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INTRODUCCION

El objetivo o cste trabajo cs presentar una descripcién general de los métodos
estaditicos utitizados para el andlisis de estudios de casos ¥ controles.

Para cumplir tal objetivo, el contenido del trabajo se ha dividido en cuatro
capitulos. En el primer capitulo se hace una introduccién general al campo de In
epidemiologfa, con la finalidad de situar a los cstudios de casos y controles en el
contexto de esta &rea de la investigacién médica; con ello, se pretende proporcionar Jas
herramicntes conceptuales bésicas de dicha drea, sin las cuales, 1o es posible realizar
un anélisis estadlstico.

En el segundo capftulo se describen las caracteristicas de los tipos de estudios

que més se realizan en la i

¥ de los cuales
el estudio de casos ¥ controles es una de las miltiples opciones.
En el capitulo tercero se resefien los aspectos especificos de los estudios de casos
¥ controles, nsf como los andlisis estadisticos que tradicionalmente se han utilizedo.
Por tltimo, en el cuarto capftulo, como alternativa o los andlisis tradicionales,

se presenta la utilizacién de modelos lineales, los cuales proporcionan, por un lado, una

‘mayor flexibilidad cn el andlisis y, por otro lado, Ia potencialidad de utilizar paquetes
estad{sticos de uso comfin.

El contenido del trabajo se encuentra estructurado y conceptualizado de
tal forma, que en algunas de sus partes sen accesible para personas del drea de
epidemiologfa, con conocimientos bésicos de cstadistica y en general, sea ilustrativo
e incentivador para personas que deseen adentrarse en las aplicaciones de la estadistica
en esta rea de In investigacion médica,

Cabe sefislar que Ia motivacion para estudiar lss técnicas de andlisis para
estudios de casos y controles, surge del hecho de que este tipo de estudios son los més
viables para investigar Ia etiologfa de rauchas enfermedades crénicas, particularmente
importantes en I actuelidad.



CAPITULO I

CONCEPTOS BASICOS DE EPIDEMIOLOGIA

11, 1QUE BS LA EPIDEMIOLOGIA?

La i estudia la distribucién de o de it
fsiolégicas en pubxucmm humanes y los factores que determinan tal distribucidn.
En términos més generales, puede decirse que la epidemiologfa estudin In salud y
enfermedad en poblaciones humanas.

Para el conocimiento de la sslud y enfermedad se requicre de las contribuciones
de varias disciplines: de las ciencias bisicas (bioquémicn, fisiologfa, patologfa, ete.), de
Ia investigacién elinica (ginecologfa, urologfa, etc.), de otras disciplinas cuantitatives
(como In estadistica) y de la medicina de poblacién, preventiva o social.

De scterdo g loanterfr i so tama o concepto s amplio de cpldcmwlugln
(estudio de salud y P ‘humanas)

sor, dende un individuo e investigs en un Iborstorio, ¢émo detectas 3 pii
enfermedadcs, heste el que realiza medicina de poblacién.
ste trabajo, cuando se hable de cpidemiologfa, se estard haciendo referencia
a la investigacién de poblacién, os decir, al estudio de los determinantes biolégicos,
i y de iento, de In distribucién de e i

‘humanas, esf como de s prevencién.
1.1.1 Objetivos
In i tudia la de v i
para responder a custro ob]emvos genmlu (Klemhnum D., KupperL ¥ Morgenstern
H (1982), cap. 2):

Describir el estado de salud de lus poblaciones,

explicer la etiologfa de las enfermedades,

‘predecir la fr ia delas ¥ el estado de salud de Jas i
¥ finalmente,

controlar la distribucién de las enfermedades.

De lo anterior se deduce, que Ia investigacién cpidemiolégica se lleva & cabo
algunas veces para comprender un fenémeno exclusivamente y otras veees para

ot coneape e

4 e bt de il ool Lo Orttady Mundi dea et o de como va

aatads de blea 11y 50 simpleraenie como In avtsacla de safermedsd. Sia smbarn
e |X:nil B curniens 1 ity d¢ Ry a. ans pbiacie por s cembrmente i Se e s s
e i complemunts Ia enfermedad 3 1o @

por un ad i atiity

por otra ad
Siotucionar,



intervenir, tomando decisones en materia de sahud pi

El objetiva de ln investi iea al nivel de i6n es hacer

de In Historia natural de fermedad, Ja cual puede dividirse

en cuatro otapas (Mavsner J. y Bahn A.(1077) cap. 1):

Etapa de Susceptibilidad.- En csta ctapn In enfermedad no se i desarsollado
Pero se encuentran presentes los factores que fevorecen su ocurrencia.

Etapa de la Enfermedad Presintomética o Preclinica. En esta ctapa no se ha
manifestado la enfermedad pero ya se ha iniciado el proceso patolégico.

Etapa de la Bnfermeded Clinica.- En esta etapn ya ocurrieron los cambios
anstémico-oncionele sufiientes como e gue haya signos y sintomas reconocibles
de enferm

tapa de Resultado de Ia Enfermedad.- Esta cs la elnpn en que se manifiesta el
resultado de la enfermedad, e cunl pucde ser, recobrarse, remitir, cambiar de severidad,
incapacidad o muerte.

1 objetivo de ln investigacién cpidemiolégica al nivel de

desasrollar prictiens, programas 3 pollieas on materin de salud, con I Gnalidad de
preveni y controlar las enfermedades y promover la bucna salud.

Las cstrategias para la prevencin de enfermedndes se encuentran fuertemente
vineuladas » lns distintas ctapas de Ia historia natural de I enfermedad. De tal modo
que pueden identificarse tres diferentes niveles de prevencién:

Prevencién Primaria.- Es la prevencién de enfermedades mediante la alteracién.
de In susceptibilidad o la reduceién de la exposicién de individuos susceptibles. Esta
prevencién es la que se lleva a cabo en In ctape de susceptibilidad del desarrollo de una
enfermedad.

Prevencién Secundaria. Consiste en detectar y tratar tempranamente las
enfermedades. Con ésto, en ocasiones es posible curar Ia enfermedad en su etaps més
temprana, o hacer lento su progreso, Este tipo de prevencién se realiza al comienzo de
Ia enfermedad, es decir, en las etapas preclinica y clfnica.

Prevencién Terciaria- En este nivel, In prevencién tiene como obetivo hacer
‘menos severo el resultado de la enfermedad.

Cuando lo que se pretende es slo prevenir enformedndes, no es neccsatio
tener un conocimiento profundo scerca el proceso de la enfermedad para lograslo,
sin embirgo, gran parte de la investigacisn epidemiolégica gira en torno a la etiologia
de Ins enfermedades para conocer Ia historia natural de las mismas. Le investigacién
etiolégica consiste en la biisqueda de lns causas de une enfermedad, las relaciones entre
clles y lns mognitudes relativs de sus efectos en ella.

En virtud de la importancia que tiene el concepto de causa en la investigacién
epidemiolégica, se discutird brevemente & continuacién.




1.1.2 Causalidad

El problema central sobre causalidad, es cémo determinar o bajo qué criterio
decidir que un factor es causa de otro. Existen varios modelos que se han planteado
para resolver este problema ( Kleinbaum D., Kupper L. y Morgenstern H. (1082), cap.
2. y Mausner J. y Bahn A., {1977), cap. 2.).

Modelo de causalidad determinfstica unifactorlal

Bajo este modclo se dice que X es causa de Y, &i en un sistema donde todos los
factotes estén inicialmente fjos, cualquier manipulacién o eambio e8lo en X induce un
cambio subsecuente sélo en Y. Esta definicién requiere que se cumplan dos condiciones:
+ La especificidad de la causa.

* La especificidad del efecto.

Lo cspecificidad de Ia causa equivale & decir que “X cs causa necesarin y
suficiente para Y". La especificidad del efecto equivale a decir que X es causa de
Y pero ningiin otro efecto es causado por

Robert Kach (Kleinbsum D., Kupp L. y Morgenstern H. (1082}, pag 27),
en un intento por hacer operativo el criterio el determinismo puro, propuso tres
condiciones para identificar agentes causales de una enfermedad:

* E agente debe estar presonte en cada caso de enfermedad.
. El agente no debe ocurrir en otra enfermedad como un eventa fortuito y no
‘patolégico.

El agente debe aislarse del cuerpo en cultivo puro ¢ inducir la enfermedad en
o animal susceptible.

El modelo de inis puro y en in los criterios
que de & se derivan, adolecen de muchas limitaciones, coma son las que a
se describen:

.

Las enfermedades por lo general tienen més de una causa, es decir, la etiologfe
es multifactorial y por lo tento, en cualquier caso, deberd violasse ya sea la
condicién necesaria o la suficiente para poder identificar una relacién causal.
Se ha encontrado que ciertos factores tienen més de un efecto patolégico, cs
decir, que existe ln multiplicidad de efectos y en conseenencia ol modelo del
determinismo puro cs incapaz de sbordar tales casos

Conceptuliza los supuestos factores causalos de una manera limitada, porque
por un lado, se afirme que Ia causalidad depende de un cambio en el factor
ceusal y en tal caso, no queda claro ol ppel de caracteristicas fjas como sexo,
raza, predisposiciones genéticas, etc., y por otro lado, este modelo tampoco
concede un papel claro a factores causales contfnuos.

Cuando se estudia el efecto hipotético de un factor, nunca sc estd seguro
de que los efectos de otros factores no estén presentes, puesto que se tiene
un conocimiento incompleto de le enfermedad y una habilidad limitade para.



observar y medir el proceso causal,
Modelo de

Este es un modelo de determinismo modificado para permitir miltiples causas
de una enfermedad.

En este modelo, se definen conglomerados de factores causales, los cuales son
tratndos como causas suficicntes y cada conglomerado suficiente tiene un efecto en
1a enfermedad, que es independiente de los efectos de los factores que estén en otros
conglomerados.

En este modelo, una causa no necesita involucrar un cambio explicito, sino que
puede ser un acto, evento o estado de a naturaleza que inicia o permite que ol efecto
ocurra.

E) modelo no considera las limitaciones que existen respecto al conocimiento
del proceso de una enfermedad y por lo tanto no alcanza » satisfacer las nocesidados
empiricas.

Otros Modelos Multicausales

En epidemiclogh s han dsbomdo otros modelos menos floséfcos o formales,
que tratan de explicar deun d en términos de fns i
entre factores que Ll'e:tnn o) dosasrollo do In misena, Estos factores se han dvidido ent

Fectores del Huésped (Intrinsccos).- Estos factores afectan la susceptibilida
In enfermedad. Se cuentan entre ellos o factores genéticos, de personalidad, clase social
¢ inmunidad especifica.

Factores Ambientales.- Estos factores influyen en la exposiciény a veces afectan
también indircctamente » la susceptibilidad, Se cuentan entre ellos los factores
biolégicos tales como, agentes® infeceiosos, reservarios de infeccién, plantos, animales,
ete.; los factores sociales y los factores del medio ambiente fisico teles como calor, luz,
nire, agua, radiacién, gravedad, presién stmosférica y agentes quimicos de todos clascs.

Como se mencioné anteriormente existen modelos que tratan de explicar la
forma en que las interacciones entre los factores influyen en la manifestacién de
enfermedades:

Modelo del Tridngulo Epidemiolégico. Consta de tres el huésped,
el nmbiente y el agente.

Bl modelo establece que cada componente debe ser analizado y comprendido
para poder captar y predecis las modalidades de una enfermedad. Un cambio en
cuslquier componente altera el equilibrio existente, sumentando o disminuyendo la
frecuencia de In enfermedad. En este modelo se le da mucha importancia al agente, )
cunl es parte integral del medio ambiente.

35¢ te lecon sqente o ua foctor que sferpre que ocure woa enfermedad, e preseate.




Huésped

Agente Ambiente
Modelo de In Multitud de Causas.- Fue propucsto por MacMehon B. y Pugh
T., (1978). En este modclo, los efectos no dependen de causes aisladas sino de eadenas
de causas. Desde este punto de vista, se puede evitar el desarsollo de una enfermedad,
cortando In cadens causal en dxl‘crenlcs purtos 5 por Io mismo, 70 se requicre una
completa de los usales ‘medidas eficientes para
1o provenciéa. y o contral do s enfermedades.

Modelo de Ia Rucda.- Este modelo consiste de una rueda cuyo centro es ol
hombre (huésped), que tienc a su vez camo centro su constitucién genética. Rodeando
al hombre se encuentra ol ambiente, dividido en sus tres aspectos: biolégico, sacinl
¥ fisico, El problema especffico que sc aborde, determinard e tamaiio relativo de las
diferentes portes.

Modelo Causal utilizado actualments én Epidemlologfa

En epidemiologfa no se utilize. en Ia actualidad un modclo causal determinstico,
sino uno probabillstico, es decir, se utiliza teorfa de probabilidad y téenices estadisticas
‘para probar y estimar a pastir d jones, relaciones que sehan
causales. Esto no significa que se nicgue la existencia de un mundo determinfstico, sino
que simplemente se utiliza la teorfa de probabilidad porque se tiene un conocimiento
limitado del proceso causal y una capacidad limitada para observarlo.

En virtud del conocimiento limitado que se tiene del proceso causal, no se utiliza
en cpidemiologfa ef términe factor causal sino factor e riesgo, con el objeto de indicar
que se trata de una variable que se “erce que estf relacionada” con I probabilidad de
que un individuo desarrolle In enfermedad.

En la préctics, se le llama factor de riesgo al agente cuyo efecto en el resultado
de interts esté siendo estudiado. Esto se hace cuando Ja exposicién a dicho agente es
accidental o incontrolable o cuando se aplica para otro propésito diferente al de afectar
el factor resultado especffico bajo consideracién,

En cambio, se le llama factor tratemiento o tratamiento 8l agente cuyo
efecto en ¢l resultado de interés esta siendo estudiado, cuando dicho agente se aplicé
especificamente pera afectar el factor resultado bajo consideracién.

Para elegir a un factor como factor de riesgo se debe satisfacer que éte esté

Zs-



nsocindo estadisticamente con cl desnrrollo de la enfermedad {factor respucsta); que

In prosencia del factor (o un cambio relevante on 6l) preceds a la ocurrencin de

ln enfermedad y finslmente que el efecto del factor (asociacién) que se observa no

sen completamente axplicado por cualquicr fuente de error, incluyendo el error por
muestreo, ln presencie de otros factores de riesgo o en genersl cunlquier problemn
originado en el discfio o andlisis de In investigacién.

Determinacién de Causalldad en la Préctica
Para determinar si un factor es causa de otro factor, denominado resultado

(puede ser por cjemplo ln enfermedad), lo primero que hey que lograr es un buen

estimador de I ssociacién que cxiste entre el supuesto factor causal y el factor

sespuesta.
Posteriormente se debe determiner si la ssociacién observada es os-
todisticamente signifieative y de ser nsf, faltord determinar i existe una relneién causal,
Bn realidad la inferencia causal depende de In sintetizacién de resultados de
miltiples estudios, tanto epidemiolégicos como no epidemiolégicos. Sin embargo, se
han elaborado algunos criterios aperacionsles que ayndan a detersminor s une relacion

es cousal o o lo es (Kleinbsum D.Kupper L., y Morgenstern H., (1082), cap. 2

Anderson et al,, (1080), cop. 14; MacMehon B.'y Pugh T. (1078), cap. 2.). Estos

criterios aperacionales son:

*  La fuerss de Ja asociacién.- Mientras més fucrte sca la asociacién, mayor cs o

evidencia de causalidad, es decir, o menos prabable que In asocincién observada

pucda deberse a diversos tipos de errores y no & factor en estudio.

Claridad en Ia secucncia de eventos en el tiempo.- s importante establecer si ln

causa hipotetizada precedié In ocurrencia del factor resultado (I enfermedad).

Esto resulta dificil de determinar en enfermedades con grandes perfodos de

latencia o factores de estudio que combion a través del tiempo.

Existencia de una relacién dosis-respucstn.- La existencie de una relacién

monétona entre el efecto o respuesta y la magnitud del factor causel hipotético,

apoya la interpretacién causal de la relacién.

Consistencia de los resultados.- Se refuerza la hipétesis causal si todas las

investigaciones que estudian Ja misma relacién, producen los mismos resultados

¥ sobse todo si esas investigaciones involucran diferentes poblaciones, métodos
¥ perfodos de estudio,

* ibilidad biolégica de ln hipStesis.- Si ln relacién especificada por Ia hipétesis,
es congruente con los conacimientos bioldgicos que prevalecen, es probable que
sc acepte vna interpretecién causal. Sin embargo, debe quedar claro que no debe
exigirse que In relacién postulada deba ser totalmente explicada biolgiczmente,
ye que el cstado de imi fente podria ser i para

4D o form £a ta.que e diseie o studio, dependerh en mucho n capactdnd para determloat n secueacia temporal de
Tox eveston



explicar lo que se observa.

Goherencia de los resultados.- Se fortalece una interpretacién causel si los
resultados obtenidos no entran en conflicto con el conocimiento existente, sobre
1a historia natural de Ia enfermedad o con otros hechos ya aceptados.

importante aclarar que ninguno de los criterios descritos anteriormente son
determinantes y por lo tanto son nicamente auxiliares en la evaluacién de factores de
riesgo.

En realidad, osf como David Hume aflemé, (Klcimbaum D. et al. (1082), cap.2),
Ia inferencia causel depende de la intuicién ¢ imnginacién humenas como vinculos en ¢}
proceso de conectar observaciones ¥ teor(a. Ln inferencia causal depende de algo més
que de una prucba de hipétesis busada en un conjunto de obscrvaciones,
1.1.3 Estrateglas

La investigacién epidemioldgica se realiza con base en el método cient(fico, es

Se examina la teoria y los hechos existentes.
Se plantean hipbtesis conceptuales nuevas o més especffices.
Se plantean hipétesis operativas.
Se obtienen observaciones para contraster las hip6esis.
Se obtienen conclusiones y se hacen inferencies.
Se empieza nuevamente el ciclo.

espués de planteadas las hip6tesis conceptuales, se ticne que determinar cémo
contrastarlas, lo cual involucra al discfio de Ia investigacién. Esta es una etapa clave,
pues de clla dependerd esencialmente la validez de los resultados que se obtengan, cs
decir, 6i Ins observaciones obtenidas permiten o no contrestar In hipétesis planteada.
El disefio del estudio puede concebirse como la liga entre una o mds hipétesis

conceptuales y las hipétesis operacionales. En realidad el diseiio del estudio d4 origen
& las hipétesis operacionales.

Las hipétesis conceptunles siempre diferirén e los operacionales, ya que éstas

dependen del disciio del estudio, de nquf que se deba plancar un diseiio que genere

hipbtesis operacionales lo més cercanas a las hipétesis que se pretenden contrastar

(hipbtesis conceptuales). Cabe mencionar que In mayorfa de los problemas serios o

errores que se cometen en esta etapa, no pueden ser corregidos en ctapas subsecuentes
de tn investigacién.

 Por lo anterior, el dlszna el utudm tiene una importancia central en la

a qué de 6l d las hipétesis que se puedan

probar, y la calidad y validez dz los ahsnrvnnmnes obtenidas.




1.2 VALIDEZ DE LAS INVESTIGACIONES EPIDEMIOLOGICAS
Alhablar de la validez de un estudio, se hace referencia n I presencia o ausencia
de sesgos originados en el discfio o en el andlisis, que hacen que esté distorsionada ln
estimacién del efecto que el supuesto factor causal tiene en ef factor resultado.
Es importente hacer notar que el estimador de la medida de un efecto puede
estar afectado por dos tipas diferentes de errores:
. Errores aleatorios

* Errores sistemiticos

Los errores aloatorios son errores que sc originan precisamente por la naturaleze
aleatoria del proceso de muestreo® y producen una diferencia entre el estimador de I
medida del efecto, § y In medida del efecto que realmente se st estimando, 0 (s toma
2 6, como el valor esperado de §). Esta diferencia depende del tamafio de muestra, de
las caracterfsticas estadisticas del estimador que se esté utilizendo, y de la variabilidad
de la caracterfstica de interés en la poblacién bajo estudio. Los errores aleatorios se
miden mediante Ia varianza del estimador 0,  ln cunl se hate referencia en miltiples
ocasiones como la precisién del estimador.

Los errores sistemAticos, cominmente conocidos como sesgos, sc originen por
problemes metodolégicos en el disefio o andlisis del estudio. Estos errores son diferentes
2 la variacién sleatoria producida por ol mucstreo y dan origen a la diferencia entre
Io que el estimador esté realmente estimando, 6, y la verdaders medida del efecto de
interés que se denotaré por 4.

Esquemticamente, el error total entre ol estimador de la medida del efecto y
I medida del efecto, se representa de la siguiente manera:

0-0= @

P
errores aleatorios errores sistemiticos

En los estudios epidemiolégicos sucle ser més importante controlar Ia validez
que la precisién. Es preferible un estudio libre de sesgos aunque restringido en aleances,
a un estudio més general con problemas de validez irresolubles.

Debe observarse que las prucbas de significancia e intervalos de eonfianza son
itiles para obtencr el posible efecto de los errores aleatorios en la estimacién de la

medida del efecto, pero que tales técnices no sirven para determinar el efecto de un
Las pruebas de si para la medida del
efecto, siempre y cunndo, hayan sido eliminados previamente los sesgos en el estimador.

Existen dos tipos distintos de validez en los estudios epidemiolégicos: la interna
¥ la externa.

alon que o dispone
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Para poder definir lo que se entiende por validez interna y externs, cs necesario
definir primero varias poblaciones sobre las cuales existe interés en extender los
resultados obtenidos:

Poblacién real.- Es la poblacién de donde se obtuvo finalmente la muestra.

Poblacién objetivo.- Es la poblacién que s¢ quiere conocer y o la cunl se
quicren extender los resultados. De esta poblacién se pretende tomar la muestra.
En ocasiones, debido a caracteristicss metodolégices del disciio, Ja muestra no resulta
ser representativa de la poblacién objetivo, Tdealmente la poblacién real y la objetivo
coinciden.

Poblacién externa.- Es una poblacién en la cual no se rcalizé el estudio pero
se est4 interesado en extender los resultados o ella, argumentando similaridades con la.
poblacién objetivo.

Al hablar de validez interna de un estudio epidemiolégico, se esté cucstionando
si el estimador de Ja medida del efecto de interés csté libre de sesgos, de al forma que
1os resultados pueden extenderse a la poblacién objetivo. Es decir, si la poblacidn real
¥ 1o objetivo colnciden y el estimador es insesgado, entonces existe valides interna.

Para habler de validez externa es nccesario presuponer que existe valider
interna. E cuestionar Ia validez externe equivale o verificar si los resultados del estudio
pucden extendarse a una poblacisn que no es I poblacién estudiada. Es decir, cxistird
validez externn si la poblacién externa ca similor  la poblacién objetivo.
1.2.1 Fuentes de Sesgo

Los sesgos se originan en tres fuentes principalment

En la seleccién de sujetos para el estudio. A los sesgos resultantes sc les conoce
como sesgos de seleceién. X

En la medicién de las variables de interés. A estos sesgos se les conoce como
sesgos de informacion.

Por In presencia de factores extrafios que mezclan su efecto en el factor
respuesta. A estos sesgos se les conoce como sesgos debidos o confusién
o més propiemente sesgos introducidos por factores de confusién (o efectos
confundidos).

Los sesgos de seleccién son distorsiones en el estimador que son consecuencia.
dela forma en la que se selcccionon los sujetos de la poblacién. Muchos de estos sesgos
surgen debido a defectos en el disefio del estudio, entre los cuales pueden mencionarse:
* Drrores en la seleceién de grupos que van a ser comparados.

* Errores en la eleccién del marco de muestreo.

* Errores por no-respuesta y/o datos faltantes en seguimientos. Estos problemas

se presentan esencialmente en investigaciones donde s estudia a los sujetos

por un determinado perfodo, es decir, se hace un seguimiento de los sujetos de
tudio,




Errores por supervivencia sclectiva, Bsto significa que las personas que
desarrolluron la enfermedad y murieron antes del tiempo en ¢l que se realiza
ol estudio, no se inchuyen en a poblacién de cstudio y en consecuencin sélo so
tiene informacién de las personas que logran sobrevivir.

En estudios de casos y controles se presentan sesgos de seleceién, cuando el
procedimiento para clegir casos y/a controles esté relacionado con el estado de
exposicién.

Se deben hacer todos los esfuerzos posibles por evitar sesgos de soleccién cuando
se esté discfiando ¢l estudio; el lograrlo depende del conocimicnto que se tenga de las
fuentes potencinles de sesgo.

Corregir los sesgos de seleccién en la etapa de anlisis es muy dificil, porque
para ello se requiere conocer lus probabilidades de seleccién.

Los sesgos de informacién son distorsiones cn sl estimador, que surgen por
imprecisiones en la medicién dc Ins variables de interés. Cuando lns variobles estén
en cscaln nominal u ordinal, al sesga de informacitn se le conoe como sesgo por male
clasificacién.

Este tipo de sesgos surgen, entre otras cosas por la utilizacién de instrumentos
de medicién con defectos, por cjemplo un cuestionario, una entrovista o un fndice
derivado de ellos, que no mide ln carcteristica que se quiere medir. Surgen tembién
por la utilizacién de una fucnte de informacién con errores o incomplete. Por cjemplo,
cuando la informacién de los sujetos bajo estudio se obticne & través de expedientes
con deficiencins.

También es fuente de sesgos de informacién el que se utilicen procedimipntos
para dingnéstico poco precisos, o cstudios de seguimicnto que prescnien sesgos por
mele clasificacién, Ejemplo de ésto es el que se lleve a czbo una vigilancia con
un procedimiento de diagnéstico desigual entre los distintos grupos que se descan
comparar.

Al igual que los sesgos de selcccién, los sesgos de informacién deben de
controlarse preforentemente en la ctopa de diseiio del estudio, pues corregirlos en Ia
ctepe de andlisis, es muy diffcil ye que se requiere de una estimacién de o mognitud del
sesgo, excepto en el caso de sesgo por mala clesificacién, para el cual se puede estimar
su magnitud en términos de dos parémetros muy utilizados que son la sensibilided y
In especificidad,

a sensibili i condicién, es la ilidad de que un
svjelo que posee tal condicién sea clasificado en el estudio como que la posce.

La especificidad ¢s la probabilidad de que un sujeto que no posee In condicién,
sea clusificado en el estudio como que o la posee.

1.2.2 Factores de Confusién

Los factores de confusién son factores que anteceden al resultado (llamados
factores antecedente), y que usualmente satisfacen dos condiciones:
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El factor antecedente debe presentarse de una mancra diferente en los grupos
que define el supuesto factor causal en estudio (grupos de riesgo o exposicién),
es decir, Ia distribucién de} factor sntecedente debe variar en los diferciites
grupos a compaar,
Existe sustento conceptual para suponer que el factor antecedente afecta af
resultado,
Para ilustrar estas dos condiciones se considerard un cjemplo. Supéngase que
se quiere investigar si cl riesgo (o probabilidad) de tener hijos de bajo peso al nacer,
es mayor pare mujeres que no recibicron cuidado prenatal durante ol embarazo, que
mujeres que si lo recibieron (supéngase que se estudiarén » 00 mujeres que no
secibieron cuidado prenatal y & 50 que si lo recibieron).

Por otra parte, un investigador sosticne que en base nl conocimiento existente
hasta el momento, hey razones suicientes pare. afirmar que las mujeres que fuman
Gurante el embarazo tionen mayor probebilidad de dar a luz hijos de bajo peso, por
o cual postula a Ia condicién de famadora o no furmadors. como un factor potencial
de confusién, ya que en principio, s cmple la segunda condicién arriba mencionads.
Desde luego, no tendrfa sentido postular como factor de confusién potencial al heeho
de que las mujeres usen 0 no broches de pléstico en el cabello durante el embarazo, ya
que no existe ninguna. base tedrica para suponer que este situacién pucda afectar al
peso del producto.

Para que el hecho de fumar o no hacerlo sea en efecto un factor de confusién,
se requiere ademés que se cumpla Ia primera condicién enteriormente mencionada, cs
decir, que la distribucién de fumadoras y no fumadoras sea diferente para mujeres que
recibieron cuidado prenatal que para mujeres que no lo recibieron.

Ejempla 1.- Supéngase que en realidad no existe diferencia en el riesgo de tener
hijos de bajo peso entre mujeres que recibieron cuidado prenatal y mujeres que no lo
recibieron pero que, como afirma el investigador, ol hecho de fumar durante el embarazo
sf afecta ¢l peso del nifio al nacer. Pora lustrar esto, en la siguiente tabla se suponen
unas probabilidades de tener hijos de bajo peso segén lus diferentes categorfas del factor
de riesgo en estudio y dol factor de confusién potencial.

Probabilidad de tener hijos de bajo peso

[ T No Fumadora | Femadors |
(S Cuidndo Prowatal | 01 | 02 |
{Con Cuidado Prenatal { 0.1 oz |

Debe observarse que en este easo no existe diferencia en ef riesgo de tener hijos
de bajo peso por recibir o no cuidado prenatal.

Considérese en primers instancin que la istribucién de fumadores e igusl en
tos dos grupos de riesgo: el 40% de los mujeres no fuma y el 60% i fuma.
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Distribucién de mujeres scgiin factor de ricsgo y factor antecedente

[ [ o Fuman | Fuman | Total |
| Sin Cuidado Prenatal | 40 |80 | 100 !
{Con Guidado Prematel | 20 | 30| 50

$i no e considera a In condicién de fumadora para analizar cl ricsgo de tener
hijos de bajo peso en cada grupo de Fiesgo ¥ se comparan dichos riesgos, se obticne que
no existe diferencin:

Distribucién de mujeres segdn factor de riesgo ¥ respuesta

[ [ Bajo peso | No bajo peso | Total |
[Sin cuidado Prenatal | 16 | 84 100 }
[Concuidndo Prematal |8 | 42| 50

Sin cuidado Prenatal  S010002) _ a8

N

Probabilidad estimada de tener
un hijo de bajo peso .

Gon cuidado Prenatal  2ULN02) _ 8 _ £

Por lo tanto, en este caso, si 1o se considera al factor antecedente fumar o
1o en el andlisis, no se alteran los resultados y ésto se debe o que al no cumplirse Ja
condicién de distribucién® diferencial en los grupos de riesgo, tal factor antecedente no
es de confusién aunque si afecte al factor respuesta en estudio.

Ahora considérese el enso en el que la distribucién de fumadoras y no fumadores
difiere en los grupos de riesgo: 90% de las mujeres que no recibieron cuidado prenatal
fuma y s6lo el 20% de las mujeres que sl recibieron cuidado prenatal fuma, Io cual se
ilustra en la siguiente tabla:

Distribucién de mujeres segin factor de riesgo y factor antecedente

No Fuman | Fuman | Total
Sin_cuidado Prenatal 10 80| 100
50

{Con cuidado Prenetal | 40| 10 |

©Eata stuscitn, como se snaliseré mis adel cumple cusad ol factar de rlrgo o eae efct
o
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‘Entonces, al estimar Ia probsbilidad de tener hijos de bajo pesopare cada grupo
de riesgo y coraparerles se concluye erréncamente que sf hay una diferencia debido al
cuidado prenatal eunque en la realidad no la hay:

Distribucién de mujercs segtn factor de riesgo y factor de respucsta

[ T Bajo peso | No bajo peso | Total
[Sin cuidedo Prenatal | 16 | 81 100
%0

[Con culdado Prenstal | 6| 41

Sin cuidado prenate) 1208007] _ 1o,

Probabilidad estimada de tener
un hijo de bajo peso

Con cuidado prenatal QUL _ 6 _ 12

Si se obtiene la diferencia de probabilidades, resulta que las rmujercs sin cuidado
prenatal tienen 7% més de probabilidad de tener un hijo de bajo peso, que las mujeres
con cuidado prenatal, 1o cual no s clerto. Esta diferencia, se debe & que fumar afecte.
a1 peso del producto y a que la distribucién de fumadoras varfa entre grupos de riesgo,
1o cual determina que se confunda el cfecto de cuidado prenatal con el cfecto de fumar.

Bs muy importante aclarar que ¢l igualar la distribucién del factor de confusién
en los grupos de ricsgo, no elimina necesaxiamente el efecto del factor de confuslén en
1& estimacién el efecto del factor de riesgo. Bl eliminarlo dependerd de la medida del
efecto que se osté utilizando. Unicamente cuando no hay efecto del factor de riesgo en
1e respuestn, el igualer la distribucién del factor de onfusién, si climine su influencia
en el estimador, independientemente de la medida que se esté utilizando.

En ol ejemplo del efecto del cuidado prenatal en el pesa del producto, s supuso
que no existfe en realidad ningén cfecto de este factor de riesgo. En este caso, ol
igualer la distribucién de fumadoras y no fumadoras en los grupos de riesgo, sf climina
al efecto de fumat o o fumar en e} estimedor del efecto del factor de riesgo en el bajo
peso. Esto independientemente de la medida que se utilice. Es decir, si se considera
‘por separado para fumadoras y no fumadoras, medidas del efecto del factor de riesgo
tales como, diferencia de probabilidades de tener un hijo de bijo peso entre grupos de
riesgo, cociente de estas probabilidades o la razén de momios?, os estimadores serdn los
mismos que los que s obtendsian, ol estimar tales medidas, sin considerar por separado

714n oo ue deioe como I probabiliad de
o ca e coclente de Tov mowio

ocurra us evento, diridide por L probablidad de su complements
e dos grupos, por tjempla ¢ mor erup de mulers
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a fumadoras y no fumadoras {slempre que su distribucién sea igunl en los grupos de
riosgo). A continuacién se ilustra esto.
Elemplo 2.

