluidas no
condujo a un cambio significativo en la capacidad predictiva del mismo (con
excepcion de la variable “altura” en el modelo XGBoost con caracteristicas basales y
postintervencion). Los Shapley values de las variables de los mejores modelos se

muestran en la figura 38.
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Modelos solo con caracteristicas basales

RL clasica Mejor modelo (CatBoost)
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%
Altura 0,0287 -0,0086 - 0,0660 Altura 0,0159 -0,0077 - 0,0396
Fragilidad 0,0127 -0,0202 - 0,0456 Angina 0,0155 -0,0041 - 0,0351
Filtrado glomerular 0,0127 -0,0205 - 0,0459 FEVI 0,0105 -0,0159 - 0,0368
N.2 coronarias enfermas 0,004 -0,0251-0,0332 STS-PROM 0,0074 -0,0130-0,0279
Bloqueo AV 1¢ grado 0,0022 -0,0130-0,0173 EuroSCORE II 0,0064 -0,0104 - 0,0231
Angina <0,0001 -0,0095 - 0,0093 ICP (<1mes) 0,0057 -0,0037 - 0,0152
Peso <0,0001 0,0000 - 0,0000 Fragilidad 0,0054 -0,0106 - 0,0213
FEVI <0,0001 0,0000 - 0,0000 Gradiente medio 0,0046 -0,0176 - 0,0268
Gradiente maximo <0,0001 0,0000 - 0,0000 Gradiente maximo 0,0037 -0,0512 - 0,0587
Didmetro del anillo <0,0001 -0,0015 - 0,0013 Peso 0,0033 -0,0108 - 0,0175

Modelos con caracteristicas basales y postintervencién

RL clasica Mejor modelo (XGBoost)

Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA ICal 95%

Altura 0,0285 -0,0045 - 0,0614 Altura 0,0273 0,0007 - 0,0540
Fragilidad 0,0131 -0,0210 - 0,0471 Duracién intervenciéon 0,0272 -0,0090 - 0,0634
Postdilatacion 0,0145 -0,0243 - 0,0532 Angina 0,0127 -0,0055 - 0,0308
Filtrado glomerular 0,0105 -0,0195 - 0,0405 STS-PROM 0,0087 -0,0091 - 0,0266
N.2 coronarias enfermas 0,0017 -0,0146 - 0,0181 Clase funcional (NYHA) 0,0078 -0,0145-0,0301
Didmetro del anillo 0,0008 -0,0131-0,0148 EuroSCORE II 0,0057 -0,0121-0,0234
Bloqueo AV 1er grado 0,0012 -0,0110-0,0134 Didmetro del anillo 0,0054 -0,0186 - 0,0293
Peso <0,0001 0,0000 - 0,0000 Fragilidad 0,0047 -0,0097 - 0,0190
Protesis Edwards <0,0001 0,0000 - 0,0000 Indicacién de TAVI 0,0033 -0,0145 - 0,0212
CoreValve /Evolut <0,0001 0,0000 - 0,0000 Gradiente maximo 0,0031 -0,0303 - 0,0366

Tabla 39. Resultados del test de permutation importance para la regresion logistica
clasica y el mejor modelo para la predicciéon de infarto de miocardio a 30 dias. AV:
Auriculoventricular. FEVI: Fraccion de eyeccién del ventriculo izquierdo. ICP: Intervencionismo
coronario percutdneo. NYHA: New York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons
Predicted Risk of Mortality.
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Figura 38. Shapley values de los mejores modelos de prediccion de infarto de
miocardio a 30 dias. (A) Modelo a partir de caracteristicas basales. (B) Modelo que incluye las
caracteristicas del procedimiento. FEVI: Fraccién de eyeccion del ventriculo izquierdo. NYHA: New
York Heart Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

Implante de marcapasos

La tasa de implante de marcapasos a 30 dias fue del 15% (2690 pacientes).

Solo 40 pacientes (un 1,5% del total) precisaron implante de marcapasos después

del ingreso hospitalario. La mayoria de las variables incluidas en el modelo
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multivariable a partir de las caracteristicas basales coinciden con el modelo

predictivo de implante intrahospitalario (tabla 40).

Modelo solo con caracteristicas basales Modelo con caracteristicas basales e intervencion
Caracteristica Valor de p Caracteristica Valor de p
Trastorno de la conduccion <0,0001 Trastorno de la conduccion <0,0001
Tabaquismo <0,0001 Tamafio de la prétesis <0,0001
Edad 0,0027 Protesis CoreValve /Evolut <0,0001
Peso <0,0001 Acceso transapical <0,0001
Proétesis adrtica bioldgica <0,0001 Predilatacion 0,0243
Angina <0,0001 Peso <0,0001
Clase funcional (NYHA) <0,0001 Edad 0,0027
Didmetro del anillo <0,0001 Proétesis adrtica bioldgica <0,0001
Altura 0,0152 Angina <0,0001
IMC 0,0013 Altura 0,0152
Diélisis 0,0144 IMC 0,0013
Hemibloqueo anterior <0,0001 Didlisis 0,0144
N2. coronarias enfermas <0,0001 Tabaquismo <0,0001
Sexo <0,0001 Clase funcional (NYHA) <0,0001
Bloqueo AV de ler grado <0,0001 Postdilatacién <0,0001
Enfermedad cerebrovascular 0,0167 FEVI 0,0476
Vélvula adrtica bictispide 0,0489 Ritmo sinusal 0,0084
Enfermedad de la DA 0,0008 Protesis Edwards <0,0001
Enfermedad de la Cx <0,0001 Hemibloqueo anterior <0,0001
Enfermedad de la CD <0,0001 Intervencién en quiréfano 0,0001
Cirugia valvular previa <0,0001 N2. coronarias enfermas <0,0001
Ritmo sinusal 0,014 Enfermedad cerebrovascular 0,0167
Fragilidad 0,0084 Bloqueo AV de ler grado <0,0001
FEVI 0,002 Infarto de miocardio previo 0,014
Indicacién de la TAVI 0,0476 Cirugia valvular previa <0,0001
Enfermedad de la DA 0,0008
Diametro del anillo <0,0001
Enfermedad de la CD <0,0001
Sexo <0,0001
Acceso transfemoral <0,0001
Vélvula adrtica bicuspide 0,0489
Enfermedad de la Cx <0,0001
Fragilidad 0,002
Indicacién de la TAVI 0,0074

Tabla 40. Variables seleccionadas para los modelos multivariables de prediccion de
implante de marcapasos a 30 dias. AV: Auriculoventricular. CD: Coronaria derecha. Cx:
Circunfleja. DA: Descendente anterior. FEVI: Fraccién de eyeccién del ventriculo izquierdo. IMC: Indice
de masa corporal. ICP: Intervencionismo coronario percutdneo. NYHA: New York Heart Association. STS-
PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality. TAVI: Transcatheter Aortic Valve
Implantation.
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El mejor modelo en la prediccién de implante de marcapasos a 30 dias
incluyendo solo las caracteristicas basales de los pacientes fue el CatBoost, con un
ABC ROC de 0,63 (IC al 95% de 0,59 - 0,66). La incorporacion de las caracteristicas
asociadas al procedimiento como potenciales predictores solo aumenté de forma
discreta la capacidad predictiva del modelo, con un ABC ROC de 0,65 (IC al 95% de

0,62-0,68). Las curvas ROC de los diferentes modelos se presentan en la figura 39.
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Figura 39. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la prediccion de implante de marcapasos
a 30 dias. (A) Resultados de los modelos con validacién cruzada con separacién por hospitales solo
a partir de las caracteristicas basales. (B) Resultados de los modelos a partir de las caracteristicas

basales y asociadas al procedimiento. (C) Resultados de los modelos con validacién cruzada sin tener
en cuenta el hospital de procedencia. ABC: Area Bajo la Curva.

175



Resultados

Las variables con una mayor influencia en los modelos fueron las
relacionadas con la presencia de trastornos de la conduccién basales (diferentes
grados

de bloqueo auriculoventricular conduccion

y trastornos de la
intraventricular). En el caso de los modelos que incorporan las caracteristicas
asociadas al procedimiento, cobran importancia algunas variables relacionadas con

el tipo de protesis y con su tamafio. Los resultados del test de permutation

importance se presentan en la tabla 41.

Modelos solo con caracteristicas basales

RL clasica Mejor modelo (CatBoost)
Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA IC al 95%
Trastorno conduccion 0,0603 0,0369 - 0,0836 Trastorno conduccion 0,0453 0,0307 - 0,0599
Tabaquismo 0,0069 -0,0001 - 0,0138 BRIHH 0,0085 0,0013-0,0158
Edad 0,0065 0,0008-0,0122 IM asociada 0,0054 0,0004 - 0,0103
Peso 0,0063 -0,0055-0,0182 Gradiente maximo 0,005 -0,0004 - 0,0103
Protesis adrtica bioldgica 0,0065 0,0019-0,0111 Ao grave 0,0037 0,0002 - 0,0071
Angina 0,0053 -0,0008 - 0,0113 Ritmo sinusal 0,0028 -0,0006 - 0,0063
Clase funcional (NYHA) 0,0033 -0,0022 - 0,0088 ICP (<1mes) 0,0027 -0,0010 - 0,0063
Didametro del anillo 0,0027 -0,0033 - 0,0088 Proétesis Ao bioldgica 0,0025 -0,0000 - 0,0051
Altura 0,0017 -0,0031 - 0,0064 Cirugia valvular previa 0,0024 0,0004 - 0,0045
IMC 0,001 -0,0035 - 0,0055 Filtrado glomerular 0,0024 -0,0026 - 0,0073
Modelos con caracteristicas basales y postintervencién
RL clasica Mejor modelo (CatBoost)

Caracteristica MDA ICal 95% Caracteristica MDA IC al 95%

Trastorno conduccion 0,05 0,0317 - 0,0683 Trastorno conduccion 0,0419 0,0285 - 0,0554
Tamafio de la prétesis 0,0245 0,0138-0,0352 Tamafio de la prétesis 0,0157 0,0091 - 0,0223
CoreValve /Evolut 0,0106 0,0031-0,0181 BRIHH 0,0079 0,0023-0,0136
Acceso transapical 0,0066 0,0001-0,0131 CoreValve/Evolut 0,0065 0,0017-0,0114
Predilatacion 0,0064 -0,0018 - 0,0146 Gradiente maximo 0,0046 -0,0000 - 0,0093
Peso 0,0056 -0,0074 - 0,0186 IM asociada 0,0042 0,0006 - 0,0077
Edad 0,0044 0,0008 - 0,0081 Edwards 0,004 0,0002 - 0,0079
Proétesis adrtica biol6gica 0,0036 -0,0003 - 0,0076 Ritmo sinusal 0,003 -0,0004 - 0,0064
Angina 0,0037 -0,0005 - 0,0078 Predilatacion 0,0025 0,0000 - 0,0049
Altura 0,0023 -0,0036 - 0,0082 Filtrado glomerular 0,0024 -0,0019 - 0,0068

Tabla 41. Resultados del test de permutation importance de la regresion logistica
clasica y el mejor modelo para la prediccion de implante de marcapasos a 30 dias. Ao:
Adrtica. BRIHH: Bloqueo de rama izquierda del haz de His. FEVI: Fraccidon de eyeccion del ventriculo
izquierdo. 1Ao: Insuficiencia adrtica. ICP: Intervencionismo coronario percutdneo. IM: Insuficiencia
mitral. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

La presencia de un trastorno de la conduccién intraventricular
(especialmente trastornos diferentes al bloqueo de rama izquierda) se relacioné con
un mayor riesgo de implante de marcapasos en el modelo. Por otro lado, el empleo
de protesis de mayor tamano y de protesis autoexpandibles como los diferentes
modelos de la Evolut se asociaron con un mayor riesgo de implante. La figura 40

muestra los resultados de las graficas resumen de los Shapley values.
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Figura 40. Shapley values de los mejores modelos de prediccion de implante de
marcapasos a 30 dias. (A) Modelo a partir de caracteristicas basales. (B) Modelo que incluye las
caracteristicas del procedimiento. FEVI: Fraccién de eyeccion del ventriculo izquierdo. STS-PROM:
Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality.

