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INTRODUCCION

La ciencia de las Matemdticas, desde los inicios de las culturas del hombre,
ha evolucionado de forma tan consistente que lejos de caer en absolescencia
ha crecids sobre sus propios principios fundamentales que, como el teocrema
de Pitagoras, hoy dia son aplicados en técnicas recientes muy poderosas
para la solucién de problemas. Tal vez esto se deba a que las matematicas
no son sino un cddigo que representa algunos de los fundamentos o

principios del entorno o naturaleza que rodea al ser humano.

Una gran parte de los difimos avances en matematicas se debe a la
posibilidad de hacer calculos en computadora que en antafio se llevarian la
vida entera de una persona, suponiendo que no se cometieran errares, Como
ejemplo de lo anterior estan los fractales, la teoria del caos, los métodos
numéricos, la simulacidn, diversas técnicas de analisis multivariado, etc,
cuyas aplicaciones impactan sobre practicamente todas las areas del
conocimients; investigacién, medicina, genética, biologia, economia,
planeacién, audio, ciencias sociales, administracién, etc.

£l presente trabajo muestra precisamente una aplicacion de las matematicas
a un proyecto de investigacién en el campo de la toxicologia ambiental,
mediante el uso de regresion logistica, tecnica que para estimar sus
parametros debe recurrir 3 la aproximacion por métodos numericos para
resolver un sisterna de ecuaciones no lineales que carece de solucién

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




El contenido del presente trabajo esta organizado en tres capitulos, siendo el
primero una contextualizacién al tema de toxicologia ambiental que se
aborda, el segundo una explicacién de los fundamentos matematicos que
sustentan a los modelos de regresion logistica, asi como de un estadistico
muy comin en biologia conocido como razdén de momios y cuya estimacion
es una de las aplicaciones de la regresion logistica, y por ultimo en el
capitulo tres se entra de lleno a la estimacidn de razones de momios para dar
respuesta a la hipétesis que se plantea sobre la posible relacidén entre un
proceso de desintoxicacién del organismo, conocido como metilacion, y la

presencia de lesiones por ingestion cronica de arsenico.
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CAPITULO |
EL ARSENICISMO

1.1 Generalidades

El arsénico es un elemento quimico del grupo VA de la tabla periodica, cuyo
nimero atomico es 33. Etimologicamente deriva de la raiz griega arsenikos
que significa fuerte, vigoroso. Es un metaloide porque presenta casi todas las
caracteristicas de un metal. Su aspecto fisico es sdlido de color gris
piateadc, guebradizo y cristalino que se opaca en el aire himedo. Se
sublima a 613°C, es inscluble en agua y es semiconductor. En estado pure
no es toxico, pero si se encuentra formande compuestos puede ser

altamente téxico.

1.2 Ubicacién y distribucion geografica

Al arsénico se le encuentra en el medio ambiente, asi como en los volcanes
y minas. Es un elemento relativamente movible pues existe en estados
gaseosos, soluciones liquidas y sélidos. Puede ser transportado por la
accion de la naturaleza o del ser humano.

Actualmente las practicas humanas han modificado el ciclo global de este
metaloide: en los mares ha crecido la erosién debido a las cambios
agricolas, en la tierra se han generado emisiones de carbon y petréleo que
contienen arsénico, en la manufactura det cemento y el tueste de minerales

de sulfuro también se libera arsénice.




1.2.1 Distribucién natural

1.2.1.1 Corteza terrestre y rocas.

El arsénico ocupa el vigésimo lugar de abundancia elemental en la corteza
terrestre. Es el elemento constituyente mayor de al menos 245 minerales
diferentes. Se le encuentra mas frecuentemente en asociacion con sulfuros
como elemento nativo o formando otros compuestos. El mineral mas comin
es la arsenopirita (FeAsS). Los sulfuros y sales sulfuricas que presentan
arsénico se oxidan facilmente cuande se exponen al aire para producir
tribxido de arsénico (arsénico trivalente) y finalmente arseniato (arsénico

pentavalente).

1.2.1.2 Suelo.

El arsénico esta presente de manera natural en el material rocoso gue forma
todos los suelos. La cantidad promedio de arsénice varia desde 5 a 6
particulas por millén (ppm), aungue existen suelos con capas de depdsitos

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

ppm.

Ef arsénico también puede estar ligado a la materia orgénica en los suelos,
en cuyo caso es liberado y queda disponible para ser absorbido por las
plantas. La cantidad liberada para la absorcién de las plantas depende de las
formas quimicas y fisicas de los compuestos arsenicales.

En los suelos virgenes el arsénico disponible esta presente en cantidades
bajas, en promedio es diez veces menor que el arsénico de la mayoria de los

suelos cultivados.




1.2.1.3 Agua.

Toda el agua contiene arsénico, la cantidad contenida en lages, rios,
nacimientos de agua y manantiales varia considerablemente. La mayor parte
del arsénico esta ahi de manera natural, aunque alguna porcion pudo haber
sido agregada a través del uso de plaguicidas en los lagos. Aunque el
tratamiento de los desperdicios humanos y sus resultantes descargas a los
sistemas acuiferos afiaden arsénico a los rios, la mayor parte de este
elemento proviene por lixiviacién' y por erosion de suelos, que transfieren
612 y 2,380 x 10° gramos por afc a los océanos en forma disuelta o

suspendida respectivamente,

En algunos manantiales de aguas termaies sobresale el alto contenido de
arsénico, Algunas aguas subterrdneas de actividad térmica contienen
concentraciones extremadamente altas, tal es el caso de los pozos
perforados en &reas rocosas con alto contenido de arsénico y de aguas con
gran cantidad de sales disueltas. Fuera de estos dos casos, es posible que la
mayor parte de los otros valores altos reportados en rios y lagos se deba a la
contaminacién industrial. Se ha asumido que las aguas de la superficie,
como el océano, se purifican a si mismas con respecto al arsénico, puesto
que éste se remueve de la solucién depositindose en sedimentos, quienes
contienen mayor cantidad de arsenico gue el agua con la cual estan

asociados.

' Disolucién dc alguna sustancia en agua.




1.2.1.3 Alimentos.

Los niveles mas altos de arsénico se encuentran en ios alimentos de origen
marino, principalmente en los peces y crustaceos. Estos alimentos son
considerados de baja toxicidad, ya que el arsénico se encuentra como

compuesta arganico®,

1.2.2 Distribucion antropogénica.

El hombre, al utilizar recursos naturales relacionados con e! arsénico como la
mineria, la combustion de carbén, o la combustidn de gasolinas fésiles, libera
arsénico en el aire, agua y tierra, el cual regresa a la tierra u oceano en

forma de polvo o par precipitacion.

1.2.2.1 Fundidoras.

La mayor parte del arsénico producido para fines comerciales se obtiene de
los residucs ricos en dicho elemento depositados en la lumbrera de escape
de las fundidoras de los minerales de plomo, colire y oro con la disipacién de
los gases. Estos gases transportan sustancias valiosas o peligrosas, muchas
de las cuales son emitidas como pelvas que contienen triéxido de arsenico,
particulas de metales y de Oxido de estos. El triéxido de arsénico es volatil, y

casi todo es expulsado del mineral por sublimacién durante la fundicion.

La emision de gases volatiles de arsénico causada por fas fundidoras y
minas elevan los niveles atmosféricos de arsénico en las areas vecinas en
forma inversamente proporcional a la distancia; la cantidad emitida depende

de la adecuacién y funcionamiento de los sistemas colectores de palvos. Ef

* Del Razo 1997, pg. 3




arsénico en la atmoésfera es removido por precipitacion, de tal forma que los
niveles atmosféricos generalmente no incrementan, lo que si sucede en los

suelos vecinos a la fundidora.

1.2.2.2 Combustiori.

Existen dos fuentes de arsénico por combustion; el carbén y los derivados
del petréleo.

Las diferentes formas de arsénico en e! carbon tienen diferentes volatilidades
cuando se queman. Una pequefa fraccion del arsénico volatil en el carbén
escapa del equipo colector de polvo y alcanza la atmosfera, este factor
podria ser aplicada a la industria de amplic uso de carbén. En lo
concerniente a los derivados del petroleo, el arsénico se puede eliminar

mediante un proceso de reduccion.

1.2.2,3 Plaguicidas.

Una de las clases de agentes usados para el biocontrol son los pesticidas
arsenicales; se les ha utilizado principalmente como insecticidas, herbicidas,
defoliantes®, conservadores de madera, preservativos, etc. Dependiendo de
la forma como se aplique, el arsénico puede expandirse en el aire, suelo o
ser absorbido por algln organismo, alterande lgs niveles naturales en aire y
suelo. En el caso de la absorcian, el arsénico puede trasladarse a otras
partes, dependiendo del organismo gue lo haya absorbido, o bien regresar al
aire 0 suelo; por ejemplo, el arsénico aplicado a la madera se deposita en el

suelo por medio de lixiviacion.

! {Jn agente defoliante es aquél cuyo cfecte pyovoca lu caida prematura de fas hojas.
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1.2.2.3 Uso latrogénico pasado y presente

Hace casi doscientos afios atras, la solucion de Fowler, la cual contenia
cerca de 1% de trioxide de arsénico, era recomendada para curar la fiebre
palidica. Posteriormente se le usé para el tratamiento de leucemia
miglocitica crénica®, psoriasis® y asma bronquial. Esta solucion era altamente
efectiva, sin embargo, si se suspendia su consumo se recala en la
enfermedad. Los sintomas en cases suaves de intoxicacion consisten en
malestares gastrointestinales o dolor, y en casos mas severos, vomito ¥
diarrea. Actualmente se ha retomado su uso en la medicina y se esta usando
exitosamente el tridxido de arsénico para combatir la leucemia aguda

promielocitica®.

Varios compuestos orgénicos de arsénico han side utilizados con fines
medicinales; la arsfenamina y neoarsfenamina’ fueron usadas en el
tratamiento de la sifilis. El atoxyl, carbarson glycobiarsel, melarsoprol y
triparsamida atin son usados como antiparasitadores. Los efectos nocivos
que se han reportado atribuidos a estos compuestos son encefalopatia® y

atrofia optica.

* Es un tipo de céncer en los globulos blancos

* Afeccion de la picl caraclerizada por Lo aparicion de escamas que se levanlan ficiinente por el
rascado y dejan debajo de ellas una superficic roju gue sangra fcilmente

® National Research Council (NRC). 1999

7 Son medicamentos antimicrobianos de origen quimico

* Conjunto de frastornos cerebrales




1.3 Cinética del arsénico en el organismo
La toxicocinética es la rama de la toxicologia, que se encarga del estudio de
la distribucidn de un toxico a través del organismo. En la presente seccion se

hara una breve descripcién de la toxicocinética del arsénico.

1.3.1 Absorcidn.

El arsénico puede entrar en contacto con alglin organismo por dos vias
principalmente: absarcion respiratoria y gastrointestinal, y de menor
importancia por via dérmica. Recientemente se estd empleando la via

intravenosa para tratamientos iatrogénicos (tratamientos curativos).

1.3.1.1 Ahsorcion respiratoria,

El deposito del arsénico en el sistema respiratorio y su absorcidn, depende
del tamafio de las particulas inhaladas y de su forma quimica; las particulas
pequefias son absorbidas directamente por los pulmones, mientras que las
mas grandes son depositadas en los conduclos superiores del tracto
respiratorio, de donde pasan por la accién clliar al tracto gastrointestinal,

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

1.3.1.2 Absorcién gastrointestinal.

La absorcién de1<arsénico inorganico por esta via dependera en gran parte
de la solubilidad de los compuestos arsenicales. Por lo general, “mas del
90% de! arsénico inorganico dado como solucion en agua es absorhido por

el tracto gastrointestinal”.




1.3.2 Distribucion y retencién en los tejidos

El arsénico absorbido por el tracto gastrointestinal o por los pulmones, es
transportado por la sangre & diferentes 4rganos en el cuerpo, quienes
posteriormente lo regresan a a sangre o bien lo eliminan directamente. Una
proporcién mayor al 90% de arsénico se limpia de la sangre en un tiempo
medio de 1 a 2 horas, el arsénico restante disminuye a una razén mucho
menor. Se ha estimado que los liempos medios para una segunda y tercera

fase son de 20 y 200 horas respectivamente.

1.3.2.1 Organos principales en la distribucion del arsénico.

Los érganos principales por los cuales se distribuye el arsénico son higado,
rifién, bilis, cerebro y plel. También se han encontrado altos niveles de
arsénico en las ufias y el cabello, los niveles de arsénico en estos tejidos son

frecuentemente usados para evaluar su exposicion cronica.

Por su complejidad, no es posible realizar estudios de la cinética del arsénico
en personas expuestas cronicamente®; sin embargae, en animales expuestos
experimentalmente de manera continua se ha observado que en un tiempo
de dos semanas se incrementan los niveles de arsénico en orina, después
del cual, la concentracién de arsénico decrece a pesar de la exposicién
constante. En otros experimenios se ha encontrado que en animales
expuestos a arsénico durante un tiempo corto, su excrecién de arsénico es
significativamente mayor que en aquellos expuestos de manera continua.
Estas observaciones pueden indicar la existencia de una fase de adaptacién

o tolerancia.

“ Son cxposiciones constantes a wavés del tiempo
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1.4 Biotransformacidn del arsénico

La biotransformacién del arsénico es conocida como metilacion; es un
proceso biolégico Wevado a cabo principalmente en el higado, aunque
también participan otros tejidos del organismo y que consiste en agregar
grupos metilo (CH,) a una sustancia inorganica (no contiene carbono),
convirtiendola en organica. Este es un fenomeno de defensa del organismo
contra sustancias extrafias que ingresan a &l, y gue en la mayoria de los
casos las hace menos téxicas'. Se cree que el arsénico organico es mucho
menos téxico que el inorganico, puesto que se elimina rapidamente,
permaneciendo poco tiempo dentro del organismo.

El arsénico inorganico (As)) generalmente se encuentra en forma
pentavalente o trivalente, si esta presente como pentavalente se reduce a
trivalente por la accion del glutatién, que es una sustancia reductora (libera
valencias). Una vez que el arsénico inorganico se encuentra en estado
trivalente, entonces es posible que proceda su metilacion, puesto que

presenta dos valencias libres.

El arsénico inorganico es biotransformado en 2 pasos; el primero se lleva a
cabo cuande un grupo melilo se le pega formandose el arsénico
monometilado (MMA), y el segundo cuando el MMA se vuelve a metilar

formandose el arsénico dimetilado (DMA).