Distribucién de mujeres segiin el factor de confusién y el factor de riesgo

| No Pumadores | Fumadoras | Total
Sin coidado Prenatal |____ 40 |0 | 100
Con cuidado Prenatal | 20 )| 3 | 50

Distribucién de mujeres segén el factor de ricsgo
y segdn el factor de respuesta

[ [ Bajo peso | No bajo peso | Total |
[Sin cuidado Prenatel | 16 | 84 100}
(Con cuidado Prenatal | 8 | 42 | 60 |

Estimador de In diferenein de probabilidades:
.18
T 100 50

Estimador del cociente de probabilidades:

= 168
R= 1
Estimador de ln razén de los momios
5 U)oz
©)(81) 672

5

Distribucién de mujeres segin ¢l factor de Tiesgo
¥ segén el factor de respuesta para cada nivel
del factor de confusién

No Fumadoras Fumadorss

Bajo Peso [No Bajo Peso [Total [Bajo Peso [No Bajo Peso [Total
Sin cuidado Prenatal | 4 36 0 12 48 80
Con cuidado Prenatel | 2 18 20( 6 24 30




4, o Q08

- - ey _,
T @Ey T

(6)(48)

Se observa entonces, que controlando la distribucién del factor de confusién
en los grupoe definidos por el factor de riesgo, cuando éste no tiene efecto sobre ¢l
factor respuesta, se climina el cfecto del factor de confusién en el estimador. Esto,
independientemente de Ia medida del efecto que se utilice,

Por el contrario, cunndo el factor de riesgo sf tiene cfecto_en In sespuesta, of
climinar el efecto del factor de confusién cn el estimador, e igualer su distribucién
en los grupos de riesgo, depender de la medida que se utilice. A continuacién se
ilustra esto,

Ejemplo 3.- Supéngase ehora que en cl ejomplo anterior, sf hay efecto del
cuidado prenatal en ¢l bajo peso y que las probabilidsdes de tener hijos de bajo peso
som:

Probabilided de tener hijos de bajo peso

[ Mo Fumadora | Fumndora |
[ Sin_cuidado Prenatal | 0.5 | 9

Con cuidado Prenatal 0.1 05

Supéngase ademis que la distribucién de fumadoras y no fumadoras por grupo
de riesgo es la mismn: 60% do famadoras y 40% de no fumadoras,

Distribucién de mujeres segin factor de riesgo
y factor respuesta

[ [ No Fumadora | Fumadora | Total |
{5in cuidado Prenatal | 40 80 100
| Con cuidado Prenatal | 20 |3 ] 80 |

La distribucién de sujetos segiin el factor de riesgo y respuesta para cada nivel
del factor de confusién es:
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Distribucién de mujeres segén el factor de riesgo
¥ scgin ol factor de respucsts para cads nivel

del factor de confusién

No Fumadora Fumadora
Bajo Peso [No Bajo Peso [Total {Bajo Peso [No Bajo Peso [Total
Sin cuidedo prenatal | 20 20 0| 5 6 60
Gon cuidado prenatal | 2 18 20| 15 15 30
Ayy=05-01=04 A;=00-05=04
FRup=5 RRy=18
'J?../ =9 $=9
ia del factor de confusién, se tiene que la di

Sin
de sujetos segin of (wm G reag y respucate oo

| Bajo Peso | No Bajo Peso |
) 26

1 Sin cuidado Prenatal |

| Con cuidado Frenatal | 17 |

33

Total
100
" %0

Se observa entonces, que si se hubiera utilizado la diferencie de probabilidades
detener un hijo de bajo peso entre grupos de riesgo, como medida del efecto del cuidado
prenatal en el peso del producto, se hubiera climinado el efecto del factor de confusion
(fumar o o) en el estimador, al igualer la distribucién de éste en los grupos de ricsgo.
Sin embargo, no ocurre tal coss si sc utiliza como medida del efecto, ¢l riesgo relativo
RR (cocionte de probebilidades) o la razén de momios.

Nétese ademis, que en ¢l caso de haber utilizado al riesgo relativo como medida,

se observa la presencia de interaceién.?

B 5 1n siguente secelén se habla del concepto do otecacelda.
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Bn general en la literatura, (Kleinbaum D. et al. (1982), cop 3; Méndez et al.
Anderson ct nl.(1080),pag. 7, pags. 23-27; Breslow N. E.y Day N, E.,(1080),
pegs. ©3-104), cuando se habla del concepto de confusién, no se enfatiza el hecho de
que Ia presencia de un efecto confundido en cl estimndor del efecto que el factor de
riesgo tiene en In respucstn, depende en gran parte de la medida que se utilice, ya
que como se ha ilustrado en el cjemplo previamente presentado, aunque exista una
distribucién idéntica del factor de confusién en los grupos de ricsgo, pucde persistir o
no su influencia distorsionente en el estimndor dependiendo, de si se utilize In razén
de momios, el cociente de riesgos o la diferencia de riesgos como medida. Por lo
tanto aunque un factor de confusién haya sido controlado en la etapa de discfio de la.
investigacién, habré que controlarlo también en la ctapa de andlisi

Le determinacién de factores de confusién, no es una tares fcil. La decisién
de cuiles factores serén considerados de confusién o tentativamente de confusién, debe
tomarse antes de ln recoleccién de los datos, por si se piensa controlarlos en la etapa
de disefio de In investigacién y/o en la ctaps de andlisis, pucsto que en esta yltima.
también se tendrd que captar la informncién respectiva para cada sujeto en estudio.

En el ejemplo del estudio del efecte del cuidado prenatal en l bajo peso al
nacer, se tiene que decidir si se considera al factor fumer o no como un factor de
confusién potencial antes de realizar el estudio, para poder recolectar In informacién
respectiva. Esto se requicre porque puede quererse igualer In distribucién de fumadoras
¥ no fumadoras, cuendo se formen los grupos e riesgo & estudiar o porque sc piense
sealizar un andlisis por separado pars famadorss y para no fumadorss, para lo cual, se
tendrfa que obtener para cada mujer en e estudio, informacién acerca de si fuma 0 no
durante ¢f embarazo.

Cabe aclarer, quesi no se planea 1 i i
pern realizar el andlisis (en cste caso informecién sobre Ia condicién de fomedora), ésta
7o se captard y por lo tanto no se podsé controlar por la presencia el factor de
confusién,

B fmportante nolar que le determinacién de factores de confusién pars una
un probleme de la materia de la
investigacién en sf y no un pwhleml estedistico. No deben hacerse prucbas de
significancia para determinar i un factor cs de confusién, es decir, no debe probarse
si ln relacién entre el factor antecedente y el factor respucsta es estedfsticamente
significativa, porque el hacerlo pudicra no tener sentido si no existe conceptunlmente un
sustento que respalde tal asociacién. En el ejemplo del efecto del cuidado-prenata) en el
bajo peso de los hijos, aunque se demostrara que existe una diferencia significativa en la
proporcién de mujeres que usan broches de pléstico en el cabello durente ol embarazo,
entre los grupos de riesgo, no podsfa considerarse a este factor coma de confusién, ya
que no tione ningdn sentido desde ¢l punto de vista de la materia, es decir, no hay
sustento teérico de que ese factor afecte al peso del praducto,

Sin embargo, existen algunas técnicas estadisticas que pueden suxiliar en la
eleccién de factores de confusién. Por ejemplo Anderson et al, (1980) proponen utilizar
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andlisis disc:
antecedentes,

inante como vehfeulo para examinar la distribucién conjunta de factores

Entre los cstrategias para controlar los factores de confusién a nivel diseiio, so
tienen las siguient
.

Restringie el estudio  sujetos que tengan un mismo valor en los factores de
confusién.

Realizar lo que se conoce como aparcjamicnto (matching).

El objetivo del aparcjumicnto cs formar los grupos e riesgo o tratamiento de
tal forma que la distribucién de los foctores de confusién potencinles sea la misma en
cada uno de ellos, evitando con esto, que se cumpla una de lns condiciones para que
los factores antecedentes sean de confusién. Existen varios métodos de aparejamiento.
Algunos de ellos aparcjan sujotos con valores similercs en los factorea de confusién
potenciales, es decir, se realiza un nparcjamiento individusl mediante la biisquedn
de ujetos que tengan valores similares en los factores que se quicren controlar y so
asigna uno & cadn grupo de ricsgo. Ejomplos de métodos que trabajen de esta manera
son: aparcjamicnto por tolerancia y aparcjamiento por “el mis cercano disponible” (
Anderson et al. (1080), cap. 6, pags 78-87).

Existen otros métodos que a diferencia de los anteriores no pretenden igualar
In distribucién de factores de confusién potenciales entre grupos de ricsgo, mediante
la bisquede de sujetos con valores especificos on dichos factores, sino, por cjemplo
estratificando por los factores antecedente ¢ igualnndo of niimera de sujetos en cada
estrato pera eada grupo de riesgo o igualando las medias de dichos factores entre grupos
de riesgo (Anderson et al, (1080), cap. 8, pngs. 88-03).

Entre lus estrategias para controlar los factores de confusién  nivel andlisis se
tienen:

de ajuste que se utilizan
cuendo los factores de confusién son extegGrices o sn caiegorizen e s de a0t
numéricos (escaln continua). EI objetivo de ambos procedimientos es corregir por las
diferencias en las distribuciones de los factores de confusién, entre los grupos de riesgo
© tratamiento,

En ambos procedimientos se divide a los sujetos del estudio en grupos {estratos),
con base en los valores que tengan los factores de confusién y posteriormente se combine
la informacién de los grupos para proporeionar un estimador de la medida del efecto.
Cuando no es posible combinar la informacién de todos los grupos, se proporciona la
medida del efecto para cada grupo. La diferencia entre estratificacién y estandarizacién
radica en el criterio que se utiliza para combinar I informacién de los estratos.

En estratificacién se utiliza algin criterio estadfstico para la obtencién del
estimador global. En estendarizacién se utiliza una poblacién esténdar como referencia
para combinar Ja informacién de los estratos segin esa poblacién. A continuacién se
ilustran estos procedimientos:
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En e ejemplo del estudio del efecto del cuidado prenatal en el peso de los nifios
al nacer, una forma de controlar en ef andlisis el efecto del factor de confusién fumar,
pura poder proporcionar un estimador globat del efecto del cuidado prenatl, es suponer
que la distribucién de famadoras y no fumadoras para cadn grupo de riesgo, cs igual a
Iz de ciertn poblacién estindar, Entonces al aplicar a eatn distribucién los estimadores
de las probabilidades de tener hijos de bajo peso, obtenidos del estudio en curso, se
obtiene un cstimador corregido de In probabilidad de un hijo de bajo peso, por grupo
de exposicién. A este procedimiento sc le conoce como estandarizacion y se ilustra &
continuacién.

Ejemplo 4.~ Supéngese que al realizar el estudio en 100 mujeres con cuidado
prenatal y 100 mujeres sin cuidado prental, se recolecta ademds de Is informacién
sobre el peso de los hijos, informacién sobre si lns madres fumaron o no durante el
embarazo, obteniéndose los siguientes resultados:

Distribucién de mujeres segiin el factor de riesgo
¥ respucst para cada nivel del factor de confusién

No Fumadora Fumadora
Bajo Peso [No Bajo Peso [Total {Bajo Peso [No Bajo Peso [Total
Sin cuidado prenatal 2 8 10 27 63 20
Con cuidado prenatal 18 64 80 8 14 20
Apy=—-2=02-02= = =
nf m so =02-02=0 As= 90 20 03-03=0

Resulta entonces, que al controlar por el factor de confusién, no existe efecto
del cuidado prenatal en el bajo peso. Sin embergo, si se quiere obtener un estimador
global del riesgo de tener un hijo de bajo peso para el grupo de mujeres con cuidado
prenatal y otro para el grupo de mujeres que no recibieron cuidado prenatal, el hacerlo
sin considerar al factor de confusién, conduce & resultados erréneos como ya se habfa

visto onteriormente, es decir,
Sin cuidado Prenatal 22UGH03(0) _ .59

Estimador de la probabilidad (riesgo)
de tener un hijo de bajo peso

Con cuidedo Prenate) Q200300 _ g 55
A Global= 0.20-0.22 =07
Se obtiene entonces, que el grupo de mujeres que no ecibicron cuidado prenatal,
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tienen un 7% mas de probabilidad de tener un hijo de bajo peso que s mujercs que
& lo recibleron, Esto cs un error, ya que al controlar por el factor de confusién, se
observé que no existe diferencia alguna.

Supéngase ehora, que se toma la distribucién de fumndoras y no fomadoras de
clerta poblacién (a 1a que se le llema usumbu) n donde el 70% de ins invjeres fuma y
ol 30% no fuma y que dicha én se utiliza con los
de los riesgos especificos parn cada nivel el fnctor e confusién. grupo de resgo, parh
obtener un estimador global de I probabilidnd de tener un hijo de bajo peso para cada
grupo de ricsgo.

Sin cuidado Prenata] 223040300 _ g 57
Bstimador de In probabilided (riesgo)
de tener un hijo de bajo peso

Con cuidndo Prenatal $2(30£02(10) — g 57

A Global =0

Resultando entonces, que al estandarizar se obtiene que no hay diferencia en las
probabilidades de tener un hijo de bajo peso entre grupos de riesgo, lo cual es correcto.
En cambio, el procedimiento conocido como estratificacién, consiste en obtener
informacién sobre la diferencia en los riesgos de tener hijos de bajo peso entre mujeres
con cuidado prenatal y sin cuidado prenatal, para ¢l grupo de fumadoras y de no
fumadoras por separado y después mediante algin criterio estadistico, obtener un
estimador global de la diferencia, Bste estimador global se obticne combinando las
diferencias obtenidas en los grupos definidos por los dos niveles del factor de confusién.
Algunos de los problemas enfrentndos al estandarizar y cstratificar son los
siguientes:
* Es diffcil determinar cuales de las variables de confusién s incluyen y como
categorizarlas.
Al categorizar se pierde necesariamente informacién.
Mientras mayor sen el néimero de factores de confusién & controlar, menor seré
In cantidad de observaciones por estrato y en consecuencia, habrd pérdida de
precisién.

utilizar estos imicntos como una i6n inicial
para el control de factores de confusibn, Su uso, pueds ademds, proporcionar pistas
preliminares acerca de la naturaleza y extensién de cualquier interaccién en los datos.

Utilizacién de modelos mateméticos.- Se utilizan modelos matemadticos para
expllcu la relacién entre el lnctor xespuestn ¥ los factores de riesgo y de confusién,
mismo ti de la medida del efecto del factor de

Hesto (o tratemiento), mmam por la presencia de los factores de confusién.
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Entre los modelos més utilizados en epidemiclogfa se tienen e} modelo loglstico
lineal y el andlisis de covarianza, La utilizacién de modelos presenta también sus
d.su.n-au
La cleccién del modelo.
Se deben cumplir las suposiciones del mismo, al menos en forma aproximada,
v
La cleccién de las variables que deban incluirse.
1 uso de modelos sin embargo, permite €l manejo simultdneo de muchas

varinbles con selativa facilidad, por lo que se recomiendan.
1.2.8 Interaccién

Interaceién significa que el efecto del factor de riesgo o tratamiento depende de
un factor antecedente, s decir, que el factor de riesgo afecta al factor respucsta de une
manora distinta en los diferentes iveles dol factor antesedente.

Es finlar que si existe interaceid de ob did
elobal de efoio do tratemiento  esto porque ¢l efecto de trataraionts no én daice sing
que depende del factor antecedente.

Por lo anterior, s recomienda como una estrategin analfticn, ol que se evalde ln
presencia de la interaccién antes de cunlquier intento parn controlor la posible confusion
con el factor antecedente. De existir interaccién, no tendria sentido, como ya se dijo,
obtener un estimador global ajustado por la presencin del factor de confusién, y2 que
en este easo el efecto del factor de riesgo varfa para cada nivel del factor antecedente.

Al igual que T nocién de "Factor de Confusién”, la nocién de "Interaccién”
puede depender de la medida que haya sido clegida parn evaluar el efecto del factor
do riesgo en la respuesta. En cl ejemplo 3 se observd que ol hecho de utilizar ol
riesgo relativo o I diferencia en riesgos como medida del efecto, hacfa que el factor
de confusién: fumar o no fumar, interactuase en un caso (cuando se usa riesgo relativo)
con el factor de riesgo y no interactuase cuando se escoge como medida la diferencia.
1.3 MEDIDAS USUALES EN EPIDEMIOLOGIA

Entre las medidas que se utilizan en epidemiologfa se encuentran las medidas
de frecuencin y distintas medidas del efecto que el factor tratamiento (o riesgo) tiene
en el factor respuesta. En los ejemplos vistos ya se utilizaron tres de estas medidas.
1.3.1 Medidas de frecuencia

Las medidas de frecuencia se utilizan para caracterizar la ocurrencia de una
enfermedad o muerte en poblaciones humanas, o mis generalmente se podria decir que
so utilzan para caracterizar Ia ocursencia de un factor respucsta dicotmico.

Estes medidas son tanto en investi iptivas como
etioldgices, Pucden expresar el grado relativo de morbilidad y mortalidad.
Medidas de Morbilidad

Existen dos tipos de medides de morbilidad:
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Los medides de incidencia que son medidas de frecuencia basadas en casos
nuevos que ocurren en un perfodo de tiempo determinndo en unn poblacién.
Los medidas de prevalencia que son medidas de frecuencia basadas on los cnsos
existentes en una poblacién en un perlodo de tiempo determinado.

Las medidas de incidencin reflejan un cambio en el estado de enfermedad y
por lo mismo son adecundas para identificar factorcs de riesgo. Se prefieren parn
hacer inferencias acerca de la etiologia de una enfermedad (estas medidas se estiman
generalmente a partir de estudios de cohortes prospectivos).

Hey dos medidas de incidencin: o riesgo y In tnsn.

I riesgo es ln probabilided de que un individuo no enfermo desarrolle una
enfermedad especffica, en un perfodo de tiempo determinado, pero condicionada a que
ese individuo no se esté muriendo por otra enfermednd durante el perfodo. Entre sus
caracterfsticas se encuentran:

* Varfa entre 0y 1.
* No tiene dimensién.

* Usunlmente se refiere a la primers ocurrencia de la enfermedad para cada

persona no enferma, nunque so puede considerar el ricsgo de desarrollar la.
enfermedad dos o més veces, en un perfodo dado, En enfermedades crénicas
se trabaja con la primera ocurrencia para cada sujeto en riesgo; en cambio en
enfermedades agudas se puede estar intercsado en miltiples ocurrencias de ln

enfermedad.

*  Requiere un periodo de referencia que describa la extension de tiempo en el
cul s detectan los casos nucvos. Este perfodo se pucde fjar ssbitrarismente
o pucde variar entre individuos.

Gon bese en el sicsgo, se pucde obtener o que se conoce como momio de resgos,
quees la e desarrollar la dad dividida por fn ilided de no
desarrollatte.

Existen varies formas e estimar el riesgo:

i) Método de acumulacién simple.- Si el némero de sujetos a estudiar estd fijo y
hay pocas pérdidas de scguimiento durante el perfodo de estudio, entonces el
ricsgo durante el perfodo de estudio (to, ), se puede estimar como:

- 1
Rygoy N
donde:
I:  némero de casos nuevos dingnosticados en el perfodo.

Ny mimero de unjetos 1o enfermos al principio del estudio, es decir, al tiempo to.
Al cociente of; se le suele llamar incidencia acumulativa (14).
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Metodo actuarial- Guando los perfodos de sepuimiento son diferentes entre los
sujetos que no presentan la enfermedad en el perfodo (to,), entonces se pucde
estimar el riesgo de Ia siguiente mancra:

1
Fon = = to7m
donde:
» Némero de sujctos que sc perdieron durante el seguimicnto en el perfodo
(tast).
N, — (p/2):Puede interpretarse como el ntimero real de personas en riesgo de
desarrollar la enfermedad, suponicndo que en promedio los sujetos que s

pierden salen en el punto medio del perfodo de estudio.

Método de densidad.- Este método de estimacion se besa en estimadores de
tasas promedio e incidencia °.

Si s tiene una tasa de incidencia constante IP, el nimero de sujetos sanos al
tiempo ¢, Ny, es una funcién exponencial con pendiente negativa, es decir,

=N, em{-IP(A)}

— tgtiempo entre el inicio del estudio, £, y el tiempo ¢

tose de incidencia promedio en A

Entonces

. N
By =1- Fﬁ =1-ezp{~IF(A)}

La otra medida para la incidencia os I tasa. La tasa de incidencia es ol potencial
instanténeo para el combio en el estado de enfermedad por unidad de tiempo, al tiempo
¢, relativo al tamafio de la poblacién 1o enferma al tiempo ¢. Entre sus caracteristicas
se encuentran:

* Se refiere a une poblacién y por lo tanto no tiene interpretacién directa a

nivel individual como la tiene el riesgo, ye que el ricsgo tiene interprotacion
probabilistica.

No tiene perfodo de referencia ya que se refiere a un punto en el tiempo y n6 2.
un perfodo de duracién del estudio como en el caso del riesgo.

S tiene dimensién ya que se define por unidad e tiempo.

9 Més adelante se describen los setimadores de tasns de acldsocla.
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Es mayor que cero y puede ser mayor que In unidad, a diferencia del riesgo que
esth entre cero ¥ uno,

Es dificil obtener estimadores de las tases de incidencia instantdneas porquo nio
s puede expresar gencralmente el temafio de la poblacién en estudio como funcién del
tiempo. Lo que se hace, es estimar una tasa promedio para un perfodo dados

. I
Py = 75

donde:

I: es el nimero dc casos nuevos en el perfodo (fo, 1)

TP: s la cantidad de tiempo-poblacién libre de enfermedad, acumulado por la
poblacién cn estudio durante el perfodo (to,t).

TP puede calcularse de dos maneras dependiendo de la disponibilidad de
informacién:

* Si se conocen los perfodos de seguimicnto individusles para toda la poblacién
sana en estudio N, entonces
N
TP =30
donde:

Ay es ln duracién del perfodo de seguimiento observado para el i-ésimo individuo
& partir de su entrada al estudio, hasta Ia deteccién de la enfermedad o salida.
del estudio.

Si no se conocen los perfodos de entonces,
que Ia duracién de los perfodos de seguimicnto es In misma:

TP = N(B¢)

donde:
Ay es ln duracién comiin de seguimiento
N:  tamafio de la poblacién sana y estable!®

Para determinar cémo medir ls ineidencia, hay que tomar dos decisiones: la
primera de ellas es qué medida tebrica se va a usar: riesgo o tasa. La segunda decisién
es el c6mo se va a estimar esa medida.

mxmble 2 e o poblén e unue sl porae perle I ctrds y sl de aton, 0 fmao y
el pemanee somtent Sureale o perids b sputalon
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El principel criterio para decidir qué medida tebrica utilizar, cs el objetivo del
estudio. Si el objtivo es predecir un cambio individual en ol estado de salud con base
en ciertes caracterfsticns, Se deberd conocer ol riesgo de desarrollar la enfermedad.

Si el objetivo, por otro lado, es investigar ln etiologfa de Ins enfermedades,
teniendo en cuenta los posibles efectos de uno o més factores, I eleccién de Ia medida.
de incidencia depende del ipo de enfermedad y del tiompo durante el cual se observa
Ia ocurrencia de cesos nuevos.

En enfermedades con largos perfodos de ricsgo, (en general son enfermedades
crénicas con largos perfodos de latencia como por cjemplo céncer pulmons), deben
utilizarse tases, ya que, ol verdadero perfodo de seguimicnto pare cada individuo es
tan s6lo una parte del tiempo que ln persona esta sujeta al riesgo de desarrollar I
enfermedad.

Para enfermedndes con perfodos de latencia cortos y cuando el factor en
estudio es, una cxposicién de corla duracién o un atributo fijo (en general se trata de
enfermedades agudas con perfodos de lntencia cortos como la rabin) entonces se deberd
wtilizar el riesgo como medida de incidencin, ya que por un lado, el perfodo de riesgo
completo para cada sujeto cstd incluido dentro del verdadero perfodo de seguimiento y
por otra lado, les tasas en este Lipo de investigaciones cambian mucho durante el curso
de la cpidemia.

Respecto a la eleccién de un estimador, debe observarse que para stimar tasasy
riesgos puede utilizarse la incidencia promedio, mientras que la incidencin scumulativa,
s6lo pucde utilizarse para estimar riesgos. Es importante aclurar que la eleceién do una.
medids, depende en gran parte de la posibilidad de estimarie y ésto csté determinado
por el disefio que se utilice para obtener In informacién,
Les otras medidas de morbilidad, adomés do las do incidencia que ya se
son las medidas de Gomo se dijo las medidas
de prevalencia son medidas de fxecucncln ‘basades en los casos de enfermedad existentes
en una poblacién en un tiempo determinado y nd en los nuevos casos en un perfodo
dado, lo que llevarfa & medit Ia incidencia. Las medidas de prevalencia se suclen utilizar
en estudios transversales 1! principnlmentm

Gomo los casos de ivientes d no
son tan adecuados para identificar factores de riesgo como serlan los casos de incidencia.

Las medidas de prevalencia son ttiles para plancar y administrar servicios
‘médicos.

Se utilizan bésicamente dos medidas para cuantificnr In prevalencie de una
enfermedad en una poblacién: la prevalencin puntual y le prevalencia en un perfodo.

revalencia puntual es la probabilidad, a tiempo ¢, de que un individuo en
una poblacién, padezca la enfermedad bajo estudio.

1
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Gomo estimador puede utilizarse:

donde:

N es ¢l tamaiio de In poblacién cn cstudio al tiempo ¢ (incluye a personas
que ya estaban enfermas antes del tiempo )

Gy = N} —Nyzes el nimero de casos prevalentes al tiempo ¢

Ne: es el miimero de individuos sanos al tiempo ¢

Con la prevalencia puntual se puede calcular el cociente entre ésta y su
complemento & uno; esto es, el cociente entre la probabilided de estar enfermo al
tiempo ¢ y Ia probabilidad de no estarlo. A esta medida se le conoce como momio de
prevalencia,

La prevalencia en un perfodo es la probabilidad de que un individuo en una
poblacién esté enfermo, en cualquier tiempo dentro de un perfodo dado (to,?) de
duracién Ay, (A =t —t,).

La prevalencia por perfodo, muy
del riesgo de incidencia evando se desconoce el tiempo exacto e inicio de le enfermedad
para cada individuo. La aproximacién serd muy burda si al principio del perfodo un
porcentaje considerable de individuos padecfan la enfermedad, y por el contrario la
aproximacién seré excelente si al principio del perfodo s6lo un porcentaje muy bajo
padecian la enfermedad,

Esta prevalencia se puede estimar de la siguiente manera:

Cltpy) _ Cot I

PPy g =

donde:
Cleoy’ Nnmm de personas que se observé que tenfan la enfermedad en cualquier
iempo durante el perfodo de seguimiento (fo,t). Incluye a los enfermos en t,

y a los casos incidentes (7) detectados durente el perfodo.
Medidas de Mortalidad

La medides de mortalided con medides de frecuencia andloges a las do
incldencin, sélo que en este caso el resultado de interés cs muerte. Para mortalidad,
es evidente que no existe un andlogo & las medidas de prevalencia como en el caso de
enfermedad.

Como los datos de mortalidad son més faciles de coleccionar y son generalmente
‘més confiables que jos datos de incidencia de enfermedades, muchas veces se utilizan
en lugar de ecllos para generar y probur hipétesis ctiolégicas, especialmente con
enfermedades altamente fatales.



También se utiliza la informacién sobre mortalidad, para evaluar programas
preventivos y terapéuticos.

Existen tres clases de eventos de mortalidad mutuamente exclusivos en relacién
ol padecimiento de a enfermedad en cstudio: la muerte debida a la enfermednd de
interés; la muerte debida a otras cousas entre los que padeefan Ja cnfermedad de interés
¥ la muerte debida & otras causas entre las porsonas que no tenfan la enfermedad de
interés,

Se utilizan dos medidas parn expresar la frecuencia de muerte en una poblacién:
Ia tasa o fuerza de mortalidad y el riesgo. Estas conjuntamente con los eventos arriba
mencionados definen una serie de medides de mortalidad que son muy similares a
Ias de incidencia de enfermedades, Asf mismo, los estimadores de tales medidas son
muy similares a los de incidencia de enfermedades, por 1o tanto ya no se describirdn.
{consultar Kleinbaum D. et al, (1082), cap 7).
1.3.2 Medldae del efecto del factor de riesgo

Al hablar de medidas del efecto del factor de riesgo, se sté haciendo referencia
a todas aquellos medidas que sirvan para evaluar el efecto que el factor de riesgo (o
tratamiento} ticne en el factor respuesta, con ln finalidad de investigas In etiologi,
tratamiento y prevencién de enfermedades. Son Gtiles para hacer inferencias causales,
La eleccién de una medida depende de varios aspectos como son:
La escala de medicidn e los factores de riesgo, respuesta y confusién.
El modelo que se picnse utilizar para expresar la forma en que el factor de riesgo
(o tratamiento) afecta al factor respuesta.
Los objetivos del estudio, es decir, qué se va n estudiar, para qué se van &
utilizar los resultados, etc.
La forma en que se discie el estudio.
En adicién, existen otros criterios que en algunas ocasiones deben considerarse
para ln cleccién de una medida adecuade, por cjempto Cox (1977), pég. 20, menciona
los siguientes:
. Que cuando se trabaje con un factor respuesta dicotémico, se requicre que
Ia medida el efecto no se altere o & lo mds cambie sélamente de signo si se
intercambian la presencia y la ausencia de la condicién que se estudia (el éxito
o el fracaso).
Que Ia medida tenga un significado prictico directo.
Que sea une medida pars a cual la teorfa estadistica inferencial sea simple.
En funcién de Ios escalas con las que se miden los factores de riesgo y respuesta,
se analizan & continuacién algunos casos.

El primero de ellos es cuendo lu escala para e factor de riesgo es categérica y la
del factor respuesta es dicotémica. Este es un caso que se presenta muy frecuentemente
en la prictica y ez por ello que aquf se menciona con més detalle,

.



El segundo caso que se analiza es aquel en el que el riesgo s dicotémico y ln.
respuesta s numérica (contfnua),

El tercer caso que se presenta es cuando el iosgo es numérico (continuo) y ln
respucsta dicotémica,

Finalmente, se menciona el caso en el que tanto el riesgo como la respuesta son
numéricos.

Por simplicidad se excluyé on este breve anlisis de casos posibles, la
consideracién del factor de confusién,

Riesgo Categérico y Respuesta dicotémica

upéngase que la escala de medicién de Ta variable ricsgo s categérica y de la
variable respucsta es también categérien pero con dos categorins Snicamente.

Los medides del efecto en este caso, involucran una comparacién directa de
medidns de frecuencia para diferentes categorfas el factor de riesgo. Se compara la
medida de frecuencia de cada categorfa con In medida de frecucncin de una categorfe
especifics, designada como grupo de referencia.

La cleccién del grupo de refesencia cs, hasta cierto punto arbitrarie, pero muy
importante para la interpretacién de los resultados. El grupo de referencin debe ser
suficientemente grande como para proporcionar cstimadores de frecuencia precisos y
ademés debe ser homogénco como para que las comparaciones tengan seatido. De ser
posible este grupo debe corresponder al grupo de riesgo més bajo.

A los medides del efecto para este caso, s¢ les puede dividir en medides de razén
y medidas de diferencia.

Una medida de razén es, la medida de frecuencia de un grupo expuesto ()
dividida por la misma medida de frecuencia, pero en el grupo de referencia (i = 0).
Hay tentas medidas de rezén como medidas de frecuencia.

A continuecién se mencionan dos estimadores de medidas de razén para
comparer incidencia: cl estimador de la razén de tases de incidencia y el estimador
de In razén de riesgos.

La razén de tasas de incidencia (RTT), se estima con:

=12
7,

tasa promedio de incidencia estimada para el grupo i.

tasa promedio de incidencia estimada para el grupo de referencia.

Y



Nétese que 0 < RTI < oo,  RTI toma el valor de O cuando hay une
asociacién negativa fuerte, toma el valor uno cvando no hay asociacién, y toma un
valor grande cusndo existe una asociacién positiva fuerte.

Le razén de los riesgos de incidencia o riesgo xelativo (7LF) se estima con

7
= Ro

donde:

os el riesgo de incidencia estimado en el grupo ¢

o5 el riesgo de incidencia estimado en el grupo de referencit

Es importante mencionar bajo qué candiciones es posible obtener estimadores
de cstas medidas de razén, en estudios de cesos y controles.