Objetivo combinado de eventos cardiovasculares adversos

El 7,9% de los pacientes presentaron un evento cardiovascular adverso (199

pacientes presentaron un infarto de miocardio, 412 pacientes presentaron un ictus

y 942 pacientes fallecieron).

Los resultados de las pruebas de contraste de hipoétesis para la seleccion de

predictores del modelo multivariable se muestran en la tabla 42. Algunas de las

variables son comunes al modelo de prediccion de eventos cardiovasculares

adversos intrahospitalarios, especialmente el filtrado glomerular. En el caso del

modelo que incorpora caracteristicas asociadas al procedimiento, se incluyeron en

el modelo multivariable un total de 36 caracteristicas (8 de ellas relacionadas

directamente con la intervencion).
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Modelo solo con caracteristicas basales Modelo con caracteristicas basales e intervencién
Caracteristica Valor de p Caracteristica Valor de p
Enfermedad de la DA <0,0001 Duracién del procedimiento <0,0001
Filtrado glomerular <0,0001 Proétesis CoreValve /Evolut <0,0001
EuroSCORE I <0,0001 EuroSCORE <0,0001
Clase funcional (NYHA) <0,0001 Enfermedad de la DA <0,0001
FEVI 0,0012 Filtrado glomerular <0,0001
Bloqueo AV de 1¢ grado 0,0011 Clase funcional (NYHA) <0,0001
Area valvular 0,0002 FEVI 0,0012
Insuficiencia mitral asociada 0,0033 Bloqueo AV de 1¢r grado 0,0011
N2, coronarias enfermas 0,0008 Acceso transfemoral <0,0001
Altura 0,0005 Postdilatacién <0,0001
Enfermedad arterial periférica <0,0001 N2. coronarias enfermas 0,0008
EuroSCORE II <0,0001 Altura 0,0005
STS-PROM <0,0001 Trastorno de la conduccion <0,0001
Trastorno de la conduccién <0,0001 Tamatio de la prétesis <0,0001
Indicacién de TAVI 0,0003 EuroSCORE 11 <0,0001
Didlisis 0,005 Insuficiencia mitral asociada 0,0033
Didmetro del anillo <0,0001 Didlisis 0,005
Bloqueo de rama izquierda <0,0001 Area valvular 0,0002
Peso 0,003 Intervencién en quiréfano 0,012
Angina (clase funcional) 0,0009 Bloqueo de rama izquierda <0,0001
Enfermedad cerebrovascular 0,0351 Peso 0,003
ICP previa (< 1 mes) 0,0241 Indicacién de la TAVI 0,0003
Hemibloqueo anterior 0,0001 Ritmo sinusal 0,0067
Ritmo sinusal 0,0002 Angina (clase funcional) 0,0009
PSAP 0,0067 ICP previa 0,0351
Insuficiencia adrtica grave 0,0005 Enfermedad arterial periférica 0,0241
ICP previa (< 1 mes) <0,0001
Protesis Edwards 0,0013
Hemibloqueo anterior 0,0001
Didmetro del anillo <0,0001
STS-PROM 0,0002
PSAP <0,0001
Predilatacién <0,0001
Insuficiencia aértica grave 0,0005

Tabla 42. Variables seleccionadas para los modelos multivariables de prediccion de
implante de marcapasos a 30 dias. AV: Auriculoventricular. DA: Descendente anterior. FEVI:
Fraccién de eyeccion del ventriculo izquierdo. ICP: Intervencionismo coronario percutdneo. NYHA: New
York Heart Association. PSAP: Presion sistdlica de la arteria pulmonar. STS-PROM: Society of Thoracic
Surgeons Predicted Risk of Mortality. TAVI: Transcatheter Aortic Valve Implantation.

El modelo con una mayor capacidad predictiva de evento cardiovascular
adverso a 30 dias fue la regresion logistica clasica, con un ABC ROC de 0,56 (IC al
95% de 0,53 - 0,60) en el modelo que incluye solo caracteristicas basales, y de 0,6
(IC al 95% de 0,56 - 0,64) en el modelo que incorpora las variables asociadas al
procedimiento. Nuevamente, se observa una diferencia relevante en la evaluacion
de la capacidad predictiva del modelo en el que no se realizé la validacion cruzada
con separacién por hospitales, con un ABC ROC de 0,68 (IC al 95% de 0,66 - 0,70).

Las curvas ROC para los diferentes modelos predictivos se muestran en la figura 41.
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Las caracteristicas basales con una mayor influencia en los modelos fueron el
filtrado glomerular y el antecedente de enfermedad de la arteria descendente
anterior. En el caso del modelo que incorpora las variables asociadas al
procedimiento, la variable que mostré una mayor repercusion en el test de

permutation importance fue la propia duracién del procedimiento.
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Figura 41. Area bajo la curva ROC de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico y regresion logistica clasica en la predicciéon de evento cardiovascular
adverso a 30 dias. (A) Resultados de los modelos con validacién cruzada con separacién por
hospitales solo a partir de las caracteristicas basales. (B) Resultados de los modelos a partir de las
caracteristicas basales y asociadas al procedimiento. (C) Resultados de los modelos con validacién
cruzada sin tener en cuenta el hospital de procedencia. ABC: Area Bajo la Curva.
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Modelo solo con caracteristicas basales Modelo con caracteristicas basales e intervencion
Caracteristica MDA IC al 95% Caracteristica MDA IC al 95%
Enfermedad de la DA 0,0148 0,0024 - 0,0273 Duracién intervencién 0,0223 0,0104 - 0,0343
Filtrado glomerular 0,0138 0,0027 - 0,0249 CoreValve /Evolut 0,0194 -0,0032 - 0,0419
EuroSCORE I 0,0131 -0,0039 - 0,0300 EuroSCORE I 0,0138 0,0033-0,0242
Clase funcional (NYHA) 0,0095 -0,0076 - 0,0266 Enfermedad de la DA 0,0129 0,0032-0,0226
FEVI 0,0065 -0,0025 - 0,0154 Filtrado glomerular 0,0097 0,0031-0,0164
Bloqueo AV de 1¢r grado 0,0056 -0,0037 -0,0148 Clase funcional (NYHA) 0,0076 -0,0065 - 0,0216
IM asociada 0,0022 -0,0049 - 0,0094 FEVI 0,0055 -0,0011-0,0121
N¢ coronarias enfermas 0,0022 -0,0071-0,0115 Bloqueo AV de 1¢ grado 0,0051 -0,0025-0,0127
Area valvular 0,002 -0,0029 - 0,0069 Acceso transfemoral 0,003 -0,0029 - 0,0090
Altura 0,0016 -0,0037 - 0,0070 N¢ coronarias enfermas 0,0025 -0,0046 - 0,0095

Tabla 43. Resultados del test de permutation importance para la regresion logistica
clasica y el mejor modelo para la prediccion de evento cardiovascular adverso a 30
dias. AV: Auriculoventricular. DA: Descendente anterior. IM: Insuficiencia mitral. FEVI: Fraccién de
eyeccion del ventriculo izquierdo. NYHA: New York Heart Association.

5.4. Modelo predictivo de los hospitales de procedencia

Dadas las diferencias significativas entre algunos de los modelos predictivos
en funcién de la separacion por hospitales en la validacién cruzada (p.ej. el modelo
predictivo de infarto de miocardio), se desarrollé6 un modelo adicional para predecir
el hospital de procedencia. El objetivo de este modelo es evaluar si los algoritmos de
aprendizaje automatico son capaces de detectar a qué hospital pertenece cada
paciente. En este caso, se seleccionaron solo los pacientes procedentes de centros
que hubiesen incluido al menos 100 pacientes en la base de datos (37 hospitales).
Se realizaron dos tipos de modelo: uno en el que no se rellenaron los valores
faltantes (y en el que las diferencias detectadas entre los centros podrian deberse,
en parte, a que determinados centros no rellenasen ciertas variables concretas) y
otro en el que se rellenaron los valores faltantes (en el que se mitigarian esas
diferencias, y la capacidad predictiva del modelo dependeria de otras diferencias
entre centros). Para el entrenamiento y test del modelo se aplicé un esquema de
validacion cruzada como en modelos anteriores, aunque en este caso sin separacion
de los pacientes por hospitales en un mismo fold. Para evaluar la capacidad
predictiva del modelo, al no tratarse de un problema de clasificaciéon binaria, se

calcul6 la exactitud (accuracy). No obstante, también se calcul6 el promedio del area
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bajo la curva ROC del modelo comparando un hospital frente al resto y un hospital
frente a otro. Para determinar las variables con un mayor impacto en los modelos se

realizé un test de permutation importance, evaluando el descenso de la exactitud.

El mejor modelo en ambos escenarios (sin rellenar y rellenando los datos
faltantes) fue el basado en XGBoost. La exactitud el promedio de las ABC ROC de los

modelos se muestran en la tabla 44.

Exactitud Promedio de ABC ROC Promedio de ABC ROC
(accuracy) (1 hospital contra el resto) (1 contra1)
XGBoost (sin rellenar o o o
datos faltantes) 84,3 % 99% 99,4 %
XGBoost (rellenando o o o
datos faltantes) 68,1% 96,2 % 98,1%

Tabla 44. Exactitud de los modelos de prediccion de hospital de procedencia y
promedio del area bajo la curva ROC tras su transformacion en un modelo de
clasificacion binaria. ABC: Area bajo la curva.