En un organismo expuesto a arsénico es posible encontrar como producto de
la biotransformacion porciones de Asi, MMA y DMA. Es posible identificar

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

19 En el caso del mercurio la biotransformacion lo hace mas 16xico,
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excrecidon urinaria de arsénico a baja dosis de exposicién consiste en cerca
del 10% de Asi, 10% de MMA y 80% de DMA™".

1.5 Postulado sobre la saturacién de la metilacion del arsénico

Se han realizado algunos estudios para evaluar la posible influencia de los
niveles de exposicién a arsénico sobre los porcentajes de arsénico metiiado;
ia orina de trabajadores de una fundidora, expuestos a aitas concentraciones
de arsénico inorganico (74-934 .g/l), presenté 75% de arsénico metilado
{MMA+DMA), mientras que en individuos expuestos a bajas concentraciones
de arsénico (4-24 pgfl), fa proporcion de metilados alcanzé casi el 90% del
arsénico total urinario'® esto sugiere que al aumentar el nivel de exposicion
al arsénico disminuye en el porcentaje de arsénico metilado con respecto al
del inorganico. Las proporciones de especies de arsénico inorganico,
monometilado y dimetilado respectivamente encontradas en nifios que vivian
en areas rurales de Bélgica fueron 6.8%, 14.5% y 78.6% respectivamente,
mientras que en la vecindad de una fundidora que emitia arsénico, los
valores fueron de 11.8%, 28% y 60.2%; aqui se observa que el porcentaje de
arsénico inorganico y monometilado {(MMA) én los nifios de la cercanla de la

fundidora aumenta, mientras que el dimetilado {DMA} disminuye.

En un estudio piloto realizado por la seccién de toxicolegia ambiental del
CINVESTAV en habitantes de la Comarca Lagunera®, se midieron las

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

"I Vahter {1983) pg. 192.
12 Bychet, J.P., Lauwerys, R, and Roels, 11. (1980} Int. Arch. Occup. Environ. Healt 46, 11-29, Citado

por ibidem p.g. 184.
'* Del Razo (1994). pg. 20
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concentraciones de arsénico en el agua usada para beber; un control con
niveles de concentracion dentro del limite maximo permisible (LMP) y un
expussto con niveles altos, sobrepasando cerca de ocho veces el LMP. Las
proporciones encontradas fueron 15%, 8% y 76% de Asj, MMA v DMA
respectivamente para el poblado control, y 17%, 20% y 63% para el grupo de
alta exposicidn, observandose que el porcentaje de Asi permanece casi
igual, mientras que %MMA aumentd y %DMA disminuy6 al comparar el

poblado expuesto con respecto al controk.

En otro estudio similar'®, también realizado en dos poblaciones de [a
Comarca Lagunera, las proporciones de arsénico en orina fueron 8.7%, 6.8%
y 78.5% {Asi, MMA, DMA) para el poblade control, y 30.6%, 11.3%, 54.1%
respectivamente en el expuesto. Como resultado en la comparacion del
control v.s. el expuesto se encontraron incrementos significativos en las
proporciones de Asi y MMA, asi como decrementos significativos en las de
DMA,

Si consideramos al procese de la metilacion por pares, en funcion de la
concentracion de arsénico, se observa que el paso de Asi a MMA se bloquea
o permanece igual, mientras que el de MMA a OMA disminuye
considerablemente. Esta observacion sugiere la existencia de una saturacién
o inhibicion de la capacidad del organismo al realizar la formacién de

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

1 Del Rago (1996). pe. 95.
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1.8 Eliminacidn

1.6.1 Eliminacion fecal

Como resultado de una absorcion casi completa en el tracto gastrointestinal,
se efimina muy poco arsénico en las heces fecales; por esta via sélo se
puede recuperar cerca de 5% de una dosis oral.

Se ha reportado que el arsénico se excreta importantemente en la bilis'® pero
aparentemente esta via de excrecion no influye su eliminacion por heces
debido a que el arsénico es reabsorbido por el intestino, por lo que vuelve a

estar disponible para su excrecion a través del rifidn.

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

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

1.6.2 Excrecion urinaria de arsénico inorganico

La mayor parte del arsénico inorgdnico absorbido es eliminado del cuerpo
por medio de la orina a través de los rifiones. En condiciones normales se
excreta entre 40% y 70% del arsénice ingerido dentro de las primeras 48
horas, aungue la velocidad de eliminacion depende de la forma quimica del

compuesto arsenical,

1.8.3 Otras rutas de excrecion

Aunque la mayor parte del arsénico es excretado via los riftones, una menor
cantidad es eliminada por otras rutas. Se ha calculadoe que la pérdida de
arsénico por sudoramiento profundo es de alrededor de 2 pg por hora. No

existe informacion sobre la pérdida de arsénico por esta via bajo condiciones

" pef Razo (1997) pg. 8
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nhormales. Como consecuencia de la afinidad del arsénico a la piel, una
pequefia cantidad de arsénico es removida a través de la desescamacion.
También se puede considerar a la acumulacion del arsénico en el cabello
como una forma de eliminacion: se ha estimado un porcentaje maximo de
0.6% de la dosis ingerida. Otra via es la exhalacién, aunque estudios en
animales revelan que la cantidad de depuracién del arsénico es muy

pequedna.

1.7 Efectos bioldgicos

1.7.1 Resefia historica sobre los efectos del arsénico

A través de l1a historia, el arsénico ha adquirido una inigualable reputacion
como veneno. Desde hace 2,000 afios a.C. era posible cbtener tridxido de
arsénico en la fundicion de cobre, el cual se usaba como droga y como
veneno. Este compuesto inorganico es agradable al gusto e inodoro, por lo
que constituyé un agente conveniente para efectuar homicidios™®,
Probablemente, una razon de su popularidad consistio en que podia
obtenerse muy facilmente y a bajo costo. En Francia, una tercera parte de
los casos de envenenamiento criminal en el siglo XIX fueron atribuidos a!

arsénico'’.

1 1 eslie (197K} plantea b hiptesis de que a Napoleon lo mataron agregundo arsénico a sus alimentos

durante su destierto.
I” perghagen G. (1983) pg. 200.
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1.7.2 Hipotesis sobre la necesidad de consumo de arsénico

El arsénico es conocido por sus efectos toxicos cuando es administrado en
dosis muy altas, sin embargo no se producen efectos dafinos cuando se
ingiere en pequefias caniidades, incluse de manera generalizada, sé
consume naturalmente; el arsénico en concentraciones muy pequefas forma

parte de las sales minerales del agua potable.

Actualmente se investiga si estas pequefias cantidades cumplen alguna

funcion util en |a vida de los seres vivos,

Se han realizado estudios en ratas, pollos, cerdos y cabras, donde se
observa que la disminucion de las concentraciones habituales de arsénico
reduce los indices en la concepcion, crecimiento, peso de nacimiento y

esperanza de vida, asi como un aumento en el indice de abortos™.

Sin embargo, todavia no ha sido documentado suficientemente el uso del
arsénico como un elemento esencial, ademas, aun no se conoce el
mecanismo de accidn establezca la necesidad del consumo de este
elemento, de cualquier manera, esta es una suposicién viable; Si algin
elemento es necesitado en animales, es probable que en los humanos
también sea necesario. Existen estimaciones de cual seria la cantidad
esencial de arsénico para las personas; la mayor parte de ellas caen dentro

del intervalo que va desde 10 hasta 30 pg por dia. Investigaciones hechas

1 EPA (1988) pp 33-37.




por FDA"™ han reportado niveles de arsénico en la dieta alimenticia de

aproximadamente 46 ug de arsénico por dla.

1.7.3 Efectos por exposiciones agudas

Los efectos agudos son aquellos provecados por pocas exposiciones a altas
dosis, Los sintomas causados por la exposicion a arsénico inician a partir del
sistema gastroiniestinal e incluyen vémitos y diarrea. Si el envenenamiento
es severo, puede desarrollarse un chogue a partir de una deshidratacion.

Se ha reportado que una dosis fatal de tridxido de arsénico para los adultos
varia de 70 a 180 mg®,

Los efectos agudos y subagudas posteriores a la exposicidn de compuestos
arsenicales inorganicos pueden observarse a partir de los sistemas

cardiovasculares, nervioso y hematopoyético™, asi como en |a piel.

Es posible el desarrollo de disturbios periféricos nerviosos de tipo sensor y
motor unas semanas después de la exposicion inicial cuya recuperacion es
lenta. Normalmente disminuye la produccion de células rojas y blancas, sin
embargo, este efecto se revierte durante el mes posterior al cese de la
exposicion. Puede desarrollarse  hiperpigmentacion” de la  piel,
especialmente en individuos de complexion oscura. Una caracteristica que
se encuentra en las intoxicaciones agudas con arsénico inorganico es la
presencia de lineas blancas transversas a través de las ufias, las cuales

aparecen unas semanas después de la exposicion.

* tood wd Drug Administration, institucién estadonnidense que se dedica al monitoreo y andlisis de
alimentes y firmacos.

 peeshagen Ci. (1983) pp 200-2035,

1 Bl sistema hematopoyética es aquél en donde se forman los globulos sanguincas.

2 Cambios en la coloracién,
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Los compuestos de arsénico inorganico irritantes tales como tridxido de

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

1.7.4 Efectos por exposiciones cronicas

Los efectos cronicos resultan de exposiciones por largas temporadas, lo que
dificulta el conocimiento de las dosis de exposicién. En muchas situaciones,
no es posible hacer alguna afirmacion definitiva con relacion a los
compuestos especificos por medio de los cuales ha ocurrido la exposicion.
Dada su gran diversidad, a continuacién se presenta una descripcion de los

principales 6rganos que son afectados por la accion del arsénico.

1.7.4.1 Afecciones en drganos causadas por exposiciones cronicas a

compuestos arsenicales.

1.7.4.1.1 Piel

La exposicion a compuestos organicos € inorganices puede causar lesiones
en |a piel. Cuando la exposicién se debe a arsénico inorgénico, 1as lesiones
tienen formas caracteristicas. Se han encontrado hiperpigmentacion e
hiperqueratosis palmoplantar en trabajadores de la manufactura de
plaguicidas, y en los vinateros, asi como en los individuos expuestos
excesivamente a arsénico por medio de agua de bebida o medicamentos. En
general, los cambios hiperqueratoticos en la piel dependen de la dosis de
exposicion en los casos donde es muy aita (1 mg por dia). Tal parece que la
hiperpigmentacidn inducida por arsénico pueden ser reversibles, mientras
que 1as lesiones de hiperqueratosis de las palmas y plantas del pie siguen un

curso mas cronico.
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Sélo después de un largo tiempo de exposicidn a compuestos de arsénico
inorganico, es posible notar las lesiones en la piel. Pueden desarrollarse
carcinomas® de las células basales y de células escamosas.
Predominantemente han sido observados canceres en |a piel tanto por via de
ingestion coma de inhalacidén. Como regla, los canceres en ia piel aparecen
solamente después de !a ingestidon de varios gramos de arsénico, a menudo

con un tiempo de latencia de diez afos o mas.

1.7.4.1.2 Pulmones

La exposicién ocupacional a compuestos arsenicales irritantes en el aire
como tridxido de arsénico, puede provocar lesiones en el tracto respiratorio
superior. Se han observado sintomas de rinofaringolaringitis, incluyendo
perforacion de las fosas nasales, en trabajadores de fundidoras y pesticidas,

expuestos principalmente a compuestos de arsénico inorganico.

Se sabe por estudios en diferentes paises que aumenta la mortalidad por
cancer en el pulmén en los trabajadores expuestos a compuestos de
arsénico inorganico. La exposicion ocupacional a arsénico y el tabaguismo
pueden interactuar en forma multiplicativa induciendo cancer en el pulmon.
Pocos estudios han indicado que ta exposicion ambiental a arsénico en el
aire pueda ser de importancia para la ocurrencia de cancer pulmonar en la

comunidad.

M Cancer de un epitelio

20




1.7.4.1.3 Higado

La exposicion a arsénico inorganico trivalente en concentraciones mayores a
1 mg par dia puede provocar hipertensién arterial sin cirrosis hepatica. Esta
es una condicion que requiere varios afios de exposicion. La cirrosis del
higado también ha sido reportada después de la medicacién con la solucién

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

La exposicion ocupacional a arsénico entre los trabajadores de las
fundidoras y vifiedos se ha asociado con un incremento de la mortalidad por
cirrosis en el higado, aunque no es posible hacer afirmaciones contundentes
debido a la presencia de variables confusoras en la exposicion come el

consuma de alcohol,.

Se ha reportado hemangioendotelioma® del higado debido a la exposicién a
arsénico por medio de vino contaminado, agua de bebida y sotucion de
Fowler, para los cuales se estima una dosis total ingerida de arsénico en por

lo menos en varias gramaos.

1.7.4.1.4 Sistema cardiovascular

Se han descrito desordenes en el sistema vascutar periférico, que algunas
veces conducen a la gangrena, en personas expuestas a arsénico en agua
de bebida en Chile y Taiwan, asi como en trabajadores de vifiedos.

Se ha observado un incremento moderado de mortalidad por enfermedades

cardiovasculares en dos estudios epidemiolégicos en trabajadores de

% rymor a veces maligno desarrollado a cxpensys del endolelio de los capilares.
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fundidoras expuestos a arsénico, pero esta informacién no ha sido

confirmada en estudios de otros grupos similares.

1.7.4.1.6 Sistema nervioso

La exposicion por tiempos prolongados a compuestos de arsénico en el area
de trabajo, por medio de ingestion de ciertas sustancias ¢ agua de bebida,
puede provocar neurcpatia periférica. Se ha reportado que pueden
retroceder algunos sintomas neurcldgicos después del cese de la
exposicion,

Los tratamientos con algunos compuestos organicos arsenicales como la
triparsamida v glicaliarsol pueden provocar efectos laterales serios en el

sistema nervioso central, incluyendo encefalopatia y atrofia dptica.