En un estudio de casos ¥ controles que utilice casos de incidencia, o es posible
(salvo en algunas circunstancias muy especioles) estimar las tasns o ricsgos de incidencia
especfficos parn cada grupo de exposicién. Esto se debe & que en 'casos y controles’
s elige un grupo de enfermos ¥ otro de no enfermos, y en cada uno de cstos grupos
se determina su exposicién el factor de riesgo. Esto en cierto modo es lo contratio
de o clisico en donde a partir de grupos con diversos niveles de exposicién al riesgo,
se determinan cunntos de cada nivel, resultaron enfermos. Sin embargo, bajo ciertas
condiciones que se mencionen a continuncién, sf es posible estimar ln razén de esos
riosgos o tasas.

Si la enfermedad en estudio involucra un perfodo muy largo de riesgo (perfodo
entre e inicio de la exposicién al factor de Ticsgo y la manifestacin clinica de la
enfermedad), comparado con el perfodo de observacién, entonces el pardmetra que
interesa es la tazén de tasas de incidencia, Si sc supone que o poblacién cs estable y
que s6lo hay dos grupos de exposicién, entonces:
i = Br _WN(B) Lk
TPo ~ L/NolBd) ~ Ni/No

L mimero de casos nucvos detectados cn el i-dsimo grupo de exposicién durente
el periodo & de seguimiento, i =0, 1.

tamagio de la poblacién sana para el i-ésimo grupo de exposicién.
Iy/T: es entonces el estimador del momio de estar expuesto entre los casos nuevs y
puede obtenerse sin problemas a partir de un estudio de casos y controles.

Ny/Noes el estimador def momio e estar expuesto entre los no enfermos y también
puede obtenerse de un estudio de casos y controles.

Rgaa e entfende por y




Por lo tanto,' si en un estudio de casos y contrales los individuos no enfermos
son representativos de la poblacién estable de la cunl se obscrvaron los enfermos,
entonees se pucde estimar In razén e tasas de incidencia, medinnte ol estimador de la
razén de momios de exposicién (RME), es decir, KTT = RFE.

Si Ia enfermedad en estudio involucta un perfodo corto de riesgo, comparado
con el perfodo de observacién del estudio, entonces el pardmetro que interesn s la razén
de riesgos,

a razén de ricsgos se pucde expresar en términos de probabilidades
condicionales, de lu siguiente maners:

R Pl _ PLl) [P(OPE) + PE)P(e)
P(Ele) [P(e)Plele) + PR P(ele).
donde:
P(cle): probabilidad de que dado que se esté expuesto (c) se desarrolle la enfermedad
o).

P(cf2): probabilidad de que dado que no se esté expucsto se desarrolle la enfermedad.

Si el riesgo globul de enfermeded es muy bujo, es decir, P(c)
aproximadamente cero, entonces

P(lIC)P(=Ii _ Plele)/Plele)
PE)P(el) ~ Pea)/P

Resultando entonces quo el riesgo relativo, es aproximedamente igual a la razén
de momios de exposi

En cnnnlllsnin, si el riesgo de enfermedad es muy bajo y los “no cusos” son
representativos de la poblacién de la cual se observaron los “casos”, entonces se
‘puede estimar el riesgo relativo estimando I razén de momios de exposicién, es decir,
RR = RME.

Existen tembién medidus de razén para comparar prevalencia y mortalidad,
pero ya no se presentan porque se extenderfa mucho este trabajo. Si se quisre obtener
informecién sobre eflas consultr Kleinbaum D. et al., (1082), cap. 8.

El otro tipo de medidas del efecto para el caso de riesgo categérico y respucsta
dicotémica aparte de las medidas de razén, es el de medidas de diferencia.

edida de diferencia se caleula restando la medida de frecuencia del grupo
de referencia, de la misma medide de frecuencia pero pora un grupo expuesto,

Es importante hacer notar que tampoco se pucden obtencr estimadores de
medidas de diferencia a partir e cstudios de casos y controles.

13 50 protundion mis ssbre este pusto en el cepltslo 11
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Aligual que con Ins medidas de rezén, se deseribirén dnicamente los medidas de
diferencin para comparar incidencia de enfermedades. Las medidas de diferencia para
comparer prevalencin y mortalidad pueden consultarse en Kleinbaum D. et al. (1082),
cap. 8.

Se describen a continuacién dos estimadores de medidas de diferencia para
comparar incidencia; el estimador de Ia diferencia de tasas de incidencia y el estimador
de la diferencia de riesgos de incidencia.

La diferencia de tasas de incidencia {DTJ) se estima como:
BT1; = TF; - T,

Obsérvese que = 00 < DTI < co. DTT es cero cunndo no hay asociacién;
DI s positiva cuando existe una asociacién positiva y negativa cuando la asociacién
es negativa.

La difercncia de ricsgos de incidencia (DR), conocida también como riesgo
atribuible, se estima de la siguiente manera:

Dly=Ri— R,
donde:
Ry riesgo de incidencis estimado en el grupo i.

Hasta aquf, s6lo se han descrito medidas el efecto cuando la variable riesgo y
respuesta son categéricas. En cualquier otro caso las medidas del efecto del tratamicnto,
£on parémetros de los modelos que se elijan para explicar la relacién entre el factor de
riesgo ¥ el factor respuesta. Los estimadores de las medidas del efecto se obtendrén
entonces, obteniéndo los estimadores de los paramétros del modelo elegido.

Se mencionan de manera breve algunos modelos simples con ol objeto de ilustrar
la utilizacién del concepto de estimacién de un efecto, estimando los parimetros
asociados en cada modelo,

Riesgo dicotémico y respuesta continua

Supéngase que ln variable riesgo es categdrica con dos categorfes y que lo
varieble respuesta es numérica, En este caso como medida del efecto puede emplearse
la diferencia de medias de la variable respuesta entre los grupos de exposicién.

Suponga que para expresar la relacién entre I varisble riesgo y respucsta, s
escoge un modelo de la siguiente forma:

Sea ¥ : variable respuesta,

Y=Y +A
donde:
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Yo valor de la variable respuesta para un sujeto en ol grupo expuesto el riesgo.
Yor  valor de s variable respucstn para un sujeto en o grupo no expuesto al riesgo.

Bajo este modelo A es Ia medide del efecto, ln cual puede estimarse mediante
Ia difercncie de medias.

Si el modelo fucra: ¥; = 7Y, es decir, In¥; = In¥, + lnx cntonces Inx es la
medida del efecto de tratamiento {en I escala logarftmica), la cunl puede cstimarse
mediante ln diferencia de las medias de los logaritmos de Ia variable respuesta entre los
dos grupos.

Riesgo numérico y respucsta dicotémica

Supéngese que la varisble riesgo es numérica y la variable respueste es
categérica con dos categorfas (éxito o fracaso).

En cste caso se sucle utilizer un modelo conocido como logistico lineal, para
explicar Ia relacién entre el factor de ricsgo y tespuesta, es decir:

P(Y; = 1]X)) .
e iy = atXi
donde:
P(X;): Probabilidad de obtener un éxito con el sujeto 1 que tiene un valor en la variable

riesgo igual a

En este caso el ofecto de tratamiento se mide mediante ¥ que representa el
cnmbio {que se supone constante) que produce un incremento de una unidad en la
variable riesgo sobre el logaritmo del momio de éxito. El estimador del efecto, se
obtendré entonces cstimando .

Riesgo y respuesta numéricos

Guando las variables riesgo y respuesta son continues, se utilizan modelos de
regresién para explicar lu relacién entre ellas. Cierto pardmetro del modelo representard,
el efecto de tratamiento, ol cual, podré estimerse mediante el estimador del parémetro
correspondiente.

Es importante hacer notar, que en la discusién de medidas de} efecto que el
factor de riesgo (o tratamiento) tiene en el factor respuesta, se supuso implicitamente
que no existfan factores de confusién y por supuesto tampoco interaceién con algén
factor antecedente. §i existieran factores de confusién, habrin que controlar por su
presencin (antes de obtener ul\mndoru de la medida del efecto) ya sea mediante
en el modelo que se esté utilizendo,
Feto con In ralidad de elizainss su nfluencin en In medide del efcto de tratamiento.

Si existiera interaccién, no podria obtenerse un estimador general del efecto de
tratamiento, ya que éste veriatia en los diferentes niveles de un factor antecedente.
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CAPITULO 11

TIPOS DE INVESTIGACIONES EPIDEMIOLOGICAS

n este capftulo se pretende presenter un panorama genersl acerca de las
diferentes opciones que existen pera disear un estudio epidemioldgico. Estas opciones
sesultan al combinar diferentes alternativas para el estudio de las caractersticas
de interés en los sujetos bajo investigacién, La cleccibn de dichas alternativas
depende de los objetivos de la investi de la de
de Ia disponibilidad de recursos en tiempo, dinero y fuerza de trabajo, asf como de
restricciones de tipo politico 6 ético.
IL1 CARACTERISTICAS QUE TIPIFICAN A LOS DISENOS

A continuncién s definen nlgunos crierios que ayudan a caracterizar los
diferentes tipos de disefios que se utilizan en In investigacién epidemiolégica.

Dependiendo de si se estudia a una solu poblacién o se pmtendcn comparar
varias, un estudio se puede clasificar en descriptivo o comparativ

En un estudio descriptivo se tiene una sola poblacién, Ja cual se pretende
caracterizar con base en una serie de varinbles. No cxisten hipétesis etiolégicas
centrales. Sin embargo, algunas veces, con la finalidad de explorar relaciones entre
varinbles dentro de Ia misma poblacién, se plentean un grupo de hipétesis que se refieren
» asociaciones entre dichas variables, Las asociaciones encontrados sirven de base para
la generacién de hipétesis etioldgicas especficas para otros estudios posteriores.

Este tipo de estudios se llevan a cabo generalmente cuando se conoce poco
acerca de la ocurrencia, la historin natural o los determinantes de una enformeded.
Sus objetivos son entonces, estimar la frecuencin de enfermedades o su tendencia en el
tiempo en una poblacién perticular y der origen a hipétesis etioldgicas especificas. Se
utilizan también cuando lo que se protende s planificar o levar o cabo programas de
salud.

Los estudios descriptivos son dtiles para explorar asociaciones entre factores
de riesgo potenciales y unn enfermedad, cuando se tienen conocimientos limitados. Se
pucden considerar como un paso previo a a realizacién de estudios donde se tienen muy
bien definidas los hipétesis de investigacién. En cierto modo los estudios descriptivos
tienen una funcién exploratoria.

En un estudio comparativo se ticnen dos o més poblaciones que se pretenden
comperar respecto a ciertes coracteristicas, con la fnalided de contrastar una o varias
hipétesis centrales. Se llevan a cabo cuando se tienc un conocimiento relativamente
extenso acerca de la enfermedad, entes de In realizacion de ln investigacién, de tal
modo que se pueden especificar apriori las hipétesis que se desean probar.

Sus objetivos son por Jo general In identificacién de factores de riesgo para las



enfermedades, I estimacién de sus cfectos en In misma y ol planteamicnto de posibles
estrategies de intervencién.
De acuerdo a Ia capacidad para mancjar el factor de estudio {factor de riesgo o
trnbnmmnto), asf como por In forma en que se ‘mancje, un umdm pucdc clasificarse en
o en oe

Un estudio aleatorizndo s aquél en ol cunl ns cungorfu del factor bajo estudio
se asignan » los sujetos bajo i

En experimentos bien discfiados y con temofios de muestra grandes os muy
probable que queden controlados los cfectos de distorsién originados por factores do
confusién potenciales, scan estos conacidos por ¢l investigador o no. Este control so
Togre al igunlar Ia distribucién de los factores de confusién potenciales entre grupos de
tratomicnto medinnte In aleatorizacién.

Al alentorizar sc pueden hacer inferencias estndisticas formales ademds de que
se controlan los sesgos de seleccién. Si los tamaiios de muestra son pequefios, a pesar
de la aleatorizacién, puede ocurrir que la distribucién de los factores de confusién
potenciales resulte diferente en los diferentes grupos de riesgo. En cunlquier caso, si se
encuentra que existe alguna distorsion on el estimador del efecto, deberd de corrogirse
on In etapa de andlisis.

Un defecto de este tipo de estudios es que se realizan gencralmente en un
medio ortificial y con una mucstra de sujetos muy bien scleccionada, de tal modo
que las condiciones en que se realizan pudieran diferir en varias caracterfsticas de las
condiciones en lns que ac realizarfa con In poblacién objetivo. Si el verdadero cfecto de
tratemicnto depende de estas caracteristicas entonces el efecto observado en el estudio
alentorizado no cs extrapolable  la poblacién objetivo,

Tn el trabajo epidemiclégico es dificil levar a cabo un estudio experimental, ya
que puede o ser Gtico o factible el realizarlo.

Un estudio Quasi-Experimental! es aquel en el que el investigador ssigna las
categorfas del factor tratamiento a los sujetos bajo investigaccién pero no de una manera
aleatoria, sino por conveniencia o segin In voluntad de los propios sujetos. Al no
aleatorizar la nsignacién de niveles del factor bajo estudio a los sujetos, se tiene poco
control sobre la influencia de factores de confusién potenciales y sesgos de seleccién.

Este tipo de estudios tienen menos obstdculos précticos que los experimentos y
son mis barates.

estudio observacional es aquel en ol que el investigador no asigna las
cnngox(u del factor de estudio (factor de riesgo) a los sujetos bajo investigacién sino
‘que simplemente obscrva Ia categorfa que posee cada sujeto.

En este tipo de estudios es en donde se tiene atn menos contro} en e diseiio

ctumenta, exte po de ctudin 20 deberan deralsrs porse o Lvelgados e . opaeiad de muaciar
e ot ebe de sl s mecaniio ds ShatorAAcin pac asuat o aivelcs de acho actr
sulttor bajo o
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or o presenc d fuctorcs e confusitn potencials y ssgos doslecién, pa I tnto,
EE inar estes influencins en o etapa do andlisis.
A pesur de que son los que menos control tienen sobre fuentes de sesgo, en
‘muchas ocasiones son Ia dnica manera ética o factible de llevar a cabo la investigacién.

Como s Hlevan a cabo cn ambientes més naturales sus resuitados son
extrapolables mis ficilmente a la poblacién objetivo que los de un estudio experimental.

En general no puede decirse que sean menos curos o que ee llevan menos tiempo
que otro tipo de estudios.

Dependiendo de si la informacién que se requicre se obtiene en un slo punto
en el tiempo o en varios puntos o si se hace 0 no un seguimiento a través del tiempo
de los sujetos, un estudio puede clasificarse en: transversal o longitudinal,

En los estudios transversales la informacién que se requicre se obtienc en un
s6lo punto hipotético en el tiempo y por lo mismo no puede haber un seguimicnto de
los sujetos bajo jnvestigacién.

En los estudios longitudinales se obtiene la informacién que se requicre, sobre
los mismos aspectos, en dos o mis puntos hipotéticos cn ¢l tiempo, o bien, se hace un
seguimicnto de los sujetos bajo investigacién.,

Cuando se realiza un seguimiento, se pucde trabajer con lo que se conoce como
un cohorte fija o con una poblacién dindmica.

Por cohorte fija se entiende un grupo de sujetos identificado en un punto
hipotético en el tiempo ¥ seguido por un perfodo para deteccién de nuevos casos de
enfermedad. No se permite ln entrada de sujetos ol estudio después de inicindo el
scguimiento pero sf la salida ya que pueden ocurrir pérdidas por no perticipacién,
‘migracién, mucrte, etc.

Por poblecién dinémice sc entiende un grupo de sujetos identificado en un punto
hipotético en e tiempo ¥ seguido por un perfodo para deteccién de nuevos casos de
enfermedad, pero en este caso sf pueden entrar sujetos al estdio durante el curso de}
seguimicnto. Si el tamaiio y Je distribucién por edad del grupo, permancee constante
durante el seguimiento, recibe el nombre de Poblacién Estable,

Dependiendo de si la medicién del factor de estudio y del factor respuesta
sc refieren o no & dos puntos diferentes en el tiompo {es decir que hay una relacién
temporal entre ellos) y dependiendo también de cual se mide primero, un estudio pucde
clasificarse en estudio “hacis adelente”, “hacia atrds” ¥ “no direccionade”.

En un estudio “hacia adelante”? se parte de la medicién del factor de riesgo o
tratamiento en la poblacién (libre de enfermedad) y pasado cicrto tiempo se mide ef
valor del factor respucsta, es decir, se procede de la causa potencial al efecto, respetando

g
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In temporalidad de Ja ocurrencia de los cventos. Nétese que la medicién del factor do
estudio y respucsta se zeficren a dos puntos diferentes en el tiempo.

Este tipo de estudios son los que mejor permiten al investigador determinar si
Ia ocurrencia del factor de estudio verdaderamente antecede & la ocurrencia del factor
respucsta. Ademés usualmente involucran casos de incidencia, lo que conjuntamente
con lo anterior da més apoyo a una inferencia causal.

En un estudio “hacia atrés’ ce parte de la medicién del factor respuesta
posteriormente sc obtiene la medicién sobre In exposicién previa al factor de estudio, es
decir, se procede, del efecto a la causa potencial pero, respetando Ia relacién temporal
entre ellos. Nétese que en cste caso también In medicién del factor de estudio y respucsta
se reficre  dos puntos diferentes en e tiempo,

En un estudio “hacia atrds” que involucre cnsos de incidencia ¢ informacién
confiable cs posible determinar si ¢l factor de riesgo o tratamicnto sc manifestd antes
que o factor respucsta.

En un estudio “no dircceionado” %, la medicién sobre ol factor de riesgo o
tratamiento y sobre el factor respuesta sc refieren al mismo punto en el tiempo.

No se puede establecer & partir de un estudio como éste si la causa hipotética
se menifesté antes que In ocurrencia de la enfermedad, por 1o tanto no son ttiles para
apoyar inferencias causales.

Dependiendo el tiempo de ocurrencia del factor de riesgo o tratamiento y del
factor respuesta relativo ol tiompo en el que se realiza ln investigacién, un estudio puede
clesificarse en °

Un estudio es prospectivo si al iniciarse &ste, todavia no ocurren ni el factor de
riesgo o tratamiento ni el factor respuesta.

Este tipo de estudios tienen | ventaja de que permiten que Jos caracteristicas
de interts se registren de acuerdo a un formato id6neo que responds. » los objetivos del
estudio, Se pueden evitar muchos errores de me:

Enun di ivo el deriesgoo yel
ocurren antes del inicio de la investigacién. Presenta la desventaja dc quela mfonnx-nén
se tiene que obtener de registros o a partir de la memoria de Jes personas, lo que puede
genera muchos errores de medicién.

En un estudio “ambipectivo” el factor de riesgo o tratamiento ocurre antes del
inicio de la investigacién y el factor respuesta después.

El hecho de que los eventos de interés hayan ocurrido antes o después del inicio
de la investigacién, no influencin directamente la habilidad para distinguir anteccdente
de consccuente si se dispone de informacién de calidad.

Dependiendo de si se mide un estado de salud o un cambio en el estado de salud
durante un perfodo de seguimiento, se pueden tener estudios que trabajan con casos de

S1BIDEM (2) pag3s.



prevalencia o estudios que trabajan con cnsos de incidencia.

Ala enfermedad se le puede considerar como un estado de salud o un cambio
en el estado de salud y en ambos casos la varinble enfermedad pucde ser continua o
categérica.

La prevalencia es una medida dicotémica de un estado de salud, es decir,
os ln presencia de una cnfermeded en un punto del tiempo hipotético. Los casos
de prevalencin son los casos existentes en un momento dado, pera los cuales pucde
desconocerse la duracién de la enfermedad,

La incidencia es una medida dicétomica de un eambio cn el estado de salud,
es decir, s cl deserrollo de una cnfermedad durante un perfodo dndo. Dependiendo
del tipo de enfermedad y de los objotivos del estudio, sc puede estar interesado en la
primera ocurrencie de la enfermednd, en todas las ocurrencias o en la mucrte por una
© mis enfermedades entre la poblncién totnl o entre casos de enformedad.

11.2 DISENOS MAS UTILIZADOS

De la descripcion de las caracteristicas que ayudan a tipificar un estudio
epidemiolégico, que se realizd en la seccién anterlor, puede observarse que al combinar
dichas caracterfsticas se obticne une gema muy amplia de pesibilidades para discliar
un estudio epidemiolégico.

En esta scccién se describirdn Gnicamente las caracteristicas de los diseiios
que miés se han utilizado tradicionalmente en epidemiologfa. Si se esté intercsado en
conocer las caracterfsticas de algunas otras opciones, se pucde consulter » Kleinbaum,
Kupper y Morgenstern (1082) 6 Méndez, et al (1984), debiéndose revisar previamente
las definiciones de los criterios que tipifican los diferentes diseiios, ya que éstas pueden
variar de un autor a otro.

11.2.1 Estudio de Cohortes

Por cohorte se entiende un grupo de individuos que tienen o tuvieron una
experiencia en comén (tratamiento & exposicién a algin sgente) o que compaste algin
atributo especffico (raza, nivel sociocconémico, edad, ete.).

En un estudio de cobortes se consideran dos o més grupos de individuos,
definidos segiin el valor del factor de riesgo o tratamiento en ellos y se siguen a través
del tiempo para conocer su evolucién, es decir, para conocer qué valores presenta el
factor respuesta (enfermednd, muerte, ete.).

En este disefio se conoce necesariamente Ja informacién sobre el factor de ricsgo
© tratamiento al principio del perfodo de seguimiento; es comparativo, observacionsl,
‘hacia adelante, longitudinal, puede ser i ipectivo o ivo; por lo
general sc trabajn con casos de incidencia.

Estos estudios de cohortes se realizan con la finalidad de contrastar hipétesis
relativs » la ctiologfa de enfermedades. Son dtiles pura estudiar enfermedades
frecuentes y con perfodos de duracién relativamente cortos entre la primera exposicién
¥ el principio clinico y entre el principio clfnico y la terminacién de ls enfermedad (si ln
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duracién fura grande es posible que no hubiera seguimicnto). Se preficren a otro tipo
de disefios, cuando el factor e riesgo es dificil de encontras en la poblacién objetivo. No
debe utilizarse un disefio de cohortes (sobre todo prospectivo o ambipectivo) cunndo el
resultado estudiado s raro pues se requicre de tamnfios de mmuestra muy grandes y en
congecuencia son muy costosos,

Un estudio de eohortes puede involucrar a una poblaccién fija o o una dinfmica,
2 que es un estudio longitudinal,

Un estudio de cohortes retrospectivo ¢s més barato que uno prospectivo. Es
también més fectible para estudiar uno enfermedad rare o con largo periodo de latencia
pero depende de la disponibilidad de informacién sobre el factor e riesgo o tratamiento
(previn a a informecién sobre el factor respucsta) en uns poblacién bien definida, a ln
que se le hark el seguimiento para In deteccién de mucvos cnsos o muertes,

Con un estudio de cohortes prospeetivo con casos de incidencia se establece la
méxima evidencia de causalidad no experimental.

A continuacién se resvmen las ventajas y desventajos de un diseiio de cohortes.

Entre las ventajas se pueden mencionas:

Permite explorar la presencia de otros efectos no previstos (principalmente los

prospectivos y ambipectivos).

Permite describir completamente la experiencia subsccuente & la exposicié

tasos de progresién, uvnl\lnniél\ de la enfermedad, efcclos colaterales
los ya que en

goncral deperiden do nformacien 4ue Fus captadn pars propéstos Aferentes o

los de investigacién en curso).

Se pucden estimar ricsgos y tasas especficas por grupo de exposicién y en
consecuencia riesgos relntivos y atribuibles, razones y diferencins de tases entre
grupos de exposicién,

Proporciona una gran fexibilidad en la seleccién de variables a estudiar y en
su obtencién sistematica

Se controle més la calidad en la medicién de variables (en prospectivo y
ambipectivo principalmente).

*  Permite el control de factores de confusién potenciales en la etapn de formacién
de los grupos.
+ Bl nivel del factor de estudio se observa en cada sujeto al principio del periodo de

seguiriento, es decir, antes de que se detecte la enfermedad. En consecuencin,
se puede estor razonablemente seguro de que la causa hipotetizads precedié
a la ocurrencia de Ja enfermedad y que el cstado de enfermedad no influencié
diferencielmente la seleceién de sujetos por nivel del factor de estudio.
Ente las desventajas de un estudio de cohortes se pueden mencionar:

Que son de larga duracién y alto costo (principalmente las prospectivos y
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ambipectivos).

Que &l no aleatorizar los niveles del factor de cstudio en los sujetos, no se
controla por factores de confusién presentes pero desconocidos.

Que se pierden sujetos por migracién, falte de participacién y muerte por cousas
ajenns a las estudindas si el perfodo de seguimicnto es largo. Este hecho puede
producir distorsién n los resultados.

Que no se pueden generar nuevas hip6tesis ctiolégicas respecto a la enfermedad
en estudio ya que la informacién sobre el factor de ricsgo o tratamiento tiene
que obtenerse al inicio de la investigacién,

Que ¢l seguimiento en sf, pucde influenciar ¢ comportamionto de los sujctos
del grupo.

Que cs estadistica y pricticamente ineficiente para cstudinr enfermedades poco
frecuentes debido & que Ja informacion sobre el factor de riesgo o tratamiento
dobe recolectarse en un mimero muy grande de sujetos de los cuales sélo un
ndmero pequefio presentard la enfermedad.

11.2.2 Estudios de Casos y Controles

En este tipo de estudios se forman wno o més grupos de sujetos que presentan un
determinado resultado (enfermedad, muerte, sobrevide invelidez, etc.) y otro u otros
grupos que no presenta(n) dicho(s) resultado(s). Estos grupos se comparan respecto
& la exposicién actual o previa a wno o varios factores de ricsgo. A los sujetos que
presentan ¢l resultado (enfermedad, muerte, etc.) se les conoce como casos y a los que
7o lo presentan se les conoce como controles o testigos.

Este tipo de estudios se llevan a cabo con la finalidad de contrastar alguna
hipdtesis etiolégica especifics. Sin embargo, cuando no se tiene clars una hiptesis
etiolégice especifica, se hacen para explorar los antecedentes de les personas afectadas
¥ no afectadas, en bese a varias hipétesis ctiolégicas posibles.

Un estudio de casos y controles es un estudio comparativo observacional que
puede ser sin dircccién o hacia trés; transversal o longitudinal; rotrospectivo o
ambipectivo y que pucde trabajar con casos de incidencia o prevalencia.

Tos casos y controles en Ia préctica sc seleccionan de grupos diferentes. Sin
embargo pera poder hacer una inferencial causal, los controles deben representer a la
poblacién de Ia cual se obtuvieron los casos. En otras pelabras los procedimientos
de seleccién deben equivaler & una seleceién estratificada aleatoria de una poblacién
dividida en el estrato de los casos y en el estrato de los controles.

Los casos pueden estar constituides por:

Todas (0 una muestsa de) las personas que presentan el resultado (enfermedad
por ejemplo) ntendidas en una determinada institucién, dursnte un intervalo
de tiempo especifico.

Todss (o una muestra de) los personss que presenten el resultado en una
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poblacién més general, coto una ciudad, municipio, estado, etc., en cierto

pesfodo de tiempo. Aunque la muestra de casos no sea estrictumente aleatoria

se considera como si lo fuera para cfectos de andlisis.

Los controles pucden obtencrse & partir de:

La pobiacién de una frea geogréfica determinada. Esta cs una fuente adecuada

de controles, cunndo los casos fueron extraidos de los casos que ocurrieron en

esta poblacién.

De miembros de las instituciones de donde s obtuvieron los casos, pero que

no presenten ef resultado que tipifica a los casos. En esta situncién se debe

tener cuidado con las conclusiones del estudio, ya que puede haber factores
ue influyan para que Jos sujctos asistan a tal institucién, ¥ por ello no sean

representativos de una poblacién més general.

Se pucden obtener controles entre los parfentes de los casos.

También se pueden obtener controles entre los compafieros de los casos que

estén cxpucstos a un ambiente similar,

Lo forma en lo cual se scleccionan controles o partir de las fuentes antes

mencionadas pucde variar. Se pueden obtencr controles mediante un muestreo aleatorio

simple sin reemplazo; mediante un muestreo sistemitico o estratificado para tener la

‘misma distribucién en ciertas caraeterfsticas que los casos; se pueden obtener controles

para formar una muestra aparejada individualmente con los casos, controlando de esta

forma lgunos factores de confusién. En cualquier instancia, se considera que se ticne

una mucstra I.Ientonn de los sujetos libres de enfcrmndnd. y& sea de una séla. pobluudn

o de ead formada por ln © po factores de

Es importante hacer notar que en un estudio de casos y controlcs, éstos podrfan
ser identificados e través del tiempo como se hace en un estudio de cohorles, en dsta
situacién se trabajasia con casos de incidencin.

Para probar hipétesis etiolégicas es preferible trabajar con casos de incidencia
que con casos de prevalencia, porque aunque sca evidente que la exposicién ocurrié
antes del comienzo del sesultado (enfermedad), quizds no sea posible determinar en qué
medida una caracteristica particular més frecvente en los casos, estd mis relacionada
con Ia duracién y curso el resultado que con su etiologfa.

El andlisis de un estudio de casos y controles consiste bdsicamente en l
comporacién entre los dos grupos respecto a Ia frecuencie de los factores cuya posible
influcncia etiolégica se estd explorando,

Entre las principales ventajes de este tipo de estudios s¢ pueden mencionar les
siguientes:
* Son muy tiles para explorar Ia etiologfa de enfermedades poco frecuentes y/o
con perfodos de latencia o expresién grandes.

En geners! son més cortos y menos costosos que los estudios de cohortes. Con
frecuencia se utilizan como primer paso en la deteceién de asociaciones entre la.
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causa potencial y ol factor respucsta o para escoger entre varias hipdlesis que
pudieran cxplicar las caracterfsticas observadas de la enformedad.

Permiten identificar causalidnd multifactorial. El investigndor pucde anlizar
1a influencia de varios factores de riesgo mediante un s6lo estudio.

Son més factibles de llevarse a cabo.

Entre lus desventajes de este tipo de cstudios se pueden mencionar les siguientes:
Como en cualquier estudio no aleatorizado no existe la seguridad de que los
grupos de casos ¥ controles sean comparables respecto n factores de confusién
potencinles y otras fuentes de distorsién. En este caso I inseguridad surge de
dos hechos: 1) la informacién sobre el factor de estudio se obtiene despus de
que I enfermedad (sesultado) ha ocurrido; b) los casos y controles se obticnen
de grupos que pucden ser de poblaciones diferentes.

No se puede realizar unn eliminacién efectiva de algunos factores de confusién
‘potenciales en la relacién temporal corrects, pucsto que los atributos e igualan
] final de la evaluacién, esto es, entre casos y controles.

Pucden existir sesgos de informacién respecto ol factor en estudio (riesgo). Estos
surgen cuando la informacién sobre el factor de estudio no se copta de In misma
manera para los casos que para los cantroles, ya sea porque los rogistros de
donde se obtienc In informacién de casos, difleren de los de los controles, o
porque el recucrdo de In exposicién dificre entre unos y otros.

Pueden existir también sesgos de seleccién. Estos sesgos ocusren cuando los
casos (o controles) tienen diferente probabilidad de ser scleccionados como
expuestos y no expuestos de la poblacién objetivo.

La enfermedad (resultndo) debe medirse como une variable categérica. Ademés
debe ser reconocida como el estado de salud de interés antes de que los sujetos
sean seleccionados y por lo tento este tipo de estudios no sirven para explorar
los posibles efectos de un determinado factor de riesgo o tratemiento.

Como no pueden ser hunn adelente, ln copacidad del investigador para
distinguir si el factor e riesgo precede realmente al factor respuestz, dependers
de In calidad de In informacién oblentdn retrospectivamente sobre ol factor de
riesgo.

En general no pueden obtencrse medidas de frecuencia de enformedad
especificas pera los grupos de exposicién. Ademds entre las medidas del efecto
que el factor de riesgo tiene en ol factor respucsta, sélo pucde estimarse In razén
de momios.

Sin embargo, bajo ciertes condiciones especiales pueden obtenerse algunas
medidas de frecuencia especificas o al menos del efecto:
*  Ouando los casos representan o todos los casos de la enfermedad en una
poblacién determinada (o son una muestra aleatoria de ellos) ¥ los controles
son una mucstra alestoria de la misma poblacién, es decir, cuando las
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probubilidades de seleccién de casos y controles son conocidas, entonces of cs
posible estimar los riesgos de enfermednd scparadamente para los grupos de
exposicién, ¥ en consecuencia el riesgo relativo y el riesgo atribuible.