En la tabla 45 se presentan las 10 variables con un mayor impacto en los
modelos de acuerdo con el test de permutation importance. En ambos modelos, la
variable con una mayor influencia en la capacidad predictiva del modelo fue el
motivo de indicacion de la TAVI. En el caso del modelo sin rellenar los valores
faltantes, la puntuacion en el EuroSCORE I y II fueron variables con un impacto
significativo en la capacidad predictiva del modelo. Con frecuencia, para cada
paciente solo se encontraba disponible uno de estos dos valores. Otras variables con
una mayor influencia en el modelo sin rellenar los valores faltantes fue el filtrado
glomerular (estimado por la ecuacion de Cockroft-Gault). Por otro lado, la fragilidad,
la clinica anginosa, el antecedente de trastorno de la conduccién o bloqueo, el
tabaquismo o el didmetro del anillo fueron variables con una influencia significativa
en el modelo a pesar de rellenar los valores faltantes. La mayoria de estas variables
fueron variables categdricas, con excepcion de la puntuacion del valor en las escalas

EuroSCORE y del didmetro del anillo. Para ayudar a analizar la influencia de esta
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ultima variable en el modelo, se comparé la medida del didmetro anular entre los

diferentes hospitales incluidos (tabla 46).

Modelo sin rellenar valores faltantes Modelo rellenando los valores faltantes
Variable MDA Variable MDA
Indicacién de la TAVI 0,134746 Indicacién de la TAVI 0,108673
EuroSCORE I 0,104776 Fragilidad 0,093293
STS-PROM 0,098571 Angina (clase funcional) 0,089488
Filtrado glomerular (Cockroft Gault) 0,084621 Trastorno de la conduccién 0,087763
Angina (clase funcional) 0,083478 Tabaquismo 0,067116
Didmetro del anillo 0,063917 Didametro del anillo 0,044402
Tabaquismo 0,057484 EuroSCORE I 0,044390
EuroSCORE II 0,044973 Insuficiencia mitral asociada 0,043019
Fragilidad 0,043990 Clase funcional (NYHA) 0,035820
Trastorno de la conduccion 0,034815 STS-PROM 0,033569

Tabla 45. Resultados del test de permutation importance de los modelos de
prediccion del hospital de procedencia. MDA: Mean Decrease Accuracy. NYHA: New York Heart
Association. STS-PROM: Society of Thoracic Surgeons Predicted Risk of Mortality. TAVI: Transcatheter
Aortic Valve Implantation.

Centros N Valido | Media | DE | Mediana Centros N Valido | Media | DE | Mediana

Centro 1 130 68 239 2,5 23,8 Centro 21 | 699 626 23,7 2,5 23,4
Centro 2 401 354 22,4 2,3 22,0 Centro 22 | 694 8 23,1 2,9 23,5
Centro 3 235 209 239 2,7 24,0 Centro 23 | 487 446 239 2,5 24,0
Centro 4 760 662 24,5 2,9 24,5 Centro 24 | 147 98 23,0 3,1 23,0
Centro5 | 1140 948 22,1 2,0 22,0 Centro 25 | 493 410 23,6 2,5 23,5
Centro 6 459 61 22,4 2,1 22,0 Centro 26 | 829 183 23,9 3,6 24,0

Centro 7 220 100 25,1 3,1 25,0 Centro 27 | 347 204 24,1 31 23,0
Centro 8 335 290 25,8 2,9 25,7 Centro 28 | 637 512 25,2 3,3 25,0

Centro9 | 1096 0 Centro 29 | 530 402 24,0 | 2,7 24,0
Centro 10 114 1 19,0 19,0 Centro 30 697 222 23,3 2,4 23,0
Centro 11 | 127 17 239 | 26 23,0 Centro 31 | 948 613 23,1 3,0 23,0
Centro 12 184 1 20,0 20,0 Centro 32 | 1244 1092 23,0 2,8 23,0
Centro 13 | 221 117 240 | 28 23,8 Centro 33 | 504 427 234 | 25 23,0
Centro 14 140 17 23,0 2,7 23,0 Centro 34 152 10 22,0 19 22,5
Centro 15 | 357 270 243 | 29 24,0 Centro 35 | 702 283 21,1 21 21,0
Centro 16 | 690 551 238 | 2,6 23,0 Centro 36 | 112 2 20,5 3,5 20,5
Centro 17 | 855 103 239 | 30 24,0 Centro 37 | 103 22 22,5 2,7 22,0
Centro 18 | 132 0
Centro 19 | 324 242 235 | 24 23,4
Centro 20 259 39 21,4 2,1 21,4

Tabla 46. Medidas de tendencia central y dispersion del diametro del anillo en
funcion del centro de procedencia. DE: Desviacién Estdndar. N: nimero total de pacientes
incluidos por centro.
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La prediccion de eventos adversos en pacientes con TAVI es compleja. Tanto
los modelos predictivos basados en scores de riesgo quirtrgico tradicionales (STS-
PROM, EuroSCORE) como otros scores desarrollados de forma especifica para
pacientes con TAVI han mostrado una capacidad predictiva limitada. Con el
desarrollo de 1a metodologia de aprendizaje automatico y su aplicacion a las ciencias
de la salud, en los ultimos afios se han publicado diferentes modelos de eventos
predictivos en este perfil de pacientes. En este estudio, se realizaron varios modelos
predictivos basados en diferentes algoritmos de aprendizaje automdtico para
predecir diversos efectos adversos en pacientes con TAVI, como la mortalidad, el
riesgo de infarto, ictus e implante de marcapasos durante el ingreso hospitalario y a
30 dias. Ademas, se desarrollaron modelos de regresidon logistica clasica y se
compar6 su capacidad predictiva con los anteriores. Todos los modelos fueron
entrenados y validados con una base de datos multicéntrica de pacientes con

implante de TAVI entre los afios 2007 y 2023 en Espaiia.

En términos generales, el poder predictivo de los modelos fue limitado. La
mayor capacidad predictiva, evaluada como area bajo la curva ROC, correspondio a
los modelos de prediccién de implante de marcapasos, y siendo maxima cuando se
incluyeron en el modelo las caracteristicas asociadas al procedimiento (con un ABC
ROC de 0,65). Buena parte de los modelos que fueron evaluados, especialmente los

de ictus e infarto de miocardio, no lograron demostrar capacidad predictiva.

Existen diferentes causas que pueden justificar estos resultados, que, en
términos generales, muestran una capacidad predictiva inferior a la descrita en
otros modelos de aprendizaje automatico publicados en la literatura. Por un lado,

solo se emplearon tres tipos de algoritmos de aprendizaje automatico, aunque esta
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limitaciéon podria subsanarse probando con otros modelos. No obstante, las
principales limitaciones de este modelo probablemente vengan determinadas por la
base de datos utilizada. A pesar del preprocesamiento inicial, algunas de las
variables predictoras incluidas en los modelos presentaron un gran ndmero de
valores faltantes. El impacto de esta potencial limitacién se intenté mitigar
entrenando y validando los modelos con los pacientes procedentes de centros con
un reducido nimero de valores faltantes. Sin embargo, en ninguno de los modelos
evaluados se consiguié mejorar de forma significativa la capacidad predictiva. Un
motivo adicional que también podria explicar el limitado caracter predictivo de los
modelos fue la relativa baja incidencia de algunos eventos adversos (especialmente
ictus e infarto de miocardio). En un intento de subsanar esta limitacién, se desarrolld
un modelo que combiné los eventos cardiovasculares adversos. Pese a ello, los
resultados de este modelo no fueron mejores al resto -lo que parece razonable
teniendo en cuenta la diversidad en los predictores de los diferentes eventos. Por
otra parte, se trata de un registro de pacientes que incluye procedimientos
realizados durante un largo periodo de tiempo. El cambio en el perfil de riesgo de
los pacientes sometidos a la intervencién, asi como la aparicion de nuevas
generaciones de protesis y el perfeccionamiento de la técnica, implica que exista una
gran heterogeneidad en los pacientes incluidos en la base de datos y dificulta el
desarrollo de un modelo predictivo. Otra de las potenciales causas que justifican
estos resultados, y la que probablemente tenga una mayor relevancia, es que no se
encontrasen registradas las variables que predicen los eventos adversos evaluados
en este perfil de pacientes. La base de datos utilizada es una base de datos de
caracteristicas generales de los pacientes con TAVI, y no fue disefiada de forma

especifica para el desarrollo de estos modelos. Ademas, se trata de una base de datos
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no auditada, y que carecia de definiciones para algunas de las variables categéricas
incluidas. En el caso concreto de los modelos de implante de marcapasos, se
incluyeron variables electrocardiograficas basales y asociadas al procedimiento que
han sido descritas en otras publicaciones como potenciales factores de riesgo (228).
Por el contrario, en el caso de los modelos de ictus e infarto de miocardio, algunas
caracteristicas descritas en la literatura como posibles predictores, como la
calcificacion de la valvula adrtica evaluada por TC (229,230) o la distancia de los

ostiums coronarios al plano anular (231), no fueron registradas.

Una de las ventajas del aprendizaje automatico en este contexto es su
capacidad de predecir eventos a partir de grandes bases de datos, especialmente en
sentido horizontal (esto es, con un gran ndimero de variables predictoras). La forma
de confeccion habitual de las bases de datos en este entorno supone una
preseleccion de las variables por el equipo investigador, y, con frecuencia, una
recogida manual de estas variables. Esto supone per se una importante limitacién en
la aplicacion de estos modelos, ya que condiciona que las bases de datos presenten,
habitualmente, un gran nimero de valores faltantes, que se encuentren sujetas a
errores (ya sea errores de transcripcién, por omisién o por interpretacion errénea
de las variables) y que no se investiguen variables que puedan tener un potencial
interés. Por ultimo, la recogida retrospectiva de los datos y el caracter multicéntrico
de la base implica que, como se detallara mas adelante, se haya podido incurrir en

una serie de sesgos que afecten a la capacidad predictiva de los modelos.

Sin embargo, y a pesar de todas las limitaciones de los datos que se han
sefialado, también cabe la posibilidad de que el aprendizaje automatico no aporte un

poder predictivo adicional sobre las técnicas de estadistica clasica en este contexto.
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Como se revisard alo largo de la discusion, esta falta de diferencia entre la capacidad
predictiva de modelos basados en regresion logistica y aprendizaje automatico o
aprendizaje profundo no es un hallazgo exclusivo de este trabajo, sino que también

ha sido reportado por otros autores.

