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El presente trabajo se realizó en el laboratorio de metales de la sección de 

Toxicologia Ambiental del Centro de Investigaciones y Estudios Avanzados 

del IPN, bajo la dirección de la Doctora Luz Maria Del Razo Jiménez en lo 

rc:Jrente a toxicologla, y de la Doctora Silvia Ruiz Velazco Acosta en lo 

concerniente a estadística. 
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INTRODUCCION 

La ciencia de las Matemáticas, desde los inicios de las culturas del hombre, 

ha evolucionado de forma tan consistente que lejos de caer en obsolescencia 

ha crecido sobre sus propios principios fundamentales que, como el teorema 

de Pitágoras, hoy dia son aplicados en técnicas recientes muy poderosas 

para la solución de problemas. Tal vez esto se deba a que las matemáticas 

no son sino un código que representa algunos de los fundamentos o 

principios del entorno o naturaleza que rodea al ser humano. 

Una gran parte de los últimos avances en matemáticas se debe a la 

posibilidad de hacer cálculos en computadora que en antaño se llevarlan la 

vida entera de una persona, suponiendo que no se cometieran errores. Como 

ejemplo de lo anterior están los fractales, la teorla del caos, los métodos 

numéricos, la simulación, diversas técnicas de análisis multivariado, etc. 

cuyas aplicaciones impactan sobre prácticamente todas las áreas del 

conocimiento; investigación, medicina, genética, biología, economía, 

planeación, audio, ciencias sociales, administración, etc. 

El presente trabajo muestra precisamente una aplicación de las matemáticas 

a un proyecto de investigación en el campo de la toxicología ambiental, 

mediante el uso de regresión logistica, técnica que para estimar sus 

parámetros debe recurrir a la aproximación por métodos numéricos para 

resolver un sistema de ecuaciones no lineales que carece de solución 

analítica, lo cual seria imposible a no ser por el uso de las computadoras. 



El contenido del presente trabajo está organizado en tres capítulos, siendo el 

primero una contextualización al tema de toxicologla ambiental que se 

aborda, el segundo una explicación de Jos fundamentos matemáticos que 

sustentan a los modelos de regresión logística, así como de un estadlstico 

muy común en biología conocido como razón de momios y cuya estimación 

es una de las aplicaciones de la regresión logística, y por último en el 

capitulo tres se entra de lleno a Ja estimación de razones de momios para dar 

respuesta a la hipótesis que se plantea sobre la posible relación entre un 

proceso de desintoxicación del organismo, conocido como metilación, y la 

presencia de lesiones por ingestión crónica de arsénico. 
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LISTA DE ABREVIATURAS 

Asi Arsénico inorgánico 

CINVESTAV Centro de Investigación y Estudios Avanzados del Instituto 
Politécnico Nacional 

DMA Arsénico dimetilado 

MMA Arsénico monometilado 

MMAlll Arsénico monometilado trivalente 

ppm Partlculas por millón 

µ::1 Micro gramos 

~,g/I Micro gramos por litro 
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1.1 Generalidades 

CAPÍTULO 1 

EL ARSENICISMO 

El arsénico es un elemento qulmico del grupo V A de la tabla periódica, cuyo 

número atómico es 33. Etimológicamente deriva de la raíz griega arsenikos 

que significa fuerte, vigoroso. Es un metaloide porque presenta casi todas las 

caracterlsticas de un metal. Su aspecto flsico es sólido de color gris 

pi•teado, quebradizo y cristalino que se opaca en el aire húmedo. Se 

sublima a 613°C, es insoluble en agua y es semiconductor. En estado puro 

no es tóxico, pero si se encuentra formando compuestos puede ser 

altamente tóxico. 

1.2 Ubicación y distribución geográfica 

Al arsénico se le encuentra en el medio ambiente, así como en los volcanes 

y minas. Es un elemento relativamente movible pues existe en estados 

gaseosos, soluciones liquidas y sólidos. Puede ser transportado por la 

acción de la naturaleza o del ser humano. 

Actualmente las prácticas humanas han modificado el ciclo global de este 

metaloide; en los mares ha crecido la erosión debido a los cambios 

agrlcolas, en la tierra se han generado emisiones de carbón y petróleo que 

contienen arsénico, en la manufactura del cemento y el tueste de minerales 

de sulfuro también se iibera aisénico. 
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1.2.1 Distribución natural 

1.2.1.1 Corteza terrestre y rocas. 

El arsénico ocupa el vigésimo lugar de abundancia elemental en la corteza 

terrestre. Es el elemento constituyente mayor de al menos 245 minerales 

diferentes. Se le encuentra más frecuentemente en asociación con sulfuros 

como elemento nativo o formando otros compuestos. El mineral más común 

es la arsenopirita (FeAsS). Los sulfuros y sales sulfúricas que presentan 

arsénico se oxidan fácilmente cuando se exponen al aire para producir 

trióxido de arsénico (arsénico trivalente) y finalmente arseniato (arsénico 

pentavalente). 

1.2.1.2 Suelo. 

El arsénico está presente de manera natural en el material rocoso que forma 

todos los suelos. La cantidad promedio de arsénico varia desde 5 a 6 

partlculas por millón (ppm), aunque existen suelos con capas de depósitos 

de minerales sulfúricos, los cuales contienen arsénico en varios cientos de 

ppm. 

El arsénico también puede estar ligado a la materia orgánica en los suelos, 

en cuyo caso es liberado y queda disponible para ser absorbido por las 

plantas. La cantidad liberada para la absorción de las plantas depende de las 

formas químicas y físicas de los compuestos arsenicales. 

En los suelos virgenes el arsénico disponible está presente en cantidades 

bajas, en promedio es diez veces menor que el arsénico de la mayoria de los 

suelos cultivados. 
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1.2.1.3 Agua. 

Toda el agua contiene arsénico. la cantidad contenida en lagos. rlos, 

nacimientos de agua y manantiales varia considerablemente. La mayor parte 

del arsénico está ah! de manera natural, aunque alguna porción pudo haber 

sido agregada a través del uso de plaguicidas en los lagos. Aunque el 

tratamiento de los desperdicios humanos y sus resultantes descargas a los 

sistemas acuíferos añaden arsénico a los ríos, la mayor parte de este 

elemento proviene por lixiviación 1 y por erosión de suelos, que transfieren 

612 y 2,380 x 10' gramos por año a los océanos en forma disuelta o 

suspendida respectivamente. 

En algunos manantiales de aguas termales sobresale el alto contenido de 

arsénico. Algunas aguas subterráneas de actividad térmica contienen 

concentraciones extremadamente altas, tal es el caso de los pozos 

perforados en áreas rocosas con alto contenido de arsénico y de aguas con 

gran cantidad de sales disueltas. Fuera de estos dos casos, es posible que la 

mayor parte de los otros valores altos reportados en rlos y lagos se deba a la 

contaminación industrial. Se ha asumido que las aguas de la superficie, 

como el océano, se purifican a si mismas con respecto al arsénico, puesto 

que éste se remueve de la solución depositándose en sedimentos, quienes 

contienen mayor cantidad de arsénico que el agua con la cual están 

asociados. 

1 Disolución de alguna sustancia en aguu. 
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1.2.1.3 Alimentos. 

Los niveles más altos de arsénico se encuentran en los alimentos de origen 

marino, principalmente en los peces y crustáceos. Estos alimentos son 

considerados de baja toxicidad, ya que el arsénico se encuentra como 

compuesto orgánico2
• 

1.2.2 Distribución antropogénica. 

El hombre, al utilizar recursos naturales relacionados con el arsénico como la 

minerla, la combustión de carbón, o la combustión de gasolinas fósiles, libera 

arsénico en el aire, agua y tierra, el cual regresa a la tierra u océano en 

forma de polvo o por precipitación. 

1.2.2.1 Fundidoras. 

La mayor parte del arsénico producido para fines comerciales se obtiene de 

los residuos ricos en dicho elemento depositados en la lumbrera de escape 

de las fundidoras de los minerales de plomo, cobre y oro con la disipación de 

los gases. Estos gases transportan sustancias valiosas o peligrosas, muchas 

de las cuales son emitidas como polvos que contienen trióxido de arsénico, 

partículas de metales y de óxido de éstos. El trióxido de arsénico es volátil, y 

casi todo es expulsado del mineral por sublimación durante la fundición. 

La emisión de gases volátiles de arsénico causada por las fundidoras y 

minas elevan los niveles atmosféricos de arsénico en las áreas vecinas en 

forma inversamente proporcional a la distancia; la cantidad emitida depende 

de la adecuación y funcionamiento Ue los sistemas colectores de polvos. El 

2 Del Rato 1997, pg. 3 
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arsénico en la atmósfera es removido por precipitación, de tal forma que los 

niveles atmosféricos generalmente no incrementan, lo que sí sucede en Jos 

suelos vecinos a la fundidora. 

1.2.2.2 Combustión. 

Existen dos fuentes de arsénico por combustión; el carbón y los derivados 

del petróleo. 

Las diferentes formas de arsénico en el carbón tienen diferentes volatilidades 

cuando se queman. Una pequeña fracción del arsénico volátil en el carbón 

escapa del equipo colector de polvo y alcanza la atmósfera, este factor 

podría ser aplicado a la industria de amplio uso de carbón. En lo 

concerniente a los derivados del petróleo, el arsénico se puede eliminar 

mediante un proceso de reducción. 

1.2.2.3 Plaguicidas. 

Una de las clases de agentes usados para el biocontrol son los pesticidas 

arsenicales; se les ha utilizado principalmente como insecticidas, herbicidas, 

defoliantes'. conservadores de madera, preservativos, etc. Dependiendo de 

la forma como se aplique, el arsénico puede expandirse en el aire, suelo o 

ser absorbido por algún organismo, alterando los niveles naturales en aire y 

suelo. En el caso de la absorción, el arsénico puede trasladarse a otras 

partes, dependiendo del organismo que lo haya absorbido, o bien regresar al 

aire o suelo; por ejemplo, el arsénico aplicado a la madera se deposita en el 

suelo por medio de lixiviación. 

1 lJn agente defoliante es aquél cuyo efecto provocu lu cukla prerrrntura de la~ hoja~. 
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1.2.2.3 Uso latrogénico pasado y presente 

Hace casi doscientos años atrás, la solución de Fowler, la cual contenia 

cerca de 1 % de trióxido de arsénico, era recomendada para curar la fiebre 

palúdica. Posteriormente se le usó para el tratamiento de leucemia 

mielocitica crónica•, psoriasis5 y asma bronquial. Esta solución era altamente 

efectiva, sin embargo, si se suspendía su consumo se recaía en la 

enfermedad. Los síntomas en casos suaves de intoxicación consisten en 

malestares gastrointestinales o dolor, y en casos más severos, vómito Y 

diarrea. Actualmente se ha retomado su uso en la medicina y se esta usando 

exitosamente el trióxido de arsénico para combatir la leucemia aguda 

promielocitica'. 

Varios compuestos orgánicos de arsénico han sido utilizados con fines 

medicinales; la arsfenamina y neoarsfenamina7 fueron usadas en el 

tratamiento de la sífilis. El atoxyl, carbarson glycobiarsol, melarsoprol y 

triparsamida aún son usados como antiparasitadores. Los efectos nocivos 

que se han reportado atribuidos a estos compuestos son encefalopatía' y 

atrofia óptica. 

4 Es un tipo de cáncer en lus glóbulos blancos 
~Afección de la piel caraclcriwda por In apanc;ón de escamas que se 1evanlm1 fin:ilru~11te ¡ilio" el 
rascado y dejan debajo de ellas una supL'Tficic roju 4uc sangra fácilmente 
bNational Resean:h Council (NRC). 1999 
7 Son medicamentos antimicrobianos de origen qu!mico 
~Conjunto de trastornos cerebrales 
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1.3 Cinética del arsénico en el organismo 

La toxicocinética es la rama de la toxicologia, que se encarga del estudio de 

la distribución de un tóxico a través del organismo. En la presente sección se 

hará una breve descripción de la toxicocinética del arsénico. 

1.3.1 Absorción. 

El arsénico puede entrar en contacto con algún organismo por dos vias 

principalmente: absorción respiratoria y gastrointestinal, y de menor 

importancia por vía dérmica. Recientemente se está empleando la vía 

intravenosa para tratamientos iatrogénicos (tratamientos curativos). 

1.3.1.1 Absorción respiratoria. 

El depósito del arsénico en el sistema respiratorio y su absorción, depende 

del tamaño de las particulas inhaladas y de su forma qulmica; las partlculas 

pequeñas son absorbidas directamente por los pulmones, mientras que las 

más grandes son depositadas en los conductos superiores del tracto 

respiratorio, de donde pasan por la acción ciliar al tracto gastrointestinal, 

donde son absorbidas de acuerdo a su solubilidad en el jugo gástrico. 

1.3.1.2 Absorción gastrointestinal. 

La absorción del arsénico inorgánico por esta via dependerá en gran parte 

de la solubilidad de los compuestos arsenicales. Por lo general, "más del 

90% del arsénico inorgánico dado como solución en agua es absorbido por 

el tracto gastrointestinal". 
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1.3.2 Distribución y retención en los tejidos 

El arsénico absorbido por el tracto gastrointestinal o por los pulmones, es 

transportado por la sangre a diferentes órganos en el cuerpo, quienes 

posteriormente lo regresan a la sangre o bien lo eliminan directamente. Una 

proporción mayor al 90% de arsénico se limpia de la sangre en un tiempo 

medio de 1 a 2 horas, el arsénico restante disminuye a una razón mucho 

menor. Se ha estimado que los tiempos medios para una segunda y tercera 

fase son de 20 y 200 horas respectivamente. 

1.3.2.1 Órganos principales en la distribución del arsénico. 

Los órganos principales por los cuales se distribuye el arsénico son higado, 

riñón, bilis, cerebro y piel. También se han encontrado altos niveles de 

arsénico en las uíías y el cabello, los niveles de arsénico en estos tejidos son 

frecuentemente usados para evaluar su exposición crónica. 

Por su complejidad, no es posible realizar estudios de la cinética del arsénico 

en personas expuestas crónicamente9
; sin embargo, en animales expuestos 

experimentalmente de manera continua se ha observado que en un tiempo 

de dos semanas se incrementan los niveles de arsénico en orina, después 

del cual, la concentración de arsénico decrece a pesar de la exposición 

constante. En otros experimentos se ha encontrado que en animales 

expuestos a arsénico durante un tiempo corto, su excreción de arsénico es 

significativamente mayor que en aquellos expuestos de manera continua. 

Estas observaciones pueden indicar la existencia de una fase de adaptación 

o tolerancia. 

''Son exposiciones constantes a través del tiempo 
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1.4 Biotransformación del arsénico 

La biotransformación del arsénico es conocida como metilación; es un 

proceso biológico llevado a cabo principalmente en el hígado, aunque 

también participan otros tejidos del organismo y que consiste en agregar 

grupos metilo (CH,) a una sustancia inorgánica (no contiene carbono), 

convirtiéndola en orgánica. Este es un fenómeno de defensa del organismo 

contra sustancias extrañas que ingresan a él, y que en la mayoría de los 

casos las hace menos tóxicas 1ª. Se cree que el arsénico orgánico es mucho 

menos tóxico que el inorgánico, puesto que se elimina rápidamente, 

permaneciendo poco tiempo dentro del organismo. 

El arsénico inorgánico (Asi) generalmente se encuentra en forma 

pentavalente o trivalente, si está presente como pentavalente se reduce a 

trivalente por la acción del glutatión, que es una sustancia reductora (libera 

valencias). Una vez que el arsénico inorgánico se encuentra en estado 

trivalente, entonces es posible que proceda su metilación, puesto que 

presenta dos valencias libres. 

El arsénico inorgánico es biotransformado en 2 pasos; el primero se lleva a 

cabo cuando un grupo metilo se le pega formándose el arsénico 

monometilado (MMA), y el segundo cuando el MMA se vuelve a metilar 

formándose el arsénico dimetilado (DMA). 

En un organismo expuesto a arsénico es posible encontrar como producto de 

la biotransformación porciones de Asi, MMA y DMA. Es posible identificar 

estos compuestos al analizar muestras de orina en seres humanos , la 

111 En el caso del mercurio la biotransformación lo hace más tóxico. 
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excreción urinaria de arsénico a baja dosis de exposición consiste en cerca 

del 10% de Asi, 10% de MMA y 80% de DMA". 

1.5 Postulado sobre la saturación de la metilación del arsénico 

Se han realizado algunos estudios para evaluar la posible influencia de los 

niveles de exposición a arsénico sobre los porcentajes de arsénico metllado; 

la orina de trabajadores de una fundidora, expuestos a altas concentraciones 

de arsénico inorgánico (74-934 µg/I), presentó 75% de arsénico metilado 

(MMA+DMA), mientras que en individuos expuestos a bajas concentraciones 

de arsénico (4-24 µg/I), la proporción de metilados alcanzó casi el 90% del 

arsénico total urinario12
; esto sugiere que al aumentar el nivel de exposición 

al arsénico disminuye en el porcentaje de arsénico metilado con respecto al 

del inorgánico. Las proporciones de especies de arsénico inorgánico, 

monometilado y dimetilado respectivamente encontradas en niños que vivlan 

en áreas rurales de Bélgica fueron 6.8%, 14.5% y 78.6% respectivamente, 

mientras que en la vecindad de una fundidora que emitía arsénico, los 

valores fueron de 11.8%, 28% y 60.2%; aqui se observa que el porcentaje de 

arsénico inorgánico y monometilado (MMA) en los niños de la cercanla de la 

fundidora aumenta, mientras que el dimetilado (DMA) disminuye. 

En un estudio piloto realizado por la sección de toxicologia ambiental del 

CINVESTAV en habitantes de la Comarca Lagunera", se midieron las 

especies de arsénico excretado en orina en dos poblados, con diferentes 

11 Vaht~r(1983)pg. 192. 
12 Buchcl, J.P., Lauwerys, R. and Roels, 11. (1980) lnt. Arch. Occup. Environ. Healt46. 11~29. Citado 
por ibídem p.g. !84. 
ll üel Razo (1994). pg. 20 
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concentraciones de arsénico en el agua usada para beber; un control con 

niveles de concentración dentro del limite máximo permisible (LMP) y un 

expuesto con niveles attos, sobrepasando cerca de ocho veces el LMP. Las 

proporciones encontradas fueron 15%, 9% y 76% de Asi, MMA y DMA 

respectivamente para el poblado control, y 17%, 20% y 63% para el grupo de 

alta exposición, observándose que el porcentaje de Asi permanece casi 

igual, mientras que %MMA aumentó y %DMA disminuyó al comparar el 

poblado expuesto con respecto al control. 

En otro estudio similar", también realizado en dos poblaciones de la 

Comarca Lagunera, las proporciones de arsénico en orina fueron 8.7%, 6.8% 

y 78.5% (Asi, MMA, DMA) para el poblado control, y 30.6%, 11.3%, 54.1 % 

respectivamente en el expuesto. Como resultado en la comparación del 

control v .s. el expuesto se encontraron incrementos significativos en las 

proporciones de Asi y MMA, asi como decrementos significativos en las de 

DMA. 

Si consideramos al proceso de la metilación por partes, en función de la 

concentración de arsénico, se observa que el paso de Asi a MMA se bloquea 

o permanece igual, mientras que el de MMA a DMA disminuye 

considerablemente. Esta observación sugiere la existencia de una saturación 

o inhibición de la capacidad del organismo al realizar la formación de 

compuestos metilados, especialmente en el paso de MMA a DMA. 

1 ~ Del R.uo ( 1996). pg. 95. 
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1.6 Eliminación 

1.6.1 Eliminación fecal 

Como resultado de una absorción casi completa en el tracto gastrointestinal, 

se elimina muy poco arsénico en las heces fecales; por esta via sólo se 

puede recuperar cerca de 5º/o de una dosis oral. 

Se ha reportado que el arsénico se excreta importantemente en la bilis" pero 

aparentemente esta vía de excreción no influye su eliminación por heces 

debido a que el arsénico es reabsorbido por el intestino, por lo que vuelve a 

estar disponible para su excreción a través del riñón. 

Se sabe que la bilis excreta arsénico, pero esto no contribuye a su 

eliminación por heces, puesto que es reabsorbido por el intestino. 

1.6.2 Excreción urinaria de arsénico inorgánico 

La mayor parte del arsénico inorgánico absorbido es eliminado del cuerpo 

por medio de la orina a través de los riñones. En condiciones normales se 

excreta entre 40°/o y 70o/o del arsénico ingerido dentro de las primeras 48 

horas, aunque la velocidad de eliminación depende de la forma química del 

compuesto arsenical. 

1.6.3 Otras rutas de excreción 

Aunque la mayor parte del arsénico es excretado vía los riñones, una menor 

cantidad es eliminada por otras rutas. Se ha calculado que la pérdida de 

arsénico por sudoramiento profundo es de alrededor de 2 µg por hora. No 

existe información sobre ia pérdida de arsénico por esta v!a bajo condir.iones 

1 ~ Del Razo (1997) pg. 8 
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normales. Como consecuencia de la afinidad del arsénico a la piel, una 

pequeña cantidad de arsénico es removida a través de la desescamación. 

También se puede considerar a la acumulación del arsénico en el cabello 

como una forma de eliminación; se ha estimado un porcentaje máximo de 

0.6% de la dosis ingerida. Otra via es la exhalación, aunque estudios en 

animales revelan que la cantidad de depuración del arsénico es muy 

pequena. 