Guando no se conocen las probabilidades de seleccién de casos y controles a
peztir de Ia poblacién objetivo, aunque se sabe que los controles ee obtuvicron
de la misma poblacién gue origing los cesos, o se pueden estimar los ricsgos
de enfermedad por grupos de exposicién. El riesgo relativo puede estimarse
en este caso, si se cumplen dos condiciones: Primera, que el resultedo sea
poco frecuente, o que implica que el riesgo relativo e la poblacién objetivo s
aproximadamente igual a la razén de momios de In poblacién objetivo. Segunda,
que no haya sesgos de scleccidn, es decir, que los casos y controles sc escojen
de tal manera que o se favorezcan a los expuestos ni a Jos no expuestos {esto
significa que I probabilided de seleccién de casos expucstos es igual a In de
casos no expuestos y que la probabilided de seleccién de controles expuestos es
igual & I de controles no expuestos). Bajo esta condicién el estimador de la
razén de momios es un buen estimador de la razén de momios poblacional.
Bajo las suposiciones anteriores se pucde estimar ¢ riesgo relativo mediante el
estimador de In rnzén de momios.

Esqueméticamente la situacién s la siguiente:

POBLACION

[Expuesto No Expuesto

Enfermo A B A+B
No Enfermo c D C+ D
A+C B+D

MUESTRA
(E> No Expuesto
Enfermo a b a+b
No Enfermo| ¢ ] ct+d
El riesgo selativoes RR = %}%, Si ol resultado es poco frecucnte, entonces
Ajc

RR

B7p = Rastn de momios.
Si ademés, no hny sesgos e seleccién, entonces:
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de lo anterior,

AD
= Razén de momios = 5z = 35 = Raén de momios estimada

En conclusién, la razén de momios estimada? se puede utilizar para estimar el
riesgo relativo en la poblacién objetivo, si lns dos condiciones mencionadas se satisfacen.
11.2.8 Estudios Transversales®

En un estudio transversal e obtiene una sola muestra, por lo general aleatoria,
de une poblacién objetivo. Después de obtenida la mucstra, se obtienc de todos los
sujetos seleccionados, informacién acerca del valor del fnctor resultado (p. ej. cstado
de enfermedad) y del nivel actual o pasado del factor de estudio.

En general, el propésito de estudios de este tipo, es describir las caracterfstices
de In poblacién objetivo y encontrar nsociaciones cntre variables que sirvan de base
para ln formulacién posterior de hipétesis ctioldgicas.

Un astudio transversel, e un estudio descriptivo, abservacional, quo p\mde
ser sin direccién o hacia atr
enfermedad y no incidencie.

Entre sus ventajos pueden mencionarse:

Son ftiles para estudiar caracterfsticas cuantitativas y que pueden variar a
través del tiempo, también para estudiar enfermedades relativamente frecuentes
de larga duracién.

Son dtiles para planear servicios y programas de salud,

Sirven para generar nuevas hipdtesis etiolégicas relativas a factores de estudio
/0 enfermedades.
Entre las desventejas pueden mencionarse:

4 eatermos

i por o aus 2o e puscs o

Obatrvase que dado que se tor
tanto que 8 + ¢y b+ d 1on e

fecmos, entonces o + b
ar dizectamente ¢ 1

oo cantindes s en
5o relativo

Ia pelab . Ia seceisn 111, slmpl un nombre que
e b otllisnda i
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Como s utilizan datos de prevalencia éstos no pueden ser utilizadus de Ia misma
menera que los de incidencia, para determinar la direccién de In relacién entre
el factor de estudio y el factor respucsta, por lo tanto no puede decidirse a
partir de los resultados de este estudio si la causa hipotética es antecedente o
consecuente del factor respuesta.

*  Noson tiles para cstudiar enfermedndes raras o e corta duracién,

113 CRITERIOS PARA ELEGIR UN DISENO

La cleceién de un diseiio depende de varios factoras:

Los objetivos de In investigacién.

Les caracterfsticas de |a enfermedad que se estudia.

La disponibilidad de informacién.

La disponibilidad de tiempo y recursos.

Los objetivos de In investigacién especifican si lo que se pretende es: probar una
hipétesis ctiolégiea especffica o describir las caracterfsticas de una enformedad en una
determinada poblacién. ‘Tembién se especificn si se pretende estudiar el componente
genético de la etiologfa de una enfermedad o evaluar el impacto de una intervencién o
bicn plancar los programas y servicios de salud, ete. Si por ejemplo, se quiere probar
una hipstesis etioldgica, se deberd decidir:

Qué medida de l‘rccuencm de enfermedad y qué medida del efecto se utilizarén
con lo cual se cligird algin disefio (p. &. cohortes o casos y controles).

Qué diseito seré mlis adecundo para determinar si el factor de estudio precodié
& la enfermedad, en cuyo caso se elegird wn discfio hacin adelante de preferencia
¥ con casos de prevalencia.

'Y, en general se tratard de evitar cuslquier fuente de error que pudiera afectar
Ia validez del estudio. Gomo ejemplo e clegirfa un disefio prospectivo, hacia.
adelante, longitudinal, con casos de incidencia.

o naturaleze de In enfermedad que se estudin es también un factor
determinante en Ia eleccién de un discho. i la enformedad es poco frecucate o con
largos periodos de latencis y/o expresion, no conviene utilizar un estudio de cohortes
‘prospectivo, serfa mejor un retrospectivo o un casos y controles, En cambio, si la
enfermedad cs muy frecuente y/o con cortos perfodos de latencia o expresion, sf
convendrfa utilizar un discfio de cohortes prospectivo.

El nivel de conocimiento existente acerca de la enfermedad en estudio
determinaré a su vez los objetivos de ln investigacién, es decir, si se ticne en mente
una hipétesis etiolégica especifica o si s¢ piensan explorar asociaciones entre miitiples
factores e rlesgo o tratamiento y la enfermedad.

Ee importante también considerar la disponibilidad de datos y recursos en
general, ya que esto es lo que determinard la viabilidad del disefio.

Puede decime en conclusién, que no existe ¢l disefio perfecto, el ideal, o el
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mojor, pucsto que cadn circunstancia particular determinard el diseiio que responda
més adecuadamentie a sus necesidades. Sin embargo, siempre deberé tencrse en
consideracién las bondades y defectos de cada una de las caracterfsticas que tipifiquen
=l disefio elegido, para evitar errores irreversibles.
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CAPITULO 1T

ESTUDIOS DE CASOS Y CONTROLES

En cste Capftulo se describen las caracterfsticas generales de los estudios de
casos y controles y ¢ presentan los métodos que tradicionalmente se han utilizado
pera el andlisis de los mismos.

En primer lugar, se presentan los métodos de andlisis para estudios en los que
1o se utiliza en ¢l disefio ningin tipo de aparcjemicnto para el control de factoces
de confusién. Estos métodos se aplican también para ¢l andlisis de cstudios donde el
aparcjamiento utilizado es por grupo (por cjemplo aparejamicnto por frecuencias, ver
Capftulo 1),

En scgundo lugar se presentan los métodos de andlisis pora estudios en donde
ol control de factores de confusién se renliza medinnte aparcjnmicnto individual (ver
Capftulo 1),

11,1 CARACTERISTICAS GENERALES
1IL1.% Objetivo

Tstos estudios gencralmente se llevan & cabo con la finalidad de investigar la
etiologin de enfermedades poco frecuentes. Les medidas de interés, del efecto que el
factor de riesgo tienc en la enfermedad, deben ser la razén de tasas de incidencia si
Ia enfermedad tiene un perfodo de riesgo largo (latencia larga y el factor de riesgo
o tratamicnto representa una exposicién de larga duracién) respecto al perfodo de
observacién o la razn de riesgos si la enfermedad tiene un periodo de riesgo restringido
(latencia corta y el factor de riesgo representa un atributo fijo o una exposicién de corta
Quracién) respecto al periodo de observacién.

Usualmente en estos estudios se pretende contrastar uno hipdtesis etiolégica
especifica, sin embargo, en lns ocasiones en que no se tiene clara una hipdtesis especffica,
se realizen para explorar los antecedentes de las personas afectadas y no afectadas por
la enfermeded, en base a verias hipétesis plousibles.

1I.1.2 Disefio

Se forman uno o mis grupos de sujetos que prescntan un determinado
resultado (enfermedad, muerte, etc.), ¥ otro u otros grupos que no presentan dicho(s)
resultado(s). Estos grupos se comparan respecto & la exposicién actual o previa a uno
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© varios factores de riesgo o tratamicnto.

A'los ujetos que presentan el resultado se les conoce como casos y a los que no
lo presentan se les conoee como controles o testigos.

Los casos y controles deben de pertenceer n la misma pobla
mismo, deben de ser comparabls.

6n 0, lo que es lo

Definiclén y Seleccién de Casos

Para definir & los cosos se requiers

Proparcionar una descripcién clara y precisa del problema a investigar (mucrte,

enfermedad, etc.) asf como el criterio diagndstico a utilizar.

Determinar las fucntes de donde se obtendrdn los casos. Los casos pueden estar

constituidos por:

*  Todos o una mucstra (aleatoria de preferencin) e las personas que presentan

el resultado, atendidas en una determinada institucién durante un intervelo de

tiempo. En esta situacion el mareo de muestreo pucden ser las hojas de admisién
italaria o les listes de di i italari

* Todos o una mucstra de las personas que presentan ¢l resultado en una

poblacién més general, como una ciuded, municipio, estado, etc., en cierto
perfodo de tiempo.

Decidir i sc trabaja con cosos de incidencia o de prevalencia, Es preferible
(especinlmente si el objetivo cs la ctiologin de una enfermedad) trabajer con
casos nuevos, dingnosticados en un perfodo de tiempo determinado. El trabajar
con casos de prevalencia desde luego, proporciona un mimero mayor de casos,
pero al tener  estos en diferentes etapes del proceso de enfermedad o con
recurrencins, complica ln interpretacién de hallazgos. Ademés, en pacientes
con un grado avanzado de enfermedad, puede ser dificil diferencier los factores
qte son causa de los que son consecuencia de la misma.

Definicién y Seleccién de Controles

El propésito del grupo control es determinar la tosa o riesgo de exposicién
que tendrfan los casos, suponiendo que no hey asociacién entre la exposicién (factor
de tiesgo o tratamiento) y la enfermedad. Por lo mismo, los controles deben ser
comparables a los casos en todos los aspectos relevantes excepto en que no tienen el
resultado (enfermedad, muerte, ete) que se estudia. Esto permite que las diferenciss
en las tasas o riesgos de exposicién puedan reflejar una asociacién verdaders entre el
factor de riesgo o tratemiento y la enfermedad.

Al clegir un grupo de controles deben tenerse en cuenta las siguientes
consideraciones:
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Seguridad de que la informacién sobre los factores de ricsgo o tratamicnto que
se estudian, pueda obiencrse para el grupo control, de mancra similar  aquella
con la que sc obtuvo I informacién respectiva sobre los casos.

Determinacién de si la eleccién de controles se haré de tal forma que éstos
scen similares a los casos respecto & ciertos factores que puedan distorsionar los
resultados, es decir, decidir si se realizard un aparcjemicnto como herramienta
para el control de factores de confusion,

Ascgurar que los controles provengan de una poblacién similar a la que originé
os casos.

Entre los fuentes para Ia cleccién de controles se pueden mencionar:

La poblacién de un 4rea geogréfica determinada, Esta es una fuente adecuada
de controles siempre y cuando los casos sern representativos de los casos que
ocurren en sta poblacién.

Los miembros de les instituciones de donde se abtuvieron los casos, pero que
no presenten o resultado (muerte, enfermedad, etc.

Los parientes de los casos.
De estas fuentes, los controles pueden seleccionarse de diversas formas: con
muestreo aleatorio simple, muestreo sistematico, muestreo estratificado alestorio o una
seleccién que garantice cunlquicr tipo de aparcjamiento para controler los factores de
confusién. En cualquier caso, on In prictica se opera como si se tuviora una muestra
aleatoria de controles.

n ini en los imni de seleccion
casos y controles, es que tanto los cosos como los controles sean seleccionados
independicntemente de su condicién de exposicién al factor de riesgo.

Informacién eobre la Exposicién al Factor de Riesgo

El factor de riesgo o tratemiento debe definirse en términos claros y
medibles. Las foentes para obtener informacién sobre el mismo, pueden ser: registros
hospitalarios, estadisticas vitales, registros de empleo, seguros o servicios sociales o los
propios sujetos bajo investigacién.

Se debe obtener la misma informacién y con el mismo método tanto para casos
como para controles.

IT.1.3 Sesgos y su Control

En los estudios de casos y controles se pueden presentar sesgos de seleccién
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cuando los cusos o los controles se seleccionan influenciados por su condicién de
exposicién. Estos sesgos deben controlarse en la ctapa del disciio del estudio, ya que
para corzegir lns distorsiones que producen en los estimadores, cn la ctapa de andlisis,
s roquerirfa del conocimiento de las probubilidades de seleccién de casos y controles
como expucstos ¥ no expuestos, y en general no se dispone de cllas.

Los sesgos de informacién pueden surgir en cste tipo de estudios, por errores en
ln captacién de informacién sobre el factor respuesta que deflne a los ensos y controles
(con criterios de diagnéstico no homogéneos por cjemplo) o por errorcs en Ia captacién
de In informacién del factor de riesgo o tratamicnto (por ejemplo, sesgos que surgen por
In memoria diferencin sobre exposicién entre casos y controles). Deben controlarse en
In etapa de diseio, porque de no ser asi, se requicre de] conocimiento de la magnitud
del sesgo para corregir los estitnadores en In ctapa de andlisis.

Finalmente, pucdcn presentarse también sesgos por la presencia de factores de
confusién (ver seccién 1.2.2, Capitulo I). E} control de factores de confusién pucde
realizarse en In ctapa e o g investigacién mediante métodos de aparejemicnto
{ver scecién 1.22, del Capftulo 1), y desde luego considerar dicho aparcjamiento en los
métodos de andlisis. Tembién pucde controlarse la presencia de factores de confusién
dnicamente en la etapa de endlisis mediante estratificacién (ver seccién 1.2.2, Capitulo

Respecto al sparejamiento, hay que tener euidado de no realizarlo con variables
que no son de confusién, porque de ser asf, se puede obscurecer la relacién entre el factor
de riesgo o tratamicnto y el factor respucsta. A este tipo de error se le conoce como
sobreaparejamiento (“overmatching”, ver Capftulo ITI, Breslow y Day (1082)).

IIL.1.4 ;Qué se puede estimar a partir de un estudio de casos y controles?

Para poder comprender que es lo que se puede estimar en un estudio de casos
¥ controles considérese el siguiente desarrollo:

Supéngase que se ticne una poblacién a la cual se estudin por un perfodo
determinado (0,7). Al principio del perfodo de estudio, se clasifica a los individuos
en base n & un factor de riesgo o tratemiento dicotémico (cxpuesto o no
expuesto) y al final se les clasifica de acuerdo a si desarrollaron o no une determinada
enfermedad.

Sea:

ia proporcién de individuos expuestos al inicio el perfado de
udio.

¢=1-p

P=Pyf) n probabilidad o riesgo de que un sujeto expuesto desnrro-

lle Ia enfermedad durante el perlodo de observacién (0,7)
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u=1-R
Po= Pofr]

Qo=1~Py
Ar=A8y(r) =152

Aue) «

1a probabilidad o riesgo de que un sujeto no expuesto de
sarrolle la enfermedad durante el mismo perfodo (0, 7)

1(t)dt : tesa de incidencia de ln enfermedad, acumulada para ¢l
perfodo de duracién 7, para of grupo de expuestos.

tase instanténea de incidencia de I enfermedad el tiempo
t, para el grupo de expuestos.

Ao = Aglr) = f§ Mo(t)dt : tesn de incidencia ncumulada, para el periodo de duracisn

Dolt) :

=0
Las propor
factor de riesgo y

7, para el grupo que o esté expuesto,

tasa instantinea de incidencia de la enfermedad el tiempo
¢, para cl grupo que no esté expuesto,

P9 razén de momios de enfermedad.

reiones esperadas en cada una de las 4 categorfas definidas por el
respuesta son:

Factor de Riesgo

xpuesta {No Expuesto
Enfermo PPy 9FPo PP+ qPy )
No Enfermo |  pQy 2 Q1 +9Q0
» q

Si el perfodo de estudio (0,7) es pequeiio y/o la enfermedad es poco frecuente,
sesulta que Py y Py serdn pequeiias y entonces se tendré que:

es decir, que le

AP
& R

razén de tasns de incidencis acumuladas para el perfodo, serd
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aproximadamente igual a la razén de ricsgos del perfodo !

Ademis, sl ser Py y Py pequeiios se tiene que:

A LR PG,
B "R Rl

Entonces se ticne que con Ia razén de momios de enfermedad se puede aproximar
ol riesgo relativo, asf como a la razén de tases de incidencin acurnulndas, para el periodo
©,7).

Considérese ahora, Ins probabilidades de exposicién dada la condicién de
enfermedad.

PPy
P(Bapuesio| Enfermo) = Lo = PjiQi =
P(Ezpuesto | No Enfermo) yO_Pf;Tn = PhQy ]

La razén de momios de exposicién es entonces;

PiQo

B Ry

Results entonces que con Ja razén de momios de exposicién (que s iguel a la
raz6n de momios de enfermedad) se puede aproximer tanto a la razén de riesgos del
perfodo como a In razén de tasas scumulades para el perfodo, siempre y cuando Py y
P sean pequedies.

v

Las posibilidades para construir estimadores de los diferentes parémetros

dependen de como se disefic In investigacién:
+

Si se obtiene una muestra aleatoria de la poblacién y se le observa durante
(0,7), ¢ pucden estimar todos los pardmetros: p, Py, Po, A, Ao, ¥, ﬁ-;, RBP-
Po, P, B, ¢

ke puede aprosimarala
para ol pariodo A(r): Ses T tempo que -
Ruldie.

aials ~ P()

Eetonces Alr) = [ MiJde = - tal1 - Pirlyy 8 P()

entonces A(r) 2 P(r]

.



Si 5o tomon mucstras slestoriss de expucstos y no expuestos al principio del
estudio, entonces sc pueden estimar, P1, Po, Ax, Aoy 52, Py — Po, 4.

Si sc renliza un estudio de casos y controles, es decir, se tomen muesiras
aleatorins de cnsos y controles y se investiga su exposicién pusada, se pueden
estimar P(Expuestolcaso), P(Expucstofcontrol) y Ia razén de momios de
exposicién. Sin embargo, bajo ciertas circunstancias, que o continuacién s
mencionan os posible estimar algunos otros parémetros a partir de un disciio
como éste:

* Cuando los casos son todos Jos que existen en una poblacién finita en

un determinado perfodo 0 son wna muestra probebilistica de los mismos, y
los controles son una muestra probabilistica de Ia misma poblacién pero de
los sujetos que no padecen la enfermedad en estudio, es decir, cunndo los
probabilidades de scleceién de casos y controles son conocidas, entonces si ¢
posible estimar los siesgos de enfermedad separadamente para los grupos de
exposicién, y en conseeuencia el ricsgo relativo y la diferencin en riesgos (ricsgo
atribuible). Considérese el siguiente cjemplo tomado de Mausner y Bahn (1977)
{1 descripeién del procedimienta se ha reanalizado).

En Boston entre 1967-1068 se diegnosticaron 547 casos masculinos de céncer
en lo veiign, de los cusles se scleccionaron slentoriemente 375 para una
investigacién sobre el cfecto que trabajar en una cierta industria, tiene en
dicha enfermedsd.  En ese mismo perfodo se_seleceionaron aleatoriamente
de la poblacién ubicada en la misma rea y de los grupos de edad ¥ soxo
correspondientes a los casos, 368 controles.

Los resultados del cstudio fueron los siguientes:
baja en
Ia Industria

Entonces
P (Expuesto | coso) = 0.314 P (Expuesto | control) = 0.188

‘En Boston la poblacién mesculina de la edad de interés en ese perfodo de tiempo
era de 850,000 hombres,

El totel estimado de sujotos expuestos en la poblacién no enferme, es: (850,000
- 547) x 0.188 = 150,007,

El total estimado de sujetos no cxpucstos en la poblacién no enferma, es:
(849,453)(0.812) = 680,756
El total estimndo de sujetos expuestos entre los cosos es de 547 x 0,314 = 172,
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El total estimado de suetos no expuestos entre los casos es 375,
Resumiends los resultados de los totales poblacionales se tiene:

Trabaja en
In Industria
. TS No [ Total ]

[

[ Gewo | 117 | 35| 84T
[ Controles | 159,607 | 689,750 | 849,453
[ Total | 150,56

600,131 |

de aquf se puede estimar e riesgo de enfermedad para los expuestos como
172/159,860 y el riesgo de enfermedad para los no expuestos como 375/690,151.
Cuando no se canocen las probabilidades de seleecién de casos y controles, pero
se sube que los controles sc obtuvieron de la misma poblacién que origind a los
casos, 10 sc puede estimar ¢l riesgo de enfermedad por grupo de exposicién.
Sin embargo, &i 1o hey sesgos de scleccion y Py y Po son pequefios o sea que
1a enfermedad es poco frecuente (cabe hacer notar que es la situacién cuando
més se utilizan este tipo de estudios), s pucden estimar Ja razén de tasas
de incidencia acumuladas o e} ricsgo relativo para el perfodo, aproximados
mediante la razén de momios de enfermedad, mediante el estimador de la razén
de momios de exposicién.

II1.1.5 Consideraciones Generales para el Andlisis

Tl objetivo del andlisis es determinar ef efecto que e factor de riesgo o
tratamiento tienc en el factor respuesta (muerte, enfermedad, etc.), Para cumplir
tal objetivo es necesario asegurarse de que el efecto observado no es resultado de algin
sesgo o de In presencin de factores de confusién.

Ademés, es muy importante estudiar Ias posibles interacciones que el factor de
Tiesgo o tratamiento Y el factor respuesta tengan con otros factores, para poder de este
modo, describir claramente como es que se comporta dicho efecto ante la presencia
de esos atros factores. Debe notarse que a este respecto, el objetivo no debe ser
eliminar interacciones mediante alguna transformacién adecuads, sino comprender su
naturaleza,

Andlisis Preliminares

Como un primer pnso, es conveniente describir el perfl tanto del grupo de
casos como el de los controles, en términos de la distribucién y de lns interrelaciones
que en cada uno de dichos grupos, tienen las diferentes variables incluidas en ol estudio
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asf como ciortas caracterfsticas generales que pucden influir en los resultados, como
scxo, edad, razm, lugar de nacimiento, método de diagnéstico, ete. El buccr esas

pautns para la e los resultados,
permite verificar si los imientos de s rcnhznon ¥
explorar fuentes posibles de sesgos. Muches veces la exposicién al factor de ricsgo
o tratamiento se mide de variss formes (duracién, intensidad, otc.). En endlisis
preliminares conviene exploras la relncién de cada una de dichas formas con cf factor
respucsta para posteriormente obtener una medide que comprenda a todss, pero que
10 obscurezca los fectos.

En andlisis preliminares es importante explorar ¢l efecto que tiene cada uno
de los factores de ricsgo o tratamiento de interés, en cl factor respucsta, pero
separndamente. Esto pucde realizarse de diferentes maneras dependiendo de le. escala.
de medicién del factor de riesgo o tratsmiento. Cuando el factor de ricsgo es dicotémico,
se construye una tabla de 2 x 2 y  partir de clln se pueden hacer inferencias sobre la
razén de momios. Cuando el factor de riesgo es politémico, se clige o un nivel como nivel
base de comparacién contra el cual se comparan los demis. Se realizan inferencias para
la razén de momios que relaciona & eada par de niveles y se comparan dstas. Guando
el factor de riesgo es una variable continua, en primers instancie pucde converlirse
en unn variable categérica ordenada, dividiendo la escala de medicién en intervalos
(que cquivale a un factor de riesgo politémico) con la finalidad de proporcionas una
descripcién libre de suposiciones, del cambio en ln razén de momios nl cambiar los
niveles del factor de riesgo. En base al icnto obscrvado en esta d
se puede postulnr i un modelo i
comportamiento, en el cual la variable es tratads como continua.

para dicho

Analisis Posteriores

En andlisis subsecuentes se investige en una seric de ctapes, la accién combinads
de varios factores de riesgo o tratamicnto:

* Se puede considerar a cada factor de riesgo o tratamiento separadamente y

analizar ¢6mo los otros factores de riesgo modifican su efecto. Esta modificacién
puede originarse por un efecto de confusién general (Ia asociacién entre los otros
factores de riesgo distorsiona la asociacién entre el factor de riesgo en estudio
y el factor respucsta) o por la presencia de interacciones.

Se puede examinar ¢l efecto de varios factores de riesgo o tratamicnto
simulténeamente,

Cuando se trabaje con muchos factores e riesgo y/o de confusién, es mejor
utilizar modelos de regresin para investigar sus efectos en el factor respuesta.

II1.1.6 Interpretacién de Resultados

.



Para interpretar Jos resultndos de un estudio de casos y controles se tienen que
tener las mismns considernciones que para cunlquier otro cstudio observacional:
* Evaluar si las dificultades metodolégicas inherentes al disciio del estudio o
1os problemas que surgicron durante el desazrollo del mismo, 10 invalidan los
resultados (por In presencia de sesgos y confusién).

Sisc encontré que ¢l efecto que of fuctor de riesgo o tratamicnto tiene en el factor
respucsta es significalivo, hoy que decidir si esta relacién pucde considerasse
como causal. No hay criterio estadfstico que pucda decidir esto, sin embargo
los criterios operacionales que se mencionaron en In seccién 1.1.2 del Crpitulo
I, pueden auxiliar en la toma de dicha decisién.

111.2 METODOS CLASICOS PARA EL ANALISIS CUANDO NO SE
UTILIZA APAREJAMIENTO INDIVIDUAL

En virtud de que a partir de un estudio de casos y controles el finico parémetro
que realmente puede estimarse es la razén de momios de exposicién 2, todos los métodos
que se describen, se refieren  como estimar cste purdmotro ¥ @ cémo roalizar prucbas
de hipétesis acerca de él, pero bajo diferentes circunstancias.

En primer Ingar se describen los métodos cxactos y aproximados cuando se
tiene un factor de riesgo dicotémico, sin controlar por la presencia de un factor de
confusién, posteriormente se describen los métodos respectivos, cunndo se controle por
1a presencia de dicho factor.

Por Gltimo se presentan muy brevemente los métodos para el caso de un factor
de riesgo politémico, con y sin control por la presencia de un factor de confusién,
¥ algunos comentarios acerea dol enso en ¢l que se tienen muchos factores de riesgo
¥ de confusién. La brevedad en la exposicién de estos Gltimos casos obedece a que
con métodos tradicionales ¢s prasticamente imposible ¢l realizar los anilisis, siendo
mucho més fécil realizarlos mediante la utilizacién de modelos logisticos, los cuales se
discutirén en el siguiente Capitulo,

IH.2.1 Factor de Riesgo Dicotémico sin Control de Factor de Confusién.
Andlisis de una Tabla 2 x 2

ANALISIS EXACTO
Modelo

2 Avnque bals sl et s 1 mecon 117 e fscsomnts oumes ussd el cabo
un estodio de casor y controles, i esimador de I rasdn de momion enima aproximaduments In 1atda do ringos ¥ la
Tacén de tasus 3¢ Tncdsacin ¢ &) desarolo ubAeeuEats dcameots e DAL Seerenen a I 1020n G momlan
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Se considern un estudio con una mucstra sleatorin de n; casos y una mucstra
alentoria de ng controles, obtenidas en formn independiente, Se tiene un sélo factor de
riesgo o tratamiento dicotémico. La informacién s resume en una table cruzada de
2 %2 de la siguiente forma:

Factor de Riesgo

[Expuestos No Expuestos

—
Casos o b ny
Gontroles| ¢ d no

my mo

Para poder realizar inferencias acerca de la razén de mornios que se donotard
pos ¥, se requicre de un modelo probabilistico para los datos observados. Ei modelo
que surge naturalmente para un estudio de casos y controles como ef que se plantes, con
factor de riesgo dicotémico, es el de un producto de distribuciones binomiales, puasto
que ls muestras de cnsos y controles se obticnen de manera independiente. El modelo
resultante es el siguiente:

Sen X: ntmero de expuestos entre los casos.
¥:néimero de expuestos eatre los controles.
X~ B{Pi,m) ¥ ¥ ~ B(Po,no)
donde Py: probabilidad de estas expucsto en la poblacién de casos.

Po: probabilidad de estar expuesto en In poblacién de controles.

Entonces

(") ("0) Pt - P psta - Py

Esta distr] de ilidad depende de dos p y Fo. Comose
menciond wnteriormente, cp un estudio e casos ¥ controles, el pmimetm de interés es

le razén de momios % entonces lo idesl para facilitar las inferencias acerca de
=h

#, serfa encontrar una di ién de ilidad que dependiera 1

de este
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parémetro. En este caso, se puede encontrar dicha distribucién si se aplica el principio
de condicionalidad (ver Cox (1070), Cap. 4; Cax y Hinkley (1074), pp. 31-32%; Gart
(1970), pp. 471-472; Gart (1971), pp. 148-150; Lehmann (1959) pp. 140-143):

La distribucién conjunta de X y ¥ pucde reescribirse de la siguicnte forma:

)(2)erar (@) (2
)(uu)a..,o..,.xx,,qx--:n{,\;ﬂl..{,\;nh{,g
()

no

PiX=oY=d=
<

(",,‘
¢
(m ) grigpo ¢ In B-t B+ e 0 B
- (u,) (ng)q;lq;u Shvrlerd S

a/le

Entonces se observa que la distribucién ot depende del parémetro que
interesa ¢ y de Py y Py que son parémetros de “estorb

Se propone como estadistica auxiliar para el mndl onamiento & X + Y. Pera
simplificar supéngase que ny > m1 y no > my

™
PIX+Y=m]=3 PX = ;Y =m -
bt

Esta distribucién depende de Py y Py, entonces sf se puede utilizar 8 X + ¥
como estadistica auxiliar para el condicionamiento, ya que al condicionar no depende
de Pyy Py,

PlX=a,Y

PIX+Y =my]

(r:) (m:ln )Qm Qp ¥ {,‘5
507 (my2 ) L a1 et g
£
() (nrmo)or o e '"“(5“)“‘

= J—r::;(,;,) (mlﬂn_j) @@ e

-

PlX=a|X+Y=m]=




- ("1) (m‘nu )Qr‘u Quetnd

. (m._u)\b“
Hw25)¥

distribucién resultante es una hipergeométrica no central, cuyo parémetro
de no centralidad cs precisamente el pardmetro de interés .

Resulta entonces que condicionando & que los marginales g, n1, my ¥ m estén
fjos, se obtienc un modelo probabilistico para los datos observados que no depende de
pardmetros de estorbo.

iminando la suposicién de que n1 > m1 y ng > my que se hizo para facilitar
la discusién, el modelo queda:

P(X = a| ng,n1,mo,my,¥) =

donde Maz{0,m; ~ ng} < j < Min{ny, my}

Debe observarse que la distribucién es la misma si se intercambian los roles de
ny m, por lo tanto, se puede aplicar también para el andlisis de un estudio de cohortes
con factor de riesgo dicotémico. Ademis, 5i se expresn ln distribucién en términos de
cualquier otra entrada de la tabla, se obtiene también % 6 g1,

Guando ¥ = 1 el modelo probubilfstico que se obtienc cs una hipergeomtrica
central:

P(X =a | ng,ny,mo,my, 1)

Estimacién Puntual de ¢

El estimador de méxima verosimilitud de ¥ bajo el ! i después
de realizar el dlgebra correspondiente, se encuentra resolviendo la ecuacién:

a=E[X | ny,np,m1,mo: %)
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Esta ecuncién se resuelve con métodos numéricos y por lo tanto cunndo lns
frecuencias en los celdas son muy grandes &e convierte en una tarea pesada. En ese
caso conviene més utilizar los métodos eproximados de enélisis, que se mencionan
posteriormente.

Estimacién por Intervalo de ¥

Para obtener un intervelo de confianza sl (1~ a) 100% para ¥ se tienen que
resolver las siguientes ecuaciones:

of2

> Plx

ige

7| n1,mg,m1,moids]  donde ¢, : limite superior del intervalo

af2= L P|X = j | n,np,my, moivy] donde ¢ : limite inferior del intervalo

Elporqut e obtinen asf los limites puede verse més claramente con un dibujo.
un de ilidad continua fx(z)

Sx(=)

) e, At X
af2 af2
Al igual que en el caso de la estimacién puntual, si Jas frecuencias de la tabla

son muy grandes, conviene, en términos précticos utilizar los métodos aproximados en
luger de enfrenter un problema numérico serio, para resolver los sistemas de ecuaciones.

Prucbas de Hipétesis sobre ¢

Para probar hipétesis sobre ¢, lo que se hace es obtener la probabilidad,
suponiendo cierta Ja hipstesis nula Ho, de haber obtenido una tabla como la observada
© aiin més extrema (es decir hacia Ja derecha o izquierda de Ia distribucién segin sea la
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hip6tesis alternativa) y sl esa probubilidad es menor o igual que el nivel de significancia
desendo, se rechaza
Pora probar Ho: = o va Ha: ¥ <t rechace si By

TPX =i
"Jv"n‘"‘l‘mm"’ﬂ] <a -

Para probar Ho: ¢ = o ve Ha:¥ > yprechacesi = T P[X =1

a

n1,m0,m1,mo; o] < &

Para probar Ho:¢ =vyo vs Ha:v # g rechace si min{F;, Py} < §

Cuando la hipétesis nula es Ho : = 1, las probabilidades ; y P, se caleulan a
partir de la distribucion hipergeométrica central. A la prucba que resulta se le conoce
como In prucha exacta de Fisher (ver Everitt (1977), p.p. 16-20 y Conover (1980), p.