A continuacidn, se analizaran los resultados de los modelos para cada uno de
los eventos adversos y la literatura disponible al respecto, asi como algunas de las
principales limitaciones del trabajo, la metodologia de aprendizaje automatico y

otros hallazgos que se han derivado de la evaluacién de los modelos.

Interpretacion clinica de los modelos

Mortalidad

La mortalidad intrahospitalaria y a 30 dias fueron del 3 y del 5,2 %,
respectivamente, similar a la descrita en registros de poblaciones de caracteristicas

similares (199).

La capacidad predictiva de los modelos fue limitada, con un ABC ROC de 0,63
en el mejor de los casos (prediccién de la mortalidad a 30 dias incluyendo como
variables predictoras las caracteristicas basales y asociadas al procedimiento). A
pesar de que hasta 32 variables fueron seleccionadas para la inclusion en el modelo
multivariable, solo la clase funcional de la NYHA y el filtrado glomerular basal
demostraron tener influencia significativa en todos los modelos (tanto de
aprendizaje automatico como de regresion logistica clasica). Asimismo, cuando se
incluyeron las caracteristicas asociadas a la intervencidn, la variable con un mayor
poder predictor fue la propia duracién del procedimiento. Dentro de los scores de
riesgo quirurgico tradicionales (EuroSCORE Iy II, STS-PROM), el EuroSCORE I fue el

que tuvo un mayor peso en los diferentes modelos. Por otro lado, al analizar la grafica
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de los Shapley values del modelo de mortalidad a 30 dias incluyendo las
caracteristicas del procedimiento (figura 35B), una de las caracteristicas que se
relaciond con un mayor riesgo de mortalidad - aunque sin un resultado significativo
en el test de permutation importance - fue el empleo de una proétesis tipo
CoreValve/Evolut. Asi, la mortalidad a 30 dias en los pacientes con prétesis Evolut
fue del 7,8%), frente a un 3,6% del resto de pacientes. Dado que en esta base de datos
no se registraron todos los casos de todos los centros participantes, resulta complejo
esclarecer la causa de este hallazgo. Analizando los datos disponibles, la mayor parte
de los centros reportaron una mortalidad acumulada a 30 dias entre el 2 y el 7%. Sin
embargo, uno de los centros (que incluyé mas de 1.000 pacientes, todos ellos con
implante de protesis Evolut) describié una mortalidad a 30 dias del 22,2 %, lo que
pudo influir de una forma significativa en los resultados del modelo. Este centro
incluy6 en la base de datos un gran nimero de procedimientos realizados entre los
afios 2007 y 2013, en los que los pacientes sometidos a esta intervencién eran
pacientes de riesgo quirurgico extremo. De hecho, la mortalidad a 30 dias durante
los afios 2007 a 2013 fue de entre el 20 y el 48%, y los pacientes incluidos antes del
afo 2013 suponen el 77,7% de los casos de exitus a 30 dias de este centro. Por otro
lado, en otros centros que se emplearon ambos tipos de protesis, no se observaron

diferencias significativas en la mortalidad en funcién del tipo de prétesis.

Otros autores han intentado desarrollar modelos de prediccion de
mortalidad precoz en pacientes sometidos a implante de TAVI, que a lo sumo han
mostrado una capacidad predictiva moderada. Edwards et al. (232) publicaron los
resultados de un modelo predictivo realizado a partir del registro STS/ACC TVT, con
mas de 13 000 pacientes hasta el afio 2014. El ABC ROC del modelo fue de 0,66 (IC

al 95% de 0,62-0,69) en la cohorte de validacion. Las variables incluidas en el
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modelo fueron la edad, la tasa de filtrado glomerular, la didlisis, la clase funcional IV
de la NYHA, enfermedad pulmonar grave, acceso no femoral y urgencia del
procedimiento. Este modelo se encuentra disponible en la pagina web del STS/ACC,
y es el recomendado para evaluar el riesgo de mortalidad intrahospitalaria por
dichas sociedades (233). Iung et al. (214) desarrollaron un modelo multivariable de
prediccidon de mortalidad por todas las causas a 30 dias, seleccionando las variables
a incluir empleando una secuencia de backward steptwise. Los pacientes incluidos
en este estudio son pacientes de alto riesgo, que presentaron una mortalidad a 30
dias del 10,1%. EI ABC ROC del modelo fue de 0,59 (IC al 95% de 0,54 a 0,64) en la
cohorte de validacion. Los factores predictores fueron la edad igual o superior a 90
afios, el IMC inferior a 30 kg/m?, la clase funcional IV de la NYHA, la presencia de
hipertension pulmonar, dos o mas episodios de edema agudo de pulmon, situacién
hemodindmica critica, insuficiencia respiratoria, didlisis y el acceso no transfemoral.
Capodanno et al. (125) describieron un modelo desarrollado y validado a partir de
una Unica base de datos de 1878 pacientes, que presenté un ABC ROC de 0,71 en el
set de validacidon. El modelo incluyé 7 variables predictoras: la tasa de filtrado
glomerular, situacion preoperatoria critica, clase funcional IV de la NYHA,
hipertension pulmonar, diabetes mellitus, antecedente de valvuloplastia adrtica y
FEVI inferior al 40%. En cuanto a los resultados de este ultimo estudio, cabe sefalar
que el desarrollo del modelo y su posterior validacién fueron realizados a partir de
una misma base de datos. Asi, en una validacidon externa de este score, el ABC ROC
del modelo result6 ser de 0,6 (234). Martin et al. (127) desarrollaron un modelo
multivariable con seleccion de variables siguiendo el método de backward stepwise
parala predicciéon de mortalidad a 30 dias postimplante. El ABC ROC del modelo (sin

cohorte de validacidn externa) fue de 0,7, que se redujo a 0,66 tras un procedimiento
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de remuestreo mediante bootstrapping. En este modelo se identificaron un total de
15 predictores: el IMC, situacion preoperatoria critica, arteriopatia periférica, sexo,
el filtrado glomerular, la edad, el acceso no transfemoral, bloqueo
auriculoventricular previo, neumopatia, presentar hipotensidn, ritmo no sinusal, la
puntuacion en la escala de Katz y presentar una movilidad limitada. Por tultimo,
Anwaruddin et al. (235) evaluaron posibles factores predictores de mortalidad
extrahospitalaria a 30 dias (excluyendo el periodo de ingreso hospitalario
postimplante). Esta forma de andlisis puede resultar de interés, dado que, al igual
que ocurre en el presente estudio, la mortalidad de origen cardiovascular disminuye
tras el ingreso hospitalario, cobrando mayor importancia otras causas de muerte. En
este estudio, en el andlisis mediante regresion multivariable se identificaron como
factores predictores la edad, el sexo, el IMC, la FEVI, las cifras de hemoglobina,
antecedentes de flutter y fibrilacién auricular, neumopatia grave, oxigenoterapia
domiciliaria, insuficiencia adrtica grave, urgencia del implante, la puntuacién en el

KCCCQ, duracién de la estancia hospitalaria y complicaciones intrahospitalarias.

Por otro lado, dos estudios han evaluado la potencial aplicacion de la
metodologia de aprendizaje automatico en la predicciéon de la mortalidad precoz
postimplante de TAVI. Hernandez-Suarez et al. (199) desarrollaron varios modelos
de prediccion de mortalidad intrahospitalaria basados en esta metodologia, a partir
de una base de datos nacional estadounidense. E1 ABC ROC del mejor modelo fue de
0,92 (IC al 95% de 0,89 - 0,95). En este caso, resulta especialmente relevante que se
incluyeron como variables de entradas complicaciones que ocurrieron durante el
propio ingreso, de tal forma que 7 de las 10 variables del modelo fueron
complicaciones intrahospitalarias (fracaso renal agudo, shock cardiogénico,

trastornos del equilibrio hidroelectrolitico, parada cardiaca, sepsis, coagulopatia y
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complicaciones vasculares). La principal utilidad de los modelos predictores radica
en permitir seleccionar a los pacientes e identificar a aquellos con mayor riesgo de
complicaciones, para ofrecer el mejor tratamiento posible. De este modo, un modelo
que basa su capacidad predictiva en este tipo de variables carece de interés clinico y
practico real. El estudio de Gomes et al. (200) muestra los resultados de varios
modelos de aprendizaje automatico para la prediccion de la mortalidad
intrahospitalaria, incluyendo, por un lado, las caracteristicas basales del paciente, y,
por otro, caracteristicas del procedimiento. Estos autores desarrollaron el modelo a
partir de una base de datos de 451 pacientes, y emplearon una base de datos
unicéntrica tanto para el entrenamiento como para la validacidn, utilizando una
metodologia de remuestreo mediante validacion cruzada. El mejor modelo de los
evaluados (random forest) presenté un ABC ROC de 0,96 si se incluian todas las
caracteristicas, y de 0,81 si se incluian solo las caracteristicas basales. En este trabajo
se incorporaron 83 variables predictoras, con un nimero de valores faltantes muy
reducido (inferior al 9%). Los diez predictores con mayor influencia en el modelo
considerando las caracteristicas basales de forma aislada fueron el TAPSE, la
distancia de la coronaria derecha al anillo, la clase funcional de la NYHA, el valor de
troponina T, las cifras de creatinina, la calcificacion de la aorta, la relacion E/¢e’, el
sexo, el didmetro de la femoral derecha y la PSAP. Por otra parte, en el modelo que
se incluyeron las caracteristicas intraprocedimiento, las caracteristicas con mayor
importancia fueron las cifras de troponina T, el recuento de leucocitos, el grosor del
septo, la cifra pico de creatinina, el didmetro de la auricula izquierda, el desarrollo
de fiebre postimplante, la presencia de derrame pericardico, el valor de la proteina

C reactiva, el tiempo de fluoroscopia y la cantidad de contraste utilizado. El
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inconveniente fundamental de este trabajo es el reducido tamafio muestral y su

caracter unicéntrico, lo que limita su validez externa.

En resumen, los modelos para la prediccion de la mortalidad
intrahospitalaria y a 30 dias basados en métodos de regresion logistica clasica han
mostrado, hasta la fecha, una capacidad predictiva limitada. En contraposicidn, los
modelos basados en aprendizaje automatico parecen presentar una capacidad
predictiva superior, pero lo hacen empleando variables que no tienen utilidad
practica real o a partir de una base de datos unicéntrica y de pequefio tamafio, lo que
probablemente supone un sobreajuste del modelo y una sobreestimaciéon de su
capacidad predictiva real. Los modelos de prediccibn de mortalidad
intrahospitalaria y a 30 dias desarrollados en este trabajo muestran una capacidad
predictiva similar a los algoritmos de regresién logistica multivariable. Como ya se
ha sefialado, una de las posibles causas que podria justificar este poder predictivo
limitado, es la falta de inclusion en la base de datos de variables predictoras. Asi, en
el trabajo de Gomes et al. (200), buena parte de las caracteristicas seleccionadas
para su inclusion en el modelo eran variables obtenidas a partir de pruebas de
imagen del TC y de ecocardiografia, y que no estaban presentes en la base de datos

utilizada para este trabajo.