1.7 Efectos biológicos 

1.7.1 Reseña histórica sobre los efectos del arsénico 

A través de la historia, el arsénico ha adquirido una inigualable reputación 

como veneno. Desde hace 2,000 años a.c. era posible obtener trióxido de 

arsénico en la fundición de cobre, el cual se usaba como droga y como 

veneno. Este compuesto inorgánico es agradable al gusto e inodoro, por lo 

que constituyó un agente conveniente para efectuar homicidios
16

• 

Probablemente, una razón de su popularidad consistió en que podia 

obtenerse muy fácilmente y a bajo costo. En Francia, una tercera parte de 

los casos de envenenamiento criminal en el siglo XIX fueron atribuidos al 

arsénico17
. 

•b Leslie ( \97R) plantea Ja hipótesis de que a Napoleón lo mataron agrcg1mdo arsénico a sus alimentos 

durante su destierro. 
11 Pershagen O. (1983) pg. 200. 
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1.7.2 Hipótesis sobre la necesidad de consumo de arsénico 

El arsénico es conocido por sus efectos tóxicos cuando es administrado en 

dosis muy altas, sin embargo no se producen efectos dañinos cuando se 

ingiere en pequeñas cantidades, incluso de manera generalizada, se 

consume naturalmente; el arsénico en concentraciones muy pequeñas forma 

parte de las sales minerales del agua potable. 

Actualmente se investiga si estas pequeñas cantidades cumplen alguna 

función útil en la vida de los seres vivos. 

Se han realizado estudios en ratas, pollos, cerdos y cabras, donde se 

observa que la disminución de las concentraciones habituales de arsénico 

reduce los indices en la concepción, crecimiento, peso de nacimiento y 

esperanza de vida, as! como un aumento en el indice de abortos 18
. 

Sin embargo, todavla no ha sido documentado suficientemente el uso del 

arsénico como un elemento esencial, además, aún no se conoce el 

mecanismo de acción establezca la necesidad del consumo de este 

elemento, de cualquier manera, esta es una suposición viable; Si algún 

elemento es necesitado en animales, es probable que en los humanos 

también sea necesario. Existen estimaciones de cuál sería la cantidad 

esencial de arsénico para las personas; la mayor parte de ellas caen dentro 

del intervalo que va desde 1 O hasta 30 µg por día. Investigaciones hechas 

1ª EPA (1988) pp 33-37. 
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por FDA'' han reportado niveles de arsénico en la dieta alimenticia de 

aproximadamente 46 µg de arsénico por día. 

1.7.3 Efectos por exposiciones agudas 

Los efectos agudos son aquellos provocados por pocas exposiciones a altas 

dosis. Los síntomas causados por la exposición a arsénico inician a partir del 

sistema gastrointestinal e incluyen vómitos y diarrea. Si el envenenamiento 

es severo, puede desarrollarse un choque a partir de una deshidratación. 

Se ha reportado que una dosis fatal de trióxido de arsénico para los adultos 

varia de 70 a 180 mg20
• 

Los efectos agudos y subagudos posteriores a la exposición de compuestos 

arsenicales inorgánicos pueden observarse a partir de los sistemas 

cardiovasculares, nervioso y hematopoyétlco21
, así como en la piel. 

Es posible el desarrollo de disturbios periféricos nerviosos de tipo sensor y 

motor unas semanas después de la exposición inicial cuya recuperación es 

lenta. Normalmente disminuye la producción de células rojas y blancas, sin 

embargo, este efecto se revierte durante el mes posterior al cese de la 

exposición. Puede desarrollarse hiperpigmentación" de la piel, 

especialmente en individuos de complexión oscura. Una característica que 

se encuentra en las intoxicaciones agudas con arsénico inorgánico es la 

presencia de líneas blancas transversas a través de las uñas, las cuales 

aparecen unas semanas después de la exposición. 

·~ Foo<l am.1 Diug Administn1tior:, instit~dó-n e~!11do11nidcnsc que se dedica al monitoreo Y nnáli.~is de 

alimentos y fármacos. 
1C1 Pershagen G. (19K3) pp 200-205. 
21 El sistema hematopoyético es aquél en donde se forman los glóbulos sanguíneos. 
11 Cambios en la coloración. 
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Los compuestos de arsénico inorgánico irritantes tales como trióxido de 

arsénico, pueden dañar la piel expuesta y las membranas mucosas. 

1.7.4 Efectos por exposiciones crónicas 

Los efectos crónicos resultan de exposiciones por largas temporadas, lo que 

dificulta el conocimiento de las dosis de exposición. En muchas situaciones, 

no es posible hacer alguna afirmación definitiva con relación a los 

compuestos específicos por medio de los cuales ha ocurrido la exposición. 

Dada su gran diversidad, a continuación se presenta una descripción de los 

principales órganos que son afectados por la acción del arsénico. 

1.7.4.1 Afecciones en órganos causadas por exposiciones crónicas a 

compuestos arsenicales. 

1.7.4.1.1 Piel 

La exposición a compuestos orgánicos e inorgánicos puede causar lesiones 

en la piel. Cuando la exposición se debe a arsénico inorgánico, las lesiones 

tienen formas características. Se han encontrado hiperpigmentación e 

hiperqueratosis palmoplantar en trabajadores de la manufactura de 

plaguicidas, y en los vinateros, asi como en los individuos expuestos 

excesivamente a arsénico por medio de agua de bebida o medicamentos. En 

general, los cambios hiperqueratóticos en la piel dependen de la dosis de 

exposición en los casos donde es muy alta (1 mg por dia). Tal parece que la 

hiperpigmentación inducida por arsénico pueden ser reversibles, mientras 

que las lesiones de hiperqueratosis de las palmas y plantas del pie siguen un 

curso más crónico. 
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Sólo después de un largo tiempo de exposición a compuestos de arsénico 

inorgánico, es posible notar las lesiones en la piel. Pueden desarrollarse 

carcinomas" de las células basales y de células escamosas. 

Predominantemente han sido observados cánceres en la piel tanto por via de 

ingestión como de inhalación. Como regla, los cánceres en la piel aparecen 

solamente después de la ingestión de varios gramos de arsénico, a menudo 

con un tiempo de latencia de diez años o más. 

1.7.4.1.2 Pulmones 

La exposición ocupacional a compuestos arsenicales irritantes en el aire 

como trióxido de arsénico, puede provocar lesiones en el tracto respiratorio 

superior. Se han observado sintomas de rinofaringolaringítis, incluyendo 

perforación de las fosas nasales, en trabajadores de fundidoras y pesticidas, 

expuestos principalmente a compuestos de arsénico inorgánico. 

Se sabe por estudios en diferentes paises que aumenta la mortalidad por 

cáncer en el pulmón en los trabajadores expuestos a compuestos de 

arsénico inorgánico. La exposición ocupacional a arsénico y el tabaquismo 

pueden interactuar en forma multiplicativa induciendo cáncer en el pulmón. 

Pocos estudios han indicado que la exposición ambiental a arsénico en el 

aíre pueda ser de importancia para la ocurrencia de cáncer pulmonar en la 

comunidad. 

21 Cáncer de un epildio 
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1.7.4.1.3 Hígado 

La exposición a arsénico inorgánico trivalente en concentraciones mayores a 

1 mg por día puede provocar hipertensión arterial sin cirrosis hepática. Esta 

es una condición que requiere varios años de exposición. La cirrosis del 

hlgado también ha sido reportada después de la medicación con la solución 

de Fowler, sin embargo esta información no ha sido conclusiva. 

La exposición ocupacional a arsénico entre los trabajadores de las 

fundidoras y viñedos se ha asociado con un incremento de la mortalidad por 

cirrosis en el higado, aunque no es posible hacer afirmaciones contundentes 

debido a la presencia de variables confusoras en la exposición como el 

consumo de alcohol,. 

Se ha reportado hemangioendotelioma24 del higado debido a la exposición a 

arsénico por medio de vino contaminado, agua de bebida y solución de 

Fowler, para los cuales se estima una dosis total ingerida de arsénico en por 

lo menos en varios gramos. 

1.7.4.1.4 Sistema cardlovascular 

Se han descrito desórdenes en el sistema vascular periférico, que algunas 

veces conducen a la gangrena, en personas expuestas a arsénico en agua 

de bebida en Chile y Taiwan, asi como en trabajadores de viñedos. 

Se ha observado un incremento moderado de mortalidad por enfermedades 

cardiovasculares en dos estudios epidemiológicos en trabajadores de 

:i.c Tumor a veces maligno desarrollado a expensas dt:I cndoLelio de los capilares. 
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fundidoras expuestos a arsénico, pero esta información no ha sido 

confirmada en estudios de otros grupos similares. 

1.7.4.1.5 Sistema nervioso 

La exposición por tiempos prolongados a compuestos de arsénico en el área 

de trabajo, por medio de ingestión de ciertas sustancias o agua de bebida, 

puede provocar neuropatía periférica. Se ha reportado que pueden 

retroceder algunos slntomas neurológicos después del cese de la 

exposición. 

Los tratamientos con algunos compuestos orgánicos arsenicales como la 

triparsamida y glicobiarsol pueden provocar efectos laterales serios en el 

sistema nervioso central, incluyendo encefalopatia y atrofia óptica. 

1.7.4.1.6 Sistema hematopoiético y linfático 

Los efectos crónicos por arsénico en el sistema hematopoiético son siini lares a los 

efectos resultantes por exposiciones de tiempos cortos. I ,as exposiciones por tiempos 

largos a arsénico por medio de agua de bebida o medicación han provocado 

alteraciones en la critropoyesis25 , con ane1nia y gr<:i.nulocitopenia26. e'.n 1nuchos casos 

son reversibles las alteraciones en la 1nédula ósea por 1nedio de una terapia adecuada 

o con el término de la exposición. Sl: han observado aberraciones cromosó1nicas en 

los linfocitos periféricos entre trabajadores de viñedos y fundidoras expuestos a 

arsénico y en pacientes tratados con compuestos de arsénico inorgánico. Esto datos 

indican alteraciones potenciales del n1atcrial genético provocadas por arséni<.:o. 

'
1 Formación de glóbulos rojos. 
~~Disminución de un tipo particular de glóbulos rojos. 
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1.7.4.2 Cáncer 

El arsénico es un agente carcinogénico. En las personas expuestas a 

arsénico por via aérea existe un incremento el la presencia de cáncer de 

pulmón, mientras que por via oral es mayor la presencia de cáncer en piel, 

vejiga, riñón, hígado y pulmón". 

1.8 Relación entre las proporciones de arsénico metilado y la presencia 

de lesiones cutáneas 

En uno de los estudios piloto antes citado", se compararon las proporciones 

de especies de arsénico entre las personas del poblado expuesto que 

presentaron lesiones cutáneas y las del mismo poblado pero sin presencia 

de lesiones en la piel. El resultado fue que en los que presentaron signos 

cutáneos se encontró una mayor proporción de 0/oMMA y menor de 0/oDMA. 

El presente estudio tiene como objetivo identificar el grado de asociación, si 

existe, entre la cantidad encontrada de arsénico en muestras de orina en sus 

diferentes niveles de metilación, y la presencia de lesiones en la piel que se 

sabe son provocadas por la exposición crónica al arsénico, tomando como 

información la recopilada en una muestra de habitantes de la Comarca 

Lagunera que están expuestos a altas concentraciones de arsénico a través 

de la ingestión del agua que usan para beber. 

27 Del Razo ( l 997) p.g. ! 4 
n Del Razo(l994). pg 10. 
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CAPITUL02 

MODELOS ESTADÍSTICOS PARA EVALUACION DE 

RIESGO 

El presente capitulo comienza por explicar tres modelos de investigación 

tlpicos en epidemiologla y cuyos resultados suelen interpretarse mediante la 

estimación de un estadístico conocido como razón de momios de uso 

fr;,cuente en las ciencias biológicas. 

A continuación se describen los fundamentos estadísticos para la estimación 

de razones de momios y sus intervalos de confianza a partir de tablas de 

contingencia y posteriormente de modelos de regresión loglstica. Para el 

segundo caso se presentan estadlsticos para evaluar el ajuste con base en 

el análisis de residuales. 

2.1 Estudios analíticos para epidemiología. 

la epidemiología es el estudio de la ocurrencia y distribución de 

enfermedades en las poblaciones. 

los estudios epidemiológicos anallticos inician cuando la información 

preliminar recolectada de estudios rutinarios (análisis cllnicos) y otras fuentes 

indican la necesidad de realizar algún estudio más detallado para probar 
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alguna hipótesis. Por la forma de recolección de la infonnación, existen 

principalmente tres tipos de estudios analiticos; de cohorte o longitudinales 

(prospectivos y retrospectivos), de casos y controles y transversales. 

2.1.1 Estudios prospectivos de cohorte. 

Se parte de un grupo suficientemente grande de individuos que están 

expuestos a algo que se sabe causa alguna lesión, según el conocimiento 

previo obtenido por otros estudios. Después se le hace un seguimiento a 

estas personas durante algún tiempo considerable, que puede ser de 

algunas decenas de anos. Una vez transcurrido el tiempo del estudio, se 

analizan las proporciones de las personas que presentan lesiones y están 

expuestas a aquello que se sospecha es la causa. Con esta información, se 

obtiene la probabilidad condicional del evento consistente en presentar lesión 

dado que se está o no expuesto. También se puede evaluar la influencia de 

otras variables de tipo general como la edad, sexo, etc. sobre la prevalencia 

de lesiones. 

2.1.2 Estudios de casos y controles. 

Se toma una muestra de individuos con lesión, y otra de personas sanas. En 

ambas muestras deberá haber personas expuestas y no expuestas a lo que 

es un factor de riesgo para la lesión. Las personas con lesiones son los 

casos y quienes no presenten lesiones serán los controles. En este estudio 

se trata de evaluar la diferencia eli la incidencia de lesiones (variable 

respuesta) entre las personas no expuestas y las expuestas (variable 

explicativa). 
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2.1.3 Estudios transversales o de prevalencia. 

La muestra de estos estudios se levanta en un tiempo fijo o en un intervalo 

corto de tiempo. Se compara la incidencia de lesiones en un grupo de 

personas expuestas con otro de personas no expuestas o levemente 

expuestas, y se analizan las diferencias en Ja prevalencia de lesiones. 

2.1.4 Resumen comparativo. 

En un estudio transversa\ primero se selecciona la muestra y después se 

agrupa a las observaciones de acuerdo al nivel de exposición y de salud que 

lec ~aya correspondido. 

En un estudio de cohorte, los individuos que se hayan seleccionado en un 

inicio no deberán presentar las lesiones que se desea evaluar, de tal forma 

que después de algún tiempo considerable, cuando se vuelva a revisar el 

estado de salud, existirán personas que presentarán la lesión. En este caso 

se infiere directamente sobre la probabilidad de padecer la enfermedad. 

El estudio de casos y controles es muy útil en situaciones donde el 

presupuesto es limitado y la enfermedad que se desea estudiar es poco 

común. En esta situación, el investigador puede decidir cuantas personas 

sanas y enfermas utilizar en la muestra. Si se desea inferir sobre la 

probabilidad de presentar lesiones, esto se podrá hacer sólo si se conoce la 

proporción de individuos en la población que padecen dicha enfermedad. en 

cuyo caso se recurrirá a la probabilidad condicional para que las 

proporciones obtenidas en la muestra correspondan con las poblacionales. 
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2.2 Tablas de contingencia y razones de momios. 

2.2.1 Tablas de contingencia 

Las tablas de contingencia consisten en una tabulación de datos que sirve 

para identificar el número de obseTVaciones que ocurren en los cruces de 

valores de variables categóricas. 

Supóngase que se desea evaluar la relación entre el tiempo de exposición a 

arsénico, y la presencia de lesiones. Para este ejemplo en particular, se 

renuiere que la variable de exposición sea categórica, y en particular con dos 

niveles, asi que se definirá al nivel de exposición inferior como el tiempo de 

exposición menor o igual a 15, y el superior para tiempos de exposición 

mayores a 15 años: 

fex:p mrmor 1expCl:f!Ctón :f 15 

foxp m¡yor fexpcs11;:dn > 15 

De esta manera obtendremos dos niveles para cada variable; exposición 

menor o mayor y presencia o ausencia de lesiones específicas del arsénico, 

resultando 2x2=4 agrupaciones distintas. 

Si se agrupan los datos de la muestra entre estas dos variables, y a cada grupo se 

asigna el número de observaciones que caen dentro de él, ohtendremos una tabla de 

contingencia o tabla de cruce de clasificaciones como la Tabla 1, en la cual adc1nás 

de las lrccucncias se han puesto Jos totait:!'i pur 1.:u!u1uii<t ) renglón, y en la esquina 

inferior derecha el número de personas en la muestra. 
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TIEMPO DE EXPOSICIÓN POR LESIONES RSPECÍFICAS 

Lesiones Especificas 

si no 

le11p. menar 7 84 

fc;.1p m11yor 30 59 

Total 37 143 

Tabla 1 

Total 

91 

89 

180 

Nótese que los valores de la variable lesiones se han colocado en las 

columnas mientras que el tiempo de exposición en los renglones. 

A partir de esta tabla, es posible realizar algunos cálculos para identificar la 

asociación, si es que existe, entre las dos variables. Una forma de hacerlo 

consiste utilizar una estadística para inferir acerca de la independencia o 

asociación entre las dos variables. No siempre bastará con decir que existe 

asociación, en ocasiones habrá que calcular o estimar de alguna forma la 

fuerza de dicha asociación entre las dos variables. 

2.2.2 Independencia y fuerza de asociación 

A continuación se introduce la notación empleada para representar a las 

frecuencias y proporciones en una tabla de contingencia de 2x2. 
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TABLA DECONTTNOENCTA DE 2x2 

Variable columna 

y, y, 

x, n" n,, n,. 

x, n,, n,, n,. 

n., n ., n 

Tabla 2 

La variable columna es el vector X, con los elementos x1 y x2 . La variable 

reng Ión es el vector Y, con y, y y, , n, representa el número de 

observaciones que se encuentran en la celda correspondiente al i-ésimo 

renglón y la j-ésima columna. La suma de observaciones se representa con 

n,, para el renglón i , y con n,, para la columna j. El total de individuos en 

la muestra se representa con n 

La siguiente expresión es la proporción P; de observaciones que 

corresponden a la celda ij con respecto al total de individuos en la muestra: 

n 
p = _J!_ 

" 11 

Si las variables X, Y son independientes, entonces el valor que tome alguna 

de ellas no inftuye sobre los valores de la otra, por lo que la proporción de 

individuos que presentan la caracterlstica y1 será la misma para cualquier 

valor de la variable renglón x, y viceversa; la proporción de individuos que 
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presentan x, será la misma para cualquier valor de Y;. por lo que X, Y serán 

independientes si se cumple que: 

en cuyo caso p,1• p1• p., para cualquier valor de i , j. 

Esta definición aplica también para el caso en que las variables X y Y tomen 

más de dos valores: 

para cualquier valor de i, j donde i= 1. n j= l, m en una tabla de nxm (n 

renglones y m columnas). 

En ambos casos se evalúa si existe independencia entre las dos variables 

por medio de una prueba de hipótesis para diferencia de proporciones, con 

algún estadlstico como la X' de Pearson. 

2.2.2.1 Prueba de independencia X' de Pearson 

Se sabe por la teoria de probabilidades que si dos eventos son 

independientes, la probabilidad de que ocurran ambos es igual al producto 

de sus probabilidades. De esta manera podemos obtener la probabilidad de 

ocurrencia en una celda ij bajo el supuesto de independencia, al multiplicar 
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las probabilidades de cada evento, de tal forma que las variables en la tabla 

de contingencia serán independientes si se cumple que: 

P 
= nH n+.I 

" n n 

de donde se obtiene el número de observaciones esperado (E;,) 

multiplicando por n: 

de tal forma que n,, ~ np,, si X,Y son independientes. 

Para inferir acerca de la independencia de X, Y se puede emplear una 

prueba de hipótesis basada en una aproximación a la distribución x' 
propuesta por Pearson, y decidir si la magnitud de las diferencias entre el 

número observado (n,) y esperado (E,,) es significativa, en cuyo caso se 

rechazará la hipótesis de independencia y se concluirá que las variables son 

dependientes. De lo contrario se aceptará la hipótesis nula. 

La prueba consiste en obtener una aproximación a la distribución x' por 

medio del estadlstico: 

11m(n-E)' 
X' ~ "L " " 

K' fl ¡-) E,I 
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Este sigue un comportamientox' con g./.=(r-1)(c-1) grados de libertad', 

donde r = número de renglones y c = número de columnas. 

Las hipótesis que se evalúan son las siguientes: 

H0:X, Y son independientes (no hay diferencia significativa entre n,, y E,1 ) 

H,:X, Y no son independientes (la diferencia es significativa). 

Si el valor de X2 calculado es mayor que z 1 evaluada en a , donde a es el 

nivel de significancia establecido, se rechaza la hipótesis nula y se concluye 

que X, Y no son independientes. 

Por lo general cuando se evalúa una prueba de hipótesis en la computadora, 

lo que se obtiene es el estadistico calculado junto con el valor p, que es el 

nivel de significancia alcanzado en la prueba de hipótesis. Es por esta razón 

que se rechazará la hipótesis nula, H0 cuando esta probabilidad sea muy 

peque~a (p < a). El valor p se obtiene al evaluar el área bajo la curva en la 

función de distribución x' que se encuentra entre el lugar que ocupa el valor 

calculado y la cola derecha. 

La importancia del valor p consiste en que proporciona una idea 

probabilistica de qué tanto fundamento existe para rechazar la hipótesis nula. 