67).

En conclusién, los métodos exactos conviene utilizarlos cuando las frecuencias
en les celdas e In tabla son pequedias. Esto sucle ocurrir cunndo se utiliza en ol disefio
del estudio, aparcjamicnto individual o curndo s hace un andlisis estratificado muy
fino para el control de confusién, ya sea porque en el disefio se realiz un aparcjamiento
por grupo fino o porque simplemente sc quiere controler la confusién en In etapa de
anfl 3

ANALISIS APROXIMADO (ASINTOTICO) PARA UNA TABLA DE 2x2
Modelo

En la scccién anterior se dedujo el modelo probabilistico para una tabla de

2x 2, condicionando a que los totales marginales estén fijos  resulté una distribucién
hipergeométrica no central, Se menciond también, que cuando les frecuencies en los
celdss cran muy grandes la obtencién del estimedor y la realizacién de prucbas de
pétesis se vuelven materialmente impracticables por los problemas numéricos que
se tienen que enfrenter. Una maners de resolver este pmblema es aproximar I
distribucién hipergeométrica no central mediante una normel, es d

Sea X: mimero de expuestos entre los casos, entonces

(X | r1,n0,m1,mp; $) ~ Hipergeométrica(y)

entonces ahors, s¢ aproxima esta distribucién diciendo que

(X | n1,m0,m,moi v} = N(A($)iV (X | ng,n1,mo,my, )
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A(9) = B{X | no,n1,mo,my,$} es una media asintética.’,

Suponiendo una  hipolética, el pardmetro A(w) = A sc obtiene al sustituir
el valor observado de X, () en la tabla de 2 X 2 por A y obtener las frecucncins de
Ins celdas restantes B,C, D de tal forma que se obtenga precisamente ¥, es decir, se
obtiene 4, tal que al obtener B,C, D en Ia tabla siguicnte:

Factor de Riesgo
Expmm No Ex]muto

C as0s. ny =
Cnntmlu C = m, A D nn—-m|+c4 na

setienc que 45 = . La ccuacién que liga a ) con A resulta ser una ecuncién cuadrética
¥ slammonts bn de sus rafees produce un valor posible para A pucsto que ABCD deben
ser todos positivos.

La varianza de X, cuando se utiliza la aproximacién a la normal es:

V(X | no,n1,mo,my, ¥)

Cuando ¥ = 1, se ticne que la media esintética que es igual a la exacta, es
45, I cual s In medin de una hipergeométricn central; sin embargo, la variunza
asint6tica cs P57 Jy cual es ligeramente menor que ln varianza exacta, o sen la
de una hipergeoreteica central, que results sor g,

Para que la aproximacién a la normal sea bucna, se pide generalmente que
Ia E[X | ng,n1,mo,my;¥] 2 5, con esto se logra que el valor méximo y ¢l minimo
que toma X, se encucntren al menos a dos desviaciones estinder de su media, con lo
cual, 2 aproximar esta distribucién discretn con Ja normal, se garntiza que los niveles
do significencia y de confianza comunmente utilizados en Jas prucbas de hipétesis ¢
intervalos de confianza, en efecto se alcancen (ver Mantel, N. y Fleiss, J. (1980)).

Bn lo que sigue, se planteardn métodos de estimacién y de prucbas de hipbtesis
suponiendo una distribucién normal para X, con ls caracterlsticas anteriormente
deseritns.

Estimacién Puntual de

Bojo elguna hipbtesis concreta, como lo es § = Yo, el mimero Ag = A(¥o)
debiera parecerse al mimero observado X = a en la tabla de 2 X 2. En esto se basa

51 e qulere profudiesr sobre como ee eva & cabo es
Harksens W, (1983) y Steveas, W.., (1951)

sproximacién & Ia normal, be puede conrullar s Henawn . y
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la contrastacién de hipétesis. En este razonamiento esté implicito que para estimar
la media asintética A(4) se utilice A($) = a lo que determinaré yi con A() = a.
La ¢ resultante es precisnmente ol estimndor de méxime verosimilitud, Es decir,
bajo I suposicién de que X ~ N(A($);V(X | no,n1,ma,m1,6)) el estimador de
méxima verosimilitud (ssintético) de % sc obticne, después de realizar ol dlgebra
correspondiente, resolviendo

g

ELX | ng,ny, mo, my, ¥] = A(d)

de donde ¢ resulta ser §2, o sca que la razén de momios empirica es el estimador
de méxima verosimilitud ‘asintético. Esta razén de momios empirics cs también el
estimador de méxima verosimilitud incondicional de ¢ bajo el modelo de producto de
binomiales con dos par&metros (ver Breslow, N.E. y Day, N.E. {1080) pég. 131) y bajo
el modelo Poisson, producto de multinomiales o multinomial (ver Fienberg S.E. (1978),
pég. 18).

Estimacién por intervalo de ¢

Limites de Cornfield.~
Cornficld (1956) baséndose en la aproximacién asintética a la distribucién de

X | n1,m0,m1,mo, ¢, propone caleular los limites de conflanza de Ja siguicnte manera:
Obténgase ¥; ¥ 4 (imite inferior y superior al (1 — a) 100%) resolviendo

“- A(w,»)~§ ZopaJV (X [ ngung mo,my )
a- W,)J,%:_ o2V V(X [ n0,m1,m0,m1, i)

El factor e } es una carreccién por continuidad ¥ Zayy ¢s €l 1002~ a/2)
porcentil de la distribucién normal esténdar

Estas ecunciones son de cuarto grado y deben utilizarse métodos numéricos
iterativos para resolverlas.

En virtud de que estos limites se basen en la aproximacién a la normal,
una manera “burda” de evaluar que tan bien se estd aproximando el intervalo de

confianza, es averiguar si los intervalos A{¢) % Za/2\/V (X | no,n1,mo,m1, %) ¥
Al = z,/,‘/v(x | no, ny,ma, My, thy) se encuentran ambos contenidos dentro del

rango de valores factibles de X (Maz{0,ms —no} < X < Min{ns,m;}).

Limites Logisticos.-
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Woolf, B. (1955) y Gart, J. (1062) sugiricron que en lugar de caleular
directamente los Ifmites de confianza para i, sc obtuvieran los lmites de confianza
para el In ¢ que son mucho més fdciles de obtener.

Heldane, J. (1955) y Anscombe, F. (1056) propusicron como estimador el In )

(a+3)(d+})
" ((bﬂ)(cn ’

g

es decir, incluyeron un factor de correccién por continuidad de §, y demostraron que
E[Ing) ~ Iny y Gart, J. y Zweifel, J. (1067) encontraron que un buen estimador de su
varianza es:

1

1 1 1
V(ind)= s E e
n+, bty ety dtg

Entonces o lfmites de confianzn para el Ing) se aprosiman de ln siguiente
manera 4

P00 2, /T ) < 1o 0+ 3,0/ R)

Invi In,

¥ tomando antilogaritmos se obticnen los limites de confianza para y:

= dod-Zas/Pa §)
b= Ind+Zy\fP s 9)

Gast, J. y Thomas, D. (1072) evaluaron verios métodos para aproximar los
intervalos ae confenza para ¥ y encontraron que los limites de Cornfield proporcionan
una de las mejores aproximaciones a los lmites exactos y que los limites loglsticos en
general son més angostos que otros aunque, como ya se hizo notar, més sencillos de
obtenerse.

Limites de ConBianza basados en cl Valor de una Estadistica de Prucha.-

Miettinen (1976) propuso que la Var(lny) se estimara con un método
“suigéneris” basado en el valor observado de una estadistica de prueba.

linties
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Dajo ¢l supucsto de que no hay asociacién entre el factor de riesgo y
la enfermedad (csto es ¢ = 1) las do. cantidades aleatorias siguientes ticnen

P (adete)?
aproximadamente n mismas disteibocign {2l =), dmese X?
2 la segunda cantidad.

Entonces al igualarlos, la varianza del In i resulta ser cstimada de Ia siguiente
forma:

¢
)

Este método desde luego presupone que ambas cantidades estdn fuertemente
relacionadns,

Por o tanto, los limites de confianza para el In ¢ quedarfan expresados como:
N ing
I Z, -
Tomando antilogaritmas se obtienen los limites de confianza para ¢, es decir,
e

Cuando ¢ = 1 cntonces X? = 0 y los limites de conflanza asf caleulados no

estén deﬂmdos.

observarse que el estimador de la V(In ) basado en ol valor de In
csm;d[s(xcu de prucba X? sélo es estrictamente vélido cuando ¢ = 1. Cuando los
amefios de muestra de casos y controles son iguales, In varianza para otros valores de
1 se encuentra sisteméticamente subestimada (Ver Breslow, N. y Day, N., (1980), pég.
135).

A pesar de esto, los limites do confianza obtenidos con esta estimacién de la
varianza se utifizan mucho en la préctica, esencialmente porque son muy simples y
suelen producir resultados satisfactorios curndo ) no es muy extremo.

Tanto los limites loglsticos como los basados en e valor de la estadistica X2,
pueden utilizarse como velores iniciales para los procedimientos iterativos mediante los
cuales se obtienen lfmites de conflanza més exactos,

Prucbas de HipStesis sobre 4

Con bese en [a aproximacién & la normal, de la distribucién condicional de X,
se obtienen aproximaciones o las probabilidades bajo In hipétesis nula Ho, de tener una
table como la observada o atn més extrem, segin sca la hipétesis alternativa.,

Para prober Ho:p=vo vs Ha:$ >y, rechace Ho si

.



MV@( - Al =} )Q
V(X [ norngsmormuvo) )

Para probar Ho: Y =yo vs Ha:y <y, rechace Ho si

Ao+ )
pwd ot A) ty <a
VV(X [ no,ny, mo, my, o)
Donde & es la funcién acumulativa de la distribucién normal esténdar,
Para probar Ho:t =t vs Ha:t #dy, rechace Ho si

min{P;, P} < 2.

Guendo In hipbtesis que se procba s Ho: ¢ =1 vs Ha: # 1, se puede
utilizer para probar In hipdtesis nul a:

o (a-AQ)] 1P _(la-p|-gp
VO [romymo,m, g =1) G

)

_(ad—cb| —§N)EN
ngRymemy

X2 es el valor observado de una variable aleatoria con distribucién Ji cuadrada con un
grado de libertad, bajo Ho: ) =

111,22 Factor de Riesgo Dicotémico con Control de un Factor de Confusi¢n:
Anélisis Estratificado de Tablas 2 x 2

Se considera muevamente un estudio con una muestra aleatoria de ny casos y
una muestrs aleatorin de o controles, obtenidas en forma independiente. Se tiene un
s6lo factor de riesgo o tratamiento dicotémico. Lo diferencin con el caso anterior es
que se tiene un factor de confusién politémico ¥ se le quicre controlar en ln etapa de
andlisis, para evitar sesgos en el estimador de s razén de momios ¢.

Uno de los métodos més utilizados para el control de factores de confusion en
In ctapa de andlisis, consiste en agruper ln mucstza en conjuntos que son internamente
homogéneos respecto el fector de confusién y entonces abtener parn cada grupo el
cociente de momios, el cual estaré libre del sesgo que introduce el factor de confusién
puesto que dste es homogéneo dentro de cada grupo. A los grupos asf formados se les
Tlama estratos y al andlisis que se realiza se le llama andlisis estratificado.
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Una vez cstratificada la muestra y obtenidos los coeientes de momios por
estrato, el anélisis consiste en:

1o. Determinar i la ssociacién entre la exposicién y la enfermedad (medida &
partir de la razén de momios) es razonablemente constante de estrato  estrato. Esto.s,
que debe hncerse una pruchn de hipbtesis de no interaccién, es decir, de homogeneidad
de la razén de mornios entre estratos, °.

2. §i no se rechaza In hipbtesis de homogencidad de la razén de momios,
entonces se procede & obtencr un estimador global de ¥ (que combine la informacién
de los estratos) y & realizar pruchas de hipbtesis sobre ¥, en particular que ¥ = 1, lo
que significa que no hey efecto del factor de ricsgo o tratamiento en el factor respucsta.

30. Si se rechaza la hipbtesis de homogencidad, no tiene sentido e tratar de
obtener un estimador global de ¢, ni el realizar prucbas de hip6tesis sobre un ¢ general
pucsto que éste no existe. En este caso debe describirse como varfa la razén de momios
de acucrdo a los cambios en los niveles del factor de confusién (o de cualquier otro
factor que internctiie y sca de interés para el estudio).

Modelo

Como se tiene un factor de riesgo dicotémico, un factor respuesta dicotémico y
un factor de confusién politémico (supéngase que con 1 niveles), In informacién pucde
resumirse en I tables 2 x 2, segin sc indica & continuacién
Estrato i
Factor de Riesgo

[ Expuesto | No Expucsto
[ Casos a b nyg
| Gontroles & d; o
[ my; o N,
donde:
4,2,3,.0
I

ny =) ny; : tamafio de muestra de casos.
=1

I
np = ): ng; : tamaiio de muestra de controles.

Comms s msesirs e stratos son independicntes, si so condicion  que los
marginales gy estén fjos, I de idad conjunta, es
Gocis I distribucion de propabiided pare. los datos observados on fodas las I txblas,
es el producto de I hipergeométricas no centrales con parémetros de no centralidad y;.

Las prachas que pars este clecto e describan, abviamente arven para probar Infsraceién de cualquler uctsr (o
aecesaslaments 530 quo se constdere de conluibs) con el actor de Fesga ¥ 6 factor respuent
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Aunque para llever a cabo un andlisis estratificado lo primero que debe hacerse
es una prucba de homogencidad de las razones de momios, por facilidad en In
presentacién, se describirdn primero los métodos para estimar 1 globajmente y realizar
prucbas de hipétesis de no asociacién, suponiendo que no hay interaccién y despuds se
presentan los métodos para realizar prucbas de hipétesis de no interaccién,

Estimacién Puntual de Ia Razén de Momios Comuin ¢
Estimador de Méxima Verosimilitud.-

Después de realizar los procedimientos pora maximizar la funcién de
verosimilitud, resulta que el estimador de la razén de momios comin se encucnira
sesolviendo I siguiente ecuacién:

1 T
3 e = 30 B(X | magsmois iags Mo )
i=1 i=i

Si se quicre obtencr el estimador de méxima verosimilitud condicionel
(utilizando la distribucién de probabilided condicional exacts parn X;) la E|X; |
712, Mgi: Ty, mois W, €5 | de una hipergeométrica no central con pardmetro de no
centralided ¢ . Esto define ccuaciones polinomisles de ot grado que resultan en un
trabajo de cémputo pesado.

Si los frecuencins en lus celdas de
grandes, se puede utilizar como modelo perala
de (X; | nuimonmyiumoi,¥) o lo distribucién normal, en cuyo caso ba B[X; |
16205, My, moii ¥) = A;($). Entonces el procedimiento de estimacién requiere do
encontrat lus frecuencias njustadas para todas lus celdus, de tal forma que el total do
casos expucstos observados sea igual al total de casos expuestos ajustados. Se requicren
procedimientos iterativos para resolver este problema de estimacién.

Cuando hey muchos estratos con pocas observaciones por estrato, éste Gltimo
estimador de méxima verosimilitud esté sesgado (toma valores més alejados de la
unidad que la verdadera razén de momios), pucsto que a aproximacién 2 Ia normal es
male,

tablus de todos los estratos son

En general no se utilizan los estimadores de méxime verosimilitud, puesto que
el condicionel exacto (con la hipergeométrica no central) es muy Inborioso de obtener
¥ ol condicional con la aproximacién normal sucle estar sesgado ya que son mltiples
las ocasiones en les que los estratos contienen pocas observaciones.

Estimador Logistico.-

Este estimador fue propuesto por Woolf {1955) y consiste en obtener una
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combinacién lineal ponderada de los uhmndoru log[mcon de las razones de momios
por estrato, es decir,

L e
Indr=3 ,w‘ (in ) =35
St (S

=1 =1

donde w_p(m‘s_(%”“-,—r%h‘;)“

Las ponderaciones son aquellas que minimizan la V{lny) y tales que sumen

uno.

La varianza estimada del estimador cs:

El estimedor logistico se comporta bien cuando las frecucncias en todas lus
celdas, de todos los estratos son grendes. Nétese que si en algin estrato, cualquiera de
as coldas de In table es cero, entonees no estén definidos el In de la razén de momios de
ese estrato ni su ponderacién correspondiente. Un remedio usual en este caso cs sumar
un factor de correccién por continuidad de § (Ver Gart y Zweifel (1967)) a todas
fas entrades de la tabla. Sin embargo, si son muchos los estratos que presentan este
probleme, no se recomicnda ¢l uso de este estimador pics presenta sesgos inaceptebles,

Estimador de Mantel-Haenszel.-

Mantel y Hacnszel (1850) propusieron como estimador de la razén de momios
global, una media ponderada de los estimadores de la zazén de momios por estrto, es
deci

_A-z;(@i)%

En su artfeulo, Mantel y Heenszel afirman que dichas ponderaciones apraximan
2 les varianzes inverses de los estimadores de las razones de momios por estrato
(ajustedes para que sumen a la unidad) y que también proporcionan una ponderacién
razonable por la importencia del estrato,

Este estimador no se ve efectado por la presencia de celdas con cero
observaciones y es un estimador consistente, aén cuando se tenga un gran némero
de estratos con pocas observaciones. Cuendo las frecuencins en les celdas son grandes
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los resultados que se obticnen con este estimador son parecidos a los que se obticnen
por méxima verosimilitud. Su inico defecto es que no existe un estimador robusto de
lu vasianza que lo acompafie (Ver Breslow y Day (1082)).

Estimacién por Intervalo de la Razén de Momlos Comiin ¢

se describen tini los métodos asintéticos. No se discuten
los métodos exactos ya que son extremedamente dificiles de calcular en la mayorfa de
los casos.

Extensién de los Limites de Cornfield.-

Gart (1970) propuso una extensién de los lfmites de Cornfield para el caso en
el que se tienen una serie de tables de 2 x 2, baséndose en la distribucién esintética de
o 2 (X; | nojumag mojomji¥).

=

Como la distribucién condicional asintética de X; es una normel con media
Aj(¥) v varionza V(X; | noj nyy,moj,myyit), segin se discutié enteriormente,
entonces la distribucién asintética de la 3 (X; | nojmaj,mojsmy;,¥) es también

J=1
I L
normel con media 3 A;(¥) y varianza 33 V(X; | noj,nyjimojmyjiv).
=1 i=1
Para encontrar los limites de confianza al (1 &) 100% de la rezén de momios

comin ¢, Gart propone obtener Yy y # (limites inferior y superior al (1 - a) 100%)
resolviendo:

=z,

H

L
NE, V5 L majonsgamoj o )

I
2, VX | nojmajomoj maj v

Para obtener cada Ifmite es necesario resolver I ecuaciones cundriticas mediante
‘procedimientos iterativos.

Cuando el nimero de estratos es grande y las observaciones por estrato son
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pocas, se pueden utilizar las medins y los varianzas exactas en lns ecunciones anteriores
(o sea Ins de In hipergeométrica no central en cada table).

Limites Logfsticos.-

Bn buse al estimador puntusl logistico, In, se construyen los limites do
confianza logisticos al (1 ~ a) 100% de la siguiente maner

5 . Zap2 " .
Inga = Indy + L2 Jimite suporior
= wy
=
i _Zann ite infori
Ingg = lndy — 2L limite inferior
B

donde

Lo
v = (%)

Tomando antilogaritmo se obtienen los lfmites de confianza para la razén de
mormios comtin t:

.z,
explndy - L)

Wy = ezp(Indy+
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Como sc mencioné anteriormente al hablar del estimador loglstico puntual, se
presentan problemas al calcular intervalos de confianzn medinate este método, cuando
s tienen muchos catratos con pocas observaciones en ellos.

Limites de Confianza basados en el Valor de una Estadfstica de Prucba.-

Al igual que para cl caso de una séla tebla de 2 x 2, Micttinen (1976) propone
estimar ls varianza del In ¥ (donde ¢ puede ser cualquier estimador puntuat de Ja razén
de momios global ¥) mediante el valor de una estadfstica de prucha ® para contrastar
una hipétesis nula de no asociacién (Ho : ¥ = 1), de la siguiente mancra:

. 2
Var(ing) = 5
donde
:
£
X' =
£ Varlt; | g mogymagio = 1)
£
Los limites de B para el logarit: tural de la razén de i it

+ sc obtienen de la siguiente manera:

. Ind
Ind i 2y
y tomando antilogaritmos se obtienen los lfmites de confianza al 100 (1 — a)% para ¥z
Zops
(1452
@ (
Breslow y Day (1082) proponen utilzar camo uumndor p\u\hlnl de la razén de
tel y

mormios global, al estimador de Mant
para obtener limites de conflanza.

Como se mencioné para el caso de una tabla 2 x 2, el calcular los limites de
confianza como Miettinen propone, tiene problemes cuando la  esté muy alejade de
la unidad; ademés del comentario ya hecho, de que ambas estadisticas de prueba deben
estar muy correlacionadas.

rucba se describled posteri como realsar una prucba de 0o asoclaclés
e s e iy et

.



Prucba de Hipétesls de no Asoclacién entre el Factor de Rlesgo y el Factor
Respuesta

Se describe un método aproximado para probar dnicamente la hipétesis nula
=1, s deci, 1a hipétesis de que no existe asociacién entre el factor de riesgo o
tratumicnto y el factor respuesta, ya que esta hiptesis es la que con raés frecuencia so
pretende contrastar en la préctica.

La hipétesis & probar es Ho:
menos una 1, donde { = 1,2,..1.

Vi=1,2.] va Ha:i#1paraal

I
Le distribucion usintéticn de In 3 (X; | nos sy moiy may, ) s una. normal,

es decir, N ): Ail), ): V(X; | noiynaiy mos mai ¥y
1a hipdtesis . de que

), entonces, suponiendo cierta,

=1 para toda {, se ticne q

:
0% o

) ~ N(0,1)
VELL V(X s, magomog, i = 1)
donde A1) = g
V(X | nggy g, i T

Como estadistica de prucba se utiliza:

:
9-£ 401-3)

L
N
X% = 2=

1)

z
£ o o s

Ia cual, suponiendo cierta Ho: ara toda {, tiene una. dl.stnbuuén aproximada.
Ji cundrada con un grado de ibertad, Por Io tanto se sechasn Ho

L I 2
| e T A1) |4
_(;4_’)__”;(“)
)

=L
VX | ot mais moiy i

donde  x¥(a) es ol porcentil (1~ &)100, de una distribucién Ji cuadrada con un grado
de libertad.
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Esta estadistica de prueba fue propuesta por Cochran (1954) y posteriormente
Montel y Huensze! (1050) sugirieron que se utilizaran las varianzas exactas cn vez de
lus nsintéticas, en el denominador de In misme.

Mantel y Fleiss (1980) sugiricron que para que Ia aproximacién a la normal

fancione bien, se requicre que la media asintética 3° A;(1) esté al menos 5 unidades
=1
L
separada del valor minimo y méximo que puede tomes a3 (X | nog, nyi mos, myis i),
=1

Z ]
es decir, o cinco unidades de 32 Maz(0, my;—ng) y de & Min(my;, ny;). Con esto se

garantiza que los niveles de significancia comunmente utilizados (de 0.05 6 més) para
Ins prucbas de hipétesis, cn efecto, se alcancen.

Prucba de Hipétesis de Homogeneidad de la Razén de Momics

omo se mencioné anteriormente el primer peso a realizar cuando se lleva o
cabo un andlisis estratificado es, investigar si el efecto que tiene el factor de riesgo o
tratamiento en el factor respucsta, es razonablemente constante en cada uno de los
niveles del factor de confusién. Esto se realiza mediante lo que se conoce como pruebas
de homogencidad o no interaccién y permite determinar si existe un sélo efecto general,
en euyo caso e obtiene un estimador e Ia razén de momios global que lo resuma. Si
el efecto que el factor de riesgo tiene en el factor respueste, se ve modificado por Ia
prosencia del factor de confusién, debera describirse mediante algin modelo, c6mo es
que se de esta interaccién.

A continuacién se presenta un método para probar homogencidad de Ja razén
de momios, que sirve para probar Ia hiptesis nula de que la razén de momios es igual
en todos los estratos, contra la alternativa de que al menos una razén de momms es
diferente al resto.

Para probar Ho: ;= ¢ V i=1.J contra Ha: ¢; #  para al menos una i,
donde i = 1.1, se utiliza la siguiente estadfstica de prueb;

Xl: (X

o iy Mo myii ) ~ i)
V(X | noismais mois maii )

donde ¥ es cualquier estimador globalizador de ¢ y 4;(}) es el valor esperado
de (X; | noysn1iymoimyii ) suponiendo que ¢ es la razén de momios,

Nétese que esta estadistica surge de I suposicién de que ln distribucién de X;
para cada estrato es aproximadamente normal, es decir, que

(X; | moi e, moiymigs 6) N4, V(X | ngisngiy moss mas; 6))
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de donde

1 | mossnyss mossmiii 6) — Ai(G)2
V(X; | nois msy mois mass )

=y

y entonces Ia estadistica propucsta s distribuye aproximadamente como una Ji
cuadrada con 7 — 1 grados de libertad,

ara que Ins suposiciones distribucionales se cumplan, se requicre que las
observaciones en cada estrato sean razonablemente grandes.

El suponer que {X; | ngi,n 14, Moi, myii ) tiene una distribucién normal para
cada i, es mucho més fuerte que suponer que la 3 (X; | ngi,nyi, moq, myg; §) tenge

una distribucién normal (como sc hizo para probar I hipstesis de no asocincién), pero
en este caso, como lo que interesa s la homogeneidad de les razones de momios, se
requicre cvaluar Ins desvinciones individuales (por estrato) ¥ no en promedio como se
hizo para probar la hipétesis de no asociacién.

Se rechazaré entonces Ho g un nivel de significancia a, si

a; — i)
i=1V (Xz | mois miymoi maii

M~

5 x}-1(a)

Estn prucha es una prucba muy general, pucs sirve para contrastar la hipétesis
nule de iguatdad de las razones de momios entre estratos, contra una alternative muy
genera] de que al menos una razén de momios dificre de las demés, es decir contra
una alternativa que especifica que hay diferencies, pero no toma en cuenta si estas
diferencias son originads por algin patrén especifico de comportamiento de la razén
e momios a través de estratos. Cuando el factor de confusién es una variable continun.
o al menos medido en una escala ordinal, puede haber interés en contrastar I hipstesis
nula de igualdad de razén de momios entre estratos contra una hipstesis alternativa de
que la rez6n de momios se incremente o decrementa sisteméticamente cuando se pasa
de un nivel & otro del factor de confusién. Existen pruebas més potentes para detectar
esta alternativa, les cusles se verdn en el contexto de modelos logisticos, en ¢l Capitulo
IV de este trabaj

n ocasiones las razones de momios difieren entre estratos pero se sospecha que
al dividir los I estratos en H grupos de tamasio Iy, Iy, Iy...Jzr donde Iy +fp + Iy + ...+
Iy = I, se tiene que las razones de momios dentro de grupos son homogéneas no siendo
asl entre grupos. En este caso para prober homogeneidad global contra la alternativa
de interés, conviene utilizar la siguiente estadistica de prueba, ya que se tiene mayor
potencia para detectar dicha alternativa (Breslow y Day (1980), p. 143):
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1 (5 (0% s )~ AP

f=1 E, V(X; | noiy nyiimon myi ¥)
A

Bajo Ho: ¢y = = $g = ¥ Ia estadistica K tiene un distribucién Ji
cundrada con H 1 grados de Hbertnd.

Serechaza Hoa favor de Ha : , # ¥ para al menos una &, donde k = 1,2, ..H,
con un nivel de significancin a, 5i sc cumple que:

0 {Z (& - 4P
& A

i 2

> x%-1(a)

= VX | oo o ) 1)
iy

II1.2.3 Factor de Riesgo Politémico, Sin Control de Factor de Confusién:
Andlisis de Tablas 2 x

Se considera un estudio con una muestra aleatoria de ny casos y una muestra
aleatorin de n controles obtenides en forms mdnp:m‘lmnw. Se tiene un sélo factor de
riesgo o tratamiento politémico con K niveles, K > 2

Lai ién se resume en una tabl di daZxK.de' iguiente manera:
actor de Riesgo
1] 2 [ 8 |
a0 ar g | as | ax |71
Controles | 1 | ¢ | es | cx | mo
g [mg {ms | i

Comunmente el anlisis que se realiza en esta situacin consiste en elegir & uno
de los niveles del factor de riesgo como nivel base contra ¢! cuel se comparan cada uno
de los otros niveles, aplicando los métodos de andlisis para tablas de 2 x 2. Se obtienen
estimadores de K razones de momios Yy = 1,tg, ..., Yif ¥ se analizan por separado, es
decir, s obtienen intervalos de confianza para cada ; y prucbas de hipétesis de que
dichas razones de momios son individualmente iguales  la unidad o a otro valor.

Sin embargo, en miltiples ocusiones lo que intercss cs determinar si 1o hay
cfecto el factor de riesgo o la oloquees
Jo mismo probas que lns 1 razones de momics son stmultdneasmente iguales a 1 uaidod,
En este caso, si el factor de riesgo no presenta ningin orden natural entre sus niveles
se realiza una prueba similar a la usul para probar homogeneided de K proporciones.
Sin embargo, si los niveles del factor de riesgo presentan algin orden natural (cuando
cs ne variable continua o medida al menos en escela ordinal) conviene utilizar una
prueba més sensitiva para detectar si existe alguna tendencia en la razén de momios al
incrementar o decrementar los niveles del factor de riesgo.
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Prucha de No Asoclacién entre el Factor de Ricsgo o Tratamiento y el Factor
Respuesta

Esta prucha sirve para contrastar la hipbtesis nula Ho : t
contra la hipbtesis alternativa Ha : y; # 1 para al menos une 4, donde

\bk 1

Suponiendo cierta Ho y condicional & que ny,mg, My, my...my estén ﬁ,ms I
distribucién de los dntos observados, es una hipergeomstrica (K — 1) dimensional con
medias varianzes y covarianzas dadas por (Breslow y Day (1980), p. 147):

= E|X; | noyn1,mo,mps¢h = 1]
iy m.-)n.nu
NIV

Var(X; | no,nyymo,miié = 1
m.m,run

Cou(Xi,X; | muymamo,min = 1) = ~fii o pana i

Ln estadfstica usual para probar igualdad de K proporciones es:

Z K (X | no,my "m,"u.v)

[tms = (X; [ oy n1,moym1u ) —
m— e

& 1
= 2106 | nosmaomo, i) = al(g+

o Ho y condicional a que los marginales estin fijos, X7 se distribuye
aproximadamente como una Ji cuadrada con K — 1 grados de libertad.

Se rechaza entonces Ho, a un nivel de significancia o, si se cumple que

} > xk-ila)

& 1
Sla— e+
= :

1I1.2.4 Factor de Riesgo Politémico con Control de un Factor de Confusién:
Andlisis Estratificado de Tablas 2 x K

.



considera nucvamente un estudio con una mucstra aleatoria de ny casos y
una muestra aleatoria de n controles, obtenidns en forma independiente. Se tiene un
s6lo factor de riesgo o tzatamiento politémico con X niveles, K > 2. La diferencia con
el caso anterior es que se tiene un factor de confusién politdmico con I niveles y s
le quiere controlas en I ctapa de anélisis para evitar sesgos cn [os etimadores do las
razones de momios.

En este caso se lleva a cabo un andlisis estratificado, La informacién se resume
en I tablas cruzades de 2 x X (une tabla de 2 x K para cada cstrato, definidos éstos
por Ios niveles del factor de confusién) de ln siguiente manera:

Estrato i
Factor de Riesgo
1123 [
Casos ay | @i | oy
Controles | ¢y | € | €
my; [ [ msi

Como se mencioné anteriormente, el andlisis usual cuando se trabaja con un
factor de riesgo politémico, consiste en elegir a uno de Jos niveles del factor de ricsgo
como nivel base contra el cual sc comparan cads uno e los otros niveles, pero aplicando
en este caso, los métodos de andlisis estratificado para tables de 2 x 2, porque se quicre
controlar por la presencia de un factor de confusién.

Se tienen entonces K razones de momios, relativas a un nivel base de
comparacién previemente elegido, ¥y = 1,Y2,..., ) cuyo comportamiento se quiere

rar, Lo primero que hay que hacer para cada una de ellas es una prucha de
hipétesis de homogencidad entre estratos. Si se rechaza dicha hipétesis, se deberd
proponer algin modelo que describa el comportamiento de dicha razén de momios a
través de estratos. Si no se rechaza, se procede a obtener un estimador ajustado de
la razén de momios global, se proporcionan sus ltmites de confianza y se prucba la
significancia de su alejamiento de la unidad.
cbe notarse que en cste caso los estimadores de las razones de momios
presentan una peculiaridad:

Si i cs ol estimador resumen de la razén do momios que compara ol nivel
cutro del factor de riesgo con el nivel uno (el base) y iy es el estimador resumen de
la razén de momios que compara el nivel tres del factor de riesgo con el nivel uno (el
base), entonces su cociento %A o es idéntico algebréicamente al estimador resumen g

s
de la rezén de momios que compara el nivel cuatro con el nivel tres (o sca, tomando
como nivel base el 3).