1.7.4.1.6 Sistema hematopoiético y linfatico

Los efectos crénicos por arsénico en el sistema hematopoiético son similares a los
clectos resultantes por exposiciones de tiempos cortos. [.as exposiciones por ticmpos
largos a arsénico por medio de agua de bebida o medicacion han prevocado
alteraciones cn la éritropoyesis“, con anemia y granulocitopenia®™, En muchos casos
son reversibles las alteraciones en la médula dsea por medio de una terapia adecuada
o con el término de la exposicién. Sc ban observado aberraciones cromoscémicas ¢n
los linfacitos periféricos entre trabajadores de vifiedos y [undidoras cxpueslos a
arsénico y en pacientes tratades con compuestos de arsénico inorganico. Listo datos

indican alleracioncs potenciales del material genético provocadas por arsénice.

™ Formaci6n de glébulos rojos.
™ {)isminucidn de un tipo particular de glébutos rojos.
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1.7.4.2 Cancer

El arsénico es un agente carcinogénico, En las personas expuestas a
arsénica por via aérea existe un incremento el la presencia de cancer de
pulmoén, mientras que por via oral es mayor la presencia de cancer en piel,

vejiga, riidn, higado y pulmén®.

1.8 Relacién entre las proporciones de arsénico metilado y la presencia
de lesiones cutaneas

En uno de los estudios piloto antes citado®, se compararon las proporciones
de especies de arsénico entre las personas del poblado expuesto que
presentaron lesiones cutaneas y las del mismo poblade pero sin presencia
de lesiones en la piel. Ei resuttado fue que en los que presentaron signos

cutdneos se encontrdé una mayor proporcién de %MMA y menor de %DMA.

El presente estudio tiene como objetivo identificar el grado de asociacidn, si
existe, entre la cantidad encontrada de arsénico en muestras de orina en sus
diferentes niveles de metilacién, y la presencia de jesiones en la piel que se
sabe son provocadas por la exposicion crénica al arsenico, tomando como
informacién la recopilada en una muestra de habitantes de la Comarca
Lagunera que estan expuestos a altas concentraciones de arsénico a través

de la ingestion del agua que usan para beber.

7 et Ruzo (1997} p.g. 14
# Del Razo (1994). pg 10.
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CAPITULO 2

MODELOS ESTADISTICOS PARA EVALUACION DE
RIESGO

El presente capitule comienza por explicar tres modelos de investigacion
tipicos en epidemiclogla y cuyos resultados suelen interpretarse mediante la
estimacién de un estadistico conocido como razon de momios de uso

frewuente en las ciencias biolagicas.

A continuacién se describen los fundamentos estadisticos para la estimacion
de razenes de momios y sus intervalos de confianza a partir de tablas de
contingencia y posteriormente de modelos de regresién logistica, Para el
segundo caso se presentan estadisticos para evaluar el ajuste con base en

el analisis de residuales,

2.1 Estudios analitices para epidemiolegia.

La epidemmiologia es el estudio de la ocurrencia y distribucion de

enfermedades en las poblaciones.

Los estudios epidemiologicos analiticos inician cuando la informacién
preliminar recolectada de estudios rutinaiios {analisis clinicos) y otras fuentes

indican la necesidad de realizar algiin estudio mas detallado para probar
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alguna hipétesis. Por 1a forma de recoleccidn de la informacion, existen
principalmente tres tipos de estudios analiticos; de cohorte o longitudinalas

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

2.1.1 Estudios prospectivoe de cohorte.

Se parte de un grupc suficientemente grande de individuos que estan
expuestos a algo gue se sabe causa alguna lesién, segun el conocimiento
previo obtenido por ofros estudios. Después se le hace un seguimiento a
estas personas durante algin tiempo considerable, que puede ser de
algunas decenas de afios. Una vez transcurrido el tiempo del estudio, se
analizan las proporciones de las perscnas que presentan lesiones y estan
expuestas a aquello que se sospecha es la causa. Con esta informacidn, se
obtiene la probabilidad condiciona! del evento consistente en presentar lesion
dado que se estd ¢ no expuesto. También se puede evaluar la influencia de
ofras variables de tipo general como la edad, sexo, etc. sobre fa prevalencia

de lesiones.

2.1.2 Estudios de casos y contreles.

Se toma una muestra de individuos con lesion, y otra de personas sanas. En
ambas muestras deberd haber personas expuestas y no expuestas a lo que
es un factor de riesgo para la lesion. Las personas con lesiones son los
casos y quienes no presenten lesiones seran los controles. En este estudio
se trata de ovaluar la diferencia en lz incidencia de iesiones (vanable
respuesta) entre las personas no expuestas y las expuestas (variable
explicativa).
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2.1.3 Estudios transversales o do prevalencia,

La muestra de estos estudios se levanta en un tiempo fijo o en un intervalo
corto de tiempo. Se compara la incidencia de lesiones en un grupo de
personas expuestas con ofro de personas no expuestas o levemente

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

2.1.4 Resumen comparativo.
En un estudio transversal primero se selecciona la muestra y después se
agrupz a las observaciones de acuerdo al nivel de exposicion y de salud que

ler haya correspondido.

En un estudic de cohorte, los individuos que se hayan seleccionado en un
inicio no deberan presentar las lesiones que se desea evaluar, de tal forma
que después de algin tiempo considerable, cuando se vuelva a revisar el
estado de salud, existiran personas que presentaran la lesion. En este caso

se infiere directamente sobre la probabilidad de padecer la enfermedad.

£l estudio de casos y controles es muy Ot en situaciones donde el
presupuesto es limitado y la enfermedad que se desea esfudiar es poco
comuin. En esta situacion, el investigador puede decidir cuantas personas
sanas y enfermas utiizar en la muestra. Si se desea inferir sobre la
probabilidad de presentar lesiones, esto se podrd hacer 5610 si 5& conoce la
proporcion de individuos en la poblacion que padecen dicha enfermedad. en
cuyo caso se recurrird a la probabilidad condicional para que las

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

2.2.1 Tahlas de contingencia

Las tablas de contingencia consisten en una tabulacién de datos que sirve
para identificar e! ndmero de observaciones que ocurren en los cruces de

valores de variables categéricas.

Supongase que se desea evaluar la relacion entre el tiempo de exposicion a
arsénico, y la presencia de lesiones. Para este ejemplo en particular, se
renuiere que la variable de exposicion sea categorica, y en particular con dos
niveles, asi que se definira al nivel de exposicién inferior comao el tiempo de
exposicion menor o igual a 15, y el superior para tiernpos de exposicién

mayores a 15 aflos:

<15

tax_u manor.‘texposmrm -

tﬂxp. mayor tuxpos:cdn > 15
De esta manera obtendremos dos niveles para cada variable; exposicion
FRencr o mayor y presencia o ausencia de lesicnes especificas del arsénico,

resultando 2x2=4 agrupaciones distintas.

Si sc agrupan Jos dalos de la muestra entre estas dos variables, y a cada grupo se
asigna ¢l nibmero de observaciones que caen deniro de &, obtendremos una tabla de
contingencia o tuhla de cruce de clasificacioncs como la Tabla 1, cn la cual ademay
de las irecucncias s¢ han puesto ios ioiaics pur cotuiina y renglén, ¥ en la osguina

inferior derecha el numerv de personas en la muestra.
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TIEMPO DE EXPOSICION POR LESIONES ESPECIFICAS

Lesiones Especificas

si no Total
Laxs, coonr 7 84 91
Loup mayor 30 59 89
Total 37 143 180
Tahla 1

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

columnas mientras que el tiempo de exposicién en los renglones.

A partir de esta tabla, es posible realizar algunos céiculos para identificar la
asociacion, si es que existe, entre las dos variables. Una forma de hacerlo
consiste utitizar una estadistica para inferir acerca de la independencia o
asociacién entre las dos variables. No siempre bastara con decir que existe
asociacion, en ocasiones habra que calcular o estimar de alguna forma la

fuerza de dicha asociacién entre las dos variables.

2.2.2 Independencia y fuerza de asociacion
A continuacion se introduce la notacién empleada para representar a las

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

Variable columna

¥ Y2
X Ny, ny .,
Xy UrY Ny Ny
.y LY n
Tabla 2

La variable columna es el vector X, con los elementos x, y x,. La variable
rengion es el vector Y, con y, y ¥, , n; representa el numerc de
observaciones que se encuentran en la celda correspondiente al j-ésimo
renglon y |a j-ésima columna. La suma de observaciones se representa con

n, paraelrenglén i,y con », para la columna ;. El total de individuos en

la muestra se representa con n.

La siguiente expresion es la proporcion p, de observaciones que

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

n
S
p=L
v M

Si las variables X, Y son independientes, entonces el valor que tome alguna
de ellas no influye scbre los valores de la otra, por lo que la proporcién de
individuos que presentan la caracteristica ¥ sera la misma para cualquier

valor de ia variable rengién x, y viceversa: la proporcién de individuos que
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presentan x, serd la misma para cualquier valor de y, por lo que X, Y seran

independientes si se cumple que:

P+~ Py 0 biEN py= Py

en cuyo caso py. b, P.,; para cualguier valorde/, j.

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

mas de dos valores:
PamRy= - =Py

Pi=Pir=---=Pim

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

rengiones y m columnas).

En ambos casos se evalla si existe independencia entre las dos variables
por medio de una prueba de hipotesis para diferencia de proporciones, con

algtin estadistico como la X* de Pearson.

2.2.2.1 Prueba de indepsndencia X° de Pearson

Se sabe por la teoria de probabilidades que si dos eventos son
independientes, la probabilidad de que ocurran ambos es igual al producto
de sus probabilidades. De esta manera podemos obtener la probabilidad de

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

de contingencia seran independientes si se cumple que:

By

n

n.
= =

pq -
n

de donde se obtiene el nimero de observaciones esperado (E;)

multiplicando por n:

o nun+,u
By =npy =—

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

Para inferir acerca de la independencia de X, Y se puede emplear una
prueba de hipotesis basada en una aproximacién a la distribucion r

propuesta por Pearson, y decidir si la magnitud de las diferencias entre el

numero observado (na.) y esperado ( £,) es significativa, en cuyo caso se

rechazara la hipétesis de independencia y se concluira que las variables san

dependientes. De lo contrario se aceptara la hipotesis nula.

La prueba consiste en obtener una aproximacién a la distribucion x* por

medio del estadistico:
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Este sigue un comportamiento ' con g.L=(r-1)(c-1) grados de libertad’,

donde r = nimero de renglones y ¢ = nimero de columnas.

Las hipdtesis que se evallian son las siguientes:

H,'X, Y son independientes (no hay diferencia significativa entre n, y £,)

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

Si el valor de X? calculado es mayor que y” evaluada en «, donde a es el

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

que X,Y no son independientes.

Por lo generai cuando se evaliia una prueba de hipétesis en la computadora,
lo que se obtiene es el estadistico calculado junto con el valor p, que es el
nivel de significancia alcanzado en ia prueba de hipdtesis. Es por esta razén
gue se rechazara la hipotesis nula, H, cuando esta probabilidad sea muy
pequefta (p < ). El valor p se obtiene al evaluar el drea bajo la curva en |a

funcion de distribucién y* que se encuentra entre el lugar que ocupa el valor

calculado y la cola derecha.

La importancia del valor p consiste en que proporciona una idea

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

| Nimero de observacionts independientes de la muestra menos el nimero de pardmetros utilizados

32




A continuacién se muestra un sjemplo donde se evallia si existe asociacion
entre las variables tiempo de exposicién y lesiones especificas presentadas
en la tabla 3, para lo cual se ha definido la siguiente tabia, a la que se

. . n_n, .
afadieron las frecuencias esperadas £, = -~ entre paréntesis.
n

Lesiones Especificas

Si No Total
Laxp mayor 30 59 89
(18} {71)
texps mencr 7 84 91
(19} 72)
Total 37 143 180
Tabla 3

Aplicando el estadistico se obtiene que X’ ~18.64801 con un grado de

libertad. Si se establece «=0.01 como la regiéon de rechazo, se observa en
tablas que *=6.63480 es menor que el valor calculado, inclusive tomando
un valor mas estricto para o digamos «=0.005, obtenemos que y’=7.87944

< 18.64801.

Esto significa gue es muy grande la diferencia entre la frecuencia observada
y la esperada bajo condiciones de independencia, por lo que se rechaza la

hipétesis nula y se concluye que si existe asociacién entre ambas variables.

an
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A continuacion se muestra una salids de la estadistica calculada en SAS?

para el mismo prablema:;

STATISTICS FOR TABLE OF ANOSCUT BY ESPECIF
Statistic DF Value Prob

Chi-Square 1 18.648 0.001

ANQOSCUT es la variable discretizada para el tiempo de exposicidn, y
ESPECIF es la variable que indica si se padece lesidn especifica o no. Bajo
la palabra Prob se indica el valor p, en este caso se interpreta como p <
0.001. Esto nos da una idea de la significancia con ia que se rechaza la
hipttesis nula. Come se puede observar, este valor es muy pequefio y se
concluye, como en el ejercicio anterior, que existe asociacion entre ambas

variables.

Otras pruebas de independencia y consideraciones acerca de P

Existe un estadistico alternative, basado en la distribucién normal, con el que
se puede inferir si las proporciones son diferentes. De hecho, la distribucion
¥ es una suma de! cuadrado de variables aleatorias normales, y se puede

deducir el estadistico de Pearscn a paitir del de ia distribucién normal. Por

T G1atistical Analisis System o Sistema para andlisis estadistico
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salirse de los objetivos del presente trabajo, esta demostracion no sera

expuesta, pero puede consultarse la bibliografia para tal efecto®.

En los casos como el presente, en el cual se ha concluido que las variables
no son independientes, surge de manera natural una pregunta: jqué tan
diferentes son?.

Es posible concebir alguna idea de cual serfa la respuesta por medio del
valor p o de la diferencia que existe entre el valor observado de X* y el
esperado. Inluitivamente se puede inferir que en el ejemplic mostrado, la

difc ancia es muy grande, pero ¢ cémo cuantificarla en términos mas claros?

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

contestaran estas preguntas.

2 2.3 Cuantificacién de las diferencias en una tabla de contingencia.

En epidemiologia existen estadisticas especificas para cuantificar la
asociacion de las variables. Tal es el caso del riesgo relativo y las razones de

momios, que a continuacién se explican:

2.2.3.1 Riesgo relativo

Es la razén de riesgos de que ocurra una enfermedad durante el transcurso
de un tiempo delimitado entre personas sometidas & diferentes niveles de

exposicién.

' Collett (1991), pa. 17-35.
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El riesgo relativo indica cuéntas veces es mayor o menor la proporcion de
individuos incidentes entre un grupo de mayor exposicion con respecto a otro

de control. El riesgo relativo esta dado por la sigulente expresian:

_Pu_
Put P
P

Pot Pn

Riesgo Relativo =

do-de en p, j=1 significa presencia de lesiones.