1 NUmcro de observaciones independiente.\I de la muestra menos el número de parámetros utili1.ados 
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A continuación se muestra un ejemplo donde se evalúa si existe asociación 

entre las variables tiempo de exposición y lesiones especificas presentadas 

en la tabla 3, para lo cual se ha definido la siguiente tabla, a la que se 

n n 
añadieron las frecuencias esperadas li,1 = ~ entre paréntesis. 

n 

Lesiones Específicas 

Si No 

laxp_ milyor 30 59 

(18) (71) 

fexp. menor 7 84 

(19) (72) 

Total 37 143 

Tabla 3 

Total 

89 

91 

180 

Aplicando el estadístico se obtiene que X' ~18.64801 con un grado de 

libertad. Si se establece u=0.01 como la región de rechazo, se observa en 

tablas que x' =6.63490 es menor que el valor calculado, inclusive tomando 

un valor más estricto para a digamos a=0.005, obtenemos que x' =7.87944 

< 18.64801. 

Esto significa que es muy grande la diferencia entre la frecuencia observada 

y· la esperada bajo condiciones de independencia, por lo que se rechaza la 

hipótesis nula y se concluye que sí existe asociación entre ambas variables. 
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A continuación se muestra una salida de la estadlstica calculada en SAS' 

para el mismo problema: 

STATISTICS FOR TABLE OF ANOSCUT BY ESPECIF 

Statistic DF Value Prob 

Chi-Square 1 B .648 0.001 

ANOSCUT es la variable discretizada para el tiempo de exposición, y 

ESPECIF es la variable que indica si se padece lesión especifica o no. Bajo 

la palabra Prob se indica el valor p, en este caso se interpreta como p < 

0.001. Esto nos da una idea de la significancia con la que se rechaza la 

hipótesis nula. Como se puede observar, este valor es muy pequeño y se 

concluye, como en el ejercicio anterior, que existe asociación entre ambas 

variables. 

Otras pruebas de independencia y consideraciones acerca de X': 

Existe un estadístico alternativo, basado en la distribución normal, con el que 

se puede inferir si las proporciones son diferentes. De hecho, la distribución 

x' es una suma del cuadrado de variables aleatorias normales, y se puede 

deducir el esf;:i(iístico de Pearscn a partii del de ia distribución normal. Por 

, Statistical Analísis System o Sistema para análisis estadistico 
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salirse de los objetivos del presente trabajo, esta demostración no será 

expuesta, pero puede consultarse la bibliografía para tal efecto'. 

En los casos como el presente, en el cual se ha concluido que las variables 

no son independientes, surge de manera natural una pregunta: ¿qué tan 

diferentes son?. 

Es posible concebir alguna idea de cuál serla la respuesta por medio del 

valor p o de la diferencia que existe entre el valor observado de X' y el 

esperado. Intuitivamente se puede inferir que en el ejemplo mostrado, la 

dift: ancia es muy grande, pero ¿cómo cuantificarla en términos más claros? 

En la siguiente sección se desarrollan algunos estadlsticos con los cuales se 

contestarán estas preguntas. 

2.2.3 Cuantificación de las diferencias en una tabla de contingencia. 

En epidemiologia existen estadlsticas especificas para cuantificar la 

asociación de las variables. Tal es el caso del riesgo relativo y las razones de 

momios, que a continuación se explican: 

2.2.3.1 Riesgo relativo 

Es la razón de riesgos de que ocurra una enfermedad durante el transcurso 

de un tiempo delimitado entre personas sometidas a diferentes niveles de 

exposición. 

1 Collett(J991),pg. 17-35. 
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El riesgo relativo indica cuántas veces es mayor o menor la proporción de 

individuos incidentes entre un grupo de mayor exposición con respecto a otro 

de control. El riesgo relativo está dado por la siguiente expresión: 

__ eu_ 
Pn + P12 Riesgo Relalivo = -"-''---'""-
--1!..JJ_ __ 
P21 + p,, 

d<F:le en P,, j=1 significa presencia de lesiones. 

Obsérvese que p,, +p., = 1, y p 11 + Pn = l por lo que la expresión se 

simplifica a: 

Riesgo Relativo=~~ 
p,, 

para los niveles i=2 (no expuesto) y 1 (expuesto) en p,,. 

Un cociente cercano a 1 indicará que la proporción de individuos incidentes 

se mantiene constante en los diferentes niveles de la variable antecedente 

(x,), por lo que no existe relación entre las dos variables. Los cocientes 

mayores a uno indican el número de veces que es mayor la incidencia en los 

individuos expuestos con respecto a !os no oxpuestos o control, rnientras que 
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los menores a uno indican que la incidencia es menor en los individuos 

expuestos. 

2.2.3.2 Momios 

La siguiente definición está tomada de Agresti', quien expone el concepto de 

momio para una tabla de 2x2: 

"Dentro del renglón 1, el momio de que la respuesta esté en la columna 1 en 

lug"' de la columna 2 está definido como": 

"Dentro del renglón 2, el momio correspondiente es igual a": 

m _fu ' .. 
Pn 

n,, 
donde p ~ -. 

'I 11 ,. 

Como puede observarse, un momio es la comparación de dos proporciones 

que se encuentr;iin en e! mismo renglón; en la tabia de 2x2, indica cuántas 

~ Agrestl ( 1990) pg. 14-15 
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veces es mayor o menor la proporción de casos en y, con respecto a y, para 

cada valor de la variable antecedentex,, i = 1,2. Dicho de otra manera, un 

momio es el cociente del número de individuos incidentes (y,) por cada 

persona sana (y,). 

Por ejemplo, supóngase que se está evaluando una variable que identifica el 

estado de salud, la cual toma el nivel 1 si existe alguna lesión y O en caso 

contrario. Además existe otra variable explicativa que mide el nivel de 

exposición a cierta sustancia, y se desea saber si ésta altera el estado de 

salt..: ~. 

Si clasificamos una muestra en una tabla de contingencia y calculamos los 

momios, obtendremos la relación del números de personas que padecen la 

lesión por cada individuo sano en cada nivel de exposición. La magnitud en 

la cual estos cocientes difieran entre cada renglón, indicará el grado de 

asociación de la variable respuesta con la variable explicativa, es decir 

cuantas veces es mayor o menor el número de personas incidentes por 

individuo sano entre grupos con diferente nivel de exposición. Una forma de 

realizar esta comparación consiste en obtener los cocientes de tos momios 

entre cada renglón con respecto al de individuos no expuestos o control y se 

conoce como razón de momios. 
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2.2.3.3 Razón de momios 

En w1a tabla de 2x2 la ra?.ón de momios está dada por la siguiente expresión: 

J!.1_!_ 

Razón de momios =~;::;.E.E_= PiiPn 
m2 fu P12P21 

f1n 

Al dividir dos momios se obtendrá el número de veces que es mayor o menor 

la relación de individuos con lesión respecto a los sanos entre un grupo de 

individuos con respecto a otro grupo. Si la diferencia es grande, podrá 

concluirse que existe asociación, puesto que el momio de contraer alguna 

enfermedad es diferente para cada grupo. 

Los valores que puede tomar una razón de momios son de cero a infinito. 

Para una razón de momios del tipo m,lm, (el 1" renglón con respecto al 

segundo). los valores mayores que 1 indicarán cuantas veces es mayor la 

razón de incidencia y/y2 en 1 " renglón que con respecto al segundo. Una 

razón de momios de 1 indicará que las variables son independientes puesto 

que se mantiene constante el índice de incidencia, una razón de 4 indicará 

que el momio de que ocurra la respuesta 1 es cuatro veces mayor en el 

renglón 1 que en el renglón 2. Una razón de momios de '!4 indicará que el 

momio de que ocurra la respuesta 1 es cuatro vecAs menor para e! reng!ón 1 

que para el renglón 2. En la medida en que la razón de momios sea mayor 

que 1, será mayor la ocurrencia de la respuesta 1 para el renglón 1 que para 
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el renglón 2. Mientras que si esta es menor que 1 y se acerca a cero será 

menor la ocurrencia de la respuesta 1 para el renglón 1 que para el renglón 

2. 

2.2.3.5 El logaritmo de la razón de momios 

En ocasiones resulta más conveniente utilizar el logaritmo de la razón de 

momios para su interpretación porque es simétrico' respecto al origen: el 

valor de la razón de momios cuando no existe asociación es 1, mientras que 

log(1)=0. El logaritmo natural de una razón de momios de 4 es 1.386, 

mie •. rras que de 114 es -1.386 aproximadamente; para los números mayores 

que 1 el logaritmo toma valores positivos, mientras que cuando la razón de 

momios es menor que la unidad, su logaritmo es negativo. En realidad lo que 

se obtiene es una transformación F:X--.Y uno a uno /(x) =y del conjunto 

X={x:x e (O,"')} en Y={y:y e (·OJ,ro)}, donde se cumple que: 

rn, ( m2 ) Log(---) = -Log -
m2 m1 

es decir, el logaritmo de una razón de momios es el mismo pero con signo 

contrario si intercambiamos los renglones. De aquí se desprende que es 

simétrico con respecto al origen. 

1 Equidistante 
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2.2.3.6 Intervalos de confianza para razones de momios 

Debido a que el logaritmo de la razón de momios se aproxima a una 

distribución normal', es posible la construcción de intervalos de confianza. 

El error estándar del logaritmo de la razón de momios está dado por': 

s.e.log(v/) = 
l l l 
-+-+-+
ni 1 n11 n,, nn 

Coi. 10 cual se construyen intervalos de confianza del 100(1-u)% de la forma 

log(1¡i)±zi,1-.e.(logyi), donde vi representa la razón de momios estimada, y 

z,y, es el valor de tablas. 

Se calcula el antilogaritmo de los intervalos así obtenidos para interpretar el 

resultado en términos de razones de momios. 

2.3. Modelos de regresión con respuesta binaria 

Un modelo de regresión lineal múltiple consiste en una ecuación matemática 

que relaciona a un conjunto de variables llamadas explicativas con otra 

variable llamada respuesta, que se supone están relacionados de manera 

lineal por: 

"Collt!t(1991)p.g. 36 
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donde /I; i = O,n son parámetros desconocidos, x.1 j = 1,n son las 

variables explicativas, y es la variable respuesta y 1:1 • es un error aleatorio. 

En particular si suponemos que e, - N(O.r; 1
), 

y, - N(/30 + /J,x, 1 {J1x1 + ... + {J,,x,,,a
2

) 

El objetivo en un análisis de regresión consiste en ajustar el mejor modelo 

posible a la variable respuesta, de tal forma que el error sea mínimo, para tal 

efc.<o existen diferentes métodos de estimación de modelos, dependiendo 

del comportamiento y tipo de la variable respuesta. 

El estimar este tipo de modelo cuando la variable respuesta es binaria trae 

como consecuencia algunos resultados no deseados, porque para ciertos 

valores de las variables explicativas resultará que la estimación de la variable 

respuesta diferirá por mucho a los dos valores posibles de la respuesta 

binaria; por ejemplo, supóngase que Y=O ó 1. Si y= f;,, + f;,x,, es posible 

obtener alguna x, tal que ji=200 o ji=-200 o ji=0.5. Una alternativa para los 

valores que pertenecen a (O, 1) seria redondearlos y así llegaríamos a O ó 1, 

sin embargo esta técnica no funciona para valores fuera de dicho intervalo, 

además no es válido suponer. si la variable respuesta es binaria, que: 

y, -N(µ,cr'). 

7 Collel (1991) p.g. 36 
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Lo anterior se resuelve utilizando una transformación o función de liga que 

realice un mapeo uno a uno del conjunto de los números reales (-«>,«>) en el 

intervalo (O, 1) de tal forma que en la medida en que algún número se aleje 

infinitamente del cero o uno en la ecuación de regresión, éste se acercará 

infinitamente a cero o a uno respectivamente, estimando asl la probabilidad 

P(y=1). 

2.3.1 Funciones de liga logit, probit y gompertz 

A continuación se muestra una gráfica donde se aprecia el mapeo de las 

funciones de liga Logit, Probit y Gompertz: 

2 

1.5 

0.5 

: o 
' o 
·-0.s 

·1 ' 

-1.5 : 

i ·2 1 • 

i-25 

0.1 0.6 

Gráfica de las funciones de liga Logit, Probit y Gompertz 

43 



2.3.1.1 Función loglt 

Esta es la más comúnmente usada en epidemiología, porque involucra 

directamente a la razón de momios. Esta función está dada por la siguiente 

expresión: 

y~ Jogit(p) = log(_E_) 
1-p 

• -1 et 
p = log1t (y)=-,: 

1-e 

dor·ce y E (-ro,oo), p E (0,1). 

Obsérvese que: 

a medida que p--.o en _E_, _E_ __,o 
1-p 1-p 

a medida que p--+ 1 en _l!_ _.. oo. 
1 - I' 

Al aplicar la función logaritmo ocurre que: 

cuando x->0, log(x) --.-oo 

cuando x->ro, log(x) ->"' 

Con lo que habremos obtenido el mapeo deseado. 
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2.3.1.2 Función probit 

Esta función está basada en la correspondencia del área bajo la curva de la 

función de densidad normal acumulada. de donde se obtiene el mapeo de p 

e (0,1) en x e (-00,00) por medio de la siguiente función: 

1 t _1 ,l 

p=F(x)= & Je¡' dx 

2.3.1.3 Función gompertz 

También es conocida como transformación complementaria lag-lag. Está 

dada por: 

log[-log(1-p)]. 

Esta función se diferencia de las dos anteriores en que no es simétrica 

alrededor de p. Esto se puede observar si se grafica el valor de p con su 

correspondiente transformación. 

2.3.2 Modelos de regresión logística 

Los modelos lineales de regresión loglstica están dados por la expresión: 

logit(jJ) ~ ¡i0 + /i,x, + /l,x.2 + ... + ÍJ..x,, 

donde logit(¡i) es la función logit. 

Hay algo que siempre es posible obtener de este modelo, sin importar que se 

trate de un estudio de cohorte, transversal o de casos y controles; se le 
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utiliza para estimar razones de momios ajustadas por variables confusoras8 

en un análisis multivariado. En otras palabras, los modelos de regresión 

logistica son especialmente útiles para estimar las razones de momios 

debidas a los incrementos o decrementos de cualquier combinación lineal de 

variables explicativas. 

2.3.3 Razones de momios ajustadas 

El cálculo de las razones de momios, una vez que el modelo de regresión 

logistica se ha estimado, consiste en lo siguiente: se sustituyen en éste 

primeramente los que se consideren valores iniciales o de referencia para 

obtener logit(¡Í0 ), posteriormente se sustituyen los nuevos valores de las 

variables explicativas cuyo efecto se desea evaluar sobre la variable 

respuesta, de tal forma que se obtiene log il(¡Í,). La razón de momios está 

dada por: 

"' _ ;logi1(j) 1)-logitU\) 
V/"-e 

según se demuestra a continuación: 

Dado que logit(¡;,) ~ log( fa., ) 
l-p, 

1 Son vari::i.bles explicativas adicionalt:s n las que miden exposición 
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logit(¡i,)-logit(¡j,)=log(~)-log(-pº. )=log 
1
-:¡i, =log(ijt,.) 

[
(--12_·)] 

1-p, 1-p, (~) 
1- Po 

Este razonamiento puede verse de la siguiente manera: 

y 

la diferencia logil(¡i,)-logil(¡\) estará dada por: 

Si se desea conocer la importancia de la variable explicativa x, el resto de las 

variables explicativas permanecerán constantes por lo que las diferencias 

(x,,-x,,) y (x,,-x,,) serán cero y logit(p,)-logit(¡\) se reduce a ÍJ,(x,, -x,.), 

de donde ijt" =eµ,,,,,.,.,,. En este caso, dada la linealidad del predictor, no 

importa el valor inicial sino el incremento en x1 , por lo que la razón de 

momios estimada para el incremento en x1 será expresada como 
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,¡, _ e 11 •1fi1 r 1o - . Por lo tanto, la razón de momios ajustada para el incremento 

' ó fJ 
en la variable x, está dada por: l/f; = e " ' 

2.3.4 Modelos de regresión logística con términos independientes 

polinomiales o con interacciones entre ellos 

En ocasiones, es posible que el comportamiento del modelo que se desea 

estimar requiera evaluar el efecto combinado de dos o mas variables 

(interacción) o de alguna transformación de las variables explicativas. 

Supóngase que se desea estimar el siguiente modelo: 

...... A• A A1A 

log,it(¡}) = fJ0 + {J1x1 + fl1 x2 + /l)x, + P4x~ + P3x1 + P<,x 1 x~ 

Es posible definir transformaciones tales que: 

obteniendo el modelo: 

Al calcular una razón de momios para este modelo, se deberá tomar en 

cuenta qu~ ios parámetros /1, y fis corresponden a las variables 

transformadas. 
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Deshaciendo la transformación de variables y reescribiendo el modelo en 

términos de los incrementos de las variables explicativas, se obtiene la 

siguiente expresión: 

En este modelo, el valor de la razón de momios estimada será diferente por 

cada valor inicial distinto en las variables explicativas. 

Es posible definir un gran número de combinaciones para formar modelos 

distintos, el cual se multiplicará en la medida en que se agreguen variables al 

modelo. En la práctica resulta inoperante ajustar todos los modelos posibles 

para determinar si éste es el comportamiento que más se asemeja a la 

realidad. Incluso si se desea experimentar esto se corre el riesgo de sugerir 

modelos muy elaborados que por casualidad resulten significativos y que 

poco tienen que ver con la realidad. Por esta razón resulta más conveniente 

recurrir a la experiencia del investigador y sólo considerar este tipo de 

modelos cuando existan razones suficientes para suponer la existencia de 

comportamientos no lineales. Corno ejemplo de esto, si se conoce que el 

efecto producido por alguna variable explicativa depende de los valores que 

tome otra variable, se trata de un caso de interacción entre variables. t:sta se 

puede evaluar ajustando un término de tipo multiplicativo: x,x,. 
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2.4 Estimación de parámetros en modelos de regresión loglstica 

2.4.1 Función de verosimilitud 

Se desea estimar un modelo de regresión logística partiendo de un conjunto 

de observaciones con determinadas características, identificadas por las 

combinaciones lineales de las variables explicativas x,. Estas observaciones 

se pueden agrupar en una tabla de contingencia, de tal forma que se 

obtenga el número de casos y de no casos para cada combinación posible 

en términos de las variables explicativas. 

Por ejemplo, supóngase que se desea encontrar la relación entre dos 

variables explicativas x, y x,, donde cada una puede lomar 2 y 3 valores 

distintos respectivamente. En este caso existirán 2x3=6 combinaciones 

posibles en términos de las variables explicativas. Al agrupar a las 

observaciones con base a estas variables, podrá sumarse el nútnero de 

casos y de no casos encontrado en cada situación y obtener así la 

proporción de individuos que presentan o no presentan la característica o 

respuesta que se está evaluando. 

En términos estadlsticos es posible construir una distribución binomial para 

cada una de las combinaciones lineales existentes en la muestra mediante la 

agrupación de observaciones con los mismos valores en las variables 

explicativas. Distinguiéndose cada combinación por el subíndice i, se podrán 

obtener los parámetros n,, número de individuos incluidos en et grupo i, as! 

como y, número de individuos que presentan la respuesta. 

so 



Una vez agrupados los datos de esta manera, será definida una distribución 

binomial para cada grupo i, con parámetros n1, y,, cuya probabilidad a estimar 

será p1• 

La función de verosimilitud para este modelo estará dada por la 

multiplicación de todas las binomiales de la siguiente manera: 

" (" 1 l(p) = f1 ' p;"' (1- py·-·· 
, .. , Y,, 

2.4.2 Maximizaclón de la función de verosimilitud 

Como primer paso se obtendrá la derivada de siguiente función: 

" (" ) 1.· f,(p)=fl 'p;•(l-p.)'"--"· 
,_1 Y; 

Puesto que contiene productos y potencias, se procederá a obtener el 

logaritmo en ambos lados de la ecuación para simplificar el proceso de 

derivación: 

ln L(p) = Í: J1n( n1_I)+ Y, !n(p;) + (n, - Y,) in(i - fJ; }t 
;.¡ l \Y, J 
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ln L(p) = f {1n(n, J +y, ln(p,) -- y, ln(l - p,) + n, ln(l - p,) lJ 
1~1 Y; 

ln L(p) = f {1n("· J+ y,(ln(p, )- In(! - p, ))+ 11, ln(I - p,) f 
,-1 Y, ; 

2,- In l(p) = :t{1n(n, J f y, In ~e-+ n, ln(l - p, )} 
.~1 Y, 1 P, . 

Si sª despeja p, de la expresión /ogit(p)= ~., donde 

se obtiene que: 

logit(p) = ln(_!!_,_J =~,. 
1-p, 

_!_'•- ·e" 
/- p, 

P, =e'" (1- !',) 

p, =e-:· -e .. ' p, 
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p,(1 +e~')= c11
' 

3.-

Aplicando 3.- a los argumentos de la función logaritmo 2.- y simplificando 

resulta: 

e 
'" 

e"' e"' 

4.- _L_= l+e"' 1 +e11, 
- 1 +t"' =e'~ 

1-p¡ l-~ 1 + e1'· -e1•, 

l+e", 1 +e"· l +e"' 

5.-
e'1' 1 + e'1• - e'1• 

1-p.=l---~ ;--
' l+e,,, l+e'1' l+e'1' 

Sustituyendo 4.- y 5.- en 2.- y reescribiendo en términos de los parámetros 

de regresión /J,, j = O,k, 

B= 

[J, l 

/3, 
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y simplificando se llega a la siguiente función de verosimilitud: 

In /.(R)<t{in(n')+ y,lne''' +n, Jn-1-,,} 
.~1 Y, l+e 

6.- In L(R) = :t{in("') + y,9, - n, In(\ +e'")} 
1~1 y, 

El siguiente paso consiste en derivar la función de verosimilitud con respecto 

a cada una de las betas: 

1 .• oln L(B) ~ :t{y, Or¡, -n, tJ ln(l +e''·)} 
rJfJ, ,_, tJ/1, ofi' 

j = 0,1 .... ,k 

Substituyendo el valor de ry, = fJ,x,, para resolver las derivadas parciales se 

obtiene que: 

' 
Or¡, 

o'i.,fJ,x,, 

tJfJ, 

L /l,< 1, 

!J 1n(1 +e"') /} !n(l +e' .... 

iJfJ, rlfi; 

, .. o ....,,x1, 
tJ(J' 

y 

. r p
1

1·
1
, e,,, 

_ __..:.,--e 1 •• X =-X- --
I µ, ~,, 11 1

' 1 + e'1· 

1 +e'"'" 
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al sustituir estos resultados en 7.- resulta: 

' I /J;r¡¡ 

Oln L(B) " 11 ei .. , 1 

JfJ = LY,X;, -¿n,x,, , 
e 

1 
,_1 ,_¡ r ft,•,. 