Esta peculinridad no ocurre en el caso en el que se tiene un séla tabla de 2x K

puesto que:
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Tampoco ocurre este problema en el caso en el que, aunque se tenga una serie
de tables 2 X K, las razones de momios que comparan cada par de niveles, son las
mismas de estrato a estrato.

Esta inconsistencia puede verse entonces como una manifestacién de un
problema de interaccién.

Si se quieren obtener estimadores ajustados de las rozones de momios que sf
mucstren esta consistencia, s debe recurriz a los métodos de regresién loglstica, con
los cuales también pueden realizarse pruebas generales de interaccién.

Como ya se habfa mencionado para el caso de una tabla de 2 % K, en miltiples
ocasiones lo quie interesa es determinar si no hay un efecto global del factor de riesgo
o tratamiento en el factor respucsta. Si el factor de riesgo no presenta ningdn orden
‘natural entre sus niveles, se realiza una pruebn que es un extensién de la que se presenté
en la seccién anterior y sirve para contrastar Is hip6tesis nuls Ho : ¢ Yk =1
contra la hipétesis alternativa Ha : ¢; # 1 para al menos una j, donde 5 = 2, .

La estadfstica de prueba que se utiliza es (Breslow y Day (1980), p. 149):

(X -e)T VX -e)
donde
(Xai | mon aie o i )
X = i&‘, i=
- (e | ooty )
&= BlX4

1
V.= 3V, V; esla matriz de varionzas y covarianzes de X; correspondiente
=1
a la hipergeométrica multivariada(y; = 1)
Suponiendo cierta I hipétesis aula y condicional a que los margineles estdn
fijos, esta estadistica se distribuye aproximademente como una Ji cuadrada con K — 1
grados de libertad.

Se rechaza entonces Ho a un nivel a de significancia, si se cumple que

.
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£) > xk-1(e)

donde

ax.i
i s 1 factor de riesgo algin orden natural, conviene utilizar
une prueba que utilice ese hecho y por ello serd més sensitiva para detectar si existe
alguna tendencie en la razén de momios el incrementar o decrementar los niveles del
factor de riesgo.

TI1.2.5 Anslisls cuando se tienen Varlos Factores de Ricsgo.:

Con frecuencia interesa estudier los efectos conjuntos de varios factores de
riesgo. Si se define cada nivel de exposicién como una combinacién particular de los
niveles de los factores de riesgo de interés, se pueden utilizar los métodos descritos para
estudinr dichos efectos conjuntos en ¢l riesgo de enfermedad.

Si interesa obicner un estimador globel de la razén de momios de un
determinado factor de ricsgo pero ajustado por la presencin de otros factores de riesgo,
se pueden incluir a estos yltimos como varinbles para estratificacién y realizar el andlisis
correspondiente.

Aunque el método de estratificacién pucde utilizarse para analizar los efectos
conjuntes de dos o més factores de siesgo, o es el mejor método ya. quc por un lado
requicre de muchos céleulos y por ol otro, al dividir las observaciones en muchos estratos
s¢ pucde terminar con una serie de tablus con muchas celdus vacfos.

Es més apropiado cn este caso recurrir & los métodos e regresién logistica para
efectuar los endlisis.

1.3 METODOS CLASICOS PARA EL ANALISIS CUANDO SE
UTILIZA APAREJAMIENTO INDIVIDUAL

En esta seccién se presentan los métodas que tradicionalmente se han utilizado
para el anglisis de eshndws de casos y controles cumdo en la etapa de disefio del estudio,
se realiza il individual como para el control de factores de
confusién.

-



Del mismo modo que en 1a seccién anterior, los métodos que se deseriben ahora
se refieren a como realizar inferencias acerca de la razén de momios.

En primer lugar se describen los métodos de andlisis para un estudio de casos
¥ controles en el que el factor de riesgo ¢s dicotémico y se realiza un nparejamiento
individual uno a uno (un control para cada caso) y posteriormente se deseriben los
métodos respectivos, cunndo se tienc wn factor de ricsgo dicatéimico pero sc aparejan
el mismo nvmero de controles por cada caso individual.

No se presentan los andlisis cldsicos para situaciones mds complejes (factor
de ricsgo politémico con controles miltiples, exposicién miltiple con cualquier
combinacién de controles, etc.) ya que con estos métodos lementales, Ia obtencién de

vuelve Estas situnciones pucden trabajarse en cl contexto
de modelos logfsticos.
1I1.3.1 Factor de Riesgo yA de

un Control por Caso
Modelo

Se considera un estudio de casos y controles en el eual se selecciona unn muestra
aleatorin de casos y posteriormente con el objeto de controlar los efectos de uno o varios
factores de confusién, se elige para cada caso en la mucstra un control que tenga las
mismas earacterfsticas que &, Tespecto & los factores de confusién que se pretenden
controlar. St tiene entonces una muestra aleatorin de n pares que consisten de un caso
¥ un contral cada uno.

La informacién se resume en una tebla cruzada de la siguiente forma:

Contro]
[ [ Expuesto | No Expuesto
Expuesto n1 1o R+ 10
Cas
No Expuesto | _ngy ngy gy + npo
donde
ny: nfimero de pares observados donde tanto el caso como el control estén
expuestos al factor de riesgo o tratemiento,
ny: némero de pares observados donde el easo esté expuesto al factor de
D

ars dutos no aparelador Iodividanlmente, cusndo e coni

ot I preseacia do ua factor de contonlén, ver asceléa
i




riesgo pero el control no.

némero de pares observados donde el caso no estd expuesto al factor de
ricsgo y el control si lo esté.

nor:

nogt niimero de pares observados donde ni el caso ni el control estén expuestos.
Paca. poder realizar inferencias acerca de la rezén de momios f, se rcqmm de
un modelo para los datos observados, que dependa dicho
pardmetro. A continuacién se describe dicho modelo:

uede considernree que cada per (caso, mmol) constituye un estrato, con tan
sélo dos clementos. So tenen entoncen n tables 2

Los posibles resultados de un pas son los mguicn(u:

Factor de Rieago

Expuerte - Expuerto -] Foxpurata + [Expuctte + No Expusstc
1 o i1 T i o T o 1 T
1 [ FY ) 1 1 o i e 1 i
2 o i 1 1 1 o 2

Como se mencioné en la seccién antesior, el modelo probabilistico més adecundo
para realizar inferencins sobre la razén de momios 1 cuando se tiene una tabla 22 con
pocas observaciones, se obtienc condicionando  que los marginales estén fijos y resulta
ser una hipergeométrica no central con pardmetro de no centralidad precisamente
. Entonces las probabilidades condicionales de los posibles resultados de un par,
sc expresan de ln siguiente manera:

Plcasot, control+ | 1,1,2,0) =

P(caso—, control— | 1,1,0,2) =

P(casot, control— | 1,1,1,1)




(@) 1
P(caso—,control-+ | 1,1,1,1) = et Ao b =

BIO TN GIAI

Debe observarse que cuando una tabla tiene un totel marginal iguel a 0, la
probabilidad condicional del resultado observado es uno y entonces dicha tabla no
contribuye con ninguna informacién acerca de I rezén de momios. En consccuencia
para realizar el andlisis estadfstico tinicemente se utilizan aquellos pares en los que el
nivel el factor de riesgo difiere entre el caso y el contral, es decir se trabaje énicamente
con los pares discordantes.

Si sc considera sélamente alos i sus probebilidades (que serén
las mismas que los descritas anteri pueden i de
siguiente manera:
Sea

Py=1—Qy = Plcaso +)

Py =1~ Qo= Pcontral -+)

Entonces i en lugar de condicioner con los marginales, se condiciona con el
hecho de que el par es discordante, se tiene que:

) 2 78
P{caso + | par discordante) = ——=X1_—
feaso [ per discordante) = g~ B + 51
; R __ BE T,
Pleaso [par discordante) = gt ds- = TG TR 1-7

Sea = + ngy, el total de pares discordantes, entonces el modelo
pmbabxllnlco que d&cnhc la distribueién condicicnal del nimero de pares donde el
caso esté expuesto (que se denotart. por Nio) es una binomial con parémetros ny ¥ 7,
es decir:

Pl = nao | g, o, Py = (74 ) soo(a - arsn

En conclusién, como los pares discordantes son los tinicos que proporcionan
informacién acerca de Ia razén de momios, s6lo ellos se consideran en el andlisis y el

—ee-



modelo probabilfstico para los datos obscrvados que permite hacer inferencias acerca
de la razén de momios ¢ ¢s la distribucién binomial,

En ocasiones para realizar inferencins acerca de v, cuando ng es grande, se
aproxima la distribucién condicional de Nyg con una distribucién normal con media
ngr y varianza ngn(1— 7).

Estimactén Puntual de ¢

El estimador de méxima verosimilitud del pardmetro x de una binomial es

.
ng

Expresando a 1 en términos de 7 se tiene que:

¢ 1
e .
[T 1+%""’ -

Entonces el estimador de méxima verosimilitud de y/ es:

Debe observarse que este estimador resulta ser igual al estimador de Mantel y
Haenszel:

Estimacién por intervalo de ¥

A continuacién se describen métodos exactos y aproximados para obtener los
limites de confianza para . Los limites respectivos para { se obticnen realizando una
transformacién inversa, es decir:

Limites Exactos

Para obtener un intervalo de confianza al {1 — &) 100% para =, se tienen que
resolver los siguientes sistemas de ecuaciones:

.



e eed . o
af2= ( b )x{(l — )] donde =, : limite superior del intervalo
=

g N ;
of2= 5 (’}d)ng(x—x;)ﬂ«'l donde =; : Vimite inferior del intervalo
f=

Lémites Aproximados

Aproximando la distribucién de Nyq condicional a ng, mediante una distribucién
normal con media ngr y varianza rgm(1~7) y utilizando la correccién por continuidad,
se tiene que:

. 1
Plngn = Zyppngn(l — ) ~ 5 < Nig <nam + Zyppyfngn(1-m) + ; =l-a

Para encontrar los lmites de confinza para m, se tienen que resolver las
siguientes desigualdades:

1
(R10—Raw ~ 3) < Zojr/gnll ~7)

1
~Zojrrar(l=7) < nto = a7+ 3

en donde nyg es el valor observado de la v.a. Nyo.
Estas desigualdades son equivalentes o:

mpmna=} o me-mmtd o
Zojafnan(t =) ~Zapp\fnan(l—7)

Las solucionea se obtienen al igualar a cero y resolver las ecuaciones cuadrticas
resultantes:

ni0 = ngm, *Q:Zﬂ




La primera ccuacién determina el limite de conflanza inferior pare 7,7 y la
segunda ecuacién determina el limite superior para x,,

Prucbas de Hipétesls sobre ¥

La manera més simple de reslizar una prucba de hipbtesis sobre ¥, es realizasle
medinnte la prucba de hipstesis correspondiente para 7. Como existe una relacién

o a uno entre ¢ ¥ 7, una vez que se fija el valor nulo de ¥, Yo sc despeja el valor
correspondicnte para , mp ¥ se realiza la prucba para 7.

Pruchas Exactas

Como la distribucién condicional de Ny dado ng es una Binomial (ng, ), la
manera de realizar prucbas de hipétesis sobre 7, es la usual para cusndo se tiene una
poblacién binomial, es decir:

Para probar Ho: 7 =ng vs Ha:x # mp, rechazer Hosinp Sty 6 njo >
ty donde t; y tp sc obtienen de tablas de distribucién de binomiales de tal forma
que cumplan con ques P[Nyg < ¢y | 7= m] = /2 = P|[Nig 2 t3 | 7 = mq)

Para prober Ho: 7 =g vs Ha:r > m, rechazar Hosinyg > ¢ donde t es
tal que P[Nyg 2 ¢ | He =

Para probar Ho :
que PNy <t | Ho:m

Si por ejemplo, se quicre probar que no existe asociacién entre el factor e riesgo
¥ el factor respuesta, se plantea Ia hipétesis nula de que % = 1, I cual corresponde a ln
hiptesis nule de que 7 = § y se realiza la pruebe para = correspondiente, que dependerd.
de la alternativa de interés. La alternativa en ¢ debe traducirse a la correspondiente
en.

Pruchas Aproximadas

Cuando ng es grande, se aproxims la distribucién condicional de Ny mediante
una distribucién normal, en consecuencia —4 _"l‘j’ ~ N{0,1) y ésta es precisamente
I estadfstica de prueba que se utiliza para contrastar las hiptesls sobre 7.

Para probar Ho : 7 =g vs Ha : 7 > 7, rechazar Ho si
3
_ o [muznares
Pt {'( mtnl—u)sm

—es-



Para probar Ho:x = 7qvs Ha: 7 < mg, rechazar Hosi
Prn® (nm—m-w ) <a

7 P\ namli-ml ) =
Para probar Ho:x =

0 v Ha'im # mg rechazar Hosi min{P;, P} < a/2.
Para contraster este ltimo par de hipétesis se puede utilizar alternativamente
como estadfstica de prucba la siguiente:

x2 = (WMo = mgmo | -4
namo(1 - )
X? tiene una distribucién Ji cuadrada con un grado de libertad. Se rechaza
entonces Ho & un nivel a de significancia, si

(10— ngm | ~§)?
ngmo(1— 7o

Por ejemplo, si se desea probar 1ue no hay asociacién entre el factor de riesgo
y el factor respuesta, es decir, Ho: 7 = § contra Ha: 7 # §, se rechaza H, si

> xi()

na 1 2
2 (lmao=F1-9)? _ (mo-not |17 o
PRI T TR e
Ousndo se utiliza In estadistica de prucha X? para probar Ho: 7 =  contra
Ha 7 # }, 2l prucba resultante se le conoce como Prucha de Mc Nemar para probar
igualded de proporciones en muestras apareadss (ver Everitt, B.S. (1977), pég. 21,
Conover W.J., pég. 130).

Control de Factores de Confusién

En miltiples ocasiones en la ctapa de andlisis de la investigacién se desea
controlar por la presencia de otros factores de confusién, ademas de los que ya se
controlaron mediante el aparejamicnto individual en el disefio del estudio.

na préctica muy comin en el pasado para resolver este problema era restringir
ol anélsis & aquelos pazes que presentaban valores smnlnxe!  respecto al factor de
confusién que se querl y andlisis
La desventaje de est izol d

a) eliminar
las pascjos, ya que es muy dificil que coincidun en los valores de un factor de confusién
que no fue controlado en el disefio.

En la sctualidad este problema se resuelve mediente la utilizacién de modelos
de regresién logfetica multivariados, en los cuales se incluyen tanto & los factores de
riesgo como de confusién para analizar sus efectos en el factor respuesta (ver Capftulo

.



Pruebas de Homogeneidad de las Rarones de Momlos (No
Interaccién)

Es importante notar que ¢l hecho de que un factor se utilice para realizar el
aparcjamiento individual, no impide o} que se estudie su interaccién con e factor de
riesgo y el factor respucsta, es decir, le interaccién de un determinado factor 1o se ve
afectada por su uso cn el aparcjamiento. Se dividen los pares (caso-control) en grupos
de cuerdo a los niveles de dicho factor de confusién y se pueden obtener estimadores
separados de los razones de momios y comparatlos.

La forma més ficil de realizar una prucba de homogeneidad de razones de
momios entre estratos cuando se llevd & cabo un aparcjamicnto individual uno & uno
{un control por caso), es a través de sus probabilidades asocindes

Supéngase que el factor de confusién cuya interaccién con el factor de riesgo
¥ respuesta quiere estudiarse, tiene I niveles. La informecién disponible se encuentra
distribuida en I tablas cruzadas de la siguiente manera:

Estrato i
Control
Expucsto | No Expuesto
+ -
Expuesto (+) [ 00
Caso
No Expuesto (1) | ngyi oo

En cada estrato los pates discordantes son los dnicos que proporcionan
informacién acerca de la razén de momios ‘b;. entonces la distribucién del nimero
de peres donde s6lo el caso esté expuesto condicional  que el total de pares
discordantes, ng = ngos 4 oy et §jo, e un. binomial con parkmetros 7 y ng; con
;= L, entonces si se prueba que 1 = 7 ¥; es equivalente & probar que s = ¢ V;.

Gondicional & las ng, para probar la homogencidad de las I probabilidades,

se realiza una prueba de igualdad de proporciones, que equivale a una prueba
independencia. 5i el total de pares discordantes se clasifica de Ia siguiente manera:

Factor de Confusién
1] 2 [ 3 [om T
Pares con Caso ¥ | nyor | mioz | 103 o7 [ P10
Pares con Caso - | now | nosz | rois no1y | roy
ngy | ngy | nas nay | ng

se puede entonces realizar una prucba usual de independencia,

.



El procedimiento que se acaba de describir puede utilizarse pars estudiar los
efectos de interaccién de otros factores diferentes a los que se usaron para realizar el
aparcjumiento. Sin embargo, no se recomienda su uso puesto que adolece del mismo
problema de pérdida de informacién que se mencions cuando se pretende controlar
en cl andlisis por la presencia de factores de confusién no utilizados para renlizar el
aparcjamiento.

111.3,2 Factor de Rlesgo DI v A de
M Controles por Casa

Modelo

Se considera un estudio de casos y controles en el cual e selecciona una muestra.
alentoria de cosos y posteriormente con el objeto de controlar los efectos de uno o
varios factores de confusién, se clige para cadn caso en Ia muestra un nimero M fjo
de controles que tengan lns mismes caracterfsticas que é, respecto a los factores de
confusién.

Los io p irse en una tabla de la sigui
Némero de Controles Expuestos al Factor de Ricsgo
[ T 0] 1[2[3]4]5]6 [..|di]™]
Expuesto (+] [ n1o | nur | nae | mas | | s | e nA-1 | R
Caso
No Expuesto (-) | noo | noy ) roz | nos | nos | nos | nos o1 | noar
donde

niimero de conjuntos aparejados observados en donde 1 casos estén expuestos y
J controles estdn expuestos, i =1,0 7 =1,.., M.

A continuacién se describe un modelo probabilistico para los datos observados
que permite realizar inferencias acerca de In razén de momios 3.
Los posibles resultados de un conjunto (1 caso - M controles) son los siguientes:

Factor de Riesgo
+ = + = = + L+ =

Caso, 101 o (1] 6 (11 © T o) 1 |0

Control | 0 [M||1 [M=1|2 [M-2[3 M3 M-I 1| ™M [0

Total de

Expuestos | 1 2 3 1 M M1




Factor de Riesgo
=04l = T+] = I+ = [l + J=-T+1-]
Caso 0 J1§o 1T jo| 1 o) 1 0 _|ijo[T
Control | 0 |M|1|M-1}2 [M-2]3 |M-3 M-1]{ 1M [0
Total de
Expuestos | 0 1 2 3 M-1]| M

Se observn que para un determinado totel do expucstos, existen dos

exeepto fones en las que hay M+1 expuestos

6 ningiin expuesto. Estas excepciones representan las ocasiones en las que el coso y sus

controles presentan la misma condicién de exposicién y por lo tanto no proporcionan

ninguna informacién acerca de s razén de momios. En consecuencia para realizar el

andlisis, se eliminan todos los conjuntos que presenten estos resultados, los cuales cstén
marcados con un asterisco en Jas tablas anteriores.

Sean: Pyzprobabilidad de que el caso esté expuesto
Pyiprobabilidad de que el control esté expuesto

mitotal de expuestos en un conjunto aparcjado, m = 1,2,...M

Se tienc entonces, que para un nimero determinado m de expucstos existen dos
resultados posibles:

Fector de Riesgo

)
Caso 1 0 | 1]
Control [m-1 [Mm+l | M |

m_| Momi | M+

Factor de Ricsgo

Control | m | Mem
m | MemF1

+ I
Cwo_ [0 1 |
i

Sus probabilidades estén dadas por:

Pleaso+y (m—1)controles+) = P(caso+)P((m — 1)controles+)

.



=rl( M) Pt - mMm
P(caso~y m controleat) = P(caso~)P(m controles+)
= -2 Aree - 2o

Se tiene entonces que la probabilidad condicional de que el caso esté expuesto

Pleasot | m expucstos en total ) = %&W

() Pupp=ita - mhe-mn

() rrp=ta - ropcomes o+ (M) - pypp(a - po)¥-m

o mP@ __ mER o me
mP1Qo + (M —m +1)ReQ1 m§§+»l-m+1 mé+M-—m+1

Sean
Nyt niimero de conjuntos donde el caso y m — 1 controles estén
expuestos, m = 1,..,

Tn=nymo1+nom: e total de conjuntos observados donde hay exactamente m

expuestos.
entonces
P|Nym-1=n1m-1 | Tmi ¥} =
( Tm m Plm=t M-m+1 \"r
nime1) \m@+ M =m+1 my+M-m+1
El modelo ico que deseribe Ia distribucién conjunta. del

N1 311, €5 un pmamo

nitmero de conjuntos donde cl easo est& expuesto Ny0, N1
de binomiales:

Ny a-1 = na,a11 | TaeTas 9]

PiNyo = g, Nyy = npy,

-



M my el M-—m+41 \"m
,E,(nxm_x) my+M-m+1 my+M-m+1

Estimacién Puntual de ¢
Estimador de M4xIma Verosimilitud

Después de realizas los proccdinmientos pare meximizar In PNio,\ Mi,p-1 |
s Tpg ¢ ) sesultn que el estimador de méxima verosimilitud condicional se obtiene
corao salucién de I ecacién siguicntes

M M

T
> me1= X i
m1 et

ym+ M —m+1
Para resolverla se requicren procedimientos numéricos iterativos.

Estimador de Mantel-Haenszel

Si se considera a cada conjunto aparejado como un estrato, el estimador de la
razén de momios comin propuesto por Mantel y Haenszel resulta ser, un estimador
de ¢ més ficil de caleular y que como se mencioné en Ia seccién 1IL2, es ademds un
estimador robusto.

£ s (M —mt 1)

& non(m)

Estlmacién por Intervalo

Se presentan tnicamente procedimientos para obtener limites de confianza
aproximados.

La distribucién de (Ny,m—1 | Tmi®) es B (r,,., m) Vm=1.,M.
Se puede entonces aproximar la distribucién condicional de 3 Nym- dados
s

M
T ¥ ¥, mediante una normal con medin )_‘,IE[NI,,,._, | Tmi¥| y varianza
et

Y



%
3 Var(Nym-—1 | Tmi) donde
m=1

Y m =1l

BVt | Tt = Tl )

VN | T ] = Tl Lk IR GV

m+ M m—n)2

Para obtener un intervalo de confienza para ¢ al (1 — a) x 100%, se tienen
entonces que resolver las siguientes ecuaciones:

I
2 [rimet = E(Vym-1 [ Tmi)] - §
mar L
L,V (Mo | T
M 1
S [n1mo1 = B(Nymey | Tmia)| + §
e =~Zap
L ViNymet |,
donde —1 ¢ el valor observado de la variable aleatoria Nym-1 ¥; ¥ 1, limites

inferior s ¥ waperlor del intervalo respectivamente
Limites Logfsticos

Es més ficil caleular imites de confianza para e Iny. Pora muestras grondes
el In+) se distribuye aproximadamente como una normal (Miettinen (1970)) con media

N N M Tomy(M-me1) g
Iny y varianza aproximada [,,.E,W}(M——"M)‘“ (Breslow y Day (1982),

Para estimar la varianza se puede utilizer el estimador de mixima verosimilitud
de y o o de Mantcl-Hacnszel, Entonees los limites al (1 - a)100% de confianza se
obtienen de la siguiente manera:

Ing = Z,pVar(lnd) =Ing;  Nmite inferior
g —ZopVVar(lnd) =inghy  limite superior

Tomando sntilogaritmos e obticnen los limites aproximados para .
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Pruebas de Hipdtesis sobre ¢

Utilizando I aproximacién normal de le distribucién condicional de la
I
5 Nim-i dados Trs ¥ ¥, 8¢ pucden realizar pruches de hipétesis sobre ¢ de la

Tmanera usual,
Prucba de Homogeneidad de las Razones de Momios (No Interaccién)

Como se mencioné para el caso de sparcjamiento individual uno a wno (un
control por caso), el procedimiento que o continuacién se describe conviene utilizerlo
Gnicamente para prober la interaccién {con el factor de riesgo y respuesta) de los
factores que hayn sido utilizados para realizar el apasejamiento, ya que de otro modo
se pierde mucha de Ia informacién disponible. Esto ec debe a que es muy diffcil que los
<onjuntos sparcjados tengan valores similares en otros factores diferentes a los que se
cemplearan en el aparejamiento.

Supéngase que se quicre probar la interaccién de un factor que tiene H niveles,
Los conjuntos aparcjados se dividen entonces en H grupos y sc pueden obtener
estimadores separados de las razones de momios y compararlos.

Sea Nymp: nimero de conjuntos aparcjados en los que el caso y m cone
troles estén expuestos, en el h-simo grupo. h =

Nomat néimero de conjuntos aparejados donde el easo no esth ex-
puesto y m controles i estén expuestos, en ¢ h-dsimo
grupo.

Rimp ¥ Poumpos valores observados de dichus variables respectivamente,

Tnh = Rymeth + Moyt ¢l total de conjuntos aparejados que tienen m
expuestos, en el h-ésimo grupo,

bat la razén de momios en el h-ésimo grupo.
Si se quiere probar Ho: g = g = . =ty = ¥ contra Ho : g # ¢ para al
‘menos una h, se puede utilizar como estadistica de prucba Tla siguiente:

Eata pruebs

i aplcacién de I prucba que s descbi al nal de n secclén 1122,
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I
#{X
K=
A=t = Var(Mymos | Ton i ¥)

M -
Mmo1h= 2 BEWymesp | Tapi P

donde 1) es un estimador global de la razén de momios que combina la informacién de
los H grupes y puede ser ¢l de mixima verosimilitud o el de Mantel-Haenzel.
La estadlstica K tiene una distribucién Ji cuadrada con H—1 grados de libertad.

- -



CAPITULO IV.
LOS MODELOS LOGISTICOS PARA EL ANALISIS DE CASOS Y CONTROLES
IV.1 DEFINICION GENERAL DEL MODELO LOGISTICO
Introduccién

El problema & sbordar es ol siguiente:

Se quiere estudiar un fenémeno cuyos posibles resultados son solo dos {muerte o
vida, éxito o fraceso, enfermedad o no enfermedad, etc.), es decir, |a variable a estudiar
¢s una varieble binaria. Se dispone ademés de informacién de ciertas variables que se
supone estan relacionadas con ln de interés y que por lo tanto ayudan & explicer su
comportamiento.

Supéngase entonees que s tienen ¥,.. ., Yy varisbles aleatoriss independientes
que se distribuyen como Bernoulli con parémetro ;. El objotivo cs encontrar métadas
que permitan establecer la dependencia de P; = P| = E[¥;] en ciertas variables
explicativas, Xy

Xp:
Se podria intentar modelar dichas probabilidades P; considerando un modelo
de regresién usual:

BlY | X = Pl =1]X]= P

Xi)
donde:
= (Xi1s+++»Xgp): vector de variables explicativas para la observacién i-Gsima.
Y cntonces aplicar minimos cuadrados directamente a las observaciones
binarias,
Este imiento tiene las siguientes limitaciones (Cox, D,, 1070):

i) Comola V(¥) = Pi(1 - F), la condicién de igualdad de varianzes que se
requiere para. aplicar minimos cuadrados no se cumple, salvo, en e caso poco
interesante en el que P; = P para toda i. Sin embargo, como se sabe que
eambios moderados en la V(¥;) producen una pérdide modesta de eficiencie, si
-2 < P; < 8, se podria aplicar el procedimiento.

En realided el problema de heterogeneidad de varianzas no es grave, ya que en

caso de que éstas varien mucho, se puede emplear el procedimiento de minimos

cundrados ponderados, utilizando un esquema iterativo en el que s sjusta

ilizando minimos cusdrados sin ponderar,

entonces se aplice, ol método de minimos
cuadrados ponderados con ponderaciones {¥(1 - ¥;)}

i)  Como la distribucién de las ¥;'s no es normal, ningdn método de estisaacién

Y.



i)

i)

que sea Tineal en las ¥;'s serd completamente eficiente.

La restriccién més fucrte al uso de este método surge del requerimiento de que

0< P; < 1. Sise eplican minimos cundrados ponderados o no, directamente

a las abservaciones binarins, puede ocurrir que so obtenga un vector de valores

ajustados con algin componente que no satisfaga estn condicién.

Este problema pucde resolverse considerando cstimadores de minimos

cundrados mudxﬁ:m‘lm obtenidos al minimizar ln suma de cuadrados de
P t de que todos los valores ajustados

se encuentren cnm oyl

Este procedimiento presenta un alto grado de dificultad desde el punto de vista
computacional.

Otra limitacién mucho més scria desde ol punto de vista del objctivo de la
investigacién, es que los pardmetros det modelo tienen una interpretacién y un
rango de validez limitados.

El Modelo Logfatico Lineal

Una marera més simple de representar la dependencia de una probabilidad

Pi, en variables explicativas, de tal forma que se cumpla la condicién 0 < P; < 1, es
‘mediante el siguinme ‘modelo:

Bernoul (P ), entonces, para

Yi,...,Ya variables aleatorins independicntes que se distribuyen como
P=1..n

Estas ecuaciones son equivalentes a:

ogit Py = In

I 3
E=XE=Y BXa VY i=lL..n
1-F =1

¥ en términos matriciales pueden eseribirse como
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p<) By
A=Xf donde X=1| i B=1|:
Xn £

Al modelo A = X se le conoce como el modelo logfstico lineal. Deriva su
nombre del hecho de que a I transformacién logit o logistica de P, se le expresa como
funcién lineal de ciertos parémetros asociados con variables explicativas.

Es importante hacer notar que estes veriables explicatives pueden ser de
cualquier tipo (continues o discretes).

Los modclos logisticos lineales son muy itiles para el andlisis de estudios de
casos y controles ya que, permiten explorar el efecto individual y conjunto de muchos
factorcs de riesgo; controlar simulténcamente por la presencia de muchos factores de
confusién y analizer interacciones. Ademés, los parémetros del modelo tienen una
interprotacién directa en términos de la rezén de momios, que cs la tnica medida del
efecto que el factor de riesgo tiene en el factor respucst estrictamente estimable a
partir de estudios de este tipo.
1V.2 INTERPRETACION DE PARAMETROS DEL MODELO !

A continuacién se presentan algunos ejemplos en donde se retomen algunss de
Ins situncioncs analizadas con métodos clementales en el Capftulo m Ly s prescten
los modelos logisticos asf como la i

Cabe aclarar que I discusién e nivel parammetrel ¥ quo pos el mormento ng 50 Tasinck
de los procedimientos de estimacién.

Modelo logfstica lineal cuando se tlene un factor de riesgo y un factor
respuesta dicotémicos: Tabla 2 x 2

Supbngase que se tiene un factor de riesgo dicotémico: expuesto o no expuesto
¥ un factor respuesta dicotémico: enfermo o no enfermo.

En este caso se ticnen dos poblaciones: la de expuestos y I de no expuestos y
s observa en cada una de cllas una varisble binaris: enfermo o no enfermo. Se supone
que pare todos los individuos de una misma poblacién la probabilidad de éxito (en este
caso enfermo) es la misma.

La situncién puede resumirse en una tabla de 2 2 de la siguiente forma:

Factor de Riesgo

T Bxpuesto [Epuesie]
O]
[Fo Eatorms |00 |0 ]

Pars que lor

Clrkon requlsiion lon cuales e expecifican ea Is secelbn IV-5
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donde:

P(X) : probabilided de enfermasse dado que se estd en ol grupo X de exposicion,
X=01

QX)=1-P(X)
Gonsiderese el siguicnte modelo logltico lineal:

P(x)

logitP(X) = :nr_-(m

=a+pX

entonces

logitP(0)=a y logitP(1) = a+ 8

Considérese ahora el logaritmo natural de la razén de momios de enfermedad:

m

Ing :lnP; = logitP(1) — logitP(0)
; )
Bajo el modelo propuesto:

ny=a+f-a=p

Por lo tanto en el modelo propuesto o es el logit de la probebilidad de
enfermarse en el nivel base de comparacién y 4 es el logaritma de Ia razén de momios.
El parémetro de interés en este caso es § pucsto que ef = 1 es el parkmetro objeto
de Ia investigacién, ya que mide el efecto relativo al nivel base de comparacin de la
exposicién, en lo enfermedad.

El modelo propucsto es un modelo saturado ya que tienc igual niimero de
pasimetros que de probabilidedes a modelar.

Modelo Logfstico cuando se tienen dos factores de riesgo dicotémicos y un
factor respuesta dicétomico.