En relacion a las variables con mayor importancia en los diferentes modelos,
existe una falta de consistencia notable entre los hallazgos de este estudio y otros
trabajos publicados. Ninguna variable fue incluida en todos los modelos analizados,
y el peso en cada uno de ellos fue muy variable. En todo caso, el filtrado glomerular
y la clase funcional de la NYHA, fueron las tnicas que mostraron ser predictoras de

manera consistente en los modelos evaluados en este estudio. Estas variables
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también las encontramos de forma frecuente en los modelos publicados por otros
grupos (125,200,214,232). Otras variables incluidas en estos modelos, aunque con
un resultado no significativo en el test de permutation importance, como el IMC, el
antecedente de enfermedad arterial periférica o el acceso no transfemoral, también
resultaron ser predictoras en los modelos de regresion logistica clasica disponibles

en la literatura.

A la hora de evaluar el comportamiento de las variables dentro del modelo,
nos encontramos con algunas aparentes contradicciones. En la grafica de los Shapley
values del modelo de mortalidad intrahospitalaria (figura 27), un mayor peso y una
menor altura, pero un menor IMC, se relacionaron con un mayor riesgo de
mortalidad. Esto podria justificarse por la presencia de una relacién no lineal (curva
en ]) entre el IMC y la mortalidad, de tal forma que IMC extremos se asociarian con
un mayor riesgo de mortalidad. Esta relacion no lineal también ha sido descrita por
otros autores (236). Sin embargo, existen otros hallazgos que resultan paradéjicos,
como el menor riesgo de mortalidad en presencia de fragilidad (modelo de
mortalidad intrahospitalaria). En todo caso, cabe destacar que la fragilidad no
presentéd una influencia significativa en el modelo en el test de permutation
importance. Mas adelante se analizaran las posibles causas que pueden justificar
este resultado, y que probablemente sea debido a la ausencia de un criterio unico
(por ejemplo, una escala comun) a la hora de definir la fragilidad en la base de datos.
El problema de la explicabilidad lo encontramos también presente en otros estudios.
Algunas de las variables con un mayor peso en los algoritmos de AA publicados por
Gomes et al. (200) resultan dificilmente explicables desde un punto de vista
bioldgico y practico. Asi, no existe una justificacion clinicamente plausible -o al

menos no a simple vista - que explique el poder predictivo de variables como el
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recuento de leucocitos o las cifras de proteina C reactiva (superior a variables como
la edad o la situacidn funcional de los pacientes). Otro ejemplo dentro de la literatura
disponible de AA en pacientes con TAVI es el trabajo de Mamprin et al. (156), en el
que uno de los predictores con mayor importancia en el modelo fue el mes del afio
en el que se realizéd la intervencidén. Los autores justificaron este hallazgo
atribuyendo una posible influencia de la temperatura ambiental en el desarrollo de
complicaciones. Sin embargo, no se puede pasar por alto la posibilidad de que estos
modelos de automatismo matematico encuentren patrones dentro de los datos que
no ayuden a explicar el fendmeno biolégico (237). Tal y como explica Nurse, “los

datos deben ser un medio para el conocimiento, y no un fin en si mismos”(238).

Ictus

Los modelos para la prediccién de ictus mostraron una capacidad predictiva,
en términos generales, muy limitada, con un intervalo de confianza del ABC ROC que
incluye el valor de 0,5 para el modelo de ictus intrahospitalario. En los modelos de
prediccidn de ictus a 30 dias, el mejor modelo fue el que incluye las caracteristicas
del procedimiento, con un ABC ROC de 0,58 (IC al 95% de 0,53-0,62). La unica
variable que se relacioné con el riesgo de desarrollo de ictus fue el antecedente de
enfermedad cerebrovascular, ademas de la postdilataciéon en el modelo que incluia

las caracteristicas postprocedimiento.

Estas variables han sido descritas en otras publicaciones como potenciales
predictores de ictus periprocedimiento. En un subanalsis de los pacientes incluidos
en los ensayos CoreValve/Evolut de riesgo quirurgico extremo y alto (239), el
antecedente de accidente isquémico transitorio fue el factor que se relaciond de una

manera mas significativa con el riesgo de ictus periprocedimiento. Por el contrario,
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el antecedente de enfermedad cerebrovascular no fue un predictor independiente
en el andlisis multivariable. Vlastra et al (240) analizaron los posibles predictores de
ictus periprocedimiento a partir de un registro multicéntrico de 10 982 pacientes,
encontrando dos unicos predictores de ictus a 30 dias: el antecedente de
enfermedad cerebrovascular y un filtrado glomerular inferior a 30 ml/min.
Asimismo, Hatfield et al. (241) publicaron los resultados de un modelo multivariable
para la predicciéon de ictus tras implante de TAVI, identificando dos predictores
independientes: el acceso no transfemoral y el antecedente de accidente isquémico
transitorio. Por otro lado, en un subandlisis de los pacientes incluidos en el ensayo
PARTNER 1 (242), la realizacién de postdilatacion fue el principal factor relacionado
con el riesgo de ictus postprocedimiento. De forma analoga, Nombela-Franco et al.
(243) realizaron un analisis observacional de 1061 pacientes, identificando dos
predictores independientes de ictus precoz: postdilatacién con catéter balén y
embolizacion o desplazamiento de la prétesis. Castelo et al (244) realizaron un
estudio retrospectivo de una base de 512 pacientes, desarrollando un modelo
multivariable para la prediccion de ictus a 30 dias. En este modelo, las Unicas
variables que se relacionaron de forma significativa con el riesgo de ictus fueron la
presencia de hipertrigliceridemia y la postdilatacion durante el procedimiento. No
obstante, de forma similar a lo que ocurria con los modelos predictivos de
mortalidad, existe una falta de concordancia entre las variables predictoras descritas
en la literatura. Los trabajos de Gorla et al. (245) y Ricco et al.(246), también analisis
retrospectivos, no identificaron ninguna de estas variables como predictoras de
ictus. Ademas, en el estudio publicado por Gorla et al. (245), el principal factor
predictor de ictus a 30 dias fue la predilatacién con balén, que resulté ser un factor

protector de ictus en el trabajo de Castelo et al. (244). Por ultimo, Berkovitch et al.

198



Discusion

(247) proponen un score predictivo del riesgo de ictus intraprocedimiento a partir
de los resultados de un modelo multivariable desarrollado a partir de una base de
datos multicéntrica de 8779 pacientes. Las variables incluidas en el modelo fueron
el antecedente de enfermedad cerebrovascular, el empleo de protesis
autoexpandibles, enfermedad renal crénica y enfermedad arterial periférica. Se
realizé una validacién cruzada del modelo, con un valor de ABC ROC de 0,65 (CI al

95% de 0,6 - 0,71).

El Unico estudio en el que se ha desarrollado un modelo basado en
aprendizaje automatico para la prediccion de ictus tras TAVI es el publicado por
Gomes et al. (200). Las caracteristicas metodoldgicas de este estudio ya han sido
descritas anteriormente. Estos modelos también presentaron una capacidad
predictiva limitada, con un ABC ROC de 0,59 para el mejor modelo (IC al 95% de 0,54
-0,63). No serealizd un andlisis de las variables que mostraron una mayor influencia

en el modelo.

En conclusidn, los modelos predictivos de riesgo de ictus tras TAVI], tanto
basados en metodologia cldsica como en aprendizaje automatico, muestran una
capacidad predictiva muy limitada. En este estudio, las Unicas variables que se
relacionaron de forma significativa con el riesgo de ictus en los mejores modelos
fueron el antecedente de enfermedad cerebrovascular y la postdilatacion durante el
procedimiento. Estas variables han sido descritas por otros autores también como
predictoras de un mayor riesgo de ictus periprocedimiento, aunque sin una gran

consistencia entre los estudios publicados.

Infarto agudo de miocardio
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La incidencia de infarto de miocardio a 30 dias fue del 1,1% (casi 200
pacientes), y aproximadamente el 90% de los casos se produjeron durante el ingreso

hospitalario.

Diferentes mecanismos se han postulado en la etiopatogenia del sindrome
coronario agudo e infarto de miocardio tras implante de TAVI. La presencia de
enfermedad coronaria en este tipo de pacientes es frecuente (118) y, por tanto, el
estrés condicionado por la intervencién puede actuar como factor desencadenante
de un sindrome coronario agudo. Asimismo, la obstruccién mecdanica de los ostiums
coronarios por la protesis (91,248) o la embolizacion de material aterotrombético a
las arterias coronarias (249) son otros de los posibles condicionantes. Ademas, se
han descrito otras causas menos frecuentes, como el desarrollo de una reaccién de

hipersensibilidad al material metalico de la protesis (sindrome de Kounis) (250).

La informacién sobre la incidencia de sindrome coronario agudo
periprocedimiento y durante el periodo precoz tras el implante de TAVI es limitada.
La mayoria de los estudios publicados hasta la fecha evaluaron la incidencia de
infarto de miocardio durante una mediana de seguimiento de entre uno y dos afios
(251-253) y no analizaron la incidencia de sindrome coronario agudo durante el
periodo postprocedimiento inmediato. Solo en el trabajo publicado por Nazir et al.
(254) se analizo la incidencia y posibles predictores de sindrome coronario agudo
durante el ingreso por TAVI. En este estudio, realizado a partir de la base de datos
de ingreso nacional estadounidense, la incidencia de sindrome coronario agudo tras
implante de TAVI fue del 2,75%. En el andlisis multivariable, los antecedentes de
revascularizacion coronaria previa, dislipemia, anemia, enfermedad renal crénica y

pérdida de peso reciente fueron predictores independientes de sindrome coronario

200



Discusion

agudo. Dado que la base de datos fue una base administrativa, no se pudo esclarecer
el mecanismo subyacente de los eventos. De manera llamativa, solo se realizd
intervencionismo coronario percutaneo en el 17,9% de los pacientes diagnosticados
de sindrome coronario agudo con elevacion del segmento ST y en el 16,1% de los
pacientes con sindrome coronario agudo sin elevacién del segmento ST. Los
pacientes con diagndstico de sindrome coronario agudo presentaron un mayor
riesgo de complicaciones y de mortalidad intrahospitalaria. Los autores no

publicaron la capacidad predictiva global del modelo multivariable.