1 +e 1·" 

j = 0,1, ... ,k 

Por simplicidad se reescribirá el resultado en términos de 11,: 

j ~ 0,1, ... ,k 

Al igualar las derivadas parciales con cero se llega a un sistema de 

ecuaciones simultáneas no lineales el cual carece de solución analítica, por 

lo que se deberá hacer uso de métodos numéricos para resolverlo. 

Las incógnitas del sistema de ecuaciones son precisamente los parámetros 

que se desea estimar /J, donde .f = 0,1, ... ,k, por lo que al resolver éste se 

podrá sustituir directamente la solución obtenida en el modelo de regresión 

logística. 

A continuación se procederá a explicar el fundamento de los modelos 

utilizados en métodos numéricos para resolver sistemas de ecuaciones 

simultáneas no lineales. 
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2.4.3 Método de Newton para resolver sistemas de ecuaciones 

simultáneas no lineales 

Existen diferentes modelos en métodos numéricos para resolver sistemas de 

ecuaciones no lineales y todos ellos son variaciones al método de Newton. 

La razón de ello consiste en que presentan mayor eficiencia en situaciones 

especificas; son modelos especializados para resolver cierto tipo de 

problemas. Puesto que el método básico es el de Newton, será éste el 

expuesto en este trabajo. 

Para facilitar la explicación del método para sistemas de ecuaciones, se 

expondrá la deducción del método para encontrar la solución de una sola 

ecuación no lineal y después se generalizará para un sistema de ecuaciones. 

Partiendo de un valor inicial y de la función fa evaluar, el método consiste en 

los siguientes pasos: 

1. Obtener la ecuación de la recta que pasa por (x,,f(xJ) con pendiente f'(xJ 

2. Evaluar en la ecuación de la recta el valor de la abcisa x (haciendo y~O) 

para obtener el nuevo valor inicial de x 

3. Con el nuevo valor inicial, repetir el primer paso hasta que f(xJ~ O. 

La fórmula está dada por la siguiente ecuación: 
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Deducción: 

Sea una función y=f(x) como la que se muestra en la gráfica. Se desea 

encontrar el valor de x que hace que f(x)=O. 

Método de Newton para resolver ecuaciones no lineales 

y 

y=f(x)/ 

X 

80 

;-.. 
70 
60 
50 
40 
30 
20 

10 
o 

o 2 3 4 5 
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Dado un valor inicial x, y una función f(x), es posible obtener la ecuación de 

la recta tangente a la función f(x) en el punto x, utilizando la forma punto 

pendiente de la ecuación de una recta; y-y,=m(x-x,). El punto (x,,y,) estará 

dado por (x,,f(x,)) y la pendiente m por f'(x,). Sustituyendo dichos valores la 

ecuación queda asi: 

y-f (x o! =f'( x,) (x-x,) 

Para encontrar el intercepto de la recta con el eje de las equis basta con 

despejar x e igualar y con cero: 

donde x es el nuevo valor inicial, x,. 

Puesto que cada nuevo valor inicial estará dado en función del valor de la 

iteración anterior, se reescribe la fórmula de la siguiente manera: 

f(x") 
X =X-~--

rr+I " f' (x,,) 

que es la fórmula de Newton que se queria demostrar. 
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Generalizando el modelo se obtiene el método de Newton para resolver 

sistemas de ecuaciones no lineales en términos matriciales': 

donde: 

F(x,) = 

x,.,=x,-F(x,)"' f(x,) n ;:, O 

X1,n 

xk,11 

/}fl ( X1.n 'X2,n , .. ·, x~.n) 
ax, 

Of2 (X l,n ! X2.n .... , xk,n) 

Jx, 

Jfm (X l,n' X2,n,. ·, X1;,11) 

ax, 

X1.n+1 

X2.ni I 

r(x,) = 

Ofl (X l,n 1 X l,n ,· .• , xk,n) 

ax, 
Of2 ( x 1,11 , Xi,ci,. · ·, xk,n) 

ax, 

fr ( X1,n 'X2.n'. ·, X1..n) 

f2 (X l,n 'X2.n ,- . ·, X~.n) 

fm (X l,n 'X2,n ,·. ·, Xi..,11) 

8f¡ ( X1,n' X2,n o',·, Xk,n) 

ilx4 

flf1 (X 1, 11 , X2,u ,· · ·, Xk,u) 

r7xk 

Of,,,( X l,11 • X2,u t' · ·, Xi..,11) 

tlx. 

f(x,) es el jacobiano de f(x,), y F(x,)" es la inversa de F(x,) 

~ Atkinson 1989 103~110 
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El sistema de ecuaciones que se resuelve con este sistema es: 

f(x)=O 

donde f(x)~O 

2.5 Evaluación del ajuste de modelos de regresión logistica 

Puesto que los modelos estadísticos son estimados a partir de variables 

aleatorias, siempre existirá un error asociado a ellos, el cual será menor en la 

medida en que mejor sea el ajuste del modelo a los datos. Por esta razón es 

de vital importancia evaluarlo, lo que nos dará una idea de la validez del 

modelo para inferir sobre el fenómeno que se está investigando. 

La evaluación del ajuste de los modelos de regresión logística se lleva a 

cabo de manera similar a la evaluación de modelos de regresión ordinarios, 

la diferencia se debe a que la distribución de la variable respuesta binaria es 

binomial y no normal. Existen estadísticos especificos para esto, mismos que 

serán presentados en esta sección. 

2.5.1 Cálculo de residuales para regresión logistica 

Un residual es un estadístico que mide las diferencias entre los valores 

observados y los valores estimados. 

El cálculo de los residuales más simples está dado por la diferencia Y, - .Y, (i

ésimo residual "crudo"); el valor real de la i-ésima observación menos su 

correspondiente estimado. 
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En regresión logistica este resultado es engañoso, porque la precisión" de 

Y,, está dada en función del número de observaciones n; y de la probabilidad 

P,; mientras más grande sea n,, será más preciso el valor de y1 • 

Un estimador de las diferencias entre el valor observado, y el estimado, será 

aquel que pondere el efecto de la precisión; esto se logra dividiendo a la 

diferencia y, - y, por el error estándar de y, , con lo cual se obtiene el 

estadistico X,: 

X-= y, -Y, 
' ~n,i1,(l-p,) 

Estos residuales son conocidos como residuales de Pearson, porque la 

suma de sus cuadrados es igual a la estadlstica X' de Pearson: X' ~IX~. 

Debido a que no se considera la variación inherente a los valores estimados 

Y,, estos residuales no se aproximan a una varianza unitaria, para lo cual un 

mejor procedimiento consiste en dividirlos por su error estándar ( y, - y,) en 

lugar de hacerlo por el de y,. 

:~ Notcsc que: j), = J.1; , de donde .Y, = ft,n, y el error estándar de J; está en función del error de 
n, 

p, 
61 



La fórmula del error estándar de Y, - y, está dada por la siguiente 

expresión11
: 

s.e. ( y, - y,)= ~v,(1- h,) 

donde v, = n,ii,(l - ji,). y h, es el i-ésimo elemento de la diagonal de la matriz 

de "apalancamiento" o matriz "sombrero" H, llamada así porque es la que "le 

pone el sombrero a la variable estimada". En Collet (1991)" se expone con 

más detalle esta matriz y se presenta la siguiente expresión para obtener los 

valores de la diagonal: h, = n • ¡, * (1- ji)• s1
, donde s es la desviación 

estándar del predictor lineal r¡, = /)., + fi,x, + {3,x, + ... + /l,,x,,. 

Dividiendo los residuales y, - .Y, entres.e.( y, - .Y,) se obtienen los residuales 

de Pearson estandarizados: 

Y, -y, 
r,.,= ~v,(1-h,) 

Se han desarrollado otros estadisticos alternativos para el analisis de 

residuales, ya que los de Pearson presentan el inconveniente de que su 

aproximación a la distribución normal disminuye cuando son relativamente 

grandes y las probabilidades fijadas son cercanas a cero o uno". Una mejor 

opción consiste en utilizar los residuales de la devianza; éstos se forman a 

11 Co\!t:tt ( 1991) p.g. 122 
12 Ver Collet (1991) p.g. 122, 328 
ri Collett (1991) p. g. 125-126 
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partir de la función de máxima verosimilitud del modelo estimado. El cálculo 

de ellos está dado por la siguiente expresión"' 

d, ~ <gn(y, - y,) 2y, log(~') + 2(n, - y,) log(n' - ~') 
Y 1 n, -y, 

Los residuales de la devianza se estandarizan por15 : 

d, 
r,,, = Jcl =;,:i 

Bajo ciertas suposiciones, el estadístico D = 2, d,' se distribuye asintótica o 

aproximadamente como una X,~_,,, donde n es el número de observaciones y 

p es el número de parámetros estimados; al igual que la X' de Pearson es 

una medida de bondad de ajuste general. 

En McCullagh (1983) p.g. 118-119 se describen las suposiciones 

paramétricas para este estadístico y se plantea bajo qué condiciones es 

válida la aproximación a la distribución x'. También se establece que 

cuando se utiliza esta estadística para evaluar la significancia de la diferencia 

de desviaciones debido a la inclusión de términos a un modelo de regresión 

logística, el método es válido incluso cuando no se cumplen las suposiciones 

de aproximación para D. 

14 En McCulla¡;:h ( ¡ 983) p.g. 118 se deduce la función de desviacion. 
La expresión que aquí se presenta está tomada de Col lett( 1991 ) p.g. 122 

11 Collen(l991}p.g. 123 
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2.5.2 Análisis de residuales 

El análisis de las gráficas de residuales sirve para detectar malos ajustes. 

Estos pueden ser ocasionados por valores atlpicos en las variables 

explicativas o en la variable respuesta. 

En caso de encontrar atipicidades, se procederá a identificar si éstas se 

deben a errores de escritura, en cuyo caso serán corregidos. En caso 

contrario se llevarán a cabo ajustes adicionales eliminando a las 

observaciones atípicas. Con esto no se estará excluyendo al modelo original 

que incluye a las atipicidades (es incorrecta la práctica de eliminar 

observaciones sin justificación alguna), de hecho se utilizará la información 

proporcionada por ambos modelos en la elaboración de las conclusiones. 

Existen diferentes opciones para el cálculo de residuales en regresión 

logistica, dependiendo de la manera como sean calculados; residuales de 

Pearson, de la devianza y de Anscombe. Los terceros son una suma 

ponderada de los dos primeros que se aproxima mejor a normalidad. 

Los residuales de Pearson difieren considerablemente cuando los valores de 

la probabilidad estimada por el modelo de regresión loglstica son cercanos a 

uno o a cero, y los valores de los residuales son relativamente grandes 16
. Los 

residuales de la devianza en cambio, no presentan tal inconveniente, y 

además se ajustan mejor a la distribución normal, por lo que es más 

conveniente su uso en modelos de regresión logística. 

1 ~ Collett p.g. 125 
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Existe una gran variedad de gráficas de residuales especiales para regresión 

logistica. Por razones prácticas se seleccionó un grupo de ellas a manera de 

obtener la mayor información posible evitando la redundancia de información 

y simplificando el análisis. Las gráficas de residuales seleccionadas son las 

siguientes: "Residuales índice17
", "Delta-Beta'', "Residuales de 

apalancamiento1ª", "residuales Ci" y "Residuales parciales 1ª". 

Para el valor de los residuales estandarizados se cumple la regla empirica 

que establece que aproximadamente el 68º/o de las observaciones estarán 

contenidas en ± una desviación estándar, el 95% de las observaciones 

estarán contenidas en ± dos desviaciones estándar y casi todas las 

observaciones estarán contenidas en ± tres desviaciones estandar. 

Este razonamiento aporta información adicional en la detección de 

atipicidades o valores extremos al establecer que la mayoria de los 

residuales estarán contenidos en el intervalo[-2,2], y que los valores que 

estén fuera del intervalo [-3,3] serán muy probablemente valores atípicos: por 

ejemplo un residual de seis indica que existe una atipicidad. 

2.5.3 Residuales indice 

Consisten en la gráfica del número o "indice" de cada observación contra los 

residuales de la devianza, de tal forma que se vea una nube de puntos en la 

que sobresalgan los residuales extremos o atípicos o se observe alguna 

seriación. 

11 Traducido del inglés "lndex residuals" 
11 Traducido del ingles "Hat Residual~" 
19 Del inglés "Partial Residual". 
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2.5.4 Residuales Delta-Beta o DFBetas" 

Evalúan el efecto sobre el valor de cada parámetro estimado j¡ 1 debido a la 

eliminación de la observación i, donde j = i":P para p parámetros estimados, 

i = I,n para n observaciones. Dicho en otras palabras, evalúa el cambio en 

los parámetros si se estimara un modelo por cada i-ésima observación 

eliminada; la estadlstica Delta-Beta es la diferencia estandarizada en cada 

parámetro estimado debido a la eliminación de la i-ésima observación. 

La estadistica delta-beta está dada por la siguiente expresión": 

(X'WX);'., x,(y, - j',) 

(1- h,) s.e.(/i,) 

Donde (X'WXl;'., es el (j+1) ésimo renglón de la matriz de varianzas y 

covarianzas de los parámetros estimados, x, es el vector de las variables 

explicativas para la i-ésima observación y h, es el i-ésimo elemento de la 

diagonal de la matriz H". 

2.5.5 Residuales de apalancamlento 

Esta gráfica sirve para detectar valores extremos en las variables 

explicativas. El eje vertical corresponde a la diagonal de la matriz H (h,) y el 

horizontal al "número Indice". Es importante la identificación de estos valores 

porque provocan atipicidades en el ajuste del modelo. En McCullagh (1983) 

1ºSAS/STATVolumc2p.1094 
21 Col\ctt p.g. 152 
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p.g. 405 se sugiere que los valores de h, > Zp indican puntos de alto nivel de 
n 

apalancamiento. En la práctica se ha encontrado que no son importantes los 

valores extremos de esta gráfica, pero si se llegara a encontrar algún 

residual que se aleje considerablemente del resto, la gráfica indica la 

existencia de una observación que por ser atlpica en la variable explicativa 

será influyente en la estimación de los parámetros, y que muy 

probablemente proviene de un error. 

A continuación se muestran dos gráficas de residuales de apalancamiento en 

las que se ajustó la variable peso. En la primera no se observa ningún punto 

sobresaliente, ocurriendo lo contrario en la segunda, ya que se ha creado un 

error ficticio en los datos para proporcionar un ejemplo: 

H H 
a 
t 

D 

i 

' o 
o 
a 
l 

0.10 

0.05 

0.00 

Index Plot of Diagonal Elements of the Hat Uatrix 
H 11ersus INOEX 

o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 

'>l P.sta matriz fue explicada en la sección 2.5. J, Cúlculo de residuales pnrn regresión loglstica 
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H H 
8 1. o 

D 

1 
8 0.5 

g 
o 

' • 
o. o 

Index Plot of Diagonal Elements of the Hat Matrix 
H versus INOEX 

O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 bO 55 60 

case Number INDEX 

La observación sobresaliente de la segunda gráfica se debe a que se asignó 

un valor de 500 kg al peso de una de las personas para crear un dato atipico 

en esta variable. 

2.5.6 Residuales C, y C, 
Son diagnósticos de desplazamiento que proporcionan mediciones escalares 

de la influencia de las observaciones individuales sobre el conjunto de 

parámetros estimados b. 

68 



Las ecuaciones de estos residuales están dadas por": 

e, 

(} = __x,2 h, 
' (1-h,) 

Donde ,r, son los residuales de Pearson y h, es el i-ésimo elemento de la 

diagonal de la matriz H 

Esta gráfica es útil para identificar una o algunas observaciones atípicas que 

infiuyen fuertemente sobre la significancia del modelo estimado en su 

conjunto. 

2.5.7 Residuales DifDev 

Sirven para detectar observaciones mal ajustadas por el modelo; 

observaciones que difieren fuertemente de los valores predecidos por el 

modelo ajustado. 

DifDev es el cambio en la devianza debido a la eliminación de la i-ésima 

observación 

11 SAS/Stat Volume 2 p. 1094 
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Las ecuaciones para el cálculo de DifDev son respectivamente": 

t;.,D=d,1 +E, 

Donde d, es el i-ésimo residual de la devianza, 

E. es el la estadística definida en la sección anterior 

2.5.8 Residuales parciales 

Sirven para evaluar si es necesario aplicar alguna transformación a las 

variables explicativas continuas. Están dados por la siguiente expresión": 

Y -n p" • 
1 1 r +jJ X 

~ • ( • 1 ,, n,p,1-p,) 

El valor de esta expresión se grafica contra el de la variable explicativa x,, 

generando una gráfica para cada j-ésimo parámetro. 

En esta gráfica se identifica si el comportamiento de la variable continua es 

no lineal, al mismo tiempo que se sugiere qué tipo de comportamiento no 

lineal es el que sigue; si la gráfica muestra una tendencia lineal, la variable 

no deberá transformarse, en caso contrario la tendencia de la gráfica indicará 

qué tipo de transformación deberá aplicarse v.g. logaritmica, exponencial, 

polinomial, etc. 

1~ S/\S/Stat Volume 2 p. 1095 
11 Collett r.g. 135 
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2.6 Significancia por inclusión de variables independientes adicionales 

El método de reducción de la devianza por inclusión de variables adicionales 

consiste en restar a la suma de los cuadrados de la devianza del modelo 

inicial (D,) la del modelo con términos independientes agregados (08); (D,-

08). La diferencia asi obtenida se aproxima a la distribución X' con: n - p -

(número de términos adicionales) grados de libertad. En general se utiliza 

esta estadística para decidir si se deben o no incluir variables adicionales. 

2.7 Intervalos de confianza y pruebas de significancia 

2. 7 .1 Significancia de los parámetros estimados 

Serán utilizados dos métodos alternativos para medir la significancia de los 

parámetros estimados: uno está basado en la reducción de la devianza del 

modelo por inclusión de variables (sección anterior, 2.6) y el otro en una 

prueba de hipótesis conocida como estadlstica x' de Wald. 

2.7.1.1 Estadistica x' de Wald: 

La estadlstica x' de Wald está dada por el cuadrado de la razón del 

parámetro estimado sobre su error estándar estimado": 

( . )' x'= ~ 
s.e.(/3) 

Esta estadistica evalúa la hipótesis nula /1, = O para el parámetro deseado 

utilizando una distribución z2 con un grado de libertad. 

16 Agrcsti 1990, pg 89 
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La salida de los procedimientos en SAS que estiman modelos de regresión 

loglstica incluye un valor p que está calculado con base a la estadística x' 
de Wald y bajo la misma hipótesis nula, por lo que ésta sera utilizada para 

evaluar la significancia de los predictores estimados. 

2.7.2 Intervalos de confianza para razones de momios ajustadas 

i.- En la sección 2.3.3 (razones de momios ajustadas) se estableció que la 

razón de momios rf; está dada por: rf; = e'"Ji, 

Si se conoce s.e. {/J, } , es posible establecer limites de confianza para el 

parámetro estimado /J, y obtener los intervalos inferior y superior de la 

ecuación de regresión &
1
jJ

1 
que al sustituirse en V/¡ = eru,j¡, proporcionen 

a su vez los intervalos de confianza para lf/; 

ii.- El error estándar s.e. ¡/J, } está dado por i'Cov(x)X, donde 

Cov(x) =(X'WXf' es la matriz estimada de covarianzas de los parametros 

estimados, y x es el vector de parámetros independientes''. Este dato, 

s.e. lfi; \se obtiene directamente de la salida de SAS junto con los valores de 

los parámetros estimados. 

17 SAS/STAT User's guide vol 2 p. 1091, Agresti 1990, p. 89 
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iii.- Por lo anterior, el intervalo de confianza al 100(1- a)% de la razón de 

momios l/f; estará dado por: 

o bien aplicando las propiedades distributiva y de los exponentes y 

Ax1P1 " 
sustituyendo e por l/f; : 
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CAPITULO 3 

ESTIMACIÓN DE RAZONES DE MOMIOS RESPECTO 

A LA VARIABLE RESPUESTA LESION 

En este capítulo serán estimados modelos de regresión logística ajustados a 

la variable de respuesta binaria lesion, la cual toma valores iguales a uno en 

las personas que presentaron slntomas de arsenicismo, e iguales a cero en 

los demás casos. El objetivo de este modelo es identificar y dimensionar la 

posible relación existente entre los niveles de metilación de arsénico' y la 

presencia de lesiones. 

Una vez identificadas las especies de metilación de arsénico que resulten 

significativas, serán calculadas a partir de los modelos de regresión logística 

estimados, las razones de momios para evaluar el grado de asociación entre 

los niveles de metilación del arsénico y la presencia de lesiones. 