Obsérvese que p, +p, =Lyp,+py=1 por lo que la expresion se

simplifica a:

Pu

P

Riesgo Relativo=

para los niveles /=2 (no expuesto) y 1 {expuestc)en p,.

Un caciente cercano a 1 indicara que la proporcion de individuos incidentes
se mantiene constante en los diferentes niveles de la variahle antecedents
{x), por lo que no existe relaciéon entre las dos variables. Los cocientes
mayores a uno indican el numero de veces que s mayor fa incidencia en los

individuos expuestos con respecte 2 los no cxpusstas o conirol, mientras que
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los menores a uno indican que la incidencia es menor en los individuos

expuestos.

2.2.3.2 Momios

La siguiente definicién esta tomada de Agresti‘, quien expone el concepto de

momio para una tabla de 2x2:

“Dentro del renglén 1, el momio de que la respuesta esté en la columna 1en

lug~r de la columna 2 esté definido como™

LA
donde p, = s

i+

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

que se encuentran en el mismo ronglsn; en la labia de 2x2, indica cuantas

* Agresti (1990) pg. 14-15
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veces £s mayor 0 menor ia proporcion de casos en y, con respecto a y, para
cada valor de la variable antecedentex,, i= 12. Dicho de otra manera, un

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

persona sana ({y,).

Por ejemplo, supdngase que se esta evaluando una variable que identifica el
estado de salud, la cual toma el nivel 1 si existe alguna lesion y 0 en caso
contrario. Ademas existe otra variable expiicativa que mide el nivel de
exposicion a cierta sustancia, y se desea saber si ésta altera el estado de

sals ..

Si clasificamos una muestra en una tabla de contingencia y calculamos los
momios, obtendremos la relacién del nimeros de personas que padecen la
lesién por cada individuo sano en cada nivel de exposicidén. La magnitud en
la cual estos cocientes difieran entre cada rengldn, indicara el grado de
asociacién de la variable respuesta con la variable explicativa, es decir
cuantas veces es mayor o menor €f nimero de personas incidentes por
individuo sano entre grupos con diferente nivel de exposicion. Una forma de
realizar esta comparacion consiste en obtener los cocientes de l0s momios
entre cada renglén con respecto al de individuos ho expuestos o control y se

conoce como razon de momios.
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2.2.3.3 Razén de momios

En una tabla de 2x2 la razén de momios esta dada por la siguiente expresién:

Pn

, . 1 14 e
Razon de momios = — = — > = nta,

m,  Pu B M2l
Py

Al dividir dos momios se obtendra ei nimero de veces que s mayor & menor
la relacion de individuos con lesién respecto a los sanos entre un grupa de
individuos con respecto a otre grupo. Si la diferencia es grande, podra
concluirse que existe asociacion, puesto que el momio de contraer alguna

enfermedad es diferente para cada grupo.

Las valores que puede tomar una razon de momios son de cero a infinito.
Para una razén de momios del tipo m,/m, (el 1% renglon con respecto al
segundo), los valores mayores que 1 indicaran cuantas veces es mayor la
razon de incidencia y,fy, en 1° renglén que con respecto al segundo. Una
razén de momios de 1 indicara que las variables son independientes puesto
que se mantiene constante el indice de incidencia, una razén de 4 indicard
que el momio de que ocurra ia respuesta 1 es cuatro veces mayor en el
renglon 1 que en el renglén 2. Una razén de momios de ¥ indicara que el
momio de que ocurra la respuesta 1 es cuatro vecas menor para el renglén 1
que para el renglon 2. En 1a medida en que la razon de momias sea mayor
que 1, sera mayor la ocurrencia de la respuesta 1 para el renglon 1 que para
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el renglon 2. Mientras gue si esta es menor que 1 y se acerca a cero sera
menor la ocurrencia de la respuesta 1 para el renglén 1 que para el renglon
2.

2.2.3.5 El logaritmo de la razén de momios

En ocasiones resulta mas conveniente utilizar el logaritma de la razén de
momios para su interpretacion porque es simétrico® respecto al origen; el
valor de la razdn de momios cuando no existe ascciacion es 1, mientras que
tog(1)=0. El logaritmo natural de una razon de momios de 4 es 1.386,
mientras que de ¥ es -1.386 aproximadamente; para los numeros mayores
que 1 el logaritmo toma valores positivos, mientras que cuando la razon de
momios es menor que la unidad, su logaritmo es negativo. En realidad 1o que
se obtiene as una transformacion F:X—Y uno a uno f{(x)=y del conjunic
X=(x:x & (0,w)} en Y={y.y £ (-0,»)}, donde se cumple que:

Log(Z) = -Log( %)
m ",

2 |

es decir, el logaritmo de una razén de momios es el mismo pero con signo
contrario si intercambiamos los renglones. De aqui se desprende que es

simétrico con respecto al origen.

¢ Lquidistante
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2.2.3.6 Intervalos de confianza para razones de momios

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

distribucidon normat®, es posible ta construccidn de intervalos de confianza.

El error estandar del logaritmo de [a razén de momios esta dado por’;

- 1 1 1 1
selogly)= ;1—+71—" +——

" 1p i Mfn

Con 1o cual se construyen intervalos de confianza del 100(1-v)% de la forma

Ing(rﬁ)izcyﬁ.c.(lng i), donde y representa ia razén de momios estimada, y
2

Z‘V es el valor de tablas.

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

resultado en términos de razones de momios.

2.3. Modelos de regresién con respuesta binaria

Un modelo de regresion lineal multiple consiste en una ecuacion matematica
que relaciona a un conjunto de variables llamadas explicativas con otra
variable llamada respuesta, que se supone estan relacionados de manera
lineal por:

y= Byt B flgx, + o+ B, 08,

° Collet (1991) p.z. 36
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donde g3, i=0,n son pardmetros desconocidos, x, j=l:.n son las

variables explicativas, y es la variable respuesta y #,. es un ercor aleatorio.
En particular si suponemos que &, ~ N(0.¢),

Y. - N(ﬂn + ﬁ\xl t ﬂ?xl to +/}"_IH,G'1)

Ei objetivo en un analisis de regresion consiste en ajustar el mejor modelo
posible a la variable respuesta, de tal forma que el error sea minimo, para tal
efc_o existen diferentes métodos de estimacion de modelos, dependiendo

del comportamiento y tipo de la variable respuesta.

El estimar este tipo de modelo cuando la variable respuesta es binaria trae
como consecuencia algunos resultados no deseados, porque para ciertos
valores de las variables explicativas resultaré que la estimacion de la variable
respuesta diferira por mucho a los dos valores posibles de la respuesta
binaria; por ejemplo, supéngase que Y=0 0 1. Si j»:,fin + [E,x‘, es posible
obtener alguna x, tal que =200 o y=-2000 p=0.5. Una alternativa para 10s
valores que pertenecen a (0,1) seria redondearlos y asi egariamos a 0 6 1,
sin embargo esta técnica no funciona para valores fuera de dicho intervalo,

ademas no es valido suponer, si la variable respuesta es binaria, que:

¥, ~ N{u,0).

7 Collel (1991) pg. 36
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Lo anterior se resuelve utilizando una transformacién o funcién de figa que
realice un mapeo uno a uno del conjunte de los numeros reales (-,%) en el
intervaio (0,1) de tal forma que en la medida en que algun numero se aleje
infinitamente del cero o uno en la ecuacidn de regresion, éste se acercara

infinitamente a cero o a uno respectivamente, estimando asi la probabilidad
P(y=1).

2.3.1 Funciones de liga logit, probit y gompertz
A continuacion se muestra una grafica donde se aprecia el mapeo de las

funciones de liga Logit, Probit y Gorhpertz:

" Grafica de las funciones de figa Logit, Probit y Gompertz
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2.3.1.1 Funcién logit
Esta es la mas cominmente usada en epidemiologia, porgue involucra

directamente a la razdn de momios. Esta funcién esta dada por la siguiente

expresion:

pr
1~—p)

¥ = logit{ p) = log(

¥

p=logit™ (y) = ]—L—

- !

dora y & (-0,0), p e (0,1).

Obsérvese que:

a medida que p—0en —=-, £ 0

l-p 1=p

a medida gue p—1en I—p—-» 0.

=P
Al aplicar la funcién logaritmo ocurre que:

cuando x-0, log(x) —-a

cuando x-»w, log(x} —»e

Con lo que habremos obtenido el mapeo deseado.
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2.3.1.2 Funcidn probit
Esta funcidn esta basada en la correspondencia del area bajo la curva de la
funcion de densidad normal acumulada, de donde se obtiene el mapeo de p

€ (0,1) en x ¢ (-0,) por medio de la siguiente funcion:

(%]

p=F(x) = ]e T dy

1
NET

2.3.1.3 Funcién gompertz
También es conocida como transformacién complementaria log-fog. Esta

dada por:

log[-log(1-p)}.
Esta funcién se diferencia de las dos anteriores en que no es simétrica
alrededor de p. Esto se puede observar si se grafica el valor de p con su

correspondiente transformacion.

2.3.2 Modelos de regresion logistica

Las modelos lineales de regresion logistica estan dados por la expresion:
logit(7) = B, + f.x, FByxy b +B,%,
donde logil(p) es la funcion logit.

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

trate de un estudio de cohorte, transversal o de casos y controles; se le
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utiliza para estimar razones de momios ajustadas por variables confusoras®
en un analisis multivariado. En otras palabras, los modelos de regresion
logistica son especialmente atiles para estimar {as razones de momios
debidas a los incrementos o decrementos de cualquier combinacién lineal de
variables explicativas.

2.3.3 Razones de momios ajustadas

El calculo de las razenes de momios, una vez que el modelo de regresion
logistica se ha estimado, consiste en lo siguiente: se sustituyen en éste
primeramente los que se consideren valores iniciales o de referencia para
obtener logit(j,), posteriormente se sustituyen los nuevos valores de las
variables explicativas cuyo efecto se desea evaluar sobre la variable
respuesta, de tal forma que se obtiene logif(p,). La razén de momios esta
dada por:

Log{y,) = logit( p,) -logit(py)

¢ logit{f -togitt Bo}

i =

segun se demuestra a continuacion:

P
=-)
1-p

Dado que logit(p, ) = log(

* Son variables cxplicativas adicionales & lus que miden exposicion
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logit(p,) -logit(p,) = log(-~2~) — log(-—L2—) = log] -~
1-p 1-p, "y
l_ﬁn

=log(i7 )

Este razonamiento puede verse de ia siguiente manera:

Sean logit(p,) - [}n + ﬁr‘u + ﬁzxu + /é1xn

logit(p,) = /}u + ﬁlxm + /}zxnz + /}:‘xn.\

la diferencia logii(p,)-logit(p,) estara dada por:

1081'1(13|)'l0&5”(ﬁo)=.[’)1 (xp — %)+ ﬁ?(xn. "xnz)'*'ﬁa(xn - x5

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

variables explicativas permaneceran constantes por lo que las diferencias

{X,37Xoa) ¥ (X13-Xo) S€FAN CETO Y logit(pr,)-logit(p,) se reduce a fJ,(xH ~Xy),

de donde ¥, — A=) En este caso, dada la linealidad del predictor, no

importa el valor inicial sino el incremento en x,, por lo que la razén de

momios estimada para el incremento en X, sera expresada como
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-~ _ A ﬁl . ) .
Wi, =€ " . Porlotanto, la razon de momios ajustada para el incremento

A A, 2
en la variable x, esta dadapor. ¥/; = € A

2.3.4 Modelos de regresion logistica con términos independientes

polinomiales o con interacciones entre ellos
En ocasiones, es posible que el comportamiento del modelo que se desea
estimar requiera evaluar el efecto combinado de dos o mas variables
{interaccion) o de alguna transformacion de las variables explicativas.
Suptngase gue se desea estimar el siguiente modeio:

logit(p) = By + Bix, + fyxy + hx, +fx] + ﬂ,x,‘ + Jixax,
Es posible definir transformaciones tales que:
2 3

7, =X, I, =X, Z, =X, Xy
obteniendo el modetlo.

logit(p) =/}u +/&|x| +£}2x2 + }[}1-"3 + ﬁaza + Aészs + anb

Al calcular una razon de momios para este modelo, se debera tomar en
cugnta que ios parametros /}‘ ¥ ff, corresponden a las variables

transformadas.
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Deshaciendo la transformacién de variables y reescribiendo el modelo en
términos de fos incrementos de las variables explicativas, se obtiene la

siguiente expresion:

log(w) = /én +ﬁle| +ﬁ2Ax2 +ﬁlm1 +ﬁ4A(x,2) + BsA(x3)+ﬁt;A(xlx3)

En este modelo, el valor de la razén de momios estimada sera diferente por

cada valor inicial distinto en las variables explicativas.

Es posible definir un gran nimero de combinaciones para formar modelos
distintos, el cual se multiplicara en la medida en gue se agreguen variables al
modelo. En la practica resulta inoperante ajustar todos los modelos posibles
para determinar si éste es el comportamiento que mas se asemeja a la
realidad. Incluso si se desea experimentar esto se corre el riesgo de sugerir
modelos muy efaborados que por casualidad resulten significativos y que
poco tienen que ver con la realidad. Por esta razén resulta mas conveniente
recurrir & la experiencia del investigador y sélo considerar este tipo de
modelos cuando existan razanes suficientes para suponer la existencia de
comportamientos ho lineales. Come ejemplo de esto, si se conoce que el
efecto producido por alguna variable explicativa depende de los valores que
tome otra variable, se trata de un caso de interaccién entre variables. Esta se

puede evaluar ajustando un términe de tipo muitiplicativa: x.x, .
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2.4 Estimacién de parametros en modelos de regresion logistica

2.4.1 Funcion de verosimilitud

Se desea estimar un modelo de regresidn logistica partiendo de un conjunto
de observaciones con determinadas caracteristicas, identificadas por las
combinaciones lineales de las variables explicativas X, Estas observaciones
se pueden agrupar en una tabla de contingencia, de tal forma que se
obtenga el nimero de casos y de no casos para cada combinacion posibie

en términos de las variables explicativas.