En este estudio, ninguno de los modelos basados en aprendizaje automatico
fue capaz de predecir la incidencia de infarto de miocardio, intrahospitalario o a 30
dias, incluyendo en todos los casos el intervalo de confianza del ABC ROC el valor de
0,5. Solo en aproximadamente un tercio de los pacientes se registr6 la causa del
infarto de miocardio (obstruccién coronaria en 34 pacientes, embolia en 15,
diseccién coronaria en 3 y trombosis en 4). Ademas, tan solo en el 15,5% de los
pacientes se realizd intervencionismo coronario percutaneo; una cifra similar a la
reportada en el estudio de Nazir et al. (254). Sorprendentemente, solo en el 41,8%
de los pacientes se describié la presencia de enfermedad coronaria en la

coronariografia previa al implante.

El infarto de miocardio se define como la presencia de dafio miocardico agudo
en presencia de isquemia miocardica (255). Este concepto debe diferenciarse del
dafio miocardico agudo aislado, que se define por la elevacién y descenso en los
valores de troponinas cardiacas. Por tanto, la presencia de dafio miocardico no es
diagnostica, per se, de infarto de miocardio, sino que debe existir, ademas, evidencia

clinica, electrocardiografica, ecocardiografica o anatomopatolégica de isquemia
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miocardica. El dafio miocdardico agudo es frecuente en el contexto de las
intervenciones sobre la estenosis adrtica (256,257) y, aunque se ha relacionado con
eventos clinicos adversos (258,259), difiere de forma significativa en términos
diagndsticos, terapéuticos y prondsticos del infarto de miocardio (260). En términos
generales, en el caso del infarto de miocardio se suele recomendar la realizacién de
un manejo invasivo. De este modo, resulta llamativa la baja tasa de revascularizaciéon
coronaria en los pacientes etiquetados de infarto de miocardio en este estudio y la
baja prevalencia de enfermedad coronaria previa. Aunque esto podria justificarse,
en parte, por las diferencias etiopatogénicas (obstruccién coronaria, embolizacion,
diseccion, etc.), también es posible que pacientes con diagnéstico de dafio
miocardico agudo fuesen etiquetados de infarto de miocardio. Esta posible
heterogeneidad en los pacientes incluidos en este grupo hace que la elaboracién de
un modelo predictivo sea especialmente desafiante y que, como se analizard mas
adelante, puedan existir sesgos dependientes del hospital de procedencia de cada

paciente y de los criterios diagnoésticos utilizados.

Implante de marcapasos

A pesar de las mejoras técnicas en el procedimiento y en las prétesis, el
desarrollo de trastornos de la conduccién y necesidad de implante de marcapasos
permanente tras TAVI continda siendo una de las complicaciones mas frecuentes
(261). Debido a la proximidad del sistema de conduccion a la regién subadrtica,
existe un riesgo inherente de dafio al sistema de conduccién durante la colocaciéon
de la guia, la predilatacidon y la liberacion de la valvula.
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Un gran ndmero de estudios han intentado identificar los factores
anatomicos, electrocardiograficos y relacionados con el procedimiento que podrian
predecir la necesidad de implante de marcapasos. En una reciente revision
sistemadtica, Sammour et al. (228) identificaron que la presencia de bloqueo de rama
derecha fue uno de los predictores mas frecuentemente identificados para el
implante de marcapasos postprocedimiento, ademas de otros trastornos de la
conduccion (bloqueo de rama izquierda, hemibloqueo anterior izquierdo y bloqueo
AV de primer grado). Asimismo, varios estudios encontraron diversas caracteristicas
anatémicas (tamafio anular, calcificacién de la zona de landing) y relacionadas con
el procedimiento (postdilatacién, empleo de proétesis CoreValve /Evolut, tamafio de
la protesis) que podrian condicionar un mayor riesgo de implante de marcapasos
tras TAVI (228). En un meta-analisis publicado en el ano 2022 (262), la presencia de
bloqueo de rama derecha y bloqueo bifascicular fueron los predictores mas
importantes de implante de marcapasos. Otros factores relacionados con el riesgo
de implante fueron la presencia de enfermedad renal crénica y bloqueo AV de primer

grado.

Existen multiples modelos en la literatura que intentan predecir el riesgo de
implante de marcapasos tras TAVI. Maeno et al. (263) desarrollaron un modelo
multivariable a partir de una base de datos unicéntrica de 240 pacientes. Este
modelo, que incluy6 como predictores el empleo de protesis baldn expandibles de
tercera generacion, la presencia de bloqueo de rama derecha, la longitud del septo
membranoso y la calcificacién de la cispide no coronariana, presenté un ABC ROC
de 0,88 (sin remuestreo ni validaciéon externa). Por otro lado, Kiani et al.(264)
publicaron un modelo multivariable realizado a partir de una base de datos

unicéntrica de 1266 pacientes con implante de prétesis SAPIEN 3, y que fue
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posteriormente validado en una cohorte externa. En este modelo, los antecedentes
de sincope, bloqueo de rama derecha, duracién del QRS > 138 ms y la
sobredimensién de la valvula fueron predictores independientes de implante de
marcapasos. El modelo present6 una buena capacidad predictiva, con un ABC ROC
de 0,78. Otros modelos de regresion logistica han mostrado una capacidad
predictiva similar (265-267), y, aunque con algunas variaciones en cuanto al tipo de
variables incluidas, la mayoria presentan algunas variables predictores comunes,
fundamentalmente relacionadas con la presencia de trastornos de la conduccién
basales (especialmente bloqueo de rama derecha) y con el tipo de valvula (protesis
autoexpandibles). No obstante, cabe destacar que todos los estudios son
unicéntricos, aunque en la mayoria se realizé una validacion externa del modelo con

datos procedentes de otros centros.

Por otra parte, varios estudios han desarrollado modelos empleando
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico para la prediccién de implante de
marcapasos. En el trabajo publicado por Truong et al. (205), un modelo de
aprendizaje automatico basado en las caracteristicas electrocardiograficas basales
demostroé predecir el riesgo de implante de marcapasos con un ABC ROC de 0,72. El
modelo que incluyé las caracteristicas del ECG tras el implante mejoré de forma
significativa la capacidad predictiva, con un ABC ROC de 0,81. Agasthi et al. (207)
desarrollaron varios modelos de aprendizaje automatico para la prediccién de
implante de marcapasos, con una capacidad predictiva modesta (ABC ROC de 0,66
para la prediccion de implante a 30 dias y de 0,72 para la predicciéon de implante a 1
afio). Ambos son trabajos unicéntricos, y realizaron la validacién empleando
diferentes técnicas de remuestreo. En el modelo de Truong et al. (205), las

principales variables predictoras fueron modificaciones en los intervalos
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electrocardiograficos tras el procedimiento, ademas de la presencia de bloqueo de
rama derecha basal. En el caso del trabajo de Agasthi et al. (207), el principal factor
predictor fue el ratio entre la distancia entre el anillo adrtico y la arteria
braquiocefalica derecha en relacién con la altura, ademas de la presencia de bloqueo

de rama derecha basal.

Los modelos predictivos de implante de marcapasos de este estudio son los
que mejor capacidad predictiva presentan, aunque resulta inferior a los descritos en
la literatura. El mejor modelo fue el modelo de prediccién de implante de
marcapasos a 30 dias que incluyd las caracteristicas del procedimiento, con un ABC
ROC de 0,65 (ICal 95% de 0,62 - 0,68). En este modelo, la presencia de un trastorno
de la conduccién (intraventricular o auriculoventricular) fue la variable con una
influencia mayor en el modelo. Del andlisis de las graficas de los Shapley values de
estos modelos (figuras 32 y 40) se puede deducir que los trastornos de la conduccién
diferentes al bloqueo de rama izquierda (es decir, bloqueo de rama derecha o
bloqueo auriculoventricular de primer grado) fueron las que se asociaron con un
mayor riesgo de implante de marcapasos. Asimismo, el tamafio de la protesis
presentd un resultado significativo en el test de permutation importance. Otras
variables se relacionaron con un mayor riesgo de implante de marcapasos en el
modelo, como el implante de protesis CoreValve/Evolut, un mayor diametro del
anillo o un mayor gradiente maximo, aunque no tuvieron un impacto significativo en
el ABC ROC. Este modelo presenta varias limitaciones. En primer lugar, no se pudo
excluir del modelo a los pacientes que eran portadores de marcapasos, ya que no se
trataba de una variable registrada en la base de datos. Asimismo, a pesar de que la
presencia de bloqueo de rama derecha - la variable que se ha relacionado de una

forma mas consistente con el implante de marcapasos en la literatura - era una
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variable presente en la base de datos, finalmente no se incluyé en los modelos al
presentar un nimero excesivo de valores faltantes. La ausencia de esta informacién
probablemente pueda explicar la menor capacidad predictiva del modelo en
comparacién con los modelos de regresion logistica clasica publicados en la
literatura. Aunque es posible que estos modelos presenten un cierto sobreajuste, ya
que la mayoria fueron desarrollados a partir de estudios unicéntricos y no fueron
adecuadamente validados, muchas de las variables incluidas (fundamentalmente
variables anatémicas obtenidas a partir de estudios de imagen) no se encuentran
disponibles en la base de datos empleada en este estudio. Aun asi, resulta llamativo
que, en términos generales, los modelos predictivos de implante de marcapasos
basados en aprendizaje automatico publicados por otros autores presentan también
una capacidad predictiva inferior a los modelos basados en estadistica clasica
(modelos que, por otra parte, también estan desarrollados a partir de bases de datos
de un tamafio muestral limitado, unicéntricas, y que incluyeron la presencia de
bloqueo de rama derecha dentro de los predictores del modelo). Esto podria poner
de manifiesto que, efectivamente, los modelos basados en regresion logistica que
han sido publicados presentan cierto grado de sobreajuste, y que probablemente
una validacion externa proporcionaria unas métricas mas ajustadas a su capacidad

predictiva real.

Reproducibilidad

El empleo de la metodologia de aprendizaje automatico en el entorno
sanitario con fines predictivos es cada vez mas frecuente. Este tipo de modelos, a
priori mas eficaces a la hora de realizar predicciones que los métodos de estadistica
cldsica, podrian ayudar a comprender mejor el comportamiento de las

enfermedades y a desarrollar mejores herramientas diagnédsticas (268). Sin
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embargo, los modelos basados en aprendizaje automdtico también son susceptibles
a determinados errores y sesgos que, de no ser tenidos en cuenta, pueden conducir

a sobreestimar los resultados obtenidos.