Supéngase ahora que se quiere estudiar el efecto conjunto de dos factores de
riesgo A y B dicotémicos. Puede ser que los efectos de A y B sean independientes o
que interactdien. Se tienen entonces cuatro categorfas de riesgo:



Factor de Riesgo A

No Expuesto Expuesto
Factor B Factor B

No Expuesto | Expuesto | No Expuesto | Expuesto
Enfermo P(0,0) P(o,1) P(1,0} P(1,1)
No Enfermo| Q(0,00 | Q0.1) | oo | @y

donde:

P(X,¥): Probubilided de cnfermarse dado que sc esta en el nivel X de Ay ¥ de B,
X=01 ¥Y=01

Qx,Y)=1-P(X,Y)

Sin pérdida e generalidad se pucde elegir como nivel base de comparacién aquel

en el que no se esta expuesto ni a A ni & B, ea decis el nivel (0,0), con la finalided de

evaluar el efecto que cada una de les otras categorfos de riesgo tiene en |a enformedad.

Se tienen entonces tres razones de momios por estimar:

Po]
W(0,1) = S8 efecto relativo de B en ausencia de 4

en

P
9(1,0) = 252 efecto relativo de A en susencia de B

4(0,0)

¥(1,1) = E efecto relativo de A y B conjuntamente

El primer punto a investigar es i los factores de riesgo interactuan o nolo hacen,
Io cunl cs equivalente & probar la hipstesis de que $(1,1) = (1,0 x (0, 1); estose ve
claramente haciendo uso de los métodos tradicionales para el andlisis de interaccién,
De acucrdo & dichos métodos, pora investigar si hay interaccién se requicre controlar
cadu uno de los factores y ver si ¢l efecto del otro en la respuesta (medido en este caso
‘mediante la razén de momios) no varfa al pasar de un nivel 2 otro el que se controla:

Si se controls al factor By se analiza el efecto de A en la respuesta:



Factor de Riesgo B

No Expuesto Expucsto
Factor A Factor A

No Expuesto | Expuesto | No Expuesto | Expucsto
Enfermo P(0,0) P(1,0) P(0,1) P(1,1)
No Enfermo | Q(0,0) Q(1,0) Q(0,1) Q0,1

Efecto de A en ausencia de B

Efecto de A en presencia de B =

Si no hay Interaceién se tine que cumplic que (1,0) =
equivalentemente ¥(1,0)%(0,1) = v(1,1)

Si se controla al factor A y se analiza el cfecto de B en In respuesta:

Factor de Riesgo A

No Expuesto Expuesto

Factor B Factor B

No Expuesto | Expuesto | No Expuesto | Expuesto
Enfermo P(O,0) | PO | PO | PO
No Enfermo| Q(0,0) | Q0,1 | Q@0 | Q@1

Efecto de B en ausencia de 4

o
Bfecto de B en presencia de 4 = ikt = ${3}
ati

Pera que no haya interaccién se requicre que se cumpla que ¥(0,1) = %[ﬁj,
que es equivalente & Y(1,1) = (0, 1)¢(1,0).

Si la hipétesis de no interaccién se rechaza, se tienen que obtener estimadores
separados de las razones de momios para cada categorin de riesgo. Si por el contrario,
dicha hipbtesis no se recheze, se pueden obtener estimadores de las razones de momios
para los factores A y B individuslmente combinando desde luego toda Ia informacién
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disponible (por ejemplo con el estimador de Mantel y Heenszel).

A continuacién se presentan dos modelos logfsticos que podrfan proponerse en
este caso:

a) Modelo Saturado.- Este modelo considera la interaccién de loa dos factores:

logitP(Xy, X3) = a+ A1 X1 + fo Xz + X1 Xz
donde:

o= { si ol sujeto estd expuesto . A
1710  sieclsujeto no esté expuestos A

%, {1 si ol sujeto estd expucstoa B
2= 5i ¢l sujeto no estd expucston B
P(Xy,Xz) : probabilidad de enfermarse dada que se esté en ln
categorfa de exposicién (X;, X;)
Bajo el modelo propuesto:

logitP(0,0) = &
In(1,0) = logitP(1,0) - logit P(0,0) = a + fy —
np(0,1) = logit P(0,1) — logit P(0,0) = a + fz —

B
B2

=logitP(1,1) ~ logitP(0,0) — logit P(1,0) -+ logit P(0,0)

$(1.1)
el
¥{1,09(0,1)
— logit P(0,1) + logit P(0,0)
= logitP(1,1) — logit P(1,0) — logit P(0, 1) + logitP(0,0)
=a+Pithrtr-a-bi-a-fta
="

Por lo tanto, en el modelo propuesto o representa el logit de ln probebilidad de
enfermarse cuando se esta en el nivel base de comparacién, fy el logaritmo del efecto
relativo de A (en ausencia de B), A el logaritmo del efecto relativo de B (en ausencia
de A) y el logaritmo del efecto adicional por estar expuesta a ambos factores.

Bajo ¢l modelo, $(X,Y) = eAXi+82Xa+1%1Xs ngese entonees que siy > 0
o riesgo para la exposicién combinads es mayor que el predicho para las exposiciones
individuales,

Probar y = 0 en o] modelo logfstico, es equivalente a probar que Y11 = ¥iox o1
como ya se mencioné anteriormente.

b) Modelo sin interaccién.- Si In hiptesis de interaccién se rechaza, esto conduce
a plantear el ajuste de un modelo con menos pardmetros:
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logitP(X1,X2) = a + A1 Xy + P2 Xz
donde X3, Xz, y P(X1,Xz) se definen igual que en el caso anterior.

e no hay interaccion significa como ya se menciond anteriormente, que ¢l
efecto del factor 4 en el factor respucsta es l mismo esté o 1o esté prosente el factor B,
es decir $(1,0) = ;{;-3 ¥ que el efecto del factor B en el factor respuesta cs ol mismo
esté o o esté presente ol factor A, es decir P(0,1) = %E%}

Nétese entonces que ¢l modelo prapuesto impone estes restricciones, puesto
ques

Insh(1,0) = logit P(1,0} - logit P(0,0) =

“Zg 3 = logitP(1,1) — logitP(0,0) ~ logitP(0,1) +logitP(0,0) =

in

Esto implica que 81 = Iny(1,0) = tnEf2 1o cual significa que F; representa el

logaritmo natural del efecto relativo de 4 en la cnfermedad, esté o no esté presente el
factor B.

Similarmente,

Ing(0,1) =
L1
W=

lo que implica que f; = Ing(0,1) = m%ﬂ—}, lo cual significa que f; represcnta el
logaritmo natural del efecto relativo de B en la enfermedad, esté o no esté presente el
factor

El pardmetro a, al igual que en el modelo saturado, representa el logit de la
probabilidad de enfermarse en e nivel base de comparacién.

Es importente hacer notar que la interpretacién de parbmetros en un modelo
varfe segin los términos que éste incluya, Por ejemplo, en el modelo saturado By
reprosenta el efecto de A en ausencia de B mientrss que en el modelo sin interaccién
1 representa cl efecto de A esté o 1o esté B presente.

Pars estimar ) en el modelo saturado se utilizerfa wnicemente la informacién
generada por una tabla como la del lado izquierdo parte superior de la pégina 100 y
en cambio para estimar f; bajo el modelo sin interaccién se tendria que combinar ln
informacién generada por ambas tablas,
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Modelo logfstico cuando se tienen dos factores de rlesgo uno de ellos
politémico y un factor respuesta dlcotémico

Supéngase ahora que se quiere estudiar el efecto conjunto de dos factores de
tlesgo, el factor A con dos niveles: Expuesto 6 no expuesto y el fuctor B con tres
niveles: bajo (0), medio (1), nlto (2). Se tienen entonces seis categorfes e riesgo:

Factor de Riesgo A

No Expuesto Expuesto

Factor B Factor B

Nivel 0| Nivel 1 | Nivel 2| Nivel 0| Nivel 1 | Nivel 2
Enfermo | P(0,0) | P(0,1) | P(0,2) | P(1,0) | P(1,1) | P(1,2)
No Enfermo | (0,0) | (0,1} | 9(0,2) [ @(1,0) | 9(1,1) | Q(1,2)

donde:

P(X,Y): probubildad do enfotmaree dado que se cata an ol aivel X do 47 ¥ de
B, X=0,1yY=0,1,2.

QX.Y)=1-P(X,Y)

Con Ja finalided de analizar el efecto que cada una de las categorfas de riesgo
tiene en el factor respuesta, se elige sin pérdida de generalidad, como nivel base de
comparacién aquella categorfa de riesgo en la que no se est expucsto a A ¥ se esté
expuesto al nivel 0 de B, es decir, el nivel X =0,Y = 0. Se tienen entonces cinco
razones de momios por estimer:
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'y
5

¥(0,1) =

efecto relativo del nivel 1 de B ¢n ausencia de A

=g

Q)

¥(0.2) = 3

efecto refativo del nivel 2 de B en ausencia de A

25

|

W(1,0) = 7 efecto relativo de A al nivel 0 de B

'y

(1)

W

e

efecto reletivo de 4 y el nivel 1 de B conjuntamente

w12 =T cfecto relativo de 4 y ef nivel 2 de B conjuntamente

El primer punto 2 investigar es, si los dos factores de riesgo interactuan
© no lo hacen, lo cus! es equivalente o probar la hipétesis de que Y(X,Y) =
BX,0090,¥), X=1, 2.

Esto se ve cleramente del siguiente desarrollo:

S$i se controla al factor A y se analiza el cfecto relativo de cada categorfa de B
en In respursta:

Fector de Riesgo A

No Expuesto Expuesto

Factor B Factor B

Nivel 0] Nivel 1] Nivel 2 | Nivel 0] Nivel 1 [Nivel 2
Enfermo | P(0,0) | P(0,3) { P(0,2) | P(1,0) P“vl)lP(lvz)
No Enfermo [ @(0,0) | Q(0,1) | (0,2} | Q(1,0) Q(LU!Q(L?)

Blecto de il 1 de B en ausenca du A = 9{0,1) —  Blecto el sied 1 e B en proseoca dn & $} = %

Bfecto drluive} 3 8¢ B enauseocla de A = 9(0,3) +—r  Electo dilnivel 1de B en presencia de 4 333} =

Para que no heya Interaceién, e6 requiere que el efecto del nivel 1 de B sea el
mismo esté o no A presente, es decir, ${0,1) = Sk y que el efecto dol nivel 2 de B
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aca el mismo esté o no A presonte, es decir, ${0,2) {{‘41}

Estas dos condiciones pueden escribirse como $(1,1) = %(1,00%(0,1} y
$(1,2) = ¥{1,004(0,2)

Ahnu, i se controla por B y se analiza el efecto relativo de A en la respuesta:

Factor de Ricsgo B

Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2
Factor A Factor A Factor A

No Expuesto| Expuesto | No Expussto | Expucsto | No Expuesto | Expucsto
Enfermo P(0,0) —| P(1,0) P(0,1) P(1,1) P(0,2) P(1,2)
No Enfermo Q{0,0) ‘ Q(1,0) Q(0,1) Q(L,1) Q(0,2) Q(1,2)
Efecto de A al nivel 0 de B (1,0)
Blecto de A sl nivel 1 de B 31}
Efecto de Al nivel 2de B ${L2

Para que no haye intermcion ss requicre también que el cfecto de A sen el
mismo para cada nivel de B, o lo que cs lo mismo que:

0= 500 — o0, - wirowie.n

#1.0) = $6:3 — vir2) - (000

Con esto queds claro que In no interaccién se express como $(X,Y) =
YXOWOY) X=1, Y=12
Dos modelos logfsticos que pueden ajustarse en este caso son los siguicntes:
a)  Model do.- Bn cste model lainteraceién de &
de riesgo:

1ogitP(X,Y) = a+ B1 X1 + f2 X3 + fsXs + Mz Xa Xz + s X1 Xs
donde %
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1 - sielsujelo esté expuesto a 4
0 sielsujeto noestd expuestoa A; estoes Xy=X

X {1 si el sujeto esté expuesto al nivel 1 de B
2= 10  siel sujeto no csté expucsto al nivel 1 de B
Xy = {1 si el sujeto esté expuesto al nivel 2 de B
3= 10  sielsujeto no esté expuesto al nivel 2 de B
P(X,Y): Probabilidad de enfermarse dudo que se estd cn ol nivel X
del factor Ay en el nivel ¥ del factor B, X = 0,1
construccién de Xz y Xs como ya se menciond).
Bajo el modelo propucsto:

¥ Y =0,1,2 (que implica la

1n9(1,0) = logitP(1,0) — logitP(0,0) = e+ By — = fy
1n4(0,1) = logitP(0,1) — logitP(0,0) = a+ f —a = f,
1n$(0,2) = logitP(0,2) —logit(0,0) = a + By ~

s
ln% = logitP(1,1) ~ logitP(0,0) — logit P(1,0) + logit P(0,0)
~ logitP(0,1) + logitP(0,0)
= logitP(1,1) — logit P(1,0) — logitP(0,1) + logit P(0,0)
=a+fh+h+m—(a+p)-(a+f)ta=m2

m% = logitP(1,2) — logitP(1,0) — logitP(0,2) + logit P(0,0)

=a+bi+hstms—(athy)-(e+h)ta
=ms

Por o tanto en el modelo propuesto, a representa el logit de P(0,0), 4 el
logaritmo del efecto relativo de A (al nivel O de B), f i logaritmo del efecto relativo
del nivel 1 de B (en ausencia de 4), By el logaritmo del efecto relativa del nivel 2 de
B (en ansencia de 4), 112 el logaritmo del efecto adicional por estar expuesto a A y al
nivel 1 de B conjuntamente y y3 el logaritmo del efecto adicional por estar expuesto
@ Ay al nivel 2 de B conjuntomente.

Modelo sin Interaccién.- Si la hipétesis de interaccién se rechaza, esto conduce a
planteer el ajuste de un modelo con menos parémetros:

2 Por sr ¥ une. bl e drota s s categre , para modelar, s sligen don vasiables
o,

0sy
Indlcadoras, X3 y Xaj asl ot ¥ B Y =, (x,.,\.)a(x oy iy = (6 S )
En graeral un factor con K niveles pusde representerss ea un modelo con K ~ 1 v adoras.
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logit P(X,Y) = a+ A1X1 + f2Xa + s Xs

Este modelo impone las restricciones requeridas para que no haya interaccién,

e decir, que ${L,1) = $(1,009(0,1) y gue #(1,2) = 6(1,0)60,2), yo que:

n(0,1) =
lLy
7]

HArh-b =k

Esto implice que f; = In(0,1) = miH Io cual significa que A representa
el Jogaritmo natural del efecto relativo del nivel 1'de B esté o no el factor A presente.

De manera anéloga,
In(0,2) =

n2)
‘ﬁ(‘ 0)

=B ths—Pr=

Esto implica que 8y = In(0,2) = In${1:), lo cual signiica que fy represents
cl logaritmo natural del efecto relativo del mvnl 2 de B esté o no el factor A presente
y similarmente,

Iny(1,0) =
=h+h-Ah=h

=P +h—F=p

Esto implica que £y = n(1,0) = in3{el = in3Lal, lo cual signiica que 8,
represcnta ¢l logaritmo natural el fecto reltive de A'on T respucata, s st o no
expuesto a cualquier nivel de B.

Nétese que a sigue representando al logit de P(0,0)
Modelo logfstico cuando se tiene un factor de riesgo dicotémico, un factor
de confusién politémico y un factor respuesta dicotémico.- Serle de tablas
2x2

Supéngase que se quiere estudiar el efecto de un factor de riesgo 4 dicotémico:
Expuesto 6 no expuesto, en un factor respuesta dicotémico: enfermo 6 no enfermo y
ademés se quiere controlar por la presencia de un factor de confusién politémico G,
que tiene I niveles.
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En primer lugar se considers un modelo que supone que Ia razén de momios
de enfermedad, varia de un nivel a otro del factor de confusién, es decir, que cxiste
interaccién:

LogitP(X,Y) = a+ f1 Xy + foXy 4o+ BrX 1 + 1 Xa X+ + s Xa Xy
donde:
P(X,Y): Probabilidad de enfermarse dado que sc estd en e nivel X
del factor A'Y en el nivel ¥ del factor C; X =0,1y

Y =0,1,2,...,(F - 1) (que implica la construccién de
T -1 varitbles indicadoras).

X = {1 si el sujeto estd expuesto a A
1= 10 si ol sujeto no csté expuesto a 4; estoes, Xj=X

1 si el sujeto estd expucsto al nivel i de C
Xip1=1{0 sieloujetono st expuosto sl nivel i de C,
i=1,2,0.,(0 -

En este caso fy representa el logaritmo el efecto relativo de A n Ia enfermedad
alnivel0de C; 4, .“1, representa el logaritmo del efecto relativo del nivel
i=1de C en nusencia de 4; 15, .1, representa el logaritmo natural del
efecto adicional por estar mmumo 'a Ay sl nivel i — 1 de G conjuntamente.

Entonces, bajo el modelo,

By
XY = ZE ArXitBaXat B Xt Xy Xab b s Xa Xy

Nétese que como el modelo considera interacciones, se tendrdn que obtener
estimadores de lns razones de momios para cada nivel del factor de confusién, como
por cjemplo de:




Si In hipétesis e intersccién se rechaza, se puede ajustar un modelo con menos
parémetros,

P(X,Y)=a+ /Xy 40X+ + 81X

donde P(X,Y) y X;...X} se definen del mismo modo que en el caso anterior.

By representa el logaritmo del cfecto relativo de A (independientemente de! nivel
G sl que se este expuesto), o sca que es el logaritmo natural de Ja medida del efecto
que el factor de riesgo tienc en el factor respucsia y es por lo tanto el pardmetro de
interés en cste caso. Similarmente, f;, 1= 2,...,] representa el logaritmo del efecto
relativo del nivel i — 1 de C, en el factor respuestn, esté o no A presente. Como C o5
un factor de confusién, fa,...,H; no son pardmetros que interesen en si mismos, se Jes
incluye en ¢l modelo para controlar su efecto.

Modelo logistico cuando se tlene un factor de riesgo politémico con
categorfas ordenadas y un factor respuesta dicotémico

Supéngase que se tiene un factor de ricsgo categérico con tres categorfes
ordenadas: 0 bajo, 1 medio, y 2 alto y un factor respuesta dicotémico: enfermo 6
no enfermo.

Un modelo logfstico que se puede proponer en este caso es:

LogitP(Y) = a + By X, + o Xz
donde:

P(Y): Probabilidad de enfermarse dado que se estd en el nivel ¥ del
factor de riesgo, ¥ =0,

X = {1 5i el sujeto est expuesto al nivel 1 del factor de riesgo
110 simoloestd

X, { 1 si el syjeto esté expuesto sl nivel 2 del factor de riesgo
=10 sinolo est:

Bajo el modelo propuesto

Py P
() = ZH =gy v tni(2)= n%izi =
& a0
Esto significa que fy es el in del efecto relativo al nivel base de comparacién (nivel 0),

del nivel uno del factor de riesgo, en la enfermedad y §; es el in del efecto relativo al
nivel base de comparacién, del nivel dos del factor de riesgo, en la enfermedad.
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Otro modelo menos general que podsia ajustarse en este caso, dado que las
categorfas estan ordenadas y suponiendo que éstas son “equidistantes” os el siguiente:

logitP(Y) = o+ BY

donde:

P(Y): Probabilidad de enfermarse dado que se esté en el nivel ¥ del
factor de riesgo, Y =0,1,2
Bajo este modelo

ing(1) =
Ing(2)

28

to significa que el logaritmo natural del efecto relativo al nivel bose de
comparacién, del nivel dos del factor de ricsgo, en la enfermedad, es dos veces el
logaritmo natural del efecto relativo &l nivel base de comparscién, del nivel uno del
factor de riesgo, en la enfermednd.

En otres palabras § representa el efecto relativo al nivel base de comparacién,
por cade unidad de cambio en

Nétese que e diferencin del modelo anterior que es mucho més general, pucs
suponc que cada nivel del factor de riesgo tiene un efecto relativo propio no relacionado
con los demis, este modelo supone un efecto relativo constante por unided de cambio
en ¢l factor de riesgo.

Modelo logfstico cuando se tiene un factor de riesgo continuo, un factor
Tespuesta dicotémico y un factor de confusién politémico con I niveles

Supéngase que se tiene un factor de riesgo continuo cuyo efecto en un factor
respuesta dicotémico: enfermo 6 no enfermo, se quiere investigar. Se tiene ademds un
factor de confusién politémico con I niveles y se quicre controlar su efecto.

Si la hipétesis de interaccién se rechaza, un modelo que podsia proponerse, en
el cual se asume que la dependencia del “logit” en el factor e riesgo X es fX (podrie
haberse propuesto f1X + B2X? o curlquier funcién linesl en potencias de X), es el
siguiente:

logitP(X,Y) = a + BX; +mZy + mZa + .o+ 11 B 11
donde:

P(X;,¥): Probubilidad de enfermarse del i-ésimo individuo con valor del factor de
riesgo X; y que presenta el nivel ¥ del factor de eonfusién, ¥ = 0,1,2,...1 -1,

i=1,.,n
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{x #i el sujeto esté expuesto al nivel j del fastor de confusién,

z;= 1.

0 en caso contrario

& representn el logit de la probabilided de enfermarse cunndo no se esté expuesto
o fetor do rlsgo y s encuentra en ol nivel 0 dol fuctor do confusién.

B representaclindel lativo al nivel base d que tent
por cada unidsd de cambio en el factor de riesgo y ademés como no hey

interaccion con el factor de confusion, es el mismo pora todos los niveles del
factor de confusién. Este es el parémetro de interés,

e representa ¢l logaritmo natural del efecto relativo (al nivel \,m) en ol
factor respucsta, del nivel j-6simo el factor de canfusién, j
En oste caso los parbmetros 4 no ticnen interds en si mismos. Se los
fncluye en ol modelo para climinar su efecto.

Si el factor de confusién fuera continuo se puede postular una regresién lineal
con é y suponiendo que no hay interaccién, resulta un modelo que cumple con lus
suposiciones estandar de linealidad y paralelismo.

IV.3 METODOS DE ESTIMACION

En esta seceién se prescntan dos métodos asintéticos de estimacién para los
‘parémetros del modelo logistico. Existen desde luego métodos exactos (ver Cox {1970),
cap. 4y 5) pero como se aplican tnicamente en el caso en el que se esté interesado en
uno de los parémetros del modelo, considerando a los restantes como de estorbo, no se
deseriben en este trabajo.

IV.3.1 Método de la transformacién logfstica empirica

Este métado se utiliza cuando las observaciones binarias pueden agruparse en
conjuntos, de tal modo que la probabilidad de éxito sea constante para los elementos
de un mismo conjunto y ademds se tenga un némero de observaciones razonsblemente
grande en cada conjunto. Es decir, que este método puede utilizarse cuando se
tengan factores de hugn Y con(\lsmn :llcgﬁncus con un nimero de observaciones
de niveles definida por ellos. Si ¢ ticnen
factores continuos se pueden cncegonzu siempre y cuando se cumpla el requisito de
que I probabilidad de éxito sea mas o menos constante dentro de cada categorfa.

uendo se tienen muchos factores de riesgo y/o de confusién es poco probable
que pucds nphcuxe este método, debido 2 que se requiririan un gran ndmero de
& que en cada combi de nivelos haya un tamafio de muestra

rande.
Descripeién del método

Supéngase que la combinacién de los niveles de lns diferentes variables
explicatives. (factores de tiesgo y factores de confusién) da origen a g grupos y que
en cada uno de ellos o probabilidad de éxito, Pj(3 = 1,...,g) es constante,
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Como se esté suponiendo que la probabilidad de éxito es constante dentro de
cada grupo, en lugar do trabajer con un modelo probabilistico para las respucstas
individunles (Bernoulli), se puede trabajer con un modelo probabillstico para las
frecuencias de éxito por grupo (Binomial).

Sea

Némero de éxitos en el grupo 7, §

nji  Ntmero de ensayos en el grupo §, j = 1...9

cntonces  R; ~ Binomial (nj,By), Ry

Ry independicntes
con BB} =y v(E)= BU-E)
w=F V(g w7
Supéngase que In forma en que se relncionan las varinbles explicativas (factores

de riesgo y confusién) con la probabilidad de “éxito” (el enfermarsc), se expresa en un
modelo logfstico lincal de la siguiente forme

E{ método consiste en aplicar una transformacién logistica a las proporciones
de éxitos que se observan, o dmr,

Sen 2zl = lagu(i) 1,‘41,,- ‘"W—‘)r i

g

a Ziselellamaln h'nnsformulén logfstica empirica de (Rj,n;).

Si P; o esta muy cercana & 0 6 1y n; es grande, 2} se distribuye
aproximadamente normal. Cuando n; — 0o su media y varianza asintéticas son:

B2 = logith; = tnl__l%
;

L9

1
5 =
V) = s pgy I bes

Un estimador consistente de esta varianza es (Cox 1070, pag. 31):

HE) = gt Lo
LT

&)

n estas nueves varinbles Z{,..., 2] podemos expreser el modelo loglstico
como tun saodell de regrestén fineal waual, o5 Aeciry

Z=XiB+e
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cunndo nj =00 yeov (e5,eh)

__r
B - Png

Como las varianzes de los errores no son iguales y ademés son desconacidas, se
aplica minimos cusdrados ponderados, utifizandose procedimicntos iterativos para ln
obtencién de los estimadores de los parmetros del modelo.

Sin embargo, Cox (1970) cap. 3, propone una aproximacién sl procedimiento
anterior, que consiste en utilizar el procedimiento de minimos cusdrados ponderados

Y
peto utilizando como pnnaemiom a [v(z;-)] .3 En este caso el andlisis ponderado

7=1,...,9, como varinbles cuya distribucién es una

es equivalente & tratar a. -
T(z )

normal con media ﬁ ¥ variunza unitaria, si sc ignoran los errores aleatorios

V(z')

de (f7(2}) (debido a que todo el procedimiento se jusiifica ssintéticamente cuando
nj ~ oo V j, la variacién en los estimadores V(2}),§ = 1,...g es un efecto de
orden secundario). A partir de aqui, se pucden establecer las ccuaciones de minimos
cuadrados, pruebas de hipstesis etc., de Ja manera usual.

Cox (1070), propone también que si las V(2})'s no varian mucho, entonces se
utilice como aproximacién para la estimacion e los pardmetos del modelo, minimos
cundrados no ponderados.

Debe observarse que si R; = 06 R; = n; el método de la transformacién
logfstica empirica tal y como se definié previamente no funcions.

A continuacién se describen dos modificaciones a la transformacin loglstica
cmpfrica para que ol método funclone cuando R; = ny 6 Ry = 0.

La primers de ellas, derivada de un trabajo previo de Haldane, J. {1055) y
Anscombe, F. (1056), se utiliza en el caso en el que trabaja con combinaciones de las
Zj's con pesos constantes, es decir, cusndo se supone que V(e;) = V(o) V i #
4y F=1,...,97 et la siguiente:

Sea Z; = ‘"(;-’trl’m) donde 1/2 es Ia constante que hace que le E|Z;] sea lo més
P;
'

cercana a Ay =

Se han propuesto muchos estimedores de la varianzn de Z; pers muestras
grandes. Gast, J. y Zweifel, J. (1967) las estudiaron y encontrazon que para valotes
esperados, n; Py 6 nj{1— P;) mayores de 1.5, el siguiente estimador es “casi” insesgado:

reximacisn equlvale » supoer que s varlansas de lon arrates som canocidas o guales o an variuosas extimadas
=Lip
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_ (n; + 1)(n; +2)
) R T T

<

Cox (1970), menciona que Ia aproximacién E|Z;] = A, es mejor que la resultante
de ta transformacién sin modificacion, Z).

Otra modificacién propuesta por Cox (1970), para el caso en el que se utilizan
Tos recfprocos de las vasianzas de los vnrmblcs Z como pesos, en un endlisis de minimos
cuadrados ponderados es In siguiente:

Ri-1/2
"f-Rf-%)

para nj>1, sen Zf—ln(

con V(2]

Bstas modificaciones surgen de s idea de sustituir en las correspondientes
ecunciones normales, a los estimadores, por otros que produzcan insesgamiento en las
propiss ecunciones.

El método de la transformacin logistica cmplrica ya sca o su versién
cruds o modificada se justific esintéticamente cuando las n; — co =
1--+9. Aunque muchos eplicaciones han sugerido que el método proporciona bucnos
estimadores an cunndo las ny's scan pequefins, existe ln necesidad de establecer lns
condiciones bajo las cusles los resultados asintéticos pueden utilizarse con seguridad,
especialmente para prucbes de hipétesis y Ymites de confianza. Por ol momento el
‘método ha resultado adecundo siempre que ninguno o muy pocos de los grupos tengan
cero éxitos o cero fracasos.

1V.3.2 Método de Méxima Verosimilitud

Mediante este método, que & continuacién se describe, se pueden obtener
estimadores de los parémetros del modelo logfstico.

Sean ¥i,...,Ys varinbles aleatories independientes que se distribuyen como

Xisy

Bernoulli (P)) ¥ tales que para i = , entonces, la

funcién de verosimilitud esta dada por:

S -
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PlYi=yeaYa= =
1¥: = w1, s = Un] mﬂ]m )
i1

NGIEE
d

3 £ Xuo
e

)
=1

Los estimadores de méxima verosimilitud, B, son aguellos que maximizan la
funcién de verosimilitud o equivalentemente al logatitmo de diche. funcién, es decir, son
aquellos que meximizan a:

P n
L= ¥ XahY-) mn(+&E)
== =1
o equivalentemente que satisfacen lus ccuaciones siguientos:

(
(5

Le solucién a estas ecuaciones se encuentra usualmente mediante procedimicn-
tos iterativos como ¢l de Newton-Raphson (Haberman S. J. (1978), cap. § describe este
pracedimicnto y Cax (1970), cap. 6 propone dos soluciones aproximadas para iniciar
el procedimiento iterativo).

La matriz de varianzes y covarianzas asintdtica de los estimadores de mixima
verosimilitud, f, es la inversa de la matriz de informecién de Fisher, es decir,

Sen  I(8) = [;x()lixs 12 matriz de informacién de Fisher pata la muestra total,

&2Lig)
donde  J7x(8) = | - gg45)

entonces la matriz de varienzas y covarianzas de f, obtenida del resultado asintético,
esta dada por: V(8) = [1(8)]7%.

Un estimador consistente de esta matriz es V{8) = V'(f). A partir de quf se
construyen intervalos de confianza de la manera usual.

e caso Tn matels de flormaclss. de Fisher y a Lguet
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IV.4 BONDAD DE AJUSTE, ELECCION DE UN MODELO Y PRUEBAS

DE HIPOTESIS
Respecto & como evaluar la bondad del ajuste de un modelo logfstico puede

decirse, lo siguiente:

) Silus varizbles explicativas del modelo son todas categérices y la estimacién de
parimetros se realiza mediante el método de méxima verosimilitud, se puede
realizar ln prucba de bondad de ajuste de Pearson o la prucba de razén de
verosimilitud.

La estedisticn de bondad de ajuste de Pearson se define (Breslow y Day (1980),
peg. 209) de ln siguiente manera:

donde

imero de grupos definidos por Ia combinacién de los niveles de las diferentes
variables explicativas.

R;; Némero de éxitos observados en el grupo j

E{R;): Estimador el valor esperado de éxitos en el grupo 5 bajo el modelo
propuesto

n; = Ry: Nimero de fracasos abservados en ol grupo .

Eln; ~R;}: Estimador del valor esperado de fracasos en el grupo J bajo el

modelo propuesto.

§i el modelo ajustado es el correcto, X2 se distribuye asintéticamente como
Jiccuadrada con grados de libertad iguales al nimero de grupos g menos el nimero de
parémetros en el modelo logistico,

La estadistica de razén de verosimilitud se define de la siguiente manera: 5,

verosimilitud del modelo en pruche

e
ud del modela saturado

-2 In

5i ol modelo en prueba es correcto G se distribuye asint6ticamente como Ji-
cuadrada con grados de libertad iguales al nimero de parémetros en el modelo saturado,
g, menos el nimero de pardmetros en el modelo en prueba.

Si bien estas dos pruebas proporcionan una evaluacién global de que tan bien se
ajustan los datos al modelo propuesto, pueden ser poco sensibles a cierto tipo especiico

cx detoe olra, etaditin X Ja. qun conlders Saleamente 1 diferenias esire os valoren obaervados y eperadon
G mdmre de st (v Cox 970 ag 0.
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de alcjemiento del modelo,

B)  Siles vasisbles explicativs son todas eategéricas y Ia estimacién de prrdmetros
s realiza mediante el método de In transformncién logistica empirica, tilizando
‘minimos cuadrados ponderados, con pesos estimedos empiricamente, se puede
wutilizar ln suma de cusdrados de residuales (ver Cox 1970, cap. 8) para probar
Ia bondad del sjuste, es decir,

Sea
. z + aproz
o par j=le.g 2} N(
.
(2
-3
Entonces 70" X3,y s ¢l modelo s correcto.