Por ejemplo, supdngase que se desea encontrar la relacion entre dos
vanables explicativas x, y x,, donde cada una puede lomar 2 y 3 valores
distintos respectivamente. En este caso existirdn 2x3=6 combinaciones
posibles en términos de las variables explicativas. Al agrupar a las
observaciones con base a estas variables, podrd sumarse el nimero de
casos y de no casos encontrado en cada situacion y obtener asi la
proporcion de individuos que presentan o no presemtan la caracteristica o

respuesta que se esta evaluando.

En términos estadisticos es posible construir una distribucion binomial para
cada una de las combinaciones lineales existentes en la muestra mediante la
agrupacién de observaciones con los mismos valores en las variables
explicativas. Distinguiéndose cada combinacién por el subindice i, se podran
obtener los parametros n, nimero de individuos incluidos en el grupo i, asi

como y, nimero de individuos que presentan la respuesta.
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Una vez agrupados los datos de esta manera, sera definida una distribucion
binomial para cada grupo i, con parametros n, y, cuya probabilidad a estimar

serap,.

ply =Jﬂ.)=(ni Jp.” (-py"
y'

La funcion de verosimilitud para este modelo estara dada por la

multiplicacion de todas las binomiales de la siguiente manera.

L{p)= I_I[ }p,"(l—p,

2.4.2 Maximizacién de la funcidn de verosimilitud

Como primer paso se obtendra la derivada de siguiente funcion:

1- r,(m=1"[[;'}p:" A= p)""

i-1
Puesto que contiene productos y potencias, se procedera a obtener el

logaritmo en ambos lados de la ecuacién para simplificar e! proceso de

derivacion;

L n
In L{ p) =7Ln( Ny lnp,}+ (s, —,)in(i = p, )J\

Sl 7
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In L{p) =i{ln[;’ ] +y,In{p,) -y In(l - p,)+n&, In{l - p,)}
i i

In L(p) =‘Z{ln(: ]+y,.(ln(p,) ~In(l = p,))+#, ln(l- p,)¥

J

2.- In L{p)= Z{ln[n' ] +y,In i Ri— n, (- p, )}
iat Y )

! - P

Si s= despeja p, de la expresion fogif(p)=n,, donde

B, =P+ Bixy, + Brxs, +.t Bixy,

se obtiene que:

Iagit(p,):ln( i ]=n_.
I-p

7, .
— e
f-pm

o=t =)

po=er e,
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p+etp=e”

p+ety=ch

e“l.

3.- =
pl l +€“.

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

resulta:

eu, € e
P l+e™ 1+e" 1+e™ "
4- - [l - 2, =¢
-5 e 1+¢" —e” !
1+¢" 1+e” T+e”
7, n, n,
e™ t+e" —e™ 1
5.- i-p=1- — = . =
T+e™ 1+e” 1+e™

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

de regresion 5, j=0.k,

Iip
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y simplificando se llega a la siguiente funcion de verosimilitud:

i=1 i

n H.
In f.(B):Z{]n(y’)-fy,.lne"‘ +n, ]nl-_'—_l(;;-}

6.- In L.(B) =Z{[ﬂ(n' }+y,r], —n In(l +e" )}
¥

i=i [

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

a cada una de las betas:

n - s h
5. OWLDB) {y o, iﬂi_l} F=00u .k

B, S\ e, T

i

Substituyendo el valor de 5, = 8,x, para resclver las derivadas parciales se

PRy
obtiene que:
5
dzﬁlxl’
ﬁ’?, =0 _
s - x,
'ﬂj 5?16,
Yy
:‘: ﬂ,"n . N
Aleflre™y 2 Wilse™ ) i L‘E"plrﬁx e e
—_— = - n o ii - i -"T
a8, P, ] +e,§.""“ 1+e




al sustituir estos resultados en 7.- resulta:

LAy
AInL(B) < A e
=D Wk = Xy F=01...k
(26,- ; ! ; ! I+ E"."?J G
¢

Por simplicidad se reescribira el resultado en términos de vy

dInl({B) = . e”
el T A E _x__—z nxX, ~—— '—“-0,1,....k
P, it g e B /

Al igualar las derivadas parciales con cero se llega a un sistema de
ecuaciones simultaneas no lineales el cual carece de solucién analitica, por
jo que se debera hacer uso de métodos numeéricos para resolverlo,

Las incognitas del sistema de ecuaciones son precisamente los parameiros
gue se desea estimar 4, donde j=0l..k, por lo que al resolver éste se
podra sustituir directamente la solucion cbtenida en el modelo de regresion

logistica.

A continuacién se procederd a explicar el fundamento de los modelos
utilizados en métodos numéricos para resolver sistemas de ecuaciones

simultaneas no lineales.




243 Método de Newton para resclver sistemas de ecuaciones
simultaneas no lineales

Existen diferentes modelos en métodos numéricos para resolver sistemas de
ecuaciones no lineales y todos ellos son variaciones al método de Newton.
La razén de ello consiste en que Ipresentan mayor eficiencia en situaciones
especificas; son modelos especializados para resolver cierto tipo de
problemas. Puesto que el método basico es e de Newton, sera éste el

expuesto en este trabajo.

Para facilitar 'a explicacién del método para sistemas de ecuaciones, se
expondra la deduccién del método para encontrar la solucion de una sola

ecuacion no lineal y después se generalizara para un sistema de ecuaciones.

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

los siguientes pasos:

1. Obtener 1a ecuacion de la recta que pasa por (x,f{x)) con pendiente f{x)
2. EBvaluar en la ecuacion de la recta el valor de la abcisa x {(haciendo y=0)
para obtener el nueva valor inicial de x

3. Con el nuevo valor inicial, repetir el primer paso hasta que f{x)= 0.

La formula esta dada por la siguiente ecuacior.

fix,)
Xyt =X, — ?7::'"-{

PR
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Deduccién:
Sea una funcién y=f(x) como [a que se muestra en la gréfica. Se desea

encontrar el valor de x que hace que f{(x)=0.

Método de Newton para resehver ecuaciones no lineales

b4

80
70 ]

80 4

40 4 yy g=mixx 1}
30
20 A
10 -
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Dado un valor inicial x, y una funcion f(x), es posible obtener la ecuacién de
ta recta tangente a la funcién fix) en el punte x, utilizando la forma punto
pendiente de la ecuacién de una recta; y-y,=m(x-x,). El punto (x,y,} estard
dado por (x,,f(xJ} v la pendiente m por F{xy). Sustituyendo dichos valores la

ecuacién queda asi:

Y-f(xo)=F (Xa}{x-Xo)

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

despejar x e igualar y con cero:

donde x es el nuevo valor inicial, x,.

Puesto que cada nuevo valor inicial estara dado en funcién def valor de fa

iteracion anterior, se reescribe la formula de la siguiente manera:

S
" fp (x”)

X =X

e+l

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

sistemas de ecuaciones no lineales en términos matriciales®:

x1'|-+1=xn"F(xn)-‘I f(xn) nz0

donde:
_XLH‘ r-:'(I.nﬂh _t‘l(xl.ﬂ’xl,n’“"xk.n)“
Xan X2mei fz(xl.n’xl.n"“’xk.u)
- - ()=
‘Kk,u~ LXk,lu-I_ _fm(xl.n’an RETS )-
(8 (X Xpgv v Xun) 0 (S Xpar %) O, (X1 %000 %)
7%, &%, ax,
af‘z(xl‘n’xl.n"”‘xk.n) af‘l(xl.u’xlu’”"xk.n) . (9f2(x|.n"x2.u’“'!xk.u)
ax, ax, X,
F(x")=
afm(xl.n’xl.n!'"’x'k.u) . . , afm(xl.u’XI.M“"xk.x_)—
. %, ax,

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

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

f(x)=0
donde f(x)=0

2.5 Evaluacion del ajuste de modelos de regresion logistica

Puesto que los modelos estadisticos son estimados a partir de variables
aleatorias, siempre existira un error asociado a ellos, el cual sera mencr en la
medida en que mejor sea el ajuste del modelo a los datos. Por esta razéon es
de vital importancia evaluarlo, lo que nos darad una idea de la validez del

modelo para inferir sobre el fenémeno que se esta investigando.

La evaluacion del ajuste de los modelos de regresion logistica se lleva a
cabo de manera similar a [a evaluacion de modelos de regresién ordinarios,
la diferencia se debe a que la distribucion de la variable respuesta binaria es
binomial y no normal. Existen estadisticos especificos para esto, mismos que

seran presentados en esta seccion.

2.5.1 Calculo de residuales para regresion logistica
Un residual es un estadistico que mide las diferencias entre los valores

obsarvados v los valores estimados.

E1 calculo de los residuales mas simples esta dado por la diferencia y, — p, (i
ésimo residual "crude™); el valor real de la i-ésima observacion menos su

correspondiente estimado.
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En regresion logistica este resultado es engarioso, porque la precision'® de

¥, esta dada en funcién del nimero de observaciones s,y de la probabilidad

p,, mientras mas grande sea n,, sera mas preciso el valor de j,.

Un estimador de las diferencias entre e! valor observado, y el estimado, sera
aquel que pondere el efecto de la precision; esto se logra dividiendo a la
diferencia y, ~ 5, por el error estandar de y,, con lo cual se obtiene el
estadistico X;:

et 7

Estos residuales son conocidos como residuales de Pearson, porgue la

suma de sus cuadrados es igual a la estadistica X* de Pearson: X* =3 X?.

Debide a que no se considera la variacion inherente a los valores estimados

,, estos residuales no se aproximan a una varianza unitaria, para lo cual un
mejor procedimiento consiste en dividirlos por su error estandar ( y, -3,) en

lugar de hacerlo por el de y,.

. v, A s - .
* Notese que: f2, = ==, dedonde ¥, = f n, y el eror estandar de ¥, estd en funcién del crror de
n
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La formula del error estandar de y, -j, estd dada por la siguiente

expresion';

se. (y -hlEynl-4)

donde 0, =n p,(1-p,). ¥y hes el i-ésimo elemento de la diagonai de Ja matriz
de “apalancamiento” o matriz “sombrero” H, llamada asi porque es la que ‘le
pone el sombrero a la variable estimada”. En Collet (1991)"* se expone con
mas detalle esta matriz y se presenta fa siguiente expresion para obtener los
valores de la diagonal: h =n* p*(l- p)*s’, donde s es la desviacion

estandar del predictor lineal 5, =, + fix, + B,x, +..+ %,

Dividiendo los residuales y, — y, entre s.e.( y, — »,) se obtienen los residuales

de Pearson estandarizados:

rf’r =

Y= ¥,

5,00~ h)
Se han desarrollado otros estadisticos alternativos para el analisis de
residuales, ya que los de Pearson presentan el inconveniente de gque su
aproximacion a la distribucion normal disminuye cuando son relativamente
grandes y las probabilidades fjadas son cercanas a cero o uno'. Una mejor

opcidn consiste en utilizar los residuales de la devianza: éstos se forman a

" Collett (1991) p.g. 122
2 Ver Collet (1991} p.g. 122, 328
" Collett (1991) p. g. §25-126

62




partir de la funcidn de maxima verosimilitud del modelo estimado. El calculo

de ellos estd dado por la siguiente expresion'™:

d; =sga(y, - 3, )Jzy. log(2L) + 2(n, - y,)log( =21
i [

Los residuales de la devianza se estandarizan por'®:

Foy = _‘,r—(“] e

Bajo ciertas suposiciones, el estadistico D= de se distribuye asintotica o

2
H-pt

aproximadamente como una X, ,, donde n es el numero de observaciones y

p es el nimero de parametros estimados; al igual que la X? de Pearson es

una medida de bondad de ajuste general.

En McCullagh (1983) p.g. 118-119 se describen las suposiciones
paramétricas para este estadistico y se plantea bajo qué condiciones es
valida la aproximacion a la distribucidon »’. También se establece que
cuando se utiliza esta estadistica para evaluar [a significancia de la diferencia
de desviaciones debido a la inclusion de términos a un modelo de regresion
logistica, el método es valido incluso cuando no se cumplen las suposiciones

de aproximacién para D.

" En McCullagh (1983) p.g. 118 se deduce la funcién de desviacion.
La cxpresion que aqui se presenta estéd tomada de Collett(1991) p.g. 122
" Collett (1991) p.g. 123
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2.56.2 Analisis de residuales
El analisis de las graficas de residuales sirve para detectar malos ajustes.
Estos pueden ser ocasionados por valores atipicos en las variables

explicativas o en la variable respuesta.

En caso de encontrar atipicidades se procedera a identificar si éstas se
deben a errores de escritura, en cuyo casc serdn comegidos. En caso
contrario se llevaran a cabe ajustes adicionales eliminando a las
observaciones alipicas. Con esto no se estara excluyendo al modelo griginal
que incluye a las atipicidades (es incorrecta la practica de eliminar
observaciones sin justificacion alguna), de hecho se utilizara la inforrmacion

proporcionada por ambos modelos en la elaboracion de las conclusiones.

Existen diferentes opciones para el calculo de residuales en regresion
logistica, dependiendc de la manera como sean calculados; residuales de
Pearson, de la devianza y de Anscombe. Los ferceros son una suma

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

Los residuales de Pearson difieren considerablemente cuando los valores de
la probabilidad estimada por el modelo de regresion loglstica son cercanos a
uno o a cero, y los valores de los residuales son relativamente grandes™. Los
residuales de la devianza en cambio, no presentan tal inconveniente, y
ademas se ajustan mejor a la distribucion normal, por lo que es mas

conveniente su uso en modelos de regresion logistica.

" Collett p.g. 125
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Existe una gran variedad de graficas de residuales especiales para regresion
logistica. Por razones practicas se seleccions un grupo de ellas a manera de
obtener la mayor informacién posible evitando la redundancia de informacion
y simplificando el analisis. Las graficas de residuales seleccionadas son las
siguientes:  “Residuales  indice'”, “Deita-Beta”, “Residuales de
apalancamiento’™”, “residuales Ci" y “Residuales parciales ™"

Para el valor de los residuales esfandarizados se cumple la regla empirica
que establece que aproximadamente el 68% de las observaciones estaran
contenidas en & una desviacion estandar, el 95% de las observaciones
estaran contenidas en i+ dos desviaciones estandar y casi todas las

observaciones estardn contenidas en + tres desviaciones estandar.

Este razonamiento aporta informacion adiciopal en la deteccion de
atipicidades ¢ valores extremos al establecer que la mayoria de los
residuales estaran contenidos en el intervalo[-2,2], ¥ que los valores que
estén fuera del intervalo [-3,3] serdn muy probablemente valores atipicos, por

ejemplo un residual de seis indica que existe una atipicidad.