El contenido del presente capítulo consta de cuatro partes principales: 

Descripción de la información utilizada, Metodolog/a para la selección de 

variables, Estimación de los parámetros de regresión logística y Ca/cu/o de 

razones de momios e intervalos de confianza. En la primera se describe el 

contexto del estudio asi como las variables utilizadas. La segunda está 

enfocada a explicar las acciones consideradas para seleccionar de todo el 

conjunto de información disponible, a las variables qut:! finaimente fueron 
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utilizadas en los modelos estimados. La tercera muestra cada etapa de la 

estimación de parámetros y por último en la cuarta parte se calculan las 

razones de momios y sus intervalos de confianza a partir de los parámetros 

de regresión estimados. 

3.1. Descripción de la información utilizada 

La información fue recopilada por investigadores de la sección de toxicologla 

ambiental en el departamento de farmacologla y toxicologla ambiental del 

Centro de Investigaciones y Estudios Avanzados (CINVESTAV) del Instituto 

Politécnico Nacional. Consiste en la aplicación de una encuesta y de un 

análisis de orina a una muestra de los habitantes de un poblado de la 

Comarca Lagunera llamado Ampueros que están crónicamente expuestos a 

arsénico porque el agua que utilizan para beber. que procede de la 

perforación de pozos, presenta una alta concentración de arsénico (393µg/I). 

Esto se debe a que la tierra de manera natural es muy rica en este mineral. 

La información recopilada se capturó en una base de datos de 180 

observaciones (cada persona corresponde a una observación). En ella se 

cuenta con información clínica, de hábitos alimenticios y farmacológicos, de 

fuentes alternas de exposición a arsénico y actividades que por sus 

caracterlsticas pueden incrementar el grado de exposición o bien alterar el 

proceso de metilación del mismo en el organismo, así como de los 

resultados del análisis de las muestras de orina, que serán identificadas 

como especies de arsénico, y por último se indica a las personas que 

1 La metilación es un proceso de desintoxicación del organismo que consiste ha¡,;r;:r orgánica una 
sustancia inorgánica al al'ladirle carbonos 
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presentaron slntomas que se sabe son consecuencia de la exposición a 

arsénico. 

3.1.1 Variable respuesta 

Es la variable lesión' que identifica cuales son las personas que presentaron . , . ··:r1~· ·x, 
sintomas''de arsenicismo. 

En principio se p!aneaba hacer una distinción entre personas con síntomas 

específicos e inespeclficos; los primeros provocados exclusivamente por el 
" ~ ,; 

arsénic():i.mientras ~ue los' c¡tros además del arsénico por otras causas . .. ~. 
Inicialmente· se hicieron eStimaciones para ambas variables respuesta, 

llegando a obtener los mismgs resultados. 
,¡ ··;r1 •• •; .. 
t {l' 

. í~ 

La explicación está dada por la siguiente tabla donde se observa que 

solamente existe una persona con slntomas inespeclficos que no presenta 
" ' síntomas esp~cfficos. Por eSta razón se considera únicamente a la variable 

lesion que considera como casos a las personas que hayan presentado ya 

sea síntomas 8llPJ'Clficos o inespeclficos. 

Slntomas específicos 
o 
o 
1 
1 

Síntomas inespecíficos 
o 
1 
o 
1 

Número de personas 
142 

1 
25 
12 

Nota: El número O sígníñca que la persona no presentó slntomas, mientras 

que ei 1 es lo contrario 
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3.1.2 Variables de identificación 

Es necesario contar con alguna forma de identificar a las personas que 

conforman cada observación, en caso de que se requiera hacer alguna 

verificación 

Para tal efecto existen las variables numo y fam correspodientes al código de 

observación por persona y por familia respectivamente, asi como nombre y 

poblado. 

Variable _ Descrie_ció_n_ . _ _ _ 
Numo Codigo de observación 
Fam Código por familia 
Nombre Nombre de la persona 
Poblado Código del poblado 

3.1.3 Especies de arsénico 

La metilación del arsénico consiste en un proceso de desintoxicación 

mediante el cual el organismo asocia carbonos al arsénico inorgánico, 

convirtiéndolo en arsénico orgánico, el cual se supone es menos tóxico y se 

elimina más rápidamente en la medida en que cuente con mayor número de 

carbonos. En el presente estudio se consideran tres especies de arsénico, el 

inorgánico y dos orgánicos; el monometilado con un carbono y el dimetilado 

con dos según se muestra en la siguiente tabla: 

Especie 
Arsénico inorgánico 
Arsénico monometilado 
Arsénico dimetilado 

Nombre de Variable Carbonas ·-------- ---------
AS\ O 

MMA 
DMA 2 
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Cada especie se encuentra registrada en tres tipos de unidades: 

Unidad 
Cantidad registrada en µgil (micro gramos por litro) 
Especie dividida entre a la cantidad de creatinina' 
encontrada 
Valor porcentual de cada especie con respecto al 
total de arsénico encontrado (orgánico+inorgánico) 

Nombre de variables 
- ASI, MMA, DMA 

ASIG, MMAG, DMAG 

ASIP, MMAP, DMAP 

Adicionalmente a éstas, se evaluará el efecto de los siguientes cocientes de 

especies de arsénico: 

Cociente 
MMA/ASI 
DMA/ASI 
ASO/ ASI 
DMA/MMA 

Nombre de variable ----
MMAASI 
DMAASI 
ASOASI 

DMAMMA 

donde ASO es el arsénico orgánico (MMA + DMA) 

3.1.4 Agrupación de variables confusoras y especies de arsénico 

Para facilitar el proceso de selección e identificación de variables, éste se 

llevará a cabo mediante la formación de grupos, analizando primeramente 

por separado a cada variable perteneciente a un grupo para después 

evaluarlas de manera conjunta. 

2 Este ajuste se llcvú a cabo para hacer comparables las cantidades dt: ar:;ünico detectadas en I;\ orina 
debido a tas diferencias en las cantidades de agua ingeridas 
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Se considera variable confusora a toda aquella que ejerce una relación sobre 

la variable respuesta adicionalmente a la variable explicativa que se desea 

estudiar; Si la variable objetivo en el estudio deja de ser significativa al añadir 

alguna variable confusora, es importante considerar las siguientes opciones: 

• Existe una alta correlación entre ambas y por ello se restan importancia 

entre sí. 

• Existe alguna relación de dependencia. 

Exceptuando a las variables Edad, Sexo, Peso, Estatura y las relacionadas 

con la alimentación. todas son iguales a uno dependiendo de que se cumpla 

o no la caracterlstica que representan. 

Las variables referidas a los hábitos alimenticios se codificaron de la 

siguiente manera: 

O = No consime el alimento 

1 = Si lo consumre 

2 = Se consumio recientemente 
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A continuación se muestra la agrupación de las variables que se definió para 

el proceso de selección: 

Grupo 1.· Características fisicas de las personas: 

Variable . fles~ipci~!!._ 
Edad Edad 
Sexo Sexo 
Peso Peso 
Estatura Estatura 

Grupo 2.· Fuentes a/temas de exposición a arsénico: 

Variable Des~!!_pci_ón -· _ -·-· _____ _ 
AnosResi Años de residir en el poblado 
TWE Tiempo de residir en el poblado 
Fertiliz Exposicióna fertilizantes 
lnsect exposición a insecticidas 
Herbicid exposición a herbicidas 
Cult_ Uva trabaja en cultivo de uva 

_Mc.;.;:;a_,q_u_ila_d __ t_r_a~aja en maquiladora 

Grupo 3.· Tabaquismo y alcoholismo: 
----------· 
Variable Descripción 

--'-T""a"'b""ac""o'-'---H-a-'-· bito de fum-ar - · - - -

Alcohol Hábito de beber alcohol 
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Grupo 4.- Hábitos de consumo: 

Variable Descripción 
PescMar Pescados o mariscos 
Hígado Hígado 
Huevos Huevos 
CameRes Carne de Res 
CarnePue Carne de Puerco 
CarnesFr Carnes Frias 
Frijoles Frijoles 
Chícharo Chícharo 
Cereal Cereal 
Pan Pan 
Zanahori Zanahoria 
Verdleg Verd y Legumbres 
Melon Me Ion 
Papa Papa 
Calabaza Calabaza 
Vitamina Vitamina 
Sulfas Consumo de sulfas 
Anticonc Consumo de anticoneptivos 
Anticonv Consumo de anticonvulsionantes 

OtrosMed Consumo de otros medicamentos 

Grupo 5.- Cuadro Clínico: 

Variable Descripción 
----·-- Gripa -- ·----- . 
Gripa 
Sarampio 
Rubeola 
Anginas 
Paperas 
Pulmonía 
Bronquit 
Diarrea 
AniF 
An!P 

Sarampión 
Rubéola 
Anginas 
Paperas 
Pulmonía 
Bronquitis 
Diarrea 
Antecedentes familiares 
Antecedentes personales 
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Grupo 6.· Especies de arsénico en la orina: 
~-

Crea! ASIG MMAG DMAG ASOG Ajustadas por creatinina 
SUMESG 
ASIP MMAP DMAP ASOP Porcentaje de especies 

(ASOP=MMAP+DMAP) 
ASI MMA DMA SumEsp Cantidad sin ajustar 
~MMAASI DMAASI ASOASI DMAMMA --1. Razones de especies 

3.2 Metodología utilizada para la selección de variables 

Esta se llevó a cabo mediante los siguientes pasos: 

1. Selección de variables significativas al agregar cada una al modelo con 

únicamente el intercepto 

2. Formación de grupos con las variables afines que al juntarse conserven 

su significancia 

3. Unión de grupos y selección de variables que aún conserven su 

significancia 

La selección de variables en los pasos 2 y 3 se llevó a cabo eliminando y en 

algunos casos reincorporando variables con base a la estadística wald de 

significancia y por los métodos automáticos "Setpwise" y "Backward". 

El primer método (el no automático) es más intuitivo y consiste en ir 

eliminando variables partiendo de las de menor significancia, y 

ocasionalmente evaluando si alguna variable eliminada que se considera 

muy importante vuelve a ser significativa. 

82 



A continuación se describen los métodos de selección automáticos que se 

ejecutaron en SAS: 

• Backward simplemente comienza con todas las variables y las elimina 

una por una, comenzando por la de menor significancia. 

• Stepwise va añadiendo y evaluando la significancia de cada variable una 

por una (método Forward), comenzando por la más importante y con la 

ventaja de que cada vez que se añade una variable se ejecuta uno o 

varios pasos Backward de eliminación. El proceso tenmina hasta que no 

puedan ser añadidas más variables. 

Adicionalmente a los pasos de selección, se revisaron las siguientes gráficas 

de residuales: índice, Delta-Beta o DFBetas, de apalancamiento, C1 y C,, 
DifDev, y para las variables continuas se analizaron adicionalmente la 

gráficas de residuales parciales con el objetivo de identificar si es necesario 

llevar a cabo alguna transformación. 

En los ajustes se dio especial importancia a las especies de arsénico. Debido 

a que existe una relación entre ellas, éstas fueron consideradas por 

separado, y sólo cuando resultaron conjuntamente significativas se 

evaluaron en un mismo modelo. 

A partir de los modelos resultantes de la selección y estimación se procedió 

a calcular las razones de momios para las especies que resultaron 

significativas. 
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3.3 Estimación de los parámetros de regresión logística 

En esta sección se da seguimiento a1 análisis que se llevó a cabo para 

seleccionar las variables, verificar la existencia de errores o datos atípicos 

que afectaran las estimaciones y por último la obtención del modelo de 

regresión log ístíca con los parámetros y errores estándar estimados que 

serán utilizados para calcular las razones de momios. 

Al final de esta sección se muestra un cuadro resumen comparativo con los 

resultados obtenidos por cada método. 

3.3.1 Macros auxiliares en SAS 

Debido a que se evaluó un número considerable de variables, 59 crearon los 

siguientes macros o programas en SAS: 

%Fitlogit(Dataln,y,X,Grupo,Graficas,Cond) 

y %FitXVar(Data,y,X,XFijas,Grupo,Graficas,Cond) 

los cuales facilitan los procesos de selección de variables y de estimación de 

parámetros. 

El apéndice 111 contiene el listado del código de estos macros as! como una 

breve descripción del uso de cada parámetro. A continuación se explicaré en 

términos generales lo que hace cada macro. 

3.3.1.1 Macro %Fitlogit(Dataln,Y,X,Grupo,Graficas,Cond) 

Sus principales funciones son: 

• Estimar el modelo de regresión logística Y=X (donde Y es la variable 

respuesta y X un listado de las variables explicativas) 
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• A p~rt!r de un archivo de entrada con observaciones bernoulli (en la base 

de datos del presente trabajo cada observación es una persona), contar 

el numero de casos y no casos (casos:y=1, no casos:y=O) para cada 

combinación de valores de las variables explicativas (X), de tal forma que 

los datos bernoulli sean agrupados para formar conjuntos de 

distribuciones binomiales3
. 

• Calcular los residuales de la devianza 

• Generar los archivos de datos SAS de salida "Ajuste" y "Residual". El 

primero contiene la suma de las devianzas cuadradas del modelo y el 

segundo los residuales (estos archivos serán utilizados para calcular 

algunas gráficas y estadlsticos). 

• Generar un listado de las observaciones bernoulli que conforman a cada 

binomial para que en caso de que sea necesario, identificar a que 

observación (o personas) pertenece cada punto de los mostrados en las 

grá.ficas de residuales. 

• Eliminar fácilmente a las observaciones que se desee por medio del 

parámetro &Cond, en caso de que se requiera evaluar el efecto de 

eliminar alguna observación. 

Este macro fue utilizado en los pasos 2 y 3. 

1 l11kialmentc se tralJt1jó con observaciones hernoulli, y se hicieron pruebas para identificar si habiu 
alguna diferencia al hacerlo con los datos en fonna binomial. Nada cambió excepto la inteligibilidad 
de las gráficas de residuales, pues era con.siderablemente mayor el número de observaciones en el caso 
bcmoulti, resultando má~ clara la interpretación de lus gráficas procedentes de datos binnmiale~. 
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3.3.1.1.1 Ejemplo 

A continuación se muestra un ejemplo de la salida de este macro, en el cual 

se estimará el modelo: 

Logit(P[Lesion =ID= Po +ji, Edad+ ji, Alcohol 

donde Principa es el nombre del archivo de datos SAS con la base de datos 

Invocación al macro: %FitLogit(Principa,Lesion, Edad Alcohol,,.) 

Salida en SAS: 

Salida 1: 

AJUSTE DE: Lesion = Edad Alcohol 

Probit Procedure 

var.iable OF Estima te Std Err ChiSquarc Pr>Chi Label/Va Lue 

Salida 2: 

variable 
INTERCPT 
EDAD 
ALCOHOL 

INTERCPT 1 -4.7774475 0.737974 41.90918 0.0001 Intercept 
EDAD 1 0.11574503 0.020325 32.42929 0.0001 Edad 
ALCOHOL 1 0.36253555 0.55799 0.422132 0.5159 

AJUSTE DE: Lesion • Edad Alcohol 

The LOOISTIC Procedure 

Analysis of Maximum Likelihood Estimates 

Para.meter Standard Wald Pe , Standardizea 
DF Estima te Error Chi-Square Chi-Square Estimate 

-4.7774 0.7380 41. 9092 0.0001 
0.11!'i7 0.0:!03 32.44:1:1~ 0.0001 1 .142ti01 

o. 3625 0.5580 0.4221 o. 5159 0.074729 
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Se han mostrado dos salidas, la primera generada con el procedimiento SAS 

"Proc Probit" y la segunda con "Proc Logistic". Esto se debe a que el macro 

%Fitlogit los utiliza de manera alternativa según convenga de acuerdo a lo 

que se explica a continuación: 

Proc Probit 

Fue diseñado para realizar análisis de regresión logística utilizando la función 

de liga probit, aunque si se especifica por medio de un parámetro en su lugar 

utiliza la función logit. 

Ventajas: Para estimar los parámetros utiliza una versión estabilizadora del 

algoritmo de Newton-Raphson, el cual en la práctica no presentó problemas 

de convergencia bajo situaciones de sobreparametrización. 

Desventajas: Este procedimiento no genera gráficas 

Proc Loglstlc: 

Fue diseñado para realizar análisis de regresión logística utilizando la función 

de liga togit. 

Ventajas: Mediante los parámetros iP/ot o influence genera un conjunto de 

gráficas de residuales especialmente diseñadas para regresión logística 

Desventajas: Para estimar los parámetros utiliza un algoritmo iteiativo 

conocido como "Mínimos cuadrados reponderados'', el cual en ta práctica 

mostró no converger en situaciones de sobreparametrización. 
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Por las razones anteriormente expuestas, se incluyó una condición en el 

macro %Fitlogit para que utilizara el "Proc Logistic" únicamente en el caso 

en el que se especificara ya sea la opción iplots o bien influence en el 

parámetro &Graficas. De esta forma, en caso de presentarse algún problema 

en la estimación de parámetros utilizando Proc Logistk;, podrá analizarse 

mediante los resultados del Proc Probit la causa. En algunas corridas se 

detectó que estos problemas ocurrían cuando se presentaron situaciones de 

sobreparametrización, identificándose estos casos en la salida de Proc 

Probit, ya que muestra valores exageradamente atípicos en el error estándar. 

3.3.1.2 Macro %FitXVar(Data,y,X,XFijas,Grupo,Graficas,Cond) 

Este macro fue creado para calcular el valor p de significancia debido a la 

reducción de la devianza por el incremento de variables explicativas, 

considerando las hipótesis nula Ho: no existe diferencia en la reducción de la 

devianza por el incremento de las variables, y Ha: existe una diferencia en la 

reducción de la devianza al añadir las variables. La reducción de la devianza 

se calcula restando a la devianza del modelo ajustado al intercepto, la 

resultante de añadir cada variable que se desea evaluar. 

Su funcionamiento consiste en simplemente invocar dos veces al macro 

%Fitlogit por cada variable a evaluar, la primera evaluando únicamente al 

intercepto (opcionalmente a las variables indicadas en el parámetro XFijas) y 

la siguiente añadiendo la variable, para posteriormente calcular la diferencia 

de las devianzas entre el modelo reducido y aumentado con la(s) variable(s) 

especificada(s) en el parámetro X 
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En el presente trabajo se utilizó este macro para la selección del paso1; 

identificación de variables significativas al añadirlas por separado al modelo 

con únicamente el intercepto. 

3.3.1.2.1 Ejemplo 

A continuación se muestra con un ejemplo la invocación al macro y la salida 

que éste genera. Para tal efecto se evaluará la significancia de las variables 

explicativas Edad Alcohol sobre la variable respuesta Lesion: 

Invocación al macro: %FitxVar(Principa,Lesion,Edad Alcohol,,,,) 

Salida en SAS: 

Analisis de la devianza para regresión logistica 
Valor p para al modelo fijado a Lesion 

XFIJAS X DEVMODEL DFMODEL DEVFIJO DFFIJO P NOBS NVAR 
Edad 54 .1834 54 106.601 55 .0000000 56 2 
Alcohol 0.0000 o 9.890 .0016620 2 2 

En la salida se observan bajo las columnas DevFijo y DFFijo los valores 

correspondientes a la devianza y grados de libertad del modelo fijando 

únicamente al intercepto, y bajo DevModel y DFModel los correspondientes 

valores una vez que se ha añadido por separado cada una de las variables 

explicativas X (Edad Alcohol). Se incluyeron también las columnas NOBS y 

NVAR para indicar el número de observaciones binomiales asi como de 

variables estimadas, de donde se observa fácilmente el cálculo de los grados 

de libertad (56-1 variabie para el intercepto y 56-2 variables para el modelo 

añadido). 
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Por último, el valor p proviene de evaluar la diferencia de las devianzas 

DevFijo-DevModel en una distribución z2 con DFFijo-DFModel grados de 

libertad. 

En cuanto a la columna XFijas que se muestra, corresponde al parámetro 

&XFijas, el cual se disenó pensando en el caso en el que se desee evaluar la 

significancia al añadir variables a un modelo que considerara no solamente 

al intercepto. 

3.3.2 Selección de variables 

A continuación será llevado a cabo el proceso de selección de variables de 

acuerdo a los pasos ya indicados y los grupos previamente definidos. 

3.3.2.1 Grupo 1 Características fisicas de las personas: 

Variables: 

Edad Sexo Peso Estatura 

A continuación se muestra la tabla de contribuciones a la reducción de la 

devianza por variable: 

X 

Edad 
Peso 

Análisis de la devianza para regresión logistica 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

DEVllOOEL DFMODEL DEVFIJO DFFIJO p 

54. 1S34 54 106.601 !'i5 c.oooou 
5C!. aeoa 53 64.913 54 0.00012 

Estatura 40, 6056 46 52.675 47 Q.00057 
Sexo o. 0000 o 0.010 1 0.92225 
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Como puede observarse, la variables Sexo no es significativa. 

Residuales 

Debido a que las variables Edad Peso y Estatura no son categóricas, se 

generó la gráfica de residuales parciales para identificar si es necesario 

hacer alguna transformación, encontrándose que tanto para Edad como para 

Peso esta no se requiere, sin embargo la variable Estatura muestra un 

patrón que sugiere realizar alguna transformación. A continuación se 

muestras las gráficas mencionadas: 

PARTIAL 
7.5 

5.0 

o.o 1 

PARTIAL RESIDUAL PLOT, Uodelo Lesion:Edad 
Plo~ of PARTIAL*EDAO. Symbol used is '.'. 