Se pueden también obtener los residuales estandarizados y graficarse contra
variables regresoras que cstén en el modelo o contra nucvas variables regresoras de
interés potencial o contra los velores ajustados, para explorar patroncs extrafios de
comportamiento lo que indicaria un alcjamiento del modelo propuesto.

a distribucién global de I idual i puede indicar la presencia
de observaciones aberrantes
En gencral es dificil interpretar la no normalidad en la distribucién, a menos
que se tenga un conocimiento detallado de la cercanfe & la normelidad que se puede
esperar cvando ol modelo es correcto.

¢)  Silos variables explicativas son algunas continuas o todss continuas, pero
resulte ser razonable el categorizarlas, se puede utilizar alguna de las
alternativas mencionadas anteriormente para evaluar la bondad del ajuste.

d)  Si las variables explicativas son algunas o todas contfnuas y no es posible
categorizarlas, se puede hacer un andlisis que aproxime al andlisis de residuales
usual, (Cox 1970, cap. 6) de la siguiente forma:

Sea ¥; ~ Bernoulli (F;), entonces la vsiable aleatoria.

T 658w

tiene media cero y varianze unitaria.

Esta variable no es observable puesto que F; no se conoce por lo general. Sin
embargo, en un modelo logistico lineal P; cs funcién de parimetros desconocidos §,
entonces, & f es el estimador de mdxima verosimilitud de 8 y B; = P;(f), se puede
definir un residual de la siguiente forma: -

Pt
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Las D' pueden graficarse contra las variables regresoras en el modelo o contra.
alguna variable regresora de interés potencial. La estandarizacién de las
tener aproximadamente media cero y varianza unitaria, permite tener cierto mdlcndor
de la dispersién que se espera, aunque Ja distribucién de frecuencins estaré tipicamente
alejada de la normal.

Respecto a como elegir un modelo puede decirse lo siguiente:

) Sise tienen dos modclos a comparar, uno de los cuales es un caso particular
del otro {que es més complicado) y la estimacién de parimetros de los modelos
se realiza mediante ¢l método de la transformacion logistica empirica, se puede
evaluar que tan adecuado es el modelo simple, suponiendo que el complicado
ajusta bien o los datos, mediente ln diferencin de la suma de cundrados de
residuales bajo los dos modelos.

Esta estedfstica tiene una distribucién esintética Ji-cuadrada (con grados de
libertad igual 2] nimero de parémetros en el modelo complejo menos el nimero
de parimetros en ¢l modelo reducido), bajo la hipstesis de que el modelo
reducido ajusta bien a los datos, es decir, bajo la hipstesis de que los par&metros
adicionales en ol modelo complicado son cero. .

b)  Sise tienen dos modelos & comparar uno de los cuales es un caso particular de}
otro, pero la estimacién de pardmetros en los modelos se lleva a cabo mediante
el método de méxima verosimilitud, se pucde evaluar que tan bien se ajusta
el modelo slmple bajo In suposicién de que el modelo complejo es correcto,
mediante la diferencia de las estadisticas de razén de verosimilutud G? de ambos
modelos.

Debe observarse que la estadistica de razén de verosimilitud G? tal y como se

definié anteriormente, compara el logaritmo de la verosimilitud de un modelo

contra el logaritmo de la verosimilitud del modelo saturado. Por lo tanto:

el obtener la diferencia de estas estadisticas para dos modelos anidados a

comparar, resulta ser equivalente al {menos dos veces) logaritmo de la razén de

verosimilitud del modelo simple entre ls verosimilitud del modelo complejo.

Esta estadfstice (Ja diferencie de G2 para los d delos) tiene una di
esintética Ji-cuadrada (con grados de libertad igual al némero de pardmetros del
‘modelo complejo menos el mimero de pardmetros del modelo reducido) bajo Ia hipétesis
de que los parémetros adicionales en ! modelo complicado son cero,

Es importante aclarar que las estadisticas de razén de verosimilitud (G?) para
varios modelos de un mismo caso, no son independientes y por lo tanto no s posible
interpreter los niveles de significancia de o menera usual. No se puede simplemente
probar la bondad del ajuste de cada modelo separadamente.
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Por o tanto, cusndo no se tienen dos modelos especfficos a comparar, se requiere
de un método que permita scloccionar los términos a ser inclufdos en ef modelo por
njustar. No existe el mejor método de seleccién para todos los propésitos,

Uno de los métodos que se han propucsto (ver Fienberg (1078), cap. 4; Breslow
¥ Dey (1980), cap. 6) consiste en ajuster una red de modelos jerérquicos cada uno de
los cuales contienc al enterior, por cjemplo se pucde ajustar,

(1) logit P(X)=a

() logit P(X)=a+hX;
(3) logit P(X)=a+ X, +pHX,y

En cada ctapa sc llova & cabo una prucha de significancia para los parémetros
adicionales, ln cusl cs equivalente o probar si el modelo en curso ajusta mejor que el
sltimo. Esta prucba de significancia puede llevarse & cabo obteniendo In diferencia de
Ins estadisticas de razén de verosimilitud pare los 2 modelos & comparar.

Sean G}, G} y G} las estadisticas de razén de verosimilitud para los tres
‘modelos del ejemplo.
entonces G < 63 < G}

Cada modelo cs menos restrictivo que el anterior y por lo tanto las
‘probabilidades ajustadas estaran més cercancs o los datos obscrvados.

G}~ G} se utiliza para probar si el modelo (1) ajusta bien los datos, condicional
a que el modelo (2) es correcto.

G}~ G se utiliza para probar si el modelo (2) ajusta bien los datos, condicional
2 que ol modelo (3) es correcto, es decir, con esta estadistica se evalia I contribucién
de X; después de que s he tomado en cuent el efecto de X).

Obsérvese que I estadistica de rezén de verosimilitud de bondad de ajuste para.
el modelo més simple puede escribirse como:

6t = (ct-a) +(ct-ct) + 63

¥ cada componente tiene una distribucién asintética x* con los grados de libertad
correspondientes.

Entonces, para elegir un modelo, se procede ajustando del modelo mds complejo
al modelo més simple (en ¢l ejemplo, del modelo {3) al modelo (1)) y se cvalun la
significancia de los parémetros del modelo anterior. En cada ctapa se deben evaluar
dos casss.

8} El valor de la componente apropiada. En el ejemplo, G3,G3 — G} 6 67 - G,
%) Elvalor scumulado de las i

¢l cual es equivalente a la.
estadistica G? del modelo mds simple.
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Una posible regla (Fienberg (1078), pag. 50) es parar la bisqueda cuando
cualquicra de estos dos valores sca significativo cuando es referido a la distribucién
Ji-curdrada epropiada y escoger como el mejor modelo al del prso anterior.

Respecto  lns prucbas de hipétesis sobre los pardmetros del modelo logistico,
Sstos pueden renlizarse comparando dos modelos, uno que contenga todos los
pardmetros y otro que no tenga los pardmetros cuya significancia quicre evaluarse,

También pucden realizarse pruchas de significancia directes sobre los
pardmetros de un modelo especffico (Breslow y Doy(1080) pag. 208) de la mancra
usual,
1V.5 APLICACION DE LOS MODELOS LOGISTICOS A ESTUDIOS DE
CASOS Y CONTROLES

En ln descripcién que se realizé en lns secciones procedentes acerca de los
modelos logfsticos, Ias varinbles explicativas (factores de riesgo y confusién) se
consideran fjas y la veriable respucsta ¥, (enfermo o no enfermo, éxito o fracaso)
se considera aleatoria. Este plenteamiento de los modelos logfsticos sc adapt a las
caracteristicos de un diseio de cohortes y no al de un cstudio de cnsos y contrales en
donde I variable respueste (enfermo o no enfermo) estd fija por disefio y lns variables
explicativas que corzesponden & factores de riesgo, son considerades como aleatorias.

En esta scecin se diseuten dos alternativas acerca de c6mo adaptar los modelos
logisticos para cl anlisis de estudios de casos y controles. La primera de ellas (endlisis
‘prospectivo) consiste en plantear el modelo logfstico para e estudio de casos y controles
del mismo modo que para un estudio de cohortes, es decir, considerando & las variables
explicativas como fijas  a la variable respuests como aleatoria. Le segunda alternative.
(andlisis retrospectivo) consiste en plantear los modelos logfsticos respetanido el disciio
de casos ¥ controles, en cuyo caso se considera que las veribles explicativas que
correspanden a factores de riesgo son aleatorias y las variables respucsta y de confusién
son fijes.
IV.5.1 Anélisis Prospectivo

El modelo loglstico pucde aplicarse a los estudios de casos y controles del mismo
modo que a un estudio de cohortes, siempre y cuando se cumplan ciertes condiciones
que se describen a continuacién ¥ que fueron propuestas por Mantel N. (1073)7,

Supéngase que se tiene una poblacién que consiste de Ny casos y N, controles
¥ que de la subpoblacién de casos se seleccionan aleatoriamente n; de ellos con
probubilidad 7y y de la subpoblacién de controles se seleccionan aleatorinmente no
de ellos con probabilidad 7. Adn teniendo muestras sleatorias parece que s esté
scleecionando individuos con base  su variable respuesta, procedimiento de seleccién
que invalidarfa los resultados de un andlisis de regrosién logfstica normal. El porqué y
bejo condiciones es posible llevar a cabo este andlisis se resuelve medisnte el siguiente
razonamiento:

1

s dscusién més generelasbre diches condicones conmuliar Breslow y Doy (1980), caphalo 6.
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{1 si el individuo i-ésimo est4 en la muestra
0 sinoloest

= {1 si el individuo i-ésimo desarrolle la enfermedad (caso)
“=1o  sinola desarrolln

X:t vector de variables explicativas para el individuo i

Obsérvese quemy = P(Z=1|Y =1) y mo = P(Z =1|¥ =0)
Los posibles resultados para el individuo i-ésimo de la poblacién son:

2)  Desarrollar ln enfermedad y estor en ln muestra con probabilidad
P(Z;=1]Y=1X)P(Y; = 1| X;)
b)  No desarrollar la enfermedad y estar en muestra con probabilidad

P(Z;=1|¥%;=0,X)P(Y; =0| X,

€)  Desarrollar In enfermedad y no estar en la muesira con probabilidad

(t-P@=11%=1.x0)P%
d) No desarrollar la enfermedad y no estar en la muestra con probabilidad
(1-2z=11%=0x)) P =01 X)

Entonces

1% =

RS
Plti= 012 = 1K =

XIP(Y=01X;)

P(Z;
P(Zi=11% =0, X) (%, IIY. =l. KIPIY: = 11X0]
Si en efecto se cumple la suposicién original de que los n; cesos y los n, controles
se seleccionan de menera independiente & su condicién de exposicién X, cs decir, si se
cumple que:




entonces

_mPl%= )
(%= 01%]

O equivalentemente

%
PV

LX)

In

=tn Dpin
)

Esto implica que ef logaritmo del momio de estar enfermo condicional & que
se esté en la muestra, tiene la misma dependencia en las variables explicativas que
el logaritmo del momio incondicional; solo la ordenadn l origen cambia. Cualquicra
que sea el modelo paramétrico que se postule, s pueden obtener estimadores de los
parémotros involucrados igualmente vlidos & partir de un estudio de casos y controles
que de un estudio de cohortes.

En particulur si se tiene un modelo paramétrico de la forma,

PeXixk

entonces In

donde o

Mantel hace noter que ln seleccién de casos y controles no tiene que ser
estrictamente independicnte de In condicién de exposicin, sino més bien insesgad,
decir, que si ln seloceién de casos y controles depende de Ja. condicién de exposicién
iguelmente en ambos, o) método sigue funcionando. Sin embargo, & sc toma al 100% de
los casos, la mucstra de controles debe ser independiente de la condicién de exposicién.
IV.5.2 Anélisis Retropectivo

La aplicacién de los modelos logisticos respetando e} esquemn de mucstreo que
se utiliza on un estudio de casos ¥ controles fué propuesta por Prentice (1076). Bajo
este enfoque, Ja varisble dependicnte s un indicador dicotémico o politémico de la
exposicién a un factor de riesgo particular y s variables independientes (o regresoras)
representen al cstado de enfermedad (caso o control), a otros factores de riesgo y &
factores de confusién.

Prentice planten su proposicién en el elguicnte contexto:

Supéngase que se tiene un factor de riesgo dicotémica (Expuesto o no Expuesto),
un factor respuesta dicotémico (Enfermo o no Enfermo) y un vector de variabies
explicativas para el individuo i-ésimo, X; = (Xyi,- . -, X15)

Sea
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1 si el individuo est§ enfermo (caso)
0 si el individuo no esté enformo (control)

PI(D,X,

deq ondicién d Dy vector
de variables Explmntlvn.! Xi, esté cxpuc.za a factor de ricsgo.

Un modclo logfstico lineal para el momio de exposicién pucde plantearse de la
siguicnte forma:

logit P'(D, X;) = In.

donde:

« cs ol logit de Ia probabilidad de estar expuesto entre los controles, cuando
no csté presente ningn otro factor de ricsgo o confusién.

f:3 esells i de la razén de momios ds ici tre casos y controles

e
que poseen un mismo vector de variables explicativas.

representn los cfectos en ¢l momio de exposicién por estar expuesto al
vector de variables explicativas X;.

R

Obsérvese que en este modelo se ha supuesto que no existe interaccién entre las
variables explicativas y la condicién de enfermedad.
Un modelo que incluya I interaccién pucde plentearse de la signiente forma:

logit P'(D,X;) = a+ B+4'X; + 8(DX)

Es decir, que los modelos logisticos se construyen en este caso de manera
equivalente al enfoque prospectivo,

Breslow N, y Powers W. (1978) comparen el enfoque retrospectivoy prospectivo
y sugicren que el propectivo es preferible pera estudios que involucran muchos factores
de riesgo cuantitativos.
1V.6 CONSIDERACIONES PARA EL ANALISIS DE ESTUDIOS DE
CASOS Y CONTROLES CON APAREJAMIENTO INDIVIDUAL O CON
ESTRATIFICACION FINA PARA EL CONTROL DE FACTORES DE
CONFUSION

En la seccién precedente ol hablar de la eplicacién de los modelos logisticos al
andlisis de estudios de casos y controles, se supuso que se tenfan muestras aleatorias
independicntes y que bajo la suposicién de que no hay sesgos de seloccién, dichos
modelos podrian: aplicarse de una manera prospectiva o, en caso contrario de una
manera retrospectiva.

Sin embargo, cuando se pretende controlar elortos factores de confusién ya sea
a nivel disefio y/a andlisis, pucde resultar que el nimero de estratos definidos por ln

- 109 -



combinacién de niveles de dichos factores sea muy grande, resultando que se tienen muy
pocas observaciones por cstrato. En esta situacién no es posible aplicar los modelos
logfsticos tal y como se ha descrito previamente, pucs puede ocurrir que haya més
parémetros por estimar que observaciones o si no es asf, de cunlquier forma sc obtienen
estimadores sesgados de los parémetros.

Los estudios de casos y controles con sparcjamiento individual, son un
caso extremo de ln situacién arriba descrita, ya que si por cjemplo, se realiza un
aparcjsmicnto de un caso con un control o un easo con M controles, cada par 6 conjunto
constituye un estrato y con muy pocas observaciones para cada uno, En este caso por
Io tanto, tampoco se pucden aplicar los modelos logisticos de Ia forma descrita en ln
seccién precedente.

Breslow y Day {1980, pag. 240) presentan un cjemplo sitaple que & continuacién
se describe, en donde se evidencfa el sesgo en el que se puede incurrir ol aplicar la
rogresién logistica, (que llaman incondicional) al anlisis de un estudio de cnsos y
controles con aparejamiento de un control por caso:

Supéngase que se seleccionan 1 casos y para cada enso se selecciona un control
con valores similares en las variables consideradas de confusién. Se tienen entonces T
estratos con un par por estrato.

Supéngase ademés que el factor de riesgo cs dicotémico y que se denotard por
X {X =05 cl sujeto no csta expuesto; X = 1 si cl sujeto estd expuesto).

Sen ¥ una variable que toma el valor O si el sujeto es control y 1 & es caso.

Los posibles resultados de un par son los sigulentes:

Factor de rlago

Expuesto [NoBxpuesto] | Expuato |No Expuesto] | Bepuuto |NoExpunic] | Evpueato |No Expussio]
o i o N 1 v
Comret] 1 © o 1 1 f o 1 o f

3 o ' ' f 1 o 2

Bajo la suposicién de que la razén de momios es constante en los estratos, el
smodelo loglstico por sjuster es:

logitPi(Y = 1|X) = a; + X

eothx.
= 14e579%

La obtencién de los estimedores de méxima verosimilitud de los parémetros
a y f del modelo propuesto, impone la restriceién de que en cada tabla 2 X 2 los
totales marginales de las frecuencias erperadas bajo el modelo, coincidan con los totales
‘marginales observados (ver Fienberg (1978), Everitt (1077)). Resulta entonees que para.

o equivalentemente (¥ = 1|X)
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los noq pares donde ni el €aso ni el control estan expuestos y para los nyy pares donde
ambos estan expucstos, el total marginal cero, requiere que los valores esperados y
observados sean iguales.

Como ya sc habfa mencionedo en la scccién 3.3 estos pares no proporcionan
informacién acerca de la razén de momios, ya que cualquicra que sca ¢l valor de 8, se
puede escoger el pardmetro de ruido ay, de tal modo que las frecuencias esperadas y
observadas scan las mismas, es decir:

una tabla donde el caso y el control estén expucstos, si se clige o
las frecuencias observadas y esperadas son las mismas puesto que entonces:

et e

THentf  T4e0

By =1X=1)=

Similarmente, en una tabla donde el caso y el control no estn expuestos, si se
clige a = 0, las frecucncins observadas y esperades son iguales ya que:

A¥ =1x =0)= ALY =0X =0)

Trem

Lss tablas que corresponden a los pares donde s6lo el control esti expuesto, ngy
¥ los pares donde tinicamente el caso st expuesto nyo, tienen s misma configuracién
mazginal, entonces los valores esperados bajo el modelo son de Ia siguiente form

Factor de Riesgo

[Expuesto [No Expuesto

Cwso | u 1-4 |1
Control [ 1-p " 1
1 1 2

donde:

Lits

1-u=R(Y

¥ entonces la razén de momios es:

oot
FErCiid / e

9= 2
T T




Otra restriccién que satisfacen las frecuencias esperadas es que el total de casos
expucstos esperados debe ser igual el total de casos expucstos obscrvados, es decir, que:
{10+ no1)s + nyy = a0 + nyy

de donde = bty

y entonces, ¢l estimador de la razén de momios es:

)= ()
not
Resulta entonces, que este estimador es el cuadrado del obtenido bajo un modelo
condicional més apropiado para este problema que se presentd en In seccién 3.3,

Desde luego que este ejemplo, s uno de los més extremos en cuanto al némero
de observaciones por estrato, sin embargo, la presoncia de sesgos en los estimadores
pessiste en estratificaciones fines.

Prentice y Breslow (1978) proponen aplicar el modelo de riesgos proporcionales
de Cox (1972) para el andlisis de estudios de casos y controles. Este enfoque tiene
In ventaja de eliminar los parfmetros de ruido, permitiendo estimar Gnicamente los
parimetros de interés, por lo cual resulta ser una herramienta muy veliosa para el
andlisis e estudios de casos y controles con aparejamiento individual y para estudios
donde se tienen pocas observaciones por estrato.

El planteamiento de Prentice y Breslow (1978) es el siguient:

upéngase que se tiene una poblacién grande de individuos sanos a Ia cual se
sigue por un perfodo de tiempo, para determinar In incidencia de enfermedad.
Sea

T:  Tiempo de entrada en la cohorte
Di El estado do enfermedad D={o 5i el individuo estd sano
5i el individuo csté enfermo
F = [R(f),.... Fyft): q variables que pucden representar factores de riesgo o de
confusién 6 factores antecedentes que interactdan con los factores de riesgo.

El modelo de rmsg\)s proporcionales supone que I tase de incidencia de
definida como | de ocurrencia de I enfermedad
2l tiempo ¢, en un sujeto sano can vector de exposiciones F = J, es de la forma:

Atlf) = Ao(t)eZ2
donde:

Aoft) : Funcién de incidencin desconacida, 2 un nivel estandar de exposiciones £ = 0
Z: Vectordep componentes que puede incluir transformaciones e interacciones de
Tos £, asf com de dichas cont.
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2 vector de p parkmetros desconocidos,
28,

iy

riesgo relativo al nivel base de comparacién, asociado al valor del vector de
exposiciones /3

Para aplicer cste modelo al andlisis de un estudio de casos y controles,
conceptuelicese a In muestra de casos ¥ controles a un tiempo ¢, como una muestra
de I cohorte prospectiva hipotética planteadn originalmente,

Sea

03 = 01(t): La probabilidad de incluir en Ja muestra de cosos, & un individuo que
Gesarrolla In enfermedad el tiempo t.

0, = 0,{t): La probebilidad de incluir enire los controles, a una persona sane al
tiem

8 ¥y 0 sesuponen independientes de lus varinbles de exposicién F (t),..., Fyft).
ny =n;(t): Nomero de casos sclecelonados al tiempo ¢, con vectores de expos
oo Lnge

1o = noft): Nimero de controles seleccionedos al tiempo t, con vectores de exposicién

LagrrreeorLagang
Dado que Ia muestra consiste de individuos con esos ny + n, vectores de
exposicién, la probabilidad condicional de que los primeros n; vectores correspondan
2 los casos tal y como se observé y el resto a los controles es:

oo 1 Mgy
1
= ’i""-?"jﬂ,*(‘lbi}

feR{m 0l {

opeinin | H2 it &2

R
{a;w:- "r[ A,u)rz«’/ﬁ} R
=1

IeR(m,n0)

T
1eR{n1,n0)
donde R(n, 1) es el conjunto de todos los subconjuntos de tamaiio ny de {1,...,ny +

nobyl = (s ohny

B necin 3 0 dcul gu o codtte 3 u d el scumain e desgrpon e xpuin

pelo peiode i iasprobildades de ocareacla e elermedad
oy o e pecue ire aoisio, o caclots de atas nsianibnas setk deboids como
iy m.m., ol cod o s’ 3 Eotents 3 s acweniedes pre e pedods duter Fare
o e .u., Sar n grpes e gl 7 e by et cenune o] et

o)1 o eath 1{Z = 1) st el sujelo mid expuesto, eatoncest

‘.l'l-‘A4 praren
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Obsérvese que la. depende 4;

Si sc toman mucstras de casos y controles ny; ¥ fy; & tiempos ¢;
la verosimilitud condicional para f, es cl siguiente producto:

z
1ER(nyinoi)

Nétese que la verosimilitud es un producto porque los muestras de casos y
controles son independientes entre tiempos.

En el caso de que ciertes variables de confusién X se controlen a través de
estratificacién, en lugar de incorporarlas en f, ol modelo de ricsgas proporcionales
pucde generalizarse

AL, X) = Aot} X)eZE

Los términos de interaccién entre / y X se contintan representado en Z.

Si los variables de X interactdan con el tiempo, resulta que en ol estudio
prospectivo, los individuos pucden cambiar de un estrato a otzo & medide que el tiempo
transcurre, Sin embargo, el muestreo retrospectivo en este caso, se lleva a cabo dentro
de subpoblaciones que tengan valores similares en X y ¢, (aparcjamiento individual &
por frecuencias).

Hasta el momento, lo discusién de la_ aplicacién del modelo de ricsgos

al andlisis de est ¥ controles se ha realizedo en términos de
una supuesta cohorte prospectiva conceptual, de In cual a diferentes tiempos se tomen
muestras e casos y controles.

En realidad, cuando se realiza un estudio de casos y controles se toma una
muestra de le distribucién condicional de F dados (T, D), y cuando se realiza un estudio
de cohortes prospectivo se toma una mucstra de la distribucién condicional de (T, D)
dada F.

En la seccién 3.1, se vi6 que para el caso en el que se tiene un factor de riesgo
dicotémico (no hay otros factores y no se considera el tiempo, T) In razén de momios
obtenida a pastir de un estudio de casos y controles es igusl a Ia razén de momios de
un estudio de cohortes.

Una relacién similar vineula la razén de momios de observar un vector de
exposicién F = [ cuando se muestres al tiempo T = {, con la razén de momios
instanténea de desarrollar la enformeded al tiempo T =1, es decir:
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(r=4D=1)XYPIF=0((T=t,D=1),X] _
PIE=f(T=¢,D=0),X]/P[E=0l{T =t,D = 0),X]
Pl(T=t,D=1)|E=f,X){P[(T=t,D=0)E X!
P[(T»‘D—I)IE 0.X]/P(T =1, =0)E=0.Z]

donde:
PlF=[|(T=tD
E = [, pera un individuo con estado de enfermedad (.
veetor de aparcjamiento o estratificacién X. al tiempo T = £.
P|(T = t,D = j}|IF = f,X]: Probabilidad o funcién de densidad de probabilidad de
que un individuo desarrolle In enfermedad (D = 1) o no la desarrolle (D = 0), al tiempo
T=tdados E=[y X

En general se ticne que:

7),X]): Probabilidad o funcién de densidad de probabilidad para
0 seno, j = 1 enfermo) y

PT=tD=11E= X)) =E=

entonces, bajo ¢l modelo de ricsgos proporcionales:

PI(T =t,D=|E
FF=LDDIE=0,

X)/PIT=t,D=0||F
X])/P[(T=t,D=0|E

Esta relacién implica que:

logitP|F = J|(T = t,D = 1), X] = Z'8 +logitP[E =

=4,D=0),%

Nétese que este modelo no impone restricciones al logitPIE = f|(T' = t,D =
0),x].

Supéngase que n; casos con fy,...,/, vectores de exposicién y o controles
€ON fay41s-++1 fayhno Vectores de exposicién, se seleccionan al tiempo 2, en un estrato
definido por X, entonces, In probabilidad condicional de que los vectores de exposicién
L1r-++1, correspondan a los cesos, el y como se observs, dados los ny +n, vectores
3 cxpostelén, es:

i

Hoie= e =ep =, "1 #lei= fir =40 = 0.2
[PE=[E=t0= ),&J‘%P,. AT=10=0.%]

p)
1eR{nno) i€l
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donde:

R{n1,n,): conjunto de todos los subconjuntos de tamafio ny de {1,...,m + 1o}
U= (s bng)

Como logit P|F; = S{(T =

se tiene que:

D =1),X]= i+ logitPIE; = LT = 1,D = 0), X,

PIE: = LT =t,D = 1), X =

erig =gyt =1,0 =0, 5[ HE=

Sea RIF; =0) = FESHT=tO=4

Entonces la verosimilitud condicional puede expresarse de la sigujente manera:

Liir =00 =0 Xl
T1<52Plg; = 107 = 1,0 = 0), XIR{F =
et

B titpip, = giir = o0 = o ximiri= 0 T piE =
L et

[ H2PIE = £II7 = 1.0 = ) XIRIF:

£ aiasn,
en O PIE = )= 0 = 0) XIRIF; = opiine

o
teninyn

Observése entonces, que respetando el diseiio de un estudio de cesos y controles,
ad condicional l tiempo ¢, en un estrato definido por X, dado que se
/,.W., vectotes d i6n, de que f1,+.., fng 2 Tos casos

 correspondan a los controles, resulté ser igusl a la verosimilitud
condicions] bafo el modelo hipotético en el que sé conceptunliza al estudio 46 cesos y
controles como une muestra al tiempo ¢ de una cohorte prospectiva.

Obsérvese también, que esta verosimilitud dnicamente depende de 4, habiendo
ado eliminados los perdmetros de ruido correspondientes » las variables que s
utilizan para estratificacién y que representan a factores de confusién cuyos efectos en
sf mismos no son de interés para el estudio. Lo que interesa es eliminar su efecto en
In estimacién del efecto que los factores de viesgo tiencn en el factor respueste. Es
importante recalcar, que en caso de que dichos factores interactiien con los factores de

- 130 -



riesgo, sus interacciones quedan incorporadas en el modelo & través del vector Z', pero
los parémetros que representan sus efeclos principales y que no son de interés quedan
climinndos del modelo.

La verosimilitud condicional global, es decir, considerando que se tomaron
mucstras de casos y controles a difcrentes tiempos t; y para cada estrato definido
por Ins combinaciones de los niveles e los factores de confusién {X) (ya sea parque
52 llovo a cabo un apnxejamicnto individual o por frecuencias, o porque se estratifica
nivel andlisis), cs el producto dela condicional
descrita, e través de los diferentes tiempos y estratos.

Debe observarse que i ¢l nimero de crsos ¥ controles es grande, el némero de
sumandos en el denominador de la verosimilitud condicional se inerementa mucho, de
tal modo que ¢l procedimiento para la obtencién del estimador de méxima verosimilitud
condicional de f, resulta sor un procedimiento inoperante desde un punto de vista,
prictico. En estas situaciones, como los tamafios de muestra son grandes se recomiends,
aplicar Ia regresién logfstica usual, ya que el estimador de §y su error esténdar resultan
ser muy parecidos a los que se obtendrian a través de In verosimilitud condicional
descrita en esta seccién (Breslow y Day {1970), m. 205)
En un estudio de casos y control individual de I

por caso, en donde hay 1 de estos conjuntos, la. verosimilitud condicional toma la
siguiente forma:

i 1 Zinb

)
+ L
&

es el vector de variables de regresién pare el caso, en el conjunto (estrato) 5.
es el vector de variables de regresién para el control 1, en el conjunto (estrato)
i

Cuendo se realiza un apurejamiento individual de un control por caso, le
expresién anterior se simplifica, quedando I siguiente:

7

I

1
. S
13 TR

Esta uede o In it i
pesa un modelo de regnslén logticn n donde o anidnd de mavestreo e el por caso-
control y las varial los vectores d entre el

control y el caso. El término cunutn.ntc e supone igual & cero y cada per corresponde
& un resultado positivo (:
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Esta correspondencia permite utilizar los paquetes que existen para regresién
logfstica usual (incondicional) como GLIM, para_ajuster el modelo condicional a
estudios de cnsos y controles con aparcjamiento individua) de un control por caso.
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CONCLUSIONES

Mi objetivo sl realizar este trabajo y que espero haber eumplido, fué prosentar
un panorama general acerca de cmo se puede realizar cf andlisis de un estudio de casos
¥ controles.

Por panorame general entiendo, no tinicamente la presentacién de las téenicas
estadfsticas existentes sino una sensibilizacién hacia los problemas metodolégicos que
pueden presentarse en el campo de los estudios observacionales, sin cuys consideracién,
me parece imposible cl que sc pueda realizar un andlisis cstadistico adecuado.

A este filtimo respecto, un problema gue considero fundamental en este tipo de
estudios y que atn requicre de mucha investigacién, s cl que se refiere a factores de
confusion.

Como hice notar en el capftulo 1, la definicién misma de factor de confusién
presentn. problemns y esto obviamente repercute en el hecho de cémo se puede evaluar
5i hey efectos confundidos. Digo que este problema es fundamental, porque estamos
hablando de estudios observacionales, en los cuales no se utiliza ningén mecanismo de
aleatorizacién para la asignacién de tratamientos a los sujetos bajo estudio y entonces
el control de factores de confusién descansn nica y exclusivamente en la habilidad del
investigador para definir y controlar a dichos factores. En la préctica epidemiolgica os
muy diffeil elegir qué factores serén considerados como de confusién, pudiendo haber
sesgos en ol estimador del efecto que un factor e ricsgo tiene en un factor respuesta,
tanto, porque no se controlan ciertos factores como porque se controlan muches, de los
cuales, elgunos no son en realidad de confusién. Por otro lndo, es importante sefalar
que si se observa interaccién entre un factor antecedente y el factor de riesgo, no ticne
sentido el cucstionarse si dicho factor antecedente es de confusidn.

No sélo el problema de factores de confusién requiere atencién en este tipo de
estudios. Como se mencioné en el eapitulo I, existen otras fuentes de sesgos (sesgos de
‘medicién y de informacién) que también requicren control tanto en el disefio como en
o andlisis.

Otro punto importante que espero haya quedado claro en mi trabajo, es que
ol discfio que s plantce para ln obtencién de informacién, determineré que medida
del efecto serd estimable ¥ en consecuencia si se responde 0 no & los objetivos de la
investigacién.

Por otra parte, en lo que corresponde propiamente al campo de la estadfstica,
considero que atn hay muchas cosas por investigar y aclarar, por ejemplo cémo evaluar
Ia bondad de ajuste de un modelo logistico. Muchos de los procedimientos presentados
se justifican esintdticamente ¥ es necesario establecer las condiciones bajo los cuales
pueden utilizarse con seguridad o propancr soluciones alternativas. Este es un tema
que st discutiendose actualmente en los medios de comunicacién internacional, como
puede observarse en el asticulo de Hirji, K.F. et al (1088), en donde se discute un
método pare realizat inferencins exactas sobre los parémetros de un modelo de regresién
logfstica condicional.
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r Gltimo quiero expresar, que los problemes tanto metodolégicos como
ctadistives que hey que enfrentar en el cmpa de la epidemiologfa no son simples,
¥ que espero que este trabajo sea una invitacién a la investigacién en esta drca.
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