2.5.3 Residuales indice

Consisten en la grafica del nimero o "indice” de cada observacion contra los
residuales de la devianza, de tal forma que se vea una nube de puntos en la
gque sobresalgan los residuales extremos o atipicos o se observe alguna

seriacion.

»

'* Traducide de! inglés “Index residuals
'* Traducido del ingles “Hat Residuals™
" Del inglés “Partial Residual”.
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2.5 4 Rosiduales Delta-Beta o DFBetas®
Evallan el efecto sobre el valor de cada parametro estimado [3_, debido a la
eliminacidn de la observacién i, donde j= i,p para p parametros estimados,

i =1,n para n observaciones. Dicho en otras palabras, evalua el cambio en
fos parametros si se estimara un modelo por cada i-esima observacion
eliminada; la estadistica Delta-Beta es la diferencia estandarizada en cada

parametro estimado debido a la eliminacién de la i-8sima observacion.

La estadistica delta-beta esta dada por la siguiente expresion?":

- XWX} -
A,ﬁj=( ),«1 x;(y: »o)
(I=-h)selfd))

Donde (X'WX)7', es el (/+1) ésimo renglon de la matriz de varianzas y

4t
covarianzas de los paréametros estimados, x, es el vector de las variables
explicativas para la i-ésima observacion y hes el i-ésimo elemento de la

diagonal de la matriz H=.

2.5.5 Residuales de apalancamisnto

Esta grafica sirve para defectar valores extremos en las variables
explicativas. El eje vertical corresponde a ta diagonal de la matriz H (h} y el
horizontal al “namero indice”. Es importante la identificacion de estos valores

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

W GAS/STAT Volume 2 p. 1094
% Collett p.g. 152
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p.g. 405 se sugiere que los valores de 4, > 2r indican puntos de alto nivel de
n

apalancamiento. En la practica se ha encontrado que no son importantes los
valores extremos de esta grafica, pero si se liegara a encontrar algin
residual que se alefe considerablemente del resto, la grafica indica la
existencia de una observacion que por ser atipica en la variable explicativa
sera influyente en la estimacién de los parametros, y que muy

probablemente proviene de un error,

A cantinuacion se muestran dos graficas de residuales de apalancamiento en
las que se ajusto la variable peso. En la primera no se observa ningun punto
sobresaliente, ocurriendo fo contrario en la segunda, ya que se ha creado un

error ficticio en los datos para proporcionar un ejemplo:

Index Plot of biagonal Elements of the Hat Matrix

H versus INDEX
] 1 L t ] ] ]l ] | ]

I T T I ] 1 1 1 I T al
HH
10

0.05 +

[ad-
=]

R D o0 D e D

o —
o —
o ——
[}
Ly
Q
n
(4]
w
[=
[
[
e
(=]
S
3]
4]
(=]
[
O ——

"t Esta inatriz fue explicada en la seecion 2.5.1, Cileulo de residuales para regresién loglstica

67



~ @ T
x

=3 30@m B =D

La observacion sobresaliente de la segunda grafica se debe a que se asigné

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

Index Plot of Diaponal Elemeants of the Hat Matrix
H versus INDEX

Il l I ] ! ] | ]

[ T T T ! ! T T T { = : +
1.0
0.5 4
L T

! | ] } ! | S ] 1 ! ] .

case Number INDEX

en esta variable.

2.5.6 Residuales C, y G

Son diagnosticos de desplazamiento que proporcionan mediciones escalares

de la influencia de las abservaciones individuales sobre el conjunto de

parametros estimados b.
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Las ecuaciones de estos residuales estan dadas por™:

Z?hi
o(l-h)Y

b Ak

"o(-h)

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

diagonal de la matriz H

Esta gréfica es (til para identificar una o algunas observaciones atipicas que
influyen fuertemente sobre la significancia del modelo estimado en su

conjunto,

2.5.7 Residuales DifDev

Sirven para detectar observaciones mal ajustadas por el modelo;
observaciones que difieren fuertemente de los valores predecidos por el
modelo ajustado.

DifDev es el cambio en la devianza debido a 1a eliminacién de ta i-ésima

observacion

" SAS/Stat Volume 2 p. 1094
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Las ecuaciones para el caleulo de DifDev son respectivamente®:
AD=d?+C

Donde 4, es el i-ésimo residual de la devianza,

C, es el la estadistica definida en la seccién anterior

2.5.8 Residuales parciales
Sirven para evaluar si es necesario aplicar alguna transformacion a las

variables explicativas continuas. Estan dados por la siguiente expresion®;

Y, _n.'i.).‘

yno(l-p)

+/x,

El valor de esta expresidn se grafica contra el de la variable explicativa X,

generando una grafica para cada j-ésimo parametro.

En esta grafica se identifica si el comportamiento de la variable continua es
no lineal, al mismo tiempo que se sugiere qué tipo de compartamiento no
lineal es el que sigue; si la grafica muestra una tendencia lineal, la variable
no deberé transformarse, en caso contrario la tendencia de la grafica indicara
qué tipo de transformacion debera aplicarse v.g. logaritmica, exponencial,

polinomial, etc.

* SAS/Stat Volume 2 p. 1095
" Collett p.g. 135
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2.6 Significancia por inclusion de variables independientes adicionales

El método de reduccién de la devianza por inclusidn de variables adicionales
consiste en restar a |a suma de los cuadrados de [a devianza del modelo
inicial (D,) la de! modelo con términos independientes agregados (Dg); (Da-
Dg). La diferencia asi obtenida se aproxima a la distribucion X? con: n-p -
{ntimero de términos adicionales) grados de libertad. En genera! se utiliza

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

2.7 Intervalos de confianza y pruebas de significancia

2.7.1 Significancia de los parametros estimados

Seran utilizados dos métodos alternativos para medir la significancia de los
parametros estimados: uno esta basado en la reduccion de la devianza del

meodelo por inclusion de variables (seccidn anterior, 2.8) y el otro en una

prueba de hipotesis conocida como estadistica y’ de Wald.

2.7.1.1 Estadistica »° de Wald:
La estadistica y2de Wald esta dada por el cuadrado de ia razén del

parametro estimado sobre su error estandar estimado®:

(4
o _{.s'.c. B)J

Esta estadistica evaltia la hipétesis nula A =0 para el parametro deseado

utilizando unza distribucidn y* con un grado de libertad.

* Apresti 1990, pg 89
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La salida de ios procedimientos en SAS que estiman modelos de regresion
logistica incluye un valor p que estd calculado con base a la estadistica 3

de Wald y bajo la misma hipétesis nula, por lo que ésta sera utilizada para

evaluar la significancia de los predictores estimados.

2.7.2 Intervalos de confianza para razones de momios ajustadas

i.- En la seccion 2.3.3 (razones de momios ajustadas) se establecio que la
R Y )

razén de momios ¥, estad dadapor: ¥; = €

Si se conoce .s'.e.{[?, }, es posible establecer Hmites de confianza para el

parametro estimado [i, y obtener los intervalos inferior y superior de la

b

" . - - 5o #, .
ecuacion de regresion Ax,f, que al sustituirse en ¥, = € proporcionen

a su vez los intervalos de confianza para 'f’ i

if.~ El error estandar s.e.{[i,. lestda dado por X' Cov(x)x, donde
Cov(X)=(X'WX)™" es la matriz estimada de covarianzas de los parametros
estimados, y x es el vector de parametros independientes”. Este dato,
s.e {/3 i se obtiene directamente de |a salida de SAS junto con los valores de

los parametros estimados.

T SAS/STAT User's guide voi 2 p. 1091, Agresti 1990, p. 89
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iii.- Por lo anterior, el intervalo de confianza al 100(i - a)%de la razén de

momios ¥/, estara dado por:

Ax,(,{},uz%s.rz.{ﬁj}) Ax,(/};"'z%-*-e-{;és}]

e ,e

o bien aplicando las propiedades distributiva y de los exponentes y

. JN‘i/}i ;
sustituyenda € por ¥/,

o _ anzgsedp)
v YWi€ A

Ax;z, /8.8, .,-
&%
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CAPITULO 3
ESTIMACION DE RAZONES DE MOMIOS RESPECTO
A LA VARIABLE RESPUESTA LESION

En este capitulo seran estimados modelos de regresion logistica ajustados a
la variable de respuesta binaria fesion, la cual toma valores iguales a uno en
las personas que presentaron sintomas de arsenicismo, e iguales a cero en
los demas casos. El objetivo de este modelo es identificar y dimensionar la
posible relacién existente entre los niveles de metilacion de arsénico’ vy la

presencia de lesiones.

Una vez identificadas las especies de metilacién de arsénico que resulten
significativas, seran calculadas a partir de los modelos de regresion logistica
estimados, las razones de momios para evaluar el grado de asociacion entre

los niveles de metilacién det arsénico y la presencia de lesiones.

E! contenido del presente capitulo consta de cuatro partes principales:
Descripcion de fa informacion utilizada, Metodologla para la seleccion de
variables, Estimacién de los parametros de regresion logistica y Calculo de
razones de momios e inlervalos de confianza. En la primera se describe el
cantexto del estudio asi como las variables utilizadas. La segunda esta
enfocada a explicar las acciones consideradas para seleccionar de todo el

conjunto de informacién disponible, a las varisbles que finaimente fueron
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utilizadas en los modelos estimados. La tercera muestra cada etapa de la
estimacion de parametras y por ultima en la cuarta parte se calculan las
razones de momios y sus intervalos de confianza a partir de los parametros

de regresion estimados.

3.1. Descripcion de la informacién utilizada

La informacion fue recopilada por investigadores de la seccidn de toxicologia
ambiental en el departamento de farmacologia y toxicologia ambiental del
Centro de Investigaciones y Estudios Avanzados (CINVESTAV) del Instituto
Politécnico Nacional. Caonsiste en la aplicacién de una encuesta y de un
analisis de orina a una muestra de los habitantes de un poblado de la
Comarca Lagunera llamado Ampueros que estan crénicamente expuestos a
arsénico porque el agua que utilizan para beber, que procede de la
perforacion de pozos, presenta una alta concentracion de arsénico {393u9/7.

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

La informacion recopilada se capturd en una base de datos de 180
observaciones (cada persona corresponde a una observacion). En ella se
cuenta con informacién clinica, de habitos alimenticios y farmacolégicos, de
fuentes alternas de exposicién a arsénico y actividades que por sus
caracteristicas pueden incrementar el grado de exposicion o bien alterar el
proceso de metilacion del mismo en el organismo, asi como de los
resultados del analisis de las muestras de orina, que seran identificadas

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

' La metilacién es un proceso de desintoxicacion del organismo que consiste hacer orgdnica una
sugluncia inorganica af afladirle carbonaos
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presentaron sintomas que se sabe son consecuencia de la exposicion a
arsénico.

3.1.1 Variabie respuesta
Es la variable fésiolr que identifica cuales son las personas que presentaron
Coe T N

. ')
sintomas de arsenicismo.

En principio se planeaba hacer una distincion entre personas con sintomas

especificos e inespecificos; los primeros provocados exclusivamente por el
I - . .! B ! . '-’_ s '

arsenicomientras que los gtros ademas del arsénico por otras causas.

Inicialmente se hicieron estimaciones para ambas variables respuesta,

A7 o

legando a obtener los mismas resultados.

Ir

Lla explicacion estd dada por la siguiente tabla donde se observa que

sclamente existe una persona con sintomas inespecificos que no presenta
TS ; . .. .

sintemas especificos. Por esta razén se considera (nicamente a ta variable

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

sea sintomas espgcificos o inespecificos.

A
Sintomas especificos  Sintomas inespecificos  Nimero de personas
0 - 0 142
0 1 _ 1
1 o 25
1 1 12

Nota: El ndmero 0 significa que la persena no presentd sintomas, mientras

que el 1 es lo contrario
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3.1.2 Variables de identificacién
Es necesario contar con alguna forma de identificar a las personas que
conforman cada observacion, en casc de que se requiera hacer alguna

verificacion

Para tal efecio existen las variables numo y fam correspodientes al codigo de
observacién por persona y por familia respectivamente, asi como nombre y

poblado.

_Variable _ Descripcién
Numo Codigo de abservacion
Fam Cadigo por familia
Nombre  Nombre de la persona
Poblade  Cddigo del poblade

3.1.3 Especies de arsénico

La metilacion del arsénico consiste en un proceso de desintoxicacion
mediante el cual el organismo asocia carbones al arsénico inorgénico,
convirtiéndolo en arsénico organico, el cual se supone es menos toxico y se
elimina mas rapidamentg en la medida en que cuente con mayor numero de
carbonos. En el presente estudio se consideran tres especies de arsénico, el
inorganico y dos organicos, e! monometilado con un carbono y el dimetilado

con dos segun se muestra en la siguiente tabla:

Especie __ Nombre de Variable Carbonos_
" Arsénico inorganico ASi 0

Arsénico monometilado MMA 1

Arsénico dimetilado DMA 2
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Cada especie se encuentra registrada en tres tipos de unidades:

Unidad _ Nombre de variables
Cantidad registrada en pg/l {micre gramos por litro) " TASI, MMA, DMA
Especie dividida entre a la cantidad de creatinina® ASIG, MMAG, DMAG
encontrada

Valor porcentual de cada especie con respecto al ASIP, MMAP, DMAP

tota! de arsénico encontrado {organico+inorganico)

Adicionalmente a éstas, se svaluara el efecto de los siguientes cocientes de

especies de arsénico:

Cociente Nombre de variable
MMA / ASI MMAASH
DMA / ASI DMAASI
ASC / ASI ASQASI
DMA /| MMA DMAMMA

donde ASO es el arsénico organico (MMA + DMA)

3.1.4 Agrupacién de variables confusoras y especies de arsénico

Para facilitar el proceso de seleccion e identificacion de variables, éste se
lievara a cabo mediante la formacion de grupos, analizando primeramente
por separado a cada variable perteneciente a un grupo para después

evaluarlas de manera conjunta.

? Hste ajuste se flevo a cabo para hacer comparables las cantidades de arsenico detectadas en la orina
debido a 1as difcrencius en las cantidades de agua ingeridas
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Se considera variable confusora a toda aguella que ejerce una relacién sobre
la variable respuesta adicionalmente a la variable explicativa que se desea
estudiar; Si la variable objetivo en el estudio deja de ser significativa al afiadir

alguna variable confusora, es importante considerar las siguientes opciones:

e Existe una alta correlacién entre ambas y por elio se restan importancia
entre si.