Uno de los problemas mas habituales es la falta de reproducibilidad. En este
contexto, una investigacidn es reproducible si el cddigo y los datos empleados son
accesibles y los datos se han analizado correctamente (269). El concepto de
reproducibilidad engloba varios aspectos: la replicabilidad técnica o posibilidad de
reproducir técnicamente los resultados obtenidos a partir del mismo conjunto de
datos, la replicabilidad estadistica, o posibilidad de reproducir el resultado tras un
remuestreo, y la replicabilidad conceptual o posibilidad de reproducir el resultado
en condiciones conceptualmente similares (270). La replicabilidad técnica de un
estudio depende, fundamentalmente, de que el cédigo y el conjunto de datos
empleado para su desarrollo se encuentren disponibles. En el ambito de las ciencias
de la salud, la mayoria de las bases de datos no se encuentran disponibles para su
uso publico, en posible relacion con el caracter sensible de los mismos. Por el mismo
motivo, en la mayoria de las publicaciones de inteligencia artificial en el entorno
sanitario el cddigo empleado no se encuentra disponible (271). En relacién a la
replicabilidad conceptual, el problema fundamental en ambito de las ciencias de la
salud radica en la ausencia de bases de datos multicéntricas (270). Dadas las
diferencias que existen en los datos sanitarios entre instituciones y la variacion de
la practica clinica con el tiempo, el empleo de un modelo desarrollado a partir de
una base de datos unicéntrica puede proporcionar resultados con una validez

externa limitada (272).
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El problema de la reproducibilidad es un problema generalizado en el
entorno sanitario, como se puede constatar en los estudios sobre modelos
predictivos en pacientes con TAVI. De todos los estudios analizados, solo en tres de
los casos permiten disponer del conjunto de datos empleado: dos de ellos fueron
realizados a partir de bases de datos publicas estadounidenses (157,199), y el otro
requiere solicitar la base de datos a los autores del trabajo original (205). En cuanto
a la disponibilidad del cédigo utilizado, solo el trabajo de Penso et al. (204) incluye
un enlace al c6digo empleado, mientras que los trabajos de Mamprin et al. (156,203)
ofrecen la posibilidad de solicitar el cédigo para replicar los resultados de los
estudios. Por tanto, no seria posible replicar técnicamente ninguno de los resultados

ofrecidos por los estudios.

De igual modo, la falta de replicabilidad conceptual es un inconveniente
presente en la mayoria de estos estudios. En 6 de los 9 estudios analizados, el modelo
fue desarrollado a partir de una base de datos unicéntrica y validado en el mismo
conjunto. Los trabajos de Hernandez-Suarez et al. (199)y de Sulaiman et al. (157)
estan elaborados a partir de bases de datos nacionales de ingreso estadounidenses,
e incluyen, por tanto, informacién procedente de multiples centros hospitalarios.
Ademas, en el trabajo realizado por Sulaiman et al. (157), la validacién del modelo
fue realizada en una base de datos de ingreso diferente (la correspondiente al estado
de Maryland). Sin embargo, es preciso tener en cuenta que, como reconocen los
propios autores, estas bases de datos estdn sujetas a errores derivados de una
interpretacion errénea de los diagndsticos, que carecen de buena parte de la
informacién que se utiliza de forma habitual en la practica clinica para tomar
decisiones (como por ejemplo, todos los datos correspondientes a las pruebas

complementarias) y que distan en gran medida de las bases de datos clinicas que se
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utilizan habitualmente para investigacion. Por tanto, la aplicacién practica de alguno
de estos modelos en entornos en los que no se dispongan de bases de datos de estas
caracteristicas resulta, cuanto menos, compleja. En contraposicion, los estudios de
Mamprin et al. (203)y Navarese et al. (208) realizaron el proceso de entrenamiento
y validacion del modelo empleando conjuntos de datos correspondientes a centros
diferentes. En todo caso, el trabajo de Mamprin et al. (203)puso de manifiesto la
importante reduccion de la capacidad predictiva al aplicar un modelo que habian
desarrollado previamente en una base de datos unicéntrica (156) en otro conjunto

de datos correspondiente a una institucion diferente.

Teniendo en cuenta estos aspectos, no resulta sorprendente la gran
variabilidad entre las caracteristicas con mayor poder predictor descritas por cada
uno de los modelos. A pesar de que las variables objetivo no son superponibles, de
que las bases de datos son diferentes y de que los métodos de AA empleados varian
entre los estudios, existe una concordancia muy limitada entre las variables
predictoras reportadas por los diferentes modelos analizados. Esta situacion es
comun a otros escenarios clinicos, como describen Antinez-Muifios et al.(273) en
un trabajo de prediccién de trombosis sobre dispositivos de cierre de orejuela

izquierda mediante aprendizaje automatico.

Bases de datos multicéntricas: ;una fuente de sesgo?

La base de datos utilizada en este estudio es un registro multicéntrico, lo que,
a priori, fue considerado como una de las fortalezas del estudio, al aportar una mayor
validez externa a los resultados. Con el objetivo de emular una validacién con una
cohorte externa de datos, se realizaron dos tipos de modelos: unos modelos en los

que la validacion cruzada se realizo asegurando que los pacientes de un mismo
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centro se encontrasen dentro de un mismo fold, y otros en los que esta variable no
fue tenida en cuenta y los pacientes se distribuyeron aleatoriamente, como es la

practica habitual.

De forma llamativa, algunos modelos en los que no se realiz6 la separacion de
los pacientes por hospitales, presentaron un poder predictor mucho mayor que en
los modelos en los que si se realizé dicha separacion. Esta situacion fue
especialmente frecuente en el caso de los modelos de infarto de miocardio, aunque
también se produjo en otros (por ejemplo, en el modelo de predicciéon de mortalidad
a 30 dias). Asi, mientras los modelos de prediccion de infarto de miocardio
intrahospitalario y a 30 dias con validacién cruzada con separacién por hospitales
presentaron una capacidad predictiva practicamente nula, con ABC ROC de 0,55 y
0,54, los modelos en los que no se realiz6 tal separacién mostraron un poder
predictivo mucho mejor, con ABC ROC de 0,72 y 0,76, respectivamente (figuras 29 y
37). Ante estos hallazgos, se realizé un andlisis de la incidencia de esta complicacién
por centros, mostrando una gran heterogeneidad. En apartados anteriores, ya se han
indicado las dificultades en cuanto al diagnostico y definicion del infarto de
miocardio en este contexto, y el posible solapamiento con el concepto de dafio
miocardico agudo. A pesar de que la disparidad entre hospitales podria ser real,
condicionada por diferencias en cuanto a la experiencia de los operadores,
resultados, etc., 1o mas probable es que buena parte de ellas sean debidas al empleo
de distintos criterios a la hora de registrar esta complicacién. Esto introduciria un
sesgo importante en la base de datos, de tal modo que el desarrollo de los modelos
de AA (o de cualquier modelo predictivo) como se hace de forma habitual (sin
separacion de los pacientes por hospitales en la validacion cruzada) ofreceria unos

resultados que no reflejan la realidad.
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El andlisis de las graficas resumen de los Shapley values (figuras 30 y 38)
aporta mas informacién sobre la capacidad de prediccion de estos modelos. Al
analizar algunas de las variables que mayor influencia tienen en el modelo,
objetivamos algunas contradicciones. Una de las variables con una mayor influencia
fue la clase funcional de la NYHA. Sin embargo, en la grafica de Shapley values para
esta variable, se puede observar que las puntuaciones mas bajas para esta
clasificacion, que reflejan una buena clase funcional, se encuentran en ambos
extremos de los valores de Shapley (es decir, predicen tanto un riesgo bajo como un
riesgo alto de infarto de miocardio). Por el contrario, los valores mas altos se
encuentran préximos al valor nulo. Esto podria justificarse asumiendo la presencia
de una relacion no lineal entre la clase funcional y el riesgo de infarto, de forma
similar a lo que ocurria con el IMC y el riesgo de mortalidad. Sin embargo, esta
justificacion en el caso de la clase funcional de la NYHA carece de sentido clinico. En
primer lugar, resulta dificil justificar que la clase funcional de la NYHA, que es una
escala sobre la situacion funcional de los pacientes con insuficiencia cardiaca, fuese
en si mismo predictora del riesgo de infarto de miocardio en este contexto. Y, desde
luego, si lo fuese, la relacion esperable es una relacion lineal. Estas contradicciones
estan presentes también en el resto de variables del modelo, de tal forma que la

mayoria carecen de explicacion clinica y muchas no son biolégicamente plausibles.

En todo caso, para ayudar a esclarecer si, efectivamente, la capacidad
predictiva de estos modelos es real, o, por el contrario, es resultado de la presencia
de un sesgo significativo en la base de datos, se realizaron modelos predictivos
adicionales (apartado 5.4), en el que la variable objetivo fue el centro de procedencia
de cada paciente. Se realizaron dos tipos de modelos: uno en el que no se rellenaron

los valores faltantes y otro en los que si se rellenaron. El motivo de hacer estos dos
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modelos partia de la hipétesis de que algunas diferencias entre los hospitales
detectadas por el algoritmo podian ser debidas a que en algunos centros se
rellenasen determinadas variables y otras se dejasen en blanco. Por ejemplo,
algunos centros rellenaban la puntuacion del EuroSCORE I y no la del EuroSCORE 1],
y viceversa. Para identificar otras potenciales diferencias por hospitales que no
fuesen debidas a los valores faltantes, se desarroll6 un modelo rellenando los valores
faltantes. La exactitud (accuracy) de estos modelos resulté ser muy elevada, siendo
del 84% en el caso del modelo sin rellenar los valores faltantes, y del 66% rellenando
los valores faltantes. Al no tratarse de un problema de clasificacién binaria (y, por
tanto, no poderse calcular el ABC ROC de forma directa), se realizé un promedio de
las ABC ROC resultantes de comparar cada centro con el resto y un hospital frente a

otro. El promedio de estas ABC ROC fue superior a 0,95 en los dos modelos.

De estos resultados se puede deducir que existen diferencias significativas
entre los pacientes de los distintos centros incluidos en la base de datos, y que estas
diferencias son tan notorias que el algoritmo es capaz de predecir con una gran
exactitud el centro de procedencia de cada paciente. Ahora bien, estas diferencias
podrian ser debidas a que los pacientes son, efectivamente, distintos, o, por el
contrario, a que la base de datos se interpreta y se rellena de forma diferente en cada

centro.

La mayor exactitud del modelo predictivo en el que no se rellenaron los
valores faltantes muestra que una parte de estas diferencias son debidas a que
determinados centros no rellenan algunas variables concretas. En este modelo,
algunas de las variables con un mayor impacto en la capacidad predictiva fueron la

puntuacion en las escalas EuroSCORE 1 y Il y las cifras de aclaramiento de creatinina
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estimadas por la ecuaciéon de Cockroft-Gault. Como se ha sefialado anteriormente,
los centros que rellenaron alguna de las dos puntuaciones de la escala EuroSCORE
no rellenaron la otra escala. En el caso del aclaramiento de creatinina, es probable
que algunos de los centros no utilizasen esta ecuaciéon para estimar el filtrado

glomerular, y que, por tanto, no rellenasen dicha variable.