-1 t- +--¡- +-- ~-+----+---+---+-+--' 
o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 60 85 

Edad 
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PARTIAL 
7.5 

5.0 

2.5 

o.o 

PARTIAL RESIDUAL PLOT, Modelo Lesion~Peso 
Plot Of PARTIAL*PESO. Symbol used is 

-i--1--1-t--+-+-+-+-+--+--+--+-+-+--l-t- 1-

4- ·-+- -+--1--+-+--+--+--+-+--+--+--+---t -1 +- ..¡ 
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 

PARTIAL t 
10.0 

, ,l 
5.0 

2.5 

Peso 

PARTIAL RESIDUAL PLOT, r~odelo Lesion=Estatura 
Plot of PARTIAL*ESTATURA. Symbol used is '.' 

o 

Estatura 
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Para evaluar si realmente es necesario realizar alguna transformación se 
probó la disminución de la devianza para cada una de las siguientes 
transformaciones: 

Transformación Nombre de variable ------
e' EstatE 
X-5 Estat_5 
,-• Estat_ 4 

X Estat_3 
X-l Estat_2 
x-' Estat_ 1 
Ln(x) Estatl 

x' Estat2 

x' Estat3 

x' Estat4 

x' Estat5 
Sin transformar Estatura 

A continuación se muestra la tabla de reducción de las devianzas para las 

transformaciones, ordenadas de acuerdo al nivel de significancia: 

Análisis de la devianza pura regresión logistica 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

XFIJAS X OEVMODEL DFMODEL OEVFl,JO OFFIJO p NOBS NVAR 
EstatL 39.8309 46 52.6747 47 . 0003366 46 2 

Estat_5 40.0181 46 52.6747 47 .0003743 40 2 
Eatat_ 4 40.0656 46 52.6747 47 . 0003ó39 46 
Estat_3 40.1453 46 52.6747 47 .0004006 48 2 

Estat_2 40.3067 46 52.6747 47 .0004368 48 2 

Estatura 40.8056 46 52.6747 47 . 0005707 48 2 

Estat2 41,8522 46 52.6747 47 .0010027 48 2 

Estate 42.3018 46 52.6747 47 . 0012788 48 2 

Estet3 42.9247 46 52.6747 47 .0017933 " ' 
Estat4 43. 9788 46 " 6717 47 .0031893 46 2 

Estatfi 44.9799 46 52.6747 47 .0055382 48 2 

93 



- - -- -------------

Como puede observarse, los mejores ajustes corresponden a las variables 

Estatl, Estat_5 y Estat_ 4. La gráfica de residuales parciales para Estatl 

tiene cierta curvatura, mientras que para Estat_ 5 y Estat_ 4 es casi idéntica y 

una línea recta bastante bien definida como se muestra a continuación: 

32 

30 

PARTIAL 

28 

26 

24 

PARTIAL RESIDUAi. Pl.OT' l1odalo l.esion.,Estat_!i 

Plot Of PARTIAL*ESTAT_5. Symbol uscd is . '' 

4 
o 

ESTAT_5 

1 
5 

No obstante que se logró un mejor ajuste con las variables transformadas, 

éste es apenas de orden de o.ooos101 - o.0003a3s = o.0001aaa, debido a que la 

disminución en la devianza es muy pequeña y a que no existe algún 

argumento adicional, por conocimientos prevías, que sugiera transfoiTní:lr ia 

variable Estétiura, la variable no será transformada. 
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Por lo anterior, serán consideradas las variables Edad, peso y Estatura. 

Antes de empezar a estimar el modelo conjunto para estas variables, es 

importante considerar que debe existir una buena correlación entre ellas, 

puesto que el peso y la estatura se incrementa con la edad en la etapa de 

crecimiento. 

Para obtener una idea de lo anterior, a continuación se mostrarán las 

correlaciones entre éstas variables: 

EDAD 

PESO 

ESTATURA 

Correlation Analysis 

Pearson Correlat1on Coefficients 

/ Prob > jRj under Ho: R11o"O 
I Number of Observetions 

EDAD PESO 
1 .00000 Q.61934 
o.o 0.0001 

160 ,,, 
0.61934 1 • ººººº 

0.0001 o.o 
,, 2 112 

0.57895 0.88083 

0.0001 0.0001 
,, 3 112 

E:SlATURA 
0.57895 

0.0001 
113 

0.88083 
0.0001 

112 

1 .00000 
o.o 

113 

Como puede observarse, efectivamente existe correlación, siendo la más 

importante para Peso y Estatura, muy probablemente habrá que seleccionar 

de entre estas variables, o de lo contrario podrían dejar de ser significativas. 
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Una vez considerado lo anterior, se analizará la siguiente tabla de 

parámetros estimados: 

Analysis of Maximura liKelihood Estimates 

Paramcter Standard Wald Pe > Standardized Odds 
Variable DF Estir.iate Error Chi Square Chi-Square Estímate HAt l.0 

INTERCPT -4, 1058 3.3481 1.5039 0.2201 
EDAD 0.1001 o. 0245 16.7391 0.0001 0.976197 1 .105 
PESO 0.00686 0.0301 o. 0520 0.81!l6 0.075562 1 .007 
ESTATURA 1 ·0.2412 2. 8643 0.0071 o. 9329 -0.032478 0.786 

Como puede observarse, las variables peso y estatura perdieron 

significancia. Esto se debe a que o bien por estar tan fuertemente 

correlacionadas se están quitando significancia una a otra, o bien la variable 

edad es la que las hace ser significativas. Para analizar esto, será generada 

la misma tabla eliminado respectivamente a las variables Estatura y Peso. 

A continuación se muestran las tablas resultantes: 

Variable OF Estimate Std Err ChiSquare Pr>Chi Label/Value 
INTFRCPT 1 -4.3700083 1.217023 12.89338 0.0003 lotercept 

EDAD 1 Q.09990238 0.024277 16.93418 0.0001 Edad 
PESO 1 0.00509628 0.021533 0.058012 0.8129 Peso 

variable DF Estimate Std Err ChiSquare ?r>Chi Lahel/Value 
INTERC?T -4.4219664 3.022711 2.140118 0.1435 Intercept 
EDAD 0.10266016 0.023496 19.08968 0.0001 Edad 

ESTATURA , 0.17404375 2.070763 0.007064 0.9330 Estatura 



Con esto se observa que debido a lo importante que es la variable Edad, 

pierden significancia las variables Peso y Estatura, por lo tanto sólo será 

seleccionada la variable Edad. 

3.3.2.2 Grupo 2 Fuentes de exposición a arsénico: 

Variables: 

AnosResiAnosFuerTVVE 

Fertiliz lnsect Herbicid Cult_ Uva Maquilad 

A continuación se muestra la tabla de reducción de la devianza por variable: 

Analisis de la devianza para regresión logistica 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

XFIJAS X OEVMODEL 0Ft.10DEL OEVFIJO DFFIJO p NOBS NVAR 

n" 47.3787 42 94.9304 43 o.oooco 44 2 
AnosResi 47 .4519 42 94.4922 43 0.00000 44 2 
Fertiliz 0.0000 o 9.3091 1 o. 00228 2 2 
Cult_uva 0.0000 o 2.6804 0.10159 2 2 
Herllic1d o .oaoo o 1 .6549 0.19829 2 2 
tJaqullad 0.0000 o 0.6388 0.42415 2 2 
Insect 0.0000 o 0.5426 1 0.46136 ' 2 
AnosFuer 11 .1394 4 11. 1405 5 0.97364 6 2 

Se observa que los niveles de reducción de la devianza. grados de libertad y 

valor de significancia para las variables TVVE y AnosResi son muy similares. 

Esto se debe a que parte de la información de la variable TWE proviene de 

AnosResi; lWE=(AnosResi-AnosFuer)*393. Por lo tanto, serán consideradas 

por separado. 
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Residuales 

En al apéndice 1 se muestran las gráficas de residuales correspondientes al 

ajuste de la variable AnosResi. En las gráficas 4A, 48 y 5 se distigue la 

observación 35, y cabe preguntarse si corresponde a un valor atípico. Para 

responder a esta pregunta se muestra a continuación una tabla donde se 

indica el número de cada observación binomial (obs), el valor de AnosResi, 

el número de personas con lesiones (Y) y totales (N), y la razón R=Y/N 

IOENTlFICACION DE OBSERVACIONES 
Modelo: Y"'Lesion x<=AnosResi 

Obs ANOSRESI y N R 

2 o 2 --o 
2 3 o 2 o 
3 4 o 3 o 
4 5 o 7 o 
5 6 o 9 o 
6 7 o 4 o 
7 8 o 6 o 
8 9 3 o 
9 10 1 12 o 08 

10 11 o 5 o 
11 12 1 11 0.09 

12 13 2 6 0.33 

13 14 6 o 17 

14 15 2 6 o 33 

15 16 o 4 o 
16 17 3 0.33 

17 18 o o 
18 19 o o 
19 20 1 2 05 

20 21 o o 
21 22 3 ·¡ 0.43 

22 23 o o 
23 2<! o ' o 
24 25 o 3 o 
25 26 o o 
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26 27 2 0.67 

27 28 o o 
28 29 o 2 o 
29 30 5 06 

30 32 3 0.33 

31 '3 2 o 67 

32 34 4 075 

33 35 

34 37 2 

35 38 o o 
36 39 o o 
37 40 2 0.5 

38 42 o o 
39 43 3 

40 44 4 4 

41 46 o o 
42 47 

43 49 

44 60 2 2 

En la observación 35 existen tres personas con 38 años de residir en et 

poblado y que no presentan lesiones cuando la mayoria de las personas si 

tas padecen. No obstante existen otras observaciones (36, 38 y 41) que 

están en la misma situación pero que no sobresalieron tanto porque solo 

existe una observación binomial. 

Estas observaciones no corresponden a errores en el levantamiento de la 

infonmación, sino a variaciones no explicadas por ta variable AnosResi. Por 

tal motivo se concluye que ninguna de estas observaciones es lo 

suficientemente sobrP.sa!iente corno para que altere significativamente el 

valor de los parámetros estimados. 
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Por otra parte, la gráfica de residuales parciales (gráfica 6 del apéndice 1} 

mostró una tendencia lineal, por lo que no es necesario aplicar 

transformación alguna. 

Para el resto de variables no es posible hacer análisis de residuales por el 

número tan pequeño de observaciones binomiales que se generan. 

A continuación se muestran las tablas de parámetros estimados que 

resultaron para las variables significativas 

Probit Procedure 

Variable DF Estímate Std Frr ChiSquare Pr>Chi Label(Value 
INTERCPT 1 ·3.5891586 0.~27938 46.21886 0.0001 Intercept 
TWE 1 0.00028526 0.000049 33.32469 0.0001 

Probi t Procedure 

Variable OF Estimate Std Err ChiSquare Pr>Ch1 Label/Value 
INTERCPT 1 -3.568175 0.525096 46.17592 0.0001 Intercept 
ANOSRESI 1 0.10962941 0.019121 32.87355 0.0001 

Como puede observarse la variable Fertiliz, que por si sola habia resultado 

significativa, no quedó seleccionada. Esto se debe a que la varianza que era 

explicada por Fertiliz se explica mejor con las variables TWE y AnosResi. 
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3.3.2.3 Grupo 3 Tabaquismo y Alcoholismo 

Variables: 

Tabaco Alcohol 

A continuación se muestra la tabla de reducción de las devianzas 

Análisis de la dev1anza para regresión logística 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

XFIJAS DEVIJODEL DFMODEL DEVFIJO DFFIJO P NOBS NVAR 

Alcohol 2.0645C-14 O 9.66981 0.001652 ?. 2 
Tabaco 2.1316E-14 O 4.63856 0.031261 2 2 

Después de realizar la selección de variables. resultó insuficiente la 

significancia de la variable Tabaco, por lo que sólo será considerada la 

variable Alcohol, resultando los siguientes parámetros estimados para este 

grupo: 

Analysis of Maximum L1kelihood Estimates 

Parameter Standard Wald Pr > Standardized Odds 
variable DF Est1mate Ert"or· Chi-Square Chí-Square E::itimate Ratio 

INTERCPT 1 
ALCOHOL 

-1.4351 

1.4351 
0.2225 
0.4510 

41.5854 
10.1267 
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3.3.2.4 Grupo 4 Dieta Alimenticia: 

Variables: 

PescMar Higado Huevos CarneRes CarnePue CarnesFr Frijoles 

Chicharo Cereal Pan Zanahori Verdleg Melon Papa 

Calabaza Vitamina Medicina Sulfas Anticonc Anticonv OtrosMed 

A continuación se muestra la tabla resultante de reducción de las devianzas: 

Aná!iSlS de la devianza para regresión logística 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

X FIJAS X OEVl.!ODEL OFMOOEL OEVFIJO DFFIJO p NOBS NVAR 
Otrost.\etl 0.00000 o 9.84739 Q.00170 2 2 
Hígado 0.00000 o 6.29636 o 01210 2 2 
Medicina 0.00000 o 5.58108 0.01816 2 2 
Vitamina 0.00000 o 3. 89255 0.04850 2 2 
Poo 2.37587 5.87734 2 0.06131 3 2 
verdLeg 2 62099 3. 99501 2 0.27858 3 2 
CarnesFr o. 13956 1.10022 2 0.32702 3 2 
PesclJar o 00000 o 0.95452 0.32857 ' 2 
Carneíles o 24327 1 o. 98840 2 0.38802 3 2 
Anticonv o 00000 o o 58685 1 0.44364 2 2 
Papa 0.46448 o 97561 2 0.47465 3 2 
Huevos 1.01783 1 . 43782 2 0.51694 3 2 
!Jelon 0.04999 0.31923 2 o 60384 3 2 
Calabaza o. 22839 0.42904 2 0.65419 3 2 
Frijoles 1.41735 1.54123 2 0.72465 3 2 
cereal 0.00059 o. 11765 2 0.73236 3 2 
Anticonc 0.00000 o 0.07712 0.76124 2 2 
Chicha ro o. 00000 o 0.03567 1 0.85021 2 2 
CarnePue 0.12618 o. 13038 2 0.96255 3 2 

Zanat1ori 0.1496, 1 0.15032 0.97943 3 2 
Sulfas 0.00000 1 o. 00000 o 1 .00000 2 
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El resultado de juntar y eliminar una por una a las variables que resultaron 

significativas en la tabla anterior y que ya no lo fueron en el modelo conjunto 

se muestra a continuación: 

Protn t Procedure 

variable DF Estirnate Std Err ChiSquare Pr>Chi Lobeltvalue 

INTEílCPT 1 -1.5321665 0.247594 38.29406 0.0001 Intercept 
OTROSMEO 1 1.46545376 0.471365 9.665619 0.0027 

llIGADO 1 1.38518884 0.619143 5.005373 0.0252 

Debido a que en este modelo sólo se cuenta con cuatro observaciones 

binomiales, no es posible hacer análisis de residuales para este modelo. 

3.3.2.5 Grupo 5 Cuadro Clínico 

Variables: Gripa Sarampio Rubeola Anginas Paperas Pulmonia Bronquit 

Diarrea AntF AntP 

Como puede observarse en la tabla de significancia por reducción de la 

devianza sólo fueron importantes las variables AntP y Bronquit 

XFIJAS X 
AntP 
Bronquit 

AntF 
Gripa 
sarampio 
PulmonJ.D 
Oiarrea 
Anninai:: 

Rubeola 
Paperas 

Anélisis de la devianza para regresión logística 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

DEVl.lODEL OFMODEL DEVFIJO DFFIJO p 

. ºººººººººººººº o 9.40655 0.00216 

. 00000000000001 o 4.39863 Q.03601 

. 00000000000001 o 2.43859 0.11838 

. 00000000000001 o 1. 38973 0.23645 

. 0000000003351 o o 1.21750 0.26985 

.00000000016757 o 0.60623 0.4'.'1621 

.00000000001277 íl o. •,55;0 0.69371 

. 00000000001534 o 0.04387 1 0.83410 

.00000000001132 ·1 º·ººººº o 
1 ·ººººº 

. 00000000001132 ·I 0.00000 o 1 ·ººººº 
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Al estimar el modelo conjunto de variables significativas la variable Bronquit 

perdió significancia, por lo que el modelo seleccionado solo incluye a la 

variable AntP con los siguientes parámetros estimados: 

Analysis of tAaximum Likclihood Estir.iates 

Parameter Standard i'lald Pr ,.. Standardized Odds 
Variable DF Estímate Error Chi-Square Chi-Square Estímate Ratio 

INTERCPT 1 
ANTP 

-1 .5305 

1.6483 
0.2048 

0.5273 

55.8479 
9.7713 

0.0001 
0.0018 

3.3.2.6 Grupo 6 Especies de arsénico en la orina: 

o. 266508 5. 198 

3.3.2.6.1 Creat ASIG MMAG DMAG ASOG SUMESG (Ajustadas por 

creatinina) 

A continuación se muestra la tabla de reducción de la devianza por variable 

Analisis de lB deviAn?a pare reílresión logística 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

X FIJAS X DEVl.10DEL OFJ.IODEL OEVFIJO OFFIJO p NOOS NVAR 

ASIG 175.838 176 182.780 177 0.00841 176 2 

SUUESG 181. 305 176 185.~53 179 0.03929 180 2 

O~!AG 182.432 178 185' 553 179 0.07726 180 2 

ASOG 162. 702 177 185.553 178 0.091:34 170 2 

MMAG 184.883 178 185.553 179 0,4130:3 180 2 

Creat 175.314 155 175.509 156 0.65852 157 2 

Sólo las dos primeras variables son significativas 

En ias gráficas de residuales no se encontró nada anormal, aunque para la 

variable ASIG existe una observación sobresaliente (ASIG = 380.82) lo cual 
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es debido a que esta persona no presentó lesiones, mientras que el resto 

con niveles altos y similares de arsénico inorgánico si las presentaron. 

Eliminando esta observación del análisis se obtiene la siguiente significancia 

por reducción de la devianza: 

Analisis de la dev1anza para regresión logistica 
Valor p para t!l modelo fijado a Lesion 

condición do selección: asig ne 360.62 

XFIJAS X DEVl.\OOEL OFIJOílEl. OEVFIJO OFFIJO P NOAS NVAR 
ASIG 170.051 175 179.649 176 .0019487 177 2 

La cual no difiere mucho del dato anterior. Por tal motivo y parque no existen 

razones para suponer que se trata de un error, la observación no será 

eliminada del análisis. 

Debido a que el valor de Asig depende de SUMESG, estas variables serán 

consideradas por separado. A continuación se muestran tas tablas 

correspondientes de parámetros estimados para cada caso: 

Analysis of Maximum Likelihood Est1mates 

Parameter Standard Wald " > 
Variable Df Estimate Err~r Chi-Square Chi-Square 

INTERCPT 1 -0.7985 0.2640 9.1450 0.0025 
ASIG 0.00463 0.00206 5.5177 0.0168 

Standardizod 
Estimate 

-0.36244 

Analysis of Maximum Likelihood Estimates 

Odds 
Ratio 

0.005 

Parameter Standard V/ald Pr > ~t<i11dardiztd Odds 
variable DF i=.stimate Frrnr Chi-square Chi-Square Estimate Ratio 

INTERCPT 1 
SU~.lESG 

-0.7395 o. 3489 

·0.00085 D.000474 

4.4925 
3.1935 
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En la tabla correspondiente a la variable SUMESG se observa que con el 

criterio de la estadística de Wald, la variable deja de ser significativa. 

Debido a que ésta no es una variable de interés y a que de cualquier forma 

no es muy buena su significancia por reducción de la devianza, ya no será 

considerada en el análisis, quedando únicamente seleccionada la variable 

ASIG en este grupo. 

3.3.2.6.2 ASIP MMAP DMAP ASOP (Porcentaje de especies) 

A continuación se muestra la tabla de significancias por reducción de la 

devianza: 

Analisis de la devianza para regresión log1stica 
Valor p para el modelo fiJado a Lesion 

X:FIJAS X DE:Vt.IODEL OFMODEL OEVFIJO DFFIJO p N(BS NVAR 

t.IMAP 174.719 168 160.008 169 0.02147 170 2 

ASIP 176.126 176 180.008 177 0.04888 178 2 

ASOP 176.128 176 180.008 177 0.04888 178 2 

OMAP 180.003 175 \80.008 176 0.94623 1'7 2 

En las gráficas de residuales no se observaron anormalidades 

Analysis of Maximum Likel1hood ~st1matcs 

Parameter Standard Wald Pe > Standard1zed Odds 

Variable OF Estima te Error Chi·Square Chi-Square Fstimate natío 

INTERCPT 1 -1.9724 o' 3538 31.0714 0.0001 

tJMAP o. 0425 0.0164 5.3183 0.0?11 0.221982 ! .043 
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Analysis of tdaximum Likolihood Estimates 

Paracneter Standard Wald Pe > Standardized Odds 

Variable DF Estimate Error Chi- Square Chi·Square Estimate RRtiO 

INTERCPT 1 -0.6056 0.3104 6.7374 o. 0004 

ASIP -0.0344 0.0162 3.5779 0.0586 -0.211819 0.966 

Analysis of Maximum Likelihood Estimates 

Parameter Standard Wald Pr > standardizcd Odds 

variable DF E:stimate Error Chi-Square Chi-Square Estímate Ratio 

INTERCPT 1 -4.2458 1.5798 7 .2226 0.0072 

ASOP 0.0344 0.0182 3. 5779 o. 0586 0.211619 1.035 

Analysis ar Maximum likelihood Estimates 

Parameter Standard \Vald Pr > Standardized Odds 

Variable DF Estimate Error Chi-Square Chi-3quare Estímate Hntio 

INTERCPT 1 1.4298 0.4130 11.9813 0.0005 .... , 0.047B 0.0189 6.3572 0.0117 0.249467 1 .049 

ASIP ·0.0417 0.0195 4.5871 0.0322 ·O. 256827 0.959 

Obsérvese que la significancia de las variables ASlP y ASOP son las mismas 

y lo único que cambia son es el signo del parámetro estimado. Esto se debe 

a que como ASOP=MMAP+DMAP y ASIP+MMAP+DMAP=1, resulta que 

ASOP=1-ASIP. La diferencia en el signo es importante, pues indica que a 

mayor proporción de arsénico inorgánico existe un mayor padecimiento de 

lesiones y viceversa. 