+ Existe alguna relacidon de dependencia.

Exceptuando a las variables Edad, Sexo, Peso, Estatura y las relacionadas
con la alimentacion, todas son iguales a uno dependiendo de que se cumpla

0 no la caracteristica que representan.
Las variables referidas a los habitos alimenticios se codificaron de fa
siguiente manera:

0 = No consime el alimento
1 = Si lo consumre

2 = Se consumio recientemente
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A continuacidn se muestra la agrupacién de las variables que se definio para

el proceso de seleccion:

Grupo 1.- Caracteristicas fisicas de Ias personas:

Variable Descripcion
Edad Edad
Sexo Sexo
Peso Peso

Estatura Estatura

Grupo 2.- Fuentes alternas de exposicion a arsénico:

Variable  Descripcion

AnosResi  Afos de residir en el poblado

TWE Tiempo de residir en el poblado
Fentiliz Exposicidéna fertilizantes

insect exposicion a insecticidas
Herbicid exposicion a herbicidas

Cult_Uva  trabaja en cultivo de uva
Maguilad trabaja en maquiladora

Grupo 3.- Tabaquismo y alcoholismo:

Variable Descripcion
Tabaco Hahito de fumar
Alcohol Habito de beber alcohol
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Grupo 4.- Habitos de consumo:

Variabie Descripcién

PescMar Pescados 0 mariscos
Higado Higadoe

Huevos Huevos

CameRes Carne de Res
CarnePue  Carne de Puerco
Carnesfr Carnes Frias

Frijoles Frijocles

Chicharo Chichare

Cereal Cereal

Pan Pan

Zanahori Zanahoria
VerdlLeg Verd y Legumbres
Melon Melon

Papa Papa

Calabaza Calabaza
Vitamina Vitamina

Sulfas Consumo de sulfas
Anticonc Consumo de anticoneptivos
Anticonv Consumo de anticonvulsionantes

OtrosMed Consumo de otros medicamentos

Grupo 5.- Cuadro Clinico:

Variable _ Descripcién
Gripa Gripa
Sarampio  Sarampidn
Rubeola Rubéola
Anginas Anginas
Paperas Paperas
Pulmonia  Pulmonia
Bronguit Bronguitis

Diarrea Diarrea
AniF Antecedentes familiares
AntP Antecedentes personales
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Grupo 6.- Especies de arsénico en la orina:

| Creat ASIG MMAG DMAG ASOG Ajustadas por creatinina
SUMESG
ASIP MMAP DMAP ASOP Porcentaje de especies
{ASOP=MMAP+DMAP)
ASI MMA DMA SumEsp Cantidad sin ajustar
| MMAASI DMAAST ASOASI DMAMMA | Razones de especies

3.2 Metodologia utilizada para la seleccion de variables

Esta se llevé a cabo mediante los siguientes pasos:

1. Seleccién de variables significativas al agregar cada una al modelo con
unicamente el intercepto

2. Formacién de grupos con las variables afines que al juntarse conserven
su significancia _

3. Unidn de grupos y seleccidn de variables que a(n conserven su

significancia

La seleccién de variables en los pasos 2 y 3 se llevd a cabo eliminando y en
algunos casos reincorporando variables con base a la estadistica wald de

significancia y por los métodos automaticos “Setpwise” y "Backward”.

El primer método (el no automatico) es mas intuitivo y consiste en ir
eliminando variabies partiendo de las de menor significancia, vy
ocasionalmente evaluando si alguna variable eliminada que se considera

muy importante vuelve a ser significativa.
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A continuacion se describen los métodos de seleccién autométicos que se

ejecutaron en SAS:

» Backward simplemente comienza con todas las variables y las elimina
una por una, comenzando por la de menor significancia.

« Stepwise va anadiendo y evaluando la significancia de cada variable una
por una {método Forward), comenzando por [a mas importante y con la
ventaja de que cada vez que se afiade una variable se ejecuta uno o
varios pasos Backward de eliminacién. El proceso termina hasta que no

puedan ser afadidas mas variables.

Adicionalmente a los pasos de seleccidn, se revisaron las siguientes gréaficas
de residuales: indice, Delta-Beta o0 DFBetas, de apalancamiento, C, y E,
DifDev, y para las variables continuas se analizaron adicionalmente la
graficas de residuales parciales con el objetivo de identificar si es necesario

llevar a cabo alguna transformacion.

En los ajustes se dio especial importancia a tas especies de arsénico. Debido
a que existe una relacidon entre eflas, éstas fueron consideradas por
separado, y sdlo cuando resultaron conjuntamente significativas se

evaluaron en un mismo modelo.
A partir de los modelos resultantes de la seleccion y estimacion se procedio

a calcular las razones de momios para las especies que resuliaron

significativas.
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3.3 Estimacidn de los parametros de regresion logistica

En esta seccién se da seguimiento al analisis que se llevd a cabo para
seleccionar las variables, verificar la existencia de errores o datos atipicos
que afectaran las estimaciones y por dltimo la obtencién del modelo de
regresion logistica con los pardmetros y efrores estandar estimados que

seran ulilizados para calcular las razones de momios.

Al final de esta seccién s& muestra un cuadro resumen comparativo con las

resu'tados obtenidos por cada método.

3.3.1 Macros auxiliares en SAS

Debido a que se evalud un nimero considerable de variables, se creareon los
siguientes macros o programas en SAS:
Y%FitLogit(Datain,y, X Grupo,Graficas,Cond)

y %FitXVar(Data,y X XFijas,Grupo,Graficas,Cond)

los cuales facilitan los procesos de seleccion de variables y de estimacion de

parametros.

El apéndice It contiene el listade del codigo de estos macros asi como una
breve descripcion del uso de cada parametro. A continuacién se explicara en

términos generales lo que hace cada macro,

3.3.1.1 Macro %FitLogit(Dataln,Y,X,Grupo,Graficas,Cond)
Sus principales funciones son:
+ Estimar el modelo de regresién logistica Y=X (donde Y es la variable

respuesta y X un listado de tas variables explicativas)
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A parlir de un archivo de entrada con observaciones bernoulli {(en la base
de datos del presente trabajo cada observacion es una persona), contar
el numero de casos y no casos {(casosiy=1, no casos:y=0) para cada
combinacidn de valores de las variables explicativas (X), de tal forma que
los datos bemoulli sean agrupados para formar conjuntos de
distribuciones binomiales®,

Calcular los residuales de la devianza

Generar los archivos de datos SAS de salida “"Ajuste” y “Residual”. €l
primero contiene la suma de las devianzas cuadradas del modelo y el
segundo los residuales (estos archives seran utilizados para caleular
algunas graficas y estadisticos). -

Generar un listado de las observaciones bernoulli que conforman a cada
binomial para que en casc de gque sea necesario, identificar a que
observacion {o personas) pertenece cada punto de los mostrados en las
graficas de residuales.

Eliminar facilmente a ias observaciones que se desee por medio del
parametro &Cond, en caso de que se requiera evaluar el efecto de

eliminar aiguna observacion.

Este macro fue utilizado en los pasos 2 y 3.

¥ Inicialmentc sc trabujo cun observaciones bernoulli, y se hicieron prucbas para identificar 5i habin

alguna diferencia al hacerlo con los datos en forina binomial, Nada cambid excepto la inteligibilidad
de las graficas de residuales, pues era considerablemente mayor el nimero de observaciones en el caso
bernoulli, resultando mas clara la interpretacion de las grificas procedentes de datos binemiales.
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3.3.1.1.1 Ejemplo
A continuacién se muestra un ejemplo de la salida de este macro, en el cual

se estimara el modelo:
Logr’t(P[Lesion = 1]) = B, + A, Edad + 3, Alcohol
donde Principa es el nombre del archivo de datos SAS ¢on la base de datos
Invocacion al macro; %FitLogit(Principa,Lesion, Edad Alcohol,,.)
Salida en SAS:

Salida 1:

AJUSTE DE: Lesion = Edad Alcohol
Probit Procedure

variable fF Estimate §td Err ChiSquare Pr=Chi Label/value
INTERCPT 1 -3,7774475  0.737974 41.90918 0.0001 Intercept
EDAD 1 0.11874503 0.0208325 32.4202% 0.0001 Edad

ALCOHOL 1 0.36253555 0.55799 0.422132 0.5159

Salida 2:
AJUSTE DE: Lesion = £dad Altohal
The LOGISTIC Procedure
Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Wald Pr > Standardized cdas
variable DF  Estimate Error Chi-Square Chi-Square Estimate Ratio
INTERCPT 1 -4.7774 0.7380 41,8092 0. 0001 . .
EDAD t a.1157 0,028 32,4293 0. 000 1.1426M0 1.123
ALCOHOL 1 0.3825 0.5580 0.4221 0,5159 0.074729 1.437
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Se han mostrado dos salidas, la primera generada con el procedimiento SAS
“Proc Probit” y la segunda con “Proc Logistic”. Esto se debe a que el macro
%FitL.ogit los utiliza de manera alternativa segin convenga de acuerdo a lo

gue se explica a continuacion;

Proc Probit;
Fue disefiado para realizar analisis de regresion logistica utilizando la funcion
de liga probit, aunque si se especifica por medio de un parametro en su lugar

utiliza la funcién logit.

Ventajas: Para estimar los parametros utiliza una version estabilizadora del
algaritmo de Newton-Raphson, el cual en la practica no presento problemas

de convergencia bajo situaciones de sobreparametrizacion.
Desventajas: Este procedimiento no genera graficas

Proc Logistic:

Fue disefiado para realizar analisis de regresién logistica utilizando la funcion

de liga logit.

Ventajas: Mediante los parametros iPlot o influence genera un conjunto de
graficas de residuales especialmente disefiadas para regresion logistica

Desventajas: Para estimar los parametros utiliza un algoritmo iterativo
econocido como “Minimos cuadrados reponderados”, el cual en la practica

mostré no converger en situaciones de sobreparametrizacion.
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Por las razones anteriormente expuestas, se incluyd una condicion en el
macro %FitLogit para que utilizara e! “Proc Logistic” Unicamente en el caso
en el que se especificara ya sea la opcion jplots o bien influence en el
parametro &Graficas. De esta forma, en caso de presentarse algin problema
en la estimacion de parametros utilizando Proc Logistic, podra analizarse
mediante los resuliados del Proc Probit la causa. En algunas corridas se
detectd que estos problemas ocurrian cuando se presentaron situaciones de
sobreparametrizacion, identificandose estos casos en la salda de Proc

Probit, ya que muestra valores exageradamente atipicos en el error estandar.

3.3.1.2 Macro %FitXVar{Data,y X,XFijas,Grupo,Graficas,Cond}

Este macro fue creado para calcular ef valor p de significancia debido a la
reduccion de la devianza por el incremento de variables explicativas,
considerando las hipétesis nula Ho: no existe diferencia en la reduccién de la
devianza por el incremento de las variables, y Ha: existe una diferencia en la
reduccion de la devianza al afadir las variables. La reduccién de la devianza
se calcula restando a la devianza del modelo ajustado al intercepto, la

resultante de afadir cada variable que se desea evaluar.

Su funcicnamiento consiste en simplemente invocar dos veces al macro
%FitLogit por cada variable a evaluar, la primera evaluando Gnicamente al
intercepto {(opcionalmente a las variables indicadas en et parametro XFijas) y
la siguiente afadiendo la variable, para posteriormente calcular la diferencia
de las devianzas entre €] modelo reducido y aumentado con la{s) variable(s)

especificada(s) en el pardmetro X.
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En el presente trabajo se utilizo este macro para la seleccion del pasot;
identificacién de variables significativas al afiadirlas por separado al modelo

con unicamente el intercepto.

3.3.1.2.1 Ejemplo
A continuacitn se muestra con un ejemplo la invacacién al macro y la salida
que éste genera. Para tal efecto se evaluara la significancia de las variables

explicativas Edad Alcohol sobre [a variable respuesta Lesion:

Invocacidn al macro: %FitXVar(Principa,Lesion,Edad Alcohoi,,,,)

Salida en SAS:

Analisis de la devianza para regresion logistica
Valor p para sl modelo fijado a Lesion

XFIJAS X DEVMODEL DFMODEL DEVFIJO  DFFIJO P NOBS  NVAR
Edad 54.1834 54 106.601 59 0000000 56 2
Alcehnl 0.0000 2 9.890 1 .Q0166820 K 2

En la salida se observan bajo las columnas DevFijo y DFFijo fos valores
correspondientes a fa devianza y grados de libertad de! modelo fijando
unicamente al intercepto, y bajo DevModel y DFModel los correspondientes
valores una vez que se ha anadido por separado cada una de las variables
explicativas X (Edad Alcoho!). Se incluyeron también las columnas NOBS y
NVAR para indicar el niumero de observaciones binomiales asi como de
variables estimadas, de donde se observa facilmente el céleulo de los grados
de libertad {55-1 variabie para el intercepto y 56-2 variables para el modelo

anadido}.
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Por dltimo, el valor p proviene de evaluar la diferencia de las devianzas
DevFijo-DevModet en una distribucion y* con DFFijo-DFModel grados de
libertad.

En cuanto a la columna XFijas que se muestra, correspeonde al parametro
&XFijas, el cual se disefid pensando en el caso en el que se desee evaluar la
significancia al anadir variables a un modelo gue considerara no solamente

al intercepto.

3.3.2 Seleccion de variables
A continuacitn sera llevado a cabo el proceso de seleccién de variables de

acuerdo a los pasos ya indicados y los grupos previamente definidos.
3.3.2.1 Grupo 1 Caracteristicas fisicas de las personas:

Variables:

Edad Sexo Peso Estatura

A continuacién se muestra la tabla de contribuciones a la reduccidn de la

devianza por variable:

Andlisis de la devianza para regresion lopistica
Valor p para ) modelo fijado a Lesion

X QEVMODEL  DFMODEL  DEVFIJO  DFFIJO e NOBS  HVAR
Edad 54,1834 54 106.601 &5 €.006000 56 2
Peso 50. 0838 53 64.813 54 0.00012 55 2
Estatura 40,8058 48 52.675 47 0.06057 48 2
Sexo 0.0000 c 0.010 1 0.92225 2 2
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Como puede observarse, la variables Sexo no es significativa.