Por otro lado, la elevada exactitud y ABC ROC del modelo al rellenar los
valores faltantes pone de manifiesto la existencia de otras diferencias entre los
pacientes de los distintos hospitales incluidos en la base de datos. La variable con un
mayor impacto en estos modelos fue el motivo de indicacion de la TAVI. Las posibles
categorias de esta variable fueron “contraindicaciéon para cirugia”, “alto riesgo
quirdrgico” y “riesgo quirdrgico intermedio”. Como se ha expuesto en la
introduccidn, los escenarios en los que se encuentra indicada la TAVI se han ido
ampliando desde el inicio de la técnica, pasando de estar reservada a casos de riesgo
quirurgico extremo a poder emplearse en todos los niveles de riesgo, en funcién de
la edad, las comorbilidades, y las caracteristicas técnicas y anatémicas de cada
procedimiento. Por tanto, probablemente registrar esta variable en la actualidad
carezca de sentido e induzca a error. Tanto es asi, que muchos de los pacientes que
son etiquetados como riesgo quirurgico intermedio o alto en esta variable, no
presentan unas puntuaciones en las escalas STS-PROM o EuroSCORE que se ajusten
a dicha categoria de riesgo. Otra de las variables con una mayor influencia en el
modelo fue el diagnéstico de fragilidad. La fragilidad, definida como una menor
capacidad para responder adecuadamente a agentes estresantes externos, es un
sindrome geriatrico frecuente en los pacientes sometidos a recambio valvular

adrtico, y que se ha asociado con un mayor riesgo de mortalidad (274). Una de las

dificultades que entrafa este diagnostico es el caracter subjetivo de su definicion,
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paralo que se han publicado diferentes escalas. Sin embargo, en un estudio realizado
en mas de 1.000 pacientes sometidos a recambio valvular aértico (quirdrgico o
transcatéter), la prevalencia de fragilidad oscil6 entre un 26 % y un 68 %,
dependiendo del tipo de escala utilizada (274). Ademas, estas escalas no se registran
de manera habitual en la historia clinica, y las caracteristicas incluidas en las escalas
tampoco se suelen encontrar recogidas. En el caso de la base de datos, la variable
“fragilidad” se registré como una caracteristica dicotomica. Teniendo en cuenta las
dificultades enunciadas, y el caracter retrospectivo de la base de datos, es probable
que esta variable se recogiese de forma subjetiva y desigual entre los distintos
centros. Esto podria justificar el comportamiento de esta variable en el modelo de
prediccién de mortalidad (figura 27), en el que la ausencia de fragilidad se relacion6
con un mayor riesgo de mortalidad. Otras de las variables que presentaron una
mayor influencia en el modelo, como la clase funcional de angina, la presencia de un
trastorno de la conduccién o el tabaquismo, tampoco se encontraban definidas de
forma clara en la base de datos y, por tanto, estaban sujetas a interpretaciéon por
parte del investigador. Asi, en la variable “tabaquismo” no se especificaba si se
trataba de tabaquismo previo o actual. En el caso de la presencia de un trastorno de
la conduccion previo, no se esclarecia si se incluian cualquier tipo de trastorno de la
conduccién (incluyendo los bloqueos de rama y hemibloqueos) o solo los bloqueos
auriculoventriculares. Por ultimo, una de las variables con mayor importancia en el
modelo en el que se rellenaron los datos faltantes fue el diametro del anillo. Esta
variable es una variable continua, que no esta sujeta a interpretacidn. La variabilidad
de esta caracteristica entre los pacientes de diferentes centros puede ser debida a
que los pacientes sean diferentes, al empleo de diversas pruebas de imagen para la

obtencion de las medidas o a la presencia de diferencias en la propia técnica de
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medicion (lo que introduciria un error de medida sistematico). Aunque es posible
que existan diferencias antropométricas entre los pacientes procedentes de
diferentes hospitales, la distribucion de las variables de peso, altura, IMC y sexo fue
similar entre los centros incluidos. Asimismo, con excepciéon de uno de los
hospitales, la prueba de imagen mas frecuentemente utilizada para la medicién del
didametro anular fue el angioTC. Las diferencias de medida del didmetro anular son,
en algunos casos, llamativas, alcanzado una diferencia de hasta 5 mm en la media
del didmetro del anillo en funcién del centro. Como se ha expuesto en la
introduccidn, la el didmetro anular (o, en su defecto, el perimetro) constituye una de
las medidas clave a la hora de planificar el procedimiento de TAVI. Esta
heterogeneidad en las medidas de los centros que participan en esta base de datos
pone de manifiesto, por un lado, otra de las posibles fuentes de sesgo en bases de
datos multicéntricas, y, por otro, la necesidad de estandarizar los protocolos de
adquisiciéon de este tipo de medidas. El desarrollo de sistemas de simulacién
computacionales podria ayudar a que las medidas sean mas reproducibles entre los

centros, haciendo que los resultados puedan ser comparables entre si.

En conclusidn, estos hallazgos sugieren que la forma de registrar los datos es
muy variable en funcién del centro de procedencia de los pacientes, y esto introduce
un sesgo importante en la base de datos. Algunas variables, como el infarto de
miocardio, son especialmente sensibles a este sesgo. Para intentar paliar los efectos
de este sesgo sobre el modelo, se puede realizar una validacién cruzada incluyendo
a los pacientes de cada centro en un mismo fold. A pesar de las limitaciones que se
han ido sefialando, cabe destacar que a partir de la informacién de esta base de datos
se han desarrollado multiples estudios publicados en revistas con alto factor de

impacto (91,275-278). En todo caso, estos resultados ponen de manifiesto la
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necesidad de interpretar con cautela los resultados obtenidos a partir de bases de
datos multicéntricas, y la importancia de que las bases de datos estén disefiadas
adecuadamente y aseguren una recogida de la informacion lo mas homogénea y

fidedigna como sea posible.

Estadistica clasica y aprendizaje automatico

Uno de los objetivos de este estudio fue demostrar si los modelos basados en
aprendizaje automatico presentan una mayor capacidad predictiva que los basados
en estadistica clasica. Sin embargo, como se puede observar en las graficas que
muestran las curvas ROC para cada uno de los eventos analizados, no se encontraron
diferencias significativas entre estas diferentes estrategias. Incluso, en algunos
eventos -como la prediccion de exitus a 30 dias- la capacidad predictiva de los
métodos de estadistica clasica resulta incluso superior a la metodologia de
aprendizaje automatico. Ante estos hallazgos, surge inevitablemente la duda: ;se
trata, efectivamente, de una metodologia que no aporta ventajas con respecto a la
estadistica convencional? O, por el contrario ;podemos encontrar otros motivos que

expliquen estos resultados del estudio?

Las técnicas de aprendizaje automadtico permiten realizar modelos que
incluyan relaciones no lineales entre los predictores y la variable respuesta, asi como
interacciones multidimensionales entre los predictores. Algunas relaciones entre los
predictores y el resultado pueden, incluso, tener componentes lineales y no lineales.
Sin embargo, si algunos de estos predictores no lineales no son incluidos en la base
de datos (porque no se registren tales variables o no se recojan adecuadamente los
datos) o el tamafio muestral no es lo suficientemente grande como para optimizar

los parametros de los algoritmos, es posible que los modelos basados en aprendizaje
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automatico no mejoren los resultados obtenidos por métodos de estadistica
convencional (279). De este modo, no se trataria de una limitacion de la metodologia

en si misma, sino del conjunto de datos.

Como ya se ha sefialado en apartados anteriores, la base de datos empleada
en este estudio es una base de datos general de pacientes que fueron sometidos a
implante de TAVI en Espafia. A pesar del gran numero de variables registradas en la
base de datos, estas no incluyen buena parte de la informacién de las caracteristicas
clinicas, de laboratorio o de imagen de estos pacientes, entre otras. Este
extraordinario volumen de informacion que se genera en el entorno sanitario es uno
de los motivos por los que parece esperable que la metodologia de aprendizaje
automatico sea especialmente util en este contexto. Sin embargo, parece evidente
que, para obtener los resultados esperados, los algoritmos deben poder disponer de
todos estos datos. La forma de recogida de la informaciéon empleada en esta base de
datos - recogida manual por los investigadores - que, por otra parte, es la forma de
recogida habitual en la mayoria de estudios en el entorno sanitario, hace que el coste
de incluir infinidad de variables sea demasiado alto. Por tanto, para que el
aprendizaje automatico pueda alcanzar su pleno potencial en la prediccién de
eventos clinicos, resulta indispensable el desarrollo de una nueva generacién de
bases de datos que sean capaces de integrar la informacion de los pacientes de
manera automatica y dinamica. Como sefialan Baladron et al. (280), el aprendizaje
automatico no es ninguna forma de magia, y al igual que un ilusionista pone el conejo
dentro del sombrero antes de sacarlo, hemos de incluir los datos adecuados para

que el algoritmo proporcione un buen resultado.
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Conclusiones

En este trabajo retrospectivo realizado a partir de una base de datos
multicéntrica de pacientes con implante de proétesis adrtica transcatéter
en Espafia, los modelos predictivos de mortalidad, infarto de miocardio,
ictus o implante de marcapasos intrahospitalario y a 30 dias, tanto
basados en aprendizaje automatico como en técnicas de estadistica

clasica, mostraron una capacidad predictiva limitada.

Los modelos basados en técnicas de aprendizaje automatico no
presentaron una capacidad predictiva significativamente superior a las

técnicas de estadistica clasica en este contexto.

Las variables con un mayor impacto en los modelos predictivos de

mortalidad fueron la clase funcional de la NYHA y el filtrado glomerular.

El antecedente de trastorno de la conduccion fue el principal predictor de

implante de marcapasos tras el procedimiento.

Existe una notable falta de reproducibilidad de las variables predictoras
entre los modelos predictivos de estos eventos en la literatura, al igual que

con los modelos desarrollados en este trabajo.

El caracter multicéntrico de la base de datos, aunque aporta validez
externa, puede introducir sesgos en los modelos predictivos. En este
trabajo, un modelo predictivo del hospital de procedencia de cada
paciente presentd una gran exactitud, reflejando las diferencias

significativas entre hospitales en la recogida de informacidn.
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7. Larealizacion de técnicas de validacion cruzada agrupando los pacientes
de un hospital en un mismo fold podria ayudar a mitigan los sesgos

derivados de una recogida desigual de los datos en bases multicéntricas.
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