Excepto por MMAP, apenas son significativas las demás variables. Se 

observa que la variable ASIP logra significancia al considerarse junto con 

MMAP. 

Solo serán considerados los modelos con MMAP y MMAP ASlP 
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3.3.2.6.3 ASI MMA DMA SumEsp (Especies sin ajustar) 

A continuación se muestra la tabla de reducción de la devianza: 

Analisis de la devianza para regresión logistica 
Valor p para el modelo fijado a Lesion 

XFIJAS X OEVMODEL OFMODEL DEVFIJO OFfIJO p NOBS NVAR 
AS! 181 .871 176 185.553 177 0,04881 170 2 
SumEsp 183.435 176 185.553 179 0.14554 180 2 
o•A 183.611 178 185.553 179 0.16345 "º 2 
MMA 185.530 178 185.553 179 0.87835 iao 2 

La única variable que resultó significativa fue ASI. 

A continuación se muestra la tabla de parámetros ajustados para ASI 

Analysls of Maximum Likelihood Estimates 

Parameter Standard \'lald ,, , Standardized Odds 
var1able OF Estímate Error cni.-Square Chi- Square Estimate Ratio 

INTERCPT -0.9083 0.2706 t1. 2672 Q.0008 
AS! -3E·6 1 .615E-O 3.4615 0.0628 -0.21887~ 1 .ooo 

Aunque con la estadística de Wald dejó de ser significativa, será considerada 

la variable ASI debido a su importancia en la investigación y a que se 

encuentra en el límite de la región de rechazo. 
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3.3.2.6.4 MMAASI DMAASI ASOASI DMAMMA (Razones de especies) 

Como puede observarse en la tabla de reducción de significancias, ninguna 

de ést~s variables es significativa: 

Analisis de la devianza para regresión logística 
Valor p para el mod11lo fijado a Lesion 

XFIJAS X OEVt.IODEL OFl.100EL DEVFIJO DFFIJO p NOBS NVAH 

MMAASl 146.216 127 147.416 128 0.27334 129 2 

Dl\At..!~1A 171 .154 161 171.690 162 0.46415 163 2 

ASOASI 176.132 168 176.189 169 0.81175 170 2 

DMAASl 185.546 170 185.553 111 o. 93346 172 2 

Por lo tanto no serán seleccionadas 

3.3.3 Unión de grupos 

3.3.3.1 Grupo 1 y 2 

A continuación se muestran las tablas de parámetros estimados para la 

unión de los grupos: 

Analysis of ~laximum Likelitiood Estir.mtes 

Paramete.· Standard l'lalcl 

variable OF Estímate Error Cni-Square 

INTEACPT 
EDAD 
ITIE 

·4.9916 
0.0969 

o. 7977 
0.0236 

0.000096 Q,000066 

39. 1539 

16.8524 

2.1095 

Pr > standard1zed 
Chi·Square Estímate 

0.0001 

0.0001 
o. 1464 

0.960766 
0.268762 

Analysis of Maximum Likelihood Estimates 

Paramoter Standard \'/ald Pr > 

variable DF E~timate Error Chi-!'-:qua:-a Chi-Square 

INTERCPT 1 4.9970 0.7981 39.2032 0.0001 

EDAD o.0962 0.0236 17.3706 0.0001 

ANOSRESI 1 0.0357 0.02ti7 1.9297 0.1648 
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o. 972737 

0.257745 

Odds 

Ratio 

! .102 
1.000 

Odds 
Ratio 

1.103 

1.036 



Debido a que la variable Edad explica mejor la varianza, queda ésta como 

única variable seleccionada en estos dos grupos. 

3.3.3.2 Grupos 1, 2 y 3 

Al añadir la variable alcohol, ésta dejó de ser significativa, por lo que no será 

seleccionada: 
Analysis of t.laximum Likelihood Estimates 

Parameter Standard Wald Pr ,. Sttrndardized Odds 
variable DF Estimato Error Chi-Square Ghi-Square Estimate Ratio 

INTERCPf 1 -4,7774 0.7380 41.9092 0.0001 
EDAD 0.1157 Q.0203 32.4293 0.0001 1.142601 1.123 
AtCOHOL 0.3625 0.5580 0.4221 0.5159 0.074729 1.437 

3.3.3.3 Grupos 1, 2, 3 y 4 

En este grupo dejó de ser significativa la variable OtrosMed, esto no ocurrió 

con la variable Higado, por lo que será seleccionada: 

Probit Procedure 

variable DF Estímate Std Err ChiSquare Pr>Chi Label/Valua 

INTERCPT 1 -4.4593258 0.656309 46,16596 0.0001 Intercept 
EDAD 1 0.09356759 0.016487 32.20967 0.0001 Edad 
HIGADO 1.9893222 0.729462 7.437132 0.0064 

3.3.3.4 Grupos 1, 2, 3, 4 y 5 

La variable AntP dejó de ser significativa por lo que será eliminada: 

Probit Procedure 

variable DF Estimate Std Err ChiSquare Pr>Ch1 1 !!.b~1rva1ua 

INTERCPT , .4.4505;¡9 0.65776 45.78225 0.0001 Intercept 
EDAD 0.09279193 Q.016919 30.08116 0.0001 Edad 

Hir.AOO 
ANTP 

1.97903615 0.731259 7.324276 0.0068 
1 0.13890141 0.690193 0.040502 0.8405 
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3.3.3.5 Especies de arsénico 

3.3.5.!.1 Variables ASI y ASIG 

Las variables ASI y ASIG perdieron significancia. Dada la importancia de 

éstas, se consideró el ajustarlas únicamente con Edad. resultando 

igualmente nula su significancia: 

Probi t Prncedure 

variable OF Estimate Std Err ChiSquare l>P·Chi l.a.bel /Val\/!! 

INTERCPT -4.5090532 0.768102 34.46136 0.0001 Intercept 

HIGADO 1.99035304 0.729424 7.445612 0.0064 

EDAD 1 0.09403054 0.016913 30 .90895 0.0001 Edad 

AS! 1 2.3421E-7 1 .852E-6 0.015989 o .6994 

Probit Procedure 

Var.inble DF Estimate Std Err ChiSquare Pr>Chi Labcl/Valtle 

INTERCPT -4.577162 0.808453 32.05406 0.0001 !ntercept 

EDAD 1 0.09493627 0.017424 29.66763 0.0001 Edad 

HIGADO 2.02047777 0.741577 7 .423272 0.0064 

A::lIG 0.00060594 0.002347 0.066673 0.7962 Arsénico Inorgánico 

3.3.3.5.2 Variables ASIP y MMAP 

La variable ASIP que había logrado significancia al unirla con MMl\P, dejó de 

serlo, sin embargo MMAP logró mantenerse como variable significativa: 

Problt Procedurl! 

Variable OF Estimate Std Err ChiSquare Pr>Chl LabelfValue 

INTERCPT 1 -5.5997101 1.004783 31.06018 0.0001 Intercept 

EDAD 1 0.0989671 0.017659 30.15347 o.ono1 Eda.<l 

HIGAOO 1 1.99351849 0.739S68 7.265806 o. 0070 

l.IMAP 1 0.05927391 0.024566 5.621602 0.0158 WJAP 

ASIP 1 Q.00341312 0.022493 0.023025 0.8794 ASIP 
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Debido a lo anterior, qucdii como modelo resultante el 'ompuesto por l~ varic1blcs EDAD, Higado y 

MMAP con los parámetros estimados que a continuación se muestran: 

Probit Procedure 

variable OF Estimate Std "' ChiSquare Pr>Chi Label/\'alue 

!NTERCPT ·5.5199153 0.648666 42.30293 0.0001 Intercept 
EDAD 0.09618852 0.016622 32.69454 0.0001 Edad 
HIGADO 1.99211115 o. 736864 7 .266995 0.0070 
m!AP 0.05937986 0.024607 5.823421 0.0156 MMAP 

3.3.4 Cuadro resumen de variables seleccionadas 

A continuación se muestra un cuadro resumen de las variables 

seleccionadas y sus significancias, al cual se añadieron los resultados de las 

selecciones automáticas con los métodos stepwise y backward. Como pude 

observarse, los resultados finales son muy similares, aunque con el método 

Backward no fue seleccionada la variable MMAP. 

Tipo de selecc\On 
Manual StepW1se Oackward 

Grupo Descripción Variable p > chi Variable p > ch1 Vari~b!e p > chi 
Grupo, -..ara"1ens.1cas 11s1cas 'ºº"" O.vvv• CUMU v. v ••• 
Grupo 2 Fuentes de exposición TWE 00001 TWE o 0001 ANOSRESI o.ooó1 

ANOSRESI o 0001 
Grupo 3 T abac¡u1smo y alcohohsmo ALCOHOL 0.0015 ALCOHOL 0.0016 ALCOHOL 0.0016 
Grupo 4 Dieta allmenticla HIGADO 0.0253 HIGA DO 0.0105 AiGADO 0.0105 

OTROSMED 0.0019 
Grupo 5 Cuadro ciínlco ANTP -ó.OOHI ANTP o 0018 ANTP 0.06~8 
Gru?D 6 Especies ajustadas ASIG 0.0188 AS!G 0~0188 NINGUNA 
Grupo 7 Porcentaje de especie$ ASIP cr.0·~22 ASIP a·.o-j22 ASIP 0.0024 

MMAP 0.0117 MMAP 0.0117 DMAP o 0117 
MMAP 0.0211 

Grupo 6 Especie9 sln ajustar f•flÑGUÑA NINGUNA NINGUNA 

Grupo 9 Razones d~ espacit1s NINGUNA NINGUNA NINGUNA --· 
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Unión de grupos 

Grupo 1, 2 

(.;rupo 1. 2, 3 

Grupo 1, 2, 3, -4 

Grupo 1, 2, 3, 4, 5 

----. 
~ 
Tipo de s~cc1ón 

Manual StepWise Backward 

Variable p > ch1 Variable p > chi Variable p > ch1 

EDAD O 0001 EDAD 0.0001 EDAD 0.0001 

EDAD 

EDAD 
0.0001 EDAD 

-·- - -
0.0001 EDAD 

0.0001 EDAD 

0.0001 EDAD 

0.0001 

O.cioo1 
HIGAOO O 0064 HlGADO o 0064 HIGADO 0.0064 

EDAD 0.0001· E.DAD o.ooci1 EDAD 0.0001 

HIGADO o 0064 HIGADO O 0064 HIGAOO 0.0064 

Grupo 1, 2, 3, 4, 5,6 EDAD 0.0001 EDAD 

HIGADO 0.0064 HIGADO 

0.0001 eoAo o 0001 

0.0064 H!GADO 0.0064 

O 0001 EDAD 0.0001 

0.0070 HIGAOO 0.0064 

o 0158 

Grupo 1, 2, 3,4, 5, 6, 7 EDAD o 0001 EDAD 

HIGADO 0.0070 HJGADO 

MMAP O 0158 MMAP 

3.3.5 Parámetros estimados para el modelo seleccionado 

A continuación se muestra la salida de SAS con los parámetros estimados 

para el modelo resultante: 

AJUSTE OE: Lcsion "' MMAP toad liigado 

Probit Procedure 

variable oF Esti~ate Std Err cnisquare Pr~Chi Lane11valu~ 

INTERCPT 1 5.5199153 0.848686 42.3029.1 0.0001 Intercept 
W.1AP 1 0.05937986 0.024607 5.823421 0.0158 t~l.IAP 

EDAD 

HIGAOO 

0.09618852 0.016822 32.69454 0.0001 Eded 
1.9921·1115 0.738884 7.268995 0.0070 

Debido al objetivo del estudio, también se muestran los parámetros 

estimados para las especies de arsénico que fueron significativas por sí 

solas, sin agregar variables adicionales: 
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AJUSTE DE: Lesion " ASI 

Probit Procedure 

variable DF Esti111ate Std '" ChiSquare Pr>Chi Label/Va lue 

INTERCflT -0.9062686 0.270567 11.26719 0.0008 Intercept 

ASI -3.0039E·6 1.615E·6 3.461442 0.0628 

AJUSTE DE: Lesion ASIG 

Paramoter Standard \'lald Pe > 

Variable DF Estir:iate Frr·or Chi-Square Chi-Square 

INTERCPT -O. 7985 o. 2640 9.1450 0.0025 

ASIG ·0.00483 0.00206 5. 5177 0.0188 

AJUSTE DF.: l esion UUAP 

Parameter standard l'lald Pe > 

Variable DF Estímate Error Chi·Square Ctli • Square 

INTERCPT -1.9724 0.3538 31. 0714 0.0001 

MMAP 0.0425 0.0184 5.3183 0.0211 

AJUSTE DE; Les ion ASIP 

Parameter Standard Wald Pe > 

variable DF Estimate Error Chi-Square Chi-Square 

INTERCPf -O 8058 0.3104 6. 7374 0.0094 

ASIP -O. 0344 0.0182 3.5779 0.0586 
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3.3.5.1 Resumen de los modelos seleccionados 
A continuación se muestran los modelos que finalmente fueron 
seleccionados 

(1) Lesion = MMAP Edad Higado 

i,ogit(p) ~ -5.52 + 0.059MMAI' + 0.096Edad + 1.992Higado 

(2) Lesion =AS/ 

Lugit(p) = -0.9083 -(3.0039E-6)AS/ 

(3) Lesion = ASIG 

l.ogit(p) = -0.7985 -0.0048ASJG 

(4) Lesion=MMAP 

l.ogit(p) = -l.9724 + 0.0425MMAP 

(5) Lesion = ASIP 

Logit(p) = -0.8058-0.0344ASIP 

3.3.6 Graficas de residuales para el modelo ajustado a Lesion =Edad 

HigadoMMAP 

En el apéndice 11 se muestran las graticas de residuales correspondientes a 

este modelo. En general no se observan atipicidades, solo algunos puntos 

sobresalientes en las gráficas C;, t, y DifDev. Las dos últimas se muestran 

a contlnuación: 
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Como puede observarse en la gráfica ~, sobresalen las observaciones 136 

y 169, mientras que en DiIDev la 55. 

La observación 136 corresponde a una persona de 42 años con el más alto 

nivel de MMAP y que no presenta lesiones, cuando la mayoría de la 

personas con estos niveles si las presenta 

La 169 corresponde a una persona de 80 años que no presenta lesiones 

siendo una de las de mayor edad. Llama la atención que ésta persona 

presenta niveles muy bajos de MMAP. 

La observación 55 es el caso contrario a las anteriores porque se trata de la 

persona con menor edad (12 años) que presenta lesiones a su temprana 

edad. 

Ninguno de estos casos corresponde a una situación irreal, por lo que no se 

trata de error alguno, sino de personas que presentan un comportamiento 

diferente al de la mayoría. Por esta razón no se considerará la posibilidad de 

excluirlos. 

3.4 Cálculo de razones de momios e intervalos de confianza 

Las razones de momios fueron calculadas conforme a lo expuesto en el 

capítulo dos, donde la razón de momios para el incremento de la variable x 

está dada por: ,¡..,. = < ••,P, , y ei intervalo de confianza («=0.05) para los 
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valores mfnimo y máximo respectivamente por: 

log(vi !l.t· )±za/s.e. {6x1/i1 ) e , /2 

o bien por: 

Antes de proceder al cálculo de las razones de momios, es necesario 

establecer el valor del incremento en x ('1x) que será utilizado para calcular 

las razones de momios correspondientes a las variables numéricas, puesto 

que dependiendo de la magnitud de las unidades de cada ;ariable, un 

incremento de una sola unidad seria despreciable y como consecuencia las 

razones de momios se interpretarían como una no-relación. 

Como ejemplo de lo anterior se muestra una gráfica en la que se aprecian 

los cambios en la razón de momios y sus respectivos intervalos de 

confianza, para diferentes valores de incremento en MMAP y considerando 

al resto de variables fijas. Las lineas punteadas corresponden a los 

intervalos y la continua a la razón de momios. 
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Variable MMAP 

j :~~~ ! -". . J: .g 40.00 ' __ ~,." 

§ 20.00 ~~----..,· ·¡;·.;·,,¡',¡,· =· ·"· .. ·,.·=· ·=·:;~:;;--;;:· ;:;:;_=·~· 
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ V ~ ~ ~ ~ 

Incremento 

Por lo tanto se tomarán incrementos de un décimo de la diferencia entre el 

valor máximo y el valor mlnimo de cada variable continua como se expresa 

en la siguiente fórmula: Lix=(Valor Máximo· Valor minimo)/1 O. 

Para las variables categóricas el incremento será igual a uno, puesto que en 

estos c_asos el modelo estima su presencia o ausencia. 

A continuación se muestran una tabla resumen para cada uno de los 4 

modelos considerados, donde se muestran las razones de momos con sus 

intervalos de confianza y los datos con los que se estimaron: 

-----' 
lntM'alo ~ l 

Modelo z -. °"1fianza 
/ Parámetro &ror :(AJpha=O /nen>- "" iP6'll 

Vlufable 1 EstfmadD ~ 1 .OS) -, Mln mento momios /ni ~I ' 

'"""' 0.0594, 0.02461 1.00'. 511811 1.03 5.0 1.3' 1.00 1.71 1 

1~ º"""I 0.0168 1.00 B1 3 7.8 2.12 1.64 2.74 1 

1~- 0.73891 1.00 7.33 1n 31.~ 
ASI -OJXl.19E5 1.615E-6 1 1.00 662004•""' 000004 1.00 0.01 1.Zl 

/...5J_IJ. -0.00481 o.cm1 1.00 652:541 174, 66.1 0.73 0.56 095 

ltiMAP ·t ~:~~-- ~:~;1- 196 50.81 1.03 5.0 1.1A 1.03 -~~ 
ÍASIP 1.86 48.54 0.83 48 0.66 0.15 4.68 
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CONCLUSIONES 

A continuación se muestra la tabla con los resultados que se presentaron en 

el capitulo 3: 

Modelo!· 

! # variables 1 

: Mod indepen. [ 

2 

MMAP 

EDAD 

H!GADO 

ASI 

- - -· -¡ .. - - - . - - z 

Parámetro! Error Valor¡ (Alpha= 

Estimado¡ Estándar. pj 0.05) 

0.05941 0.0246 ! 0.0158: 1.96 

0.09621 0.0168 0.0001 1 96 

1.99211 0.7389 0.0070 1.96 

_ 3 __ _,A_S~G 

4 1MMAP 

s iAs1P 
ºº:~3=11~1:;:: ~:::• ~= 

__J._ ----0.0~1 o 1820 0.0586 1 96 

Primer modelo; 

Razón 
de! 

momios• 

1.34 1 

2.12 

7.33 

1.00 

0.73 
1.24 

0.85 

/n'fervafo de 
Confianza 

(95%) 
lnf Sup 

1 

1.06 1.71 1 

1.64 2.74 ' 

1.72 31.20 

0.61 

0.56 

1.~3 

0.15 

1.23 

0.95 

1.48 

468 ·-' 

El primer modelo que se muestra (compuesto por las variables 

independientes MMAP, EDAD e HIGADD) es el que resultó del análisis de 

selección y unión de variables, lo que significa que éstas no dejaron de ser 

significativas a pesar de considerarlas junto con una variable tan importante 

como es EDAD (p<0.0001). Nótese que todos los parámetros estimados son 

mayores que cero (no negativos), lo que significa que a medida que se 

incrementa el valor de cualquiera de estas variables crece la proporción de 

personas con presencia de lesiones en la piel. Lo anterior se observa en ios 

valores que toman las razones de momios, pues todas ellas son mayores a 

ur.o, in1,;iuso en los limites inferiores de confianza. 
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Es lógico que haya resultado seleccionada la variable EDAD por su alto nivel 

de $ignificancia. lo interesante de ésta es que cuando se llevó a cabo la 

selección de variables msu!tó que EDAD fue más importante que la variable 

AnosResi (tiempo de residir en el poblado), lo que sugiere que además del 

tiempo de exposición a arsénico la edad es una variable relacionada con el 

riesgo de aparición de lesiones cutáneas. 

En lo que corresponde a la variable HIGADO, llama la atención el nivel de 

significancia (p=0.007). Al parecer el consumo de hígado incrementa el 

riesgo de padecer lesiones en 7.33 veces más incidencias para las personas 

que lo consumen. No obstante lo anterior, es importante mencionar que sólo 

14 personas de las 180 personas entrevistadas (14/180=0.78) indicaron que 

consumen este alimento, siendo un número muy pequeño como para hacer 

alguna inferencia sobre esta variable: 

LES ION -º-- HIGADO _No, dE> personas 
o 135 
1 7 
o 31 
1 7 -------

Es posible que la importancia de esta variable se deba a que la proporción 

de personas que consumen hlgado y no presentan lesiones cutáneas 

(7/135=0.05) es mucho menor que la de quienes ~onsumen hlgado y 

presentan alteraciones en la piel (7/31=0.23). Es pues necesario contar con 
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información más robusta con respecto a esta variable que permita elaborar 

alguna conclusión. 

Respecto a la variable MMAP, llama la atención que el signo del parámetro 

estimado sea positivo, pues esto significa que a mayor cantidad de MMAP se 

incrementa el riesgo de que una persona presente alteraciones en la piel. 

Este dato contradice los supuestos iniciales donde se indica que las especies 

de arsénico metiladas (MMA y DMA) son menos tóxicas que el arsénico 

inorgánico. 

En investigaciones más recientes se han reportado estudios sobre la 

toxicidad de las especies de arsénico considerando su valencia, y se ha 

encontrado que las especies metiladas trivalentes (MMAlll y DMAlll) son 

significativamente mas tóxicas que el arsénico inorgánico1
• Por otra parte se 

ha reportado que las especies metiladas trivalentes son formadas en el 

metabolismo de arsénico en humanos2
. 

Desafortunadamente en este trabajo no se realizó la diferenciación entre los 

estados de oxidación trivalente y pentavalente de las formas metiladas de 

arsénico, debido a que tradicionalmente se habia asumido que la especies 

metiladas trivalentes eran intermediarios inestables con poca importancia en 

el metabolismo de arsénico. De haberse considerado esta diferenciación, 

hubiera sido posible evaluar el papel de la especie monometilada trivalente 

(MMAlll) en la presencia de lesiones en la piel provocadas por la exposición 

a arsénico. 

1 Lin y col. (l Q99), Styblo y col. (2000), i'etrick y col (2000). 
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Estos hallazgos recientes sugieren que es posible que el aumento de la 

variable MMAP, que en este trabajo fue evaluada como la presencia de 

MMA total (trivalente y pentavalente), sea un reflejo de un aumento de la 

especie trivalente de MMA. 

Segundo y tercer modelo: 

Nuevamente llama la atención que el signo del correspondiente parámetro 

estimado para las variables (ASI y ASIG) sea negativo y por consiguiente la 

razón de momios menor a la unidad, pues esto indica que cuando es mayor 

la cantidad de ASI y ASIG es menor el riesgo de padecer lesiones y 

viceversa, lo cual en caso de considerar a esta variable :;ontradice la 

hipótesis de que el riesgo es mayor cuando existe una mayor cantidad de 

arsénico sin metilar. 

Una posible explicación de lo anterior, considerando la reciente información 

que muestra que las especies metiladas trivalentes pueden estar 

relacionadas con los efectos tóxicos que produce la exposición a arsénico, 

consiste en que al existir mayor cantidad de arsénico inorgánico disminuyen 

las especies metiladas y por lo tanto el MMA. En otras palabras, que esta 

relación en realidad esté reportando indirectamente un efecto del incremento 

en MMA. 

Se observa que la significancia de la variable ASIG fue de p = 0.0188 sin 

ajustar variables adicionales. No obstante perdió su significancia al juntarse 

1 Del Razo y col. (2000) y Le y col. (2000) 
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con Edad e Higado pues su valor p resultante fue de 0.7962. Como dato 

adicionai se menciona que al juntarse con únicamente la variable Edad su 

valor p fue de 0.8711, lo que parece indicar que la edad explica de mejor 

manera la varianza explicada por ASIG. Algo similar ocurrió con la variable 

ASI, con la diferencia de que su significancia es mucho menor, incluso el 

parámetro estimado para esta variable es muy cercano al cero y la razón de 

momios es prácticamente uno (0.99974). 

Tercer modelo: 

En este modelo se ajustó únicamente la proporción de arsénico 

monometilado MMAP. Se observa la misma relación directamente 

proporcional al padecimiento de lesiones que en el modelo uno. Las 

consideraciones arriba mencionados en relación a la variable MMAP también 

son válidos para este modelo. 

Cuarto modelo: 

Este modelo se muestra ·debido a que el nivel de significancia para la 

variable ASIP, aunque mayor a 0.05, fue muy cercano a la región de rechazo 

oc=0.05 (p=0.0586). Los intervalos de confianza para la razón de momios del 

incremento de esta variable (0.15, 4.68) contienen a la unidad, pario que se 

concluye que no hay suficiente ~videncia para rechazar la hipótesis nula de 

que existe asociación entre la proporción de arsénico inorgánico (ASIP) y la 

presencia de lesiones. 
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Arsénico Dimetilado 

Esta variable quedó excluida de cualquier análisis debido a la falta de 

significancia como se muestra en la siguiente tabla: 

Conclusiones generales 

Variable 
DMAG 
DMAP 
DMA 

_Valor.E _ 
0.077 
0.946 
0.163 

Cuando se inició el presente estudio, se pensaba que existia un mayor 

riesgo de padecer lesiones en la piel asociadas a la exposición de arsénico, 

en la medida en que disminuyera la capacidad de metilación del arsénico, 

bien fuera por una inhibición en el proceso de metilación producida por 

concentraciones altas de arsénico inorgánico o por una saturación del 

proceso de metilación, debido a la exposición crónica a este metaloide. La 

disminución en el proceso de metilación del arsénico provocarla un aumento 

(acumulación) en la cantidad del arsénico inorgánico. 

Sin embargo, los resultados del presente trabajo muestran que el riesgo a 

presentar lesiones en la piel incrementa cuando la proporción de arsénico 

monometilado aumenta, y por otra parte, aunque con menos significancia, 

que la presencia de lesiones en la piel disminuye cuando aumenta !a 

cantidad de arsénico inorgánico. 
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Recientemente se han publicado algunas investigaciones en las que se ha 

encontrado que las especies metiladas trivalentes, especialmente !a forma 

monometilada de arsénico (MMAlll) presenta mayor capacidad de producir 

efectos adversos que los producidos por el arsénico inorgánico'. Este 

novedoso hallazgo podrla explicar la relación directamente proporcional 

existente entre la presencia de lesiones en la piel y los parámetros estimados 

para MMAP. 

Por otra parte, se tienen evidencias experimentales y epidemiológicas que 

muestran que en condiciones donde la exposición a arsénico es mayor, la 

proporción de la especie monometilada (MMA) se incrementa 

significativamente, mientras que la proporción de arsénico inorgánico se 

incrementa apenas unos cuantos puntos porcentuales, ambos incrementos 

se realizan en función del decremento en la proporción de la especie de 

arsénico dimetilada (DMA)'. 

Conclusiones personales 

Este trabajo se inició con la intención de usar un ejemplo de una acción real, 

en este caso de un efecto biológico que pudiera ser estudiado 

satisfactoriamente mediante el empleo de las matemáticas aplicadas. Así fue 

como se logró el contacto con los investigadores de la sección de toxicologla 

ambiental del CINVESTAV, quienes recibieron muy bien ia propuesta de 

colaboración con un egresado de la carrera de matemáticas aplicadas y 

1 ~tyblo y col., (2000), Del Raza y col. (2000), Le y col. (2000) 
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computación para realizar un proyecto de tesis, que se concretó con el 

analisis de regresión Joglstica aplicado a un efecto hipotetizado en una área 

biológica. 

La experiencia fue muy positiva, ya que se logró apoyar satisfactoriamente a 

la sección de toxicologla ambiental mediante el empleo de métodos 

estadlsticos que son posibles gracias a los últimos desarrollos de la 

computación, que en este caso se llevaron a cabo mediante el programa 

SAS. 

Es muy interesante y amplio el campo de desarrollo de las matemáticas 

aplicadas; tan sólo considerando la estadística aplicada a las ciencias 

biológicas, existe un gran número de modelos bioestadisticos que han sido 

desarrollados con objetivos especificas, lo cual no solo implica un amplio 

campo de desarrollo para la estadística, sino también una gran 

especialización de ésta en el ramo, pero que vale la pena apoyar por su 

contribución desde la elaboración de los diseños experimentales hasta la 

interpretación de la información recopilada. 

~Del Razo y col. 1997, llughes y col, 2000 
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Gráfica 3A, Residuales Delta Beta para el intercepto 
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AJUSTE DE: Lesion = Edad Higado UMAP 
Index Plot of Standardized Changes in the Estimate ior INTERCPT 

DFBETAO versus INDEX 
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AJUSTE DE: Lasion = Edad Hig¡¡do l.!l.!AP 
lndex PJot of Standardized Changes in the Estimate for EDAD 
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Jndex Plot of Standardized Changes in the Estímate for EDAD 

OFBETA1 versus INOEX 

E DFBETA1 
D O 5 

A o r ·t---+-t-·+--t--

o.o ................. . 

-.o.s 

o 

' -1. o 
b 

• 
~.,---,...-¡---,-;--~-~--+--r---t---+-+-....,...~ 

120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 

Case Number INDEX 

137 



Graf!ca 3C, Delta B&ta para HIGAOD 
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AJUSTE DE: Lesion "' Edad Hígado lU.IAP 
index Plot of Standardized Changes in the Estimate for HIGADO 

OF8ETA2 versus INOEX 
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AJUSTE DE: Lesion : Edad Higado MMAP 
!ndex Plot of Standardized Changes in the Estimate for UMAP 

DFBETA3 versus INDEX 
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Grafica 4A, ílesiduales C; 

AJUSTE DE: Lesion ., Edad Higado lt.IJAP 
Index Plot of Confidence Interval Displacement Diagnostics 
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Grafica 5, OifDev o Desviación Delta 
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APENDICE 111 

MACROS AUXILIARES 

••• Genera gráficas •••; 
~~acre Plot(Oata,y,x)¡ 

Proc Plot Data=&Oata¡ 

auit; 
%t.1end Plot; 

Plot &y*&x;'.' / Box HAxis=By 5; 

*** Genera variable SAS id para identificar observaciones bernoulli 
%Macro ld(ílata,X,Grupo,Cond)¡ 

lt!Local i ¡ 
Proc Sort Data~&oata Out,,Id; 

\If %Sean (&Cond, 1) ne "GThen Where &Cond;; 
By &x &Orupo; 

Run; 
Data Id; 

Aun; 
~end Id; 

Set Id; 

lf 
By &x &Grupo; 

'\Let i"1; 
%Do '\Vlhila(\Scan(&x &Grupo,&i) ne); 

%It &i=1 %Then First.lllScan(&x &Grupo,&i); 
%El se and First. 11.Scan (&x &Grupo, &i); 
%Let i~%Eval{&1+1); 

~End; 

Then id+1; 
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••• Calcula residuales de desviación 
\tAacro LogitRcs(data,n,y); 

Data &Data; 
Set &Data; 
yhat"'&n*phat; 
w:&n"phat• (1 ·phat); 
h=w• std~rror• •2; 
if phat=O or phat=1 then Xi=O; 
else Xi=(&y·&n*phat)/{&n*phat*(l·phat))**O 5· 
if &y=O then 

di=· {2*&n*log{&n/ (&n·yhat¡ J) ••o. 5; 
else if &y:&n then 

di=(2'&y*log (&Y /yhat)) ••o. 5; 
else 

di=s1gn(&y-yhat)*Abs{2*&y•log(&y/yhat)+2*(&n·&y)"log((&n·&y) 
I (&n-yhat))) **O. 5; 

rpi:Xi/Abs(1·h)**0.5¡ 
rDi=di/Abs(1·h)**0.5; 
rLi=sign(&y-yhat)*(h"rpi**2+(1-h)*r0i**2)*'º s· 
rDiAbs*"abs (rdi); 
di2=di**2; * Residuales de desviación al cuadrado 
k*1; • Truco para hacer •marga• con una sola obscrvacion 

Nota: Los valores absolutos al interior de las raíces cuadradas están 
para evitar números negativos provocados pof' redondeos d!l la 
máquina; 

ílun; 
Wend LogitRes; 

••• Macro %FitLoy1t Ajusta un modelo de regresión logística 
%Macro F1tLogit(Datain,y,X,Grupo,Graficas,Cond); 

••••••••••••••••••••• Oeclaraclón de variables ••••••••••••••••••••••· 
%Local i; 
%Local k; 
\Local Exp; 
\local Ca t; 
'l!Local NVar; 
"tiLocal NObs; 

%Local Opc; 
%Local Print¡ 
%Local Proc; 

contador ; 
Contador ; 
Listado de nombras de variables explicativas ; 
Listado de nombres de variables de clasificación 
Núme~o de variables independientes (&Exp+&Cat); 
NUmero de observaciones sin valores faltantes en 
cualquiera da las variables independientes ; 
Opción para graficas generadas por SAS ; 
Bandera para suprimir la salida impresa del SAS 
Bandera para iclenti1'icar si se utilize al i'roc L.ogistic 

o el Proc Prcbit; 
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• Construye la entrada de datos binomiales ¡ 

Proc Summary NWay Data=&Dataln(%If %Scan(&Cond, 1) ne %Then \'ihere=(&Cond); ¡; 
Class &x &Grupo; 
var &y; 
Output Out=Binomial (Orop=_Type __ Freq_) Sum=y n=n; 

Aun; 

• Numera a las observaciones binomiales; 
Data Binomial; 

Aun; 

Set Binomial; 
r~y/n; 

1.,,_n_; 

• Elimina las observaciones con alguna variable sin valor 
Data Temp; 

Ru11; 

Set Binomial; 
Arra y Vars y n &x &Grupo; 
NoMiss:s1; 
Do Ovar Vars; 

It vars "' , fhen NoMiss=O; 
End; 
If NoMiss Then Output; 
Drop r; 

• Número de parámetros a estimar mas 1 (el intercepto) &NVar¡ 
%Let NVar:1 ; 
%Do \While(%Scan(&X,&NVar) ne); 

\lct NVar=~Eval(&NVar+l); 
%End; 

• Número de observaciones binomiales; 
Data _Null_; 

Aun; 

Set Binomial Nobs=Nobs; 
Call Symput('Nobs',Nobs); 

Proc oataSets NOList; 
Dele te OuTest; 

Aun; 
Ouit; 

• Estimación del modelo de regresión loQit.tic~ ¡ 
%Put AJUSTANDO &y ~ &x; 
%Put G.L.:%fval(&NObS·&Nvar); 
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'tlet k=1; 
\let Opc==; 
%let Print=; 
%Lot Proc"; 
%Do 'tWhile(tupCase(\Scan(&Graficas,&k)) no); 

%If %UpCase{%Scan{&Graficas,&k)) eq INFLUENCE \Then 
%Let Opc~&Opc Intluence; 

'tif %UpCase(~Scan(&Graficas,&K)) eq lPLOTS %Then %Let Opc=&Opc Iplots¡ 
%If %UpCase(%.Scan(&Graficas,&k)) eq NOPRINT %Then %Let Pr1nt=N0Print; 
%If &Opc ne %Then \Let Proc=Logistic; 
\Lct k=\Eval(&k+l); 

%End; 

Title "AJUSTE DE: &y. &x'; 
%If \Scan(&Cond,1) ne \Then Title2 condición de selección: &Cond;; 
~If %Scan(&Grupo,1) ne \Then Title3 Variable de agrupamiento: &Grupo;; 

%If &Proc=Logistic %Then %Do; 
%Put *•***Proc Logistic *****; 
Proc Logistic OuTest=OuTest &Pr·int; 

~odel y/n = &x f &Opc; 
OutPut Out=Residual Prob=Phat StdX8eta=StdError XBeta=XBeta: 

Run; 
%End; 
!\IElse Wo; 

%End; 

%Put •••••proc Probit •••••; 
Proc Probit OuTest=OuTest &Print; 

Modal y/n • &x fd~logistic; 

outPut Out=Residual Prob•Phat Std=StdError XBete~XBete; 
Aun; 

* Calcula residuales de desviación ; 
%LogitRes(Residual,n,y) 

* suma residuales cuadrados 
Proa univariate Data~Residual NoPrtnt; 

var di2; 
OutPut Out~Ajuste Sum=Deviance; 

Run; 
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Asigna grados de libertad y valoree para presentar el resul:ado 
Data Ajuste; 

Set Ajuste; 
V " '&y'; 
Length X $60; 
X "' '&X'; 
NObs=&NObs; 
NVar .. &NVor; 
OF=NObs-NVar; 

Meanoev:.Oevience/OF; • Mean Deviance o Desviacion ~\edia; 
Aun¡ 

• Genere grafica de residuales parciales; 
\Let k"1; 
~Do %1'/hile(WpCase(\Scan(&Graficas,&k}) ne); 

• Opcion PR : Partial Residual Plot ; 
NOTA: Pera hacer esta grafica se requiere que no se hayan detinido 

variables de clas,ificacion; 
\If "tVpCase(\Scan(&Graficas,&k)) eq PARTIAL and &X ne \Then \Do; 

%Put Partía! Residual Plot ao t B1'(&X): 
Title 'PARTIAL RESIDUAL PLOT, Modelo &y•&X'; 
Data _Null_; 

Set OuTest; 
Cal! Symput('Beta',&X); 
Put 'Model:i-' Intercep '+' &X '&X"; 

Aun; 
Data Plot; 

Set Residual; 
Partial• (y. n•phat) f ( n*phat * [ 1 - pt1at} ) •*O. 5+&Beta • (&X) ; 

Aun; 
\Plot (Plot,Partial,&X) 

l\iEnd; 
%Let k=%Eval{&k+1); 

%End; 

• Identificación de observaciones; 
\11 %Jndek(%UpCase(&Graficas),IDNOITER) ne o \Then %Do; 

Titlc "IDENTIFICACION OE OBSERVACIONES'; 
Title2 'Modelo: y=&Y xe&x arupo~&Grupo"; 
Proc print data=Sinomial; 

Run; 
%End; 

Id i¡ 
Var &K &Grupo y n r; 
Format r 4.2; 

Proc Datascts NoList; 
Oelete Temp Plot; 

Run; 
Ou!t; 

%Mend Fitlogit; 
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··~ Macro %fitXVar Estima un modelo para cada variable y calcula su desviación ; 
~2oro Fi tXVar (Data, y ,x, XFijas,Grupo ,Graficas,Concl); 

%Local j; 
%Local VarX; 

Proa OataSets NoList; 
Delete Deviance; 

Aun; 
Quit; 

... Estima un 111odalo para caca variable y compara con el intercepto 
%Let )"'"1; 
%Do %While(%scan(&x,&j) ne); 

'tLet varX:; 

**• Selecciona a la variable actual 
%Let VarX-l'r.Scan(&X,&j); 

•**Estima un modelo para el intercepto (y variables fijas); 
%Fi tLogit{&Data ,&y ,&XFijas,&VarX &Grupo ,NoPrint, &Cond); 
Proc Datasets Nolist; 

Delete Fitlnt Aesid_O; 
cnange Ajusta=Fitlnt Resiaual~Aasia_o; 

Run; 
Quit; 

•:• Estima el modelo pera la &j ésima variable; 
~FitLogit(&Data,&y,&XFijaa &VarX,&Grupo,&Graficas,&Cond); 
Data Temp; 

Run; 

uerge Fitlnt(Renama=(Dcviance=Devfijo DF~DFFijo Maanoev~MDFijo)) 
Ajuste(Rename= (Davianca=DcvModel OF=DFModel 1JeanDev•t.10Uodel)) ; 

Xfijaso: "&XFijas•; 
p= 1 . ProbChi ( DevFij o ·DevModel, OFF ij o. DFt.lode 1) ; 

Proc Append Baae~oavianca Data=Temp; 
Aun; 

Impresión de valoras ; 
!\:llf 'iiindex('WpCase(&Graficas), INFLUENCE) ne O %Tnen %Do; 

Proa Print Oata=Di; 

Aun; 
%End; 

%End; 

Id i; 
Var &XFijas &VarX &Grupo Rdi_O Rdi Oif_Rdi; 
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• Identificación de observaciones; 
\If %Index(%UpCase(&Graficas),IDJ ne o %Then %Do; 

Title "IOENTIFICACION DE OBSERVACIONES'; 
Title2 "Uodelo: y=&y x=~scan(&X,&j) Grupo=&Grupo•; 
Proc print data=Binoaüal; 

Id i; 
Var &xFijas \scan(&X,&j) &Grupo y n r: 

Run; 
'l!End; 

Format r 4.2; 

\Let j=\Eval(&j+1)¡ 
\End; 
Proc sort oata•Deviance; 

By p UOMode 1; 
Aun; 
Title1 'Analisis de desviación para regresión logistica·; 
Title2 'Valor p para el modelo fijado a &y·; 
%If %$can(&Cond,1) ne \Then Title3 Condición de selección: &Cond;; 
~If 'llScan(&Grupo,1) ne %Then Title4 variable de agrupamiento: &Grupo;; 
Proc Print oato~oeviance NoObs; 

Ver XFijas X DevUodal DfModel OevFijo DFFijo p NObs NVar 
Aun; 

Proc OataSets NoList; 
Delate Temp; 

Run; 
Ouit; 

"'-'·1end FitXVar; 
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***DESCRIPCIÓN DE PARAUETílOS •••; 

%FitLogit{Datain,y,X,Grupo,Gra1icas,cond) 
PARAl.1ETROS: 

'" aj 11ste 

desviación 

Dataln 
y 
X 
Orupo 
cond 
Graficas 

Archivo SAS de entrada 
Variable binaria dependiente 
Vector de variables independientes 
Vector de variables de agrupamiento 
Condición de selección de observaciones 
Descripción de las gráficas que se desea generar 
NoPrint 
IPlots 
Influence 
PR 
IONoiter 

ARCHIVOS DE SALIDA: 
Ajuste Nombre "' archivo ,, datos SAS q"' contendrá el resumen 

ílesiduales Nombre ,,, archivo ,, datos SAS "" los residuales ae 

•••• ············**************** ......................................................... . 

%FitXVar(Data,y,X,XFijas,Grupo,Graficas,cond) 
PARAUETROS: 

Data 
y 
X 
XFijas 
Grupo 
Gra1icas 

Cond 

Archivo SAS de entrada 
Variable binaria dependiente 
Vector de variables independientes 
Vector de variables fijas 
Vector de variables de agrupamiento 
Descripción de las gráficas que se desea generar 
NoPrint 
iPlots 
Influence 
PR 
condición de selección de observaciones 
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