Residuales

Debido a que las variables Edad Peso y Eslatura no son categbricas, se
generd la gréfica de residuales parciales para identificar si es necesario
hacer alguna transformacion, encontrandose que tanto para Edad como para
Peso esta no se requiere, sin embargo la variable Estatura muestra un
patrén que sugiere realizar alguna transformacién. A continuacion se

muestras las graficas mencionadas:

PARTIAL RESIDUAL PLOT, Modelo Lesion=Edad
Plot of PARTIAL*EDAD. Symbol used is '.'.

ettt b A b A
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T 1
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tdad
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PARTIAL RESIDUAL PLOT, Modelo Lesion=Feso
Plot of PARTIAL*PES0. Symbol used is ‘..

At R

PARTIAL
7.5 4
5.0 ¢ . +
2.0 L
0‘0--.l”. ...... 1
e e e e o e S e S

I I I I I i T '
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 &G 65 90 95 100

Pasa

PARTIAL RESIDUAL PLOT, Modelo Lesion=Estatura
Plot of PARTIAL*ESTATURA., Symbol used is ‘.
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92



Para evaluar si realmente es necesario realizar alguna transformacion se
probo la disminucién de la devianza para ¢ada una de las siguientes
transformaciones:

Transformacion  Nombre de variable

et EstatE
x7* Estat 5
x™ Estat_4
x? Estat_3
x> Estat_2
x! Estat_1
Ln(x) EstatL
x* Estat?
x’ Estatd
! Estat4
xs Estats

Sin transformar  Estatura

»

A continuacion se muestra la tabla de reduccién de las devianzas para las

transformaciones, ordenadas de acuerdo al nivel de significancia:

An4lisis de la devianza para regresitn logistica
Valor p para ¢l modelo fijado a Lesion

XFIJAS X DEVMODEL  DFMODEL  DEVFIJO  DFFIJO P NOBS  NVAR
EstatL 39.830%9 46 52,6747 47 0003386 48 2
Estat G 40.0181 . 46 52.6747 47 .0003743 48 2
Estat_4 40,0656 46 52.6747 47 . 0003639 48 2
Estat 3 40.1453 46 52.6747 47 .0004008 48 2
Estat_2 40.3087 46 52,6747 47 . 0004368 48 2
Estatura  40.8056 48 52.6747 47 .0005707 48 2
Estat2 41,8422 45 52.6747 47 .oo10027 438 2
Estatk 42,3018 48 S2.6747 47 .0012788 48 2
Estatd 42,9247 48 52.6747 47 0017833 48 3
Estata 43.9788 486 42 8747 47 .0031893 48 2
Estats 44,5784 46 52.8747 ar .0055382 48 2
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Como puede observarse, los mejores ajustes corresponden a las variables
Estatl, Estat_5 y Estat_4. La grafica de residuales parciales para EstatL
tiene cierta curvatura, mientras que para Estat_5 y Estat_4 es casi idéntica y

una linea recta bastante bien definida como se muestra a continuacion:

PARTIAL HESIDUAL PILOT, Hodels LesioprEstat_5

Piet of PARTIAL*ESTAT_S5. Symbol used is .'.
1 1

3 1
a2 ¢+
a6 +
PARTIAL
28
28 +
24 T
__|_____—,,f, _ !
|
0 5
ESTAT_5

No obstante que se logrd im mejor ajuste con las variables transformadas,
éste es apenas de orden de o.o005707 - 0.c003839 = 0.00G1868, debido a que la
disminucion en la devianza es muy pequefia y a que no existe algin
argumento adicional, por conocimientos previos, que sugiera transformar ia

variable Estaiura, la variable no serd transformada.
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Por lo anterior, seran consideradas las variables Edad, peso y Estatura.

Antes de empezar a estimar el modelo conjunto para estas variables, es
importante considerar que debe existir una buena correlacion entre ellas,
puesto que el peso y la estatura se incrementa con la edad en |a etapa de

crecimiento.

Para obtener una idea de lo anterior, a continuacion se mostraran las

correlaciones entre éstas variables:

Correlaticn Analysis
Pearson Correlation Coefficients

{ Prab > |[R| under Ho: Rhes0
} Number of COhservations

EDAD PESO ESTATURA

EDAD 1.00000 0.81534 0.57895

0.0 0.000 0.0001

180 112 113

FESOQ 0.61934 1.00600 0.56083

0. 0001 0.0 0.0001

112 112 2z

ESTATURA 0.57895 (.88083 1.00000
0.0001 0.0001 c.0

113 112 13

Como puede observarse, efectivamente existe correlacién, siendo la mas
importante para Peso y Estatura, muy probablemente habra que seleccionar

de entre estas variables, o de lo contrario podrian dejar de ser significativas,
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Una vez considerado lo anterior, se analizard la siguiente tabla de

parametros estimados:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard Wald Pr = Standardized Odds
Variable DF  Estinate Error  Chi Square Chi-Square Estimate LERS]
INTERCPT 1 -4, 1058 3.3481 1.5039 ¢.2201 .
EDAD 1 0.1001 0.0245 16.7381 0.0001 0.876187 1.105
PESC 1 0.00E8G 0.0301 0.0520 0.8196 0.075562 1,007
ESTATURA 1 -0.2412 2.8643 0.007% 0.9329 -0.G32478 0.786

Como puede observarse, las variables peso y estatura perdieron
significancia. Esto se debe a que o bien por estar tan fuertemente
correlacionadas se estan quitando significancia una a otra, o bien la variable
edad es la que las hace ser significativas. Para analizar esto, sera generada

la misma tabla eliminado respectivamente a las variables Estatura y Peso.

A continuacion se muestran las tablas resuitantes;

veriable 0OF Estimate Std Err ChiSquare Pr»Chi Label/Valus

INTERCPT 1 -4.3700083 1.217023 12.89338 0.0003 lntercep?t
EDAD 1 Q.09980238 0.02427Y7 16.93418 0.0001 Edad
PESO 1 0.00500628 0.021533 0.058012 0.8129 Pesa

variable DF Estimate $t¢ £rr ChiSguare Pr>Chi Label/value
INRTERCPT 1 -4,4219664 3.022711 2.140118 0.1435 Intercept
EDAD 1 0,10266016 0.023496 19,08968 0.0001 Edad
ESTATLIRA 1 0.17404378 2,070763 0.00%064 0.9330 Estatura
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Con esto se observa que debido a lo importante que es la variable Edad,
pierden significancia las variables Peso y Estatura, por lo tanto sélo sera
seleccionada la variable Edad.

3.3.2.2 Grupo 2 Fuentes de exposicién a arsénico:

Variables:

AnosResi AnosFuer TWE
Fertiliz insect Herbicid Cult_Uva Maquiiad

A continuacion se muestra la tabla de reduccién de ta devianza por variable:

Analisis de la devianza para regresién logistica
valor p para el modaln fijado a Lesion

XFIJAS X DEVMCDEL  DFHODEL  DEVFIJO  DFFIJO P NOBS  NVAR
TWE 47.3787 42 94,8304 43 0.004c0 44 2
AnoskResi 474519 42 94.4822 43 0.00000 44 2
Fertiliz 0.0000 Q 9.30491 1 0.00228 4 2
Cult_Uva 0.0000 0 2.6804 1 0.1015% 2 2
Herbicid 0.0000 ] 1.68549 1 0.19829 2 2
Maquilad 0.0000 0 0.6388 1 0.42415 2 2
Insect 0.0000 a 0.5426 1 0.46136 2 2
AnosFuer 11 4 11,1405 5 0.87364 6 2

. 1394

Se observa que los niveles de reduccion de la devianza, grados de libertad y
valor de significancia para las variables TWE y AnosResi son muy similares.
Esto se debe a que parte de la informacién de la variable TWE proviene de
AnosResi; TWE=(AnosResi-AnosFuery*383. Por lo tanto, seran consideradas

por separado.
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Residuales

En al apéndice | se muestran las graficas de residuales correspondientes al
ajuste de la variable AnosResi. En las gréficas 4A, 4B y 5 se distigue Ia
observacian 35, y cabe preguntarse si corresponde a un valor atipico. Para
responder a esta pregunta se muestra a continuacion una tabla donde se
indica el nimero de cada observacion binomial (obs), el valor de AnosResi,

el nimero de personas con lesiones (Y) y totales (N), y la razon R=Y/N

IDENTIFICACION DE OBSERVACIONES
Modelo: yslesion x=AnosResi

Qbs  ANOSRES| Y N R
1 2 0 2z o
2 3 0 z ¢
3 4 0 3 )
4 § 0 7 0
5 6 0 B9 o
& 7 0 4 0
7 8 0 & 0
8 9 0 3 0
9 10 1 1z 008

10 11 0 5 0
11 12 1 11 009
12 13 2 6 033
12 14 1 4] 017
14 15 2 6 033
15 16 0 4 0
16 17 1 3 033
17 18 0 1 0
18 19 0 1 0
19 20 1 2 05
20 21 0 1 0
Fal 22 03 7 043
22 23 0 1 0
23 24 0z 0
24 25 0 3 0
25 2% 0 1 a




26 27 2 3 067
27 28 0 1 0
28 2 0 4 0
29 30 3 & 06
30 32 1 3 033
kN 33 2 3 0867
32 34 2 4 075
33 L 1 5
34 a7 2 2 1
35 8 0 3 o
36 3 0 1 ¢
ki M 1 2 05
38 42 0 1 o]
38 43 3 3 1
40 44 4 4 1
41 48 0 1 0
42 47 1 1 1
43 49 1 1 1
44 60 2 2 1

En la cbservacion 35 existen tres personas con 38 afios de residir en el
poblado y que no presentan lesiones cuando la mayoria de las personas si
las padecen. No obstante existen otras observaciones (38, 38 y 41) que
estan en la misma situacion pero que no sobresalieron tanto porgue solo

existe una observacion binomial,

Estas observaciones no corresponden a errores en el levantamiento de la
informacion, sino a variaciones no explicadas por la variable AnosResi. Por
tal motivo se concluye que ninguna de estas observaciones es lo
suficientemente sobresaliente como para que altere significativamente el

valor de los parametros estimados.
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Por otra parte, la grafica de residuales parciales {(grafica 6 del apéndice 1)
mostré una tendencia lineal, por lo que no es necesario aplicar

transformacién alguna.

Para el resto de variables no es posible hacer andlisis de residuales por el

numero tan pequefio de observaciones binomiales que se generan.

A continuacién se muestran las tablas de parémetros estimados gque

resultaron para las variables significativas

Probit Procedure
variahle DF Estimate Std Frr ChiSquare Pr»Chi Labelsvalue

INTERCFT 1 -3.5891586 0.527338 46.21886 0.0001 Intercept
TWE 1 0.0002B526 0.000049 33.32469 0.00H

Probit Procedure
Variable DF Estimate S8td €rr chiSquare Pr>Chi Labal/svalus

INTERGPT 1 -3.568175 0.525096 48.17692 0.0001 Intercept
ANOSREST 1 0.10562941 0.019121 32.87355 0.0001%

Como puede observarse la variable Fertiliz, que por si sola habia resultado
significativa, no gquedd seleccionada. Esto se debe a que la varianza que era

explicada por Fertiliz se explica mejor con las variables TWE y AnosResi.
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3.3.2.3 Grupo 3 Tabaquismo y Alcoholismo

Variables:

Tabaco Alcohol

A continuacion se muestra la tabla de reduccion de las devianzas

Andlisis de la devianza para regresion logistica
Valor p para el modelo fijado a Lesion

XFIJAS X DEVMODEL DFHODEL  DEVFIJO  DFFIJO b NOBS  NVAR
Algohol  2,0645E-14 0 9.5898f1 1 0.001662 2 2
Tabaco 2.1316E-14 0 4.63856 1 0.0312561 2 2

Después de realizar la seleccidon de variables, resuité insuficiente la
significancia de la variable Tabaco, por lo que sdlo serd considerada la

variable Alcohol, resultando los siguientes parametros estimados para este

grupo;
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Parameter Standard wWald Pr > Standardized Odds
Variable DF Estimate Freor  Chi-Sguare Chi-Sguare Estimate Ratio
INTERCPT 1 -1.4351% 0.2225 41.5854 ¢.0001 . .
ALCOHCL 1 1.43561 ¢.4510 10.1287 Q.0015 0.295814 4.200
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3.3.2.4 Grupo 4 Dieta Alimenticia:

Variables:
PescMar Higado Huevos CarneRes CarnePue CarnesFr Frijoles
Chicharo Cereal Pan Zanahori VerdLeg Melon Papa
Calabaza Vitamina Medicina Sulfas Anticone Anticonv OtrosMed

A continuacidn se muestra la tabla resultante de reduccion de las devianzas:

Andlisis de la davianza para regresién logistica
Valor p para €l modele fijado a Lesion

XFIJAS X DEVMODEL  DFMQDEL DEVFIJC DFFIJO 4 ROBS  HvAR
Otroskad 0.00C00 0 9,84739 1 0.00170 2 2
Higado 0.00000 0 6.29638 1 0.01210 2 2
Medicina 0.00000 0 5.58108 1 0.01816 2 2
vitamina 0.0000C 0 3.89255 1 0.04850 2 2
Pan 2.37587 1 5.87734 2 0.0613 J 2
verdLeg 2.6209%8 1 3.9950 2 0.27858 3 2
carnesFr 0.13858 1 1. 10022 2 0, 32702 3 2
Pasciar 0.00000 o 0.95452 1 . 32857 2 2
Carnefes 0.24327 1 0.98840 2 0.38802 4 2
Anticonv 0. 00000 [v] 0.58685 1 0,44364 2 2
Papa 0.46448 1 0. 87561 2 0.47465 3 2
Huavos 1.01783 1 1.43782 2 0.51694 3 2
Melan (.04999 1 ¢.318:43 2 0.60384 3 2
Calabaza 0.22838 1 G.42904 2 0.66418 3 2
fFrijoles 1.41735 1 1.54123 2 0.72406 3 2
Cereal 0.00069 ~ 1 0. 11768 2 0.73236 3 2
Anticonc 0.80000 4] 0.07712 1 0.78124 2 2
Chicharo 0.00000 0 0.03567 1 0.85021 2 2
LarnePue 0.12818 1 g.13038 2 0.96825% 3 2
Zanahori 0.1496% 1 ¢.15032 2 0.97943 3 2
Sulfas 0.00000 -1 ¢. 00000 4] 1.00000 1 2
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El resultade de juntar y eliminar una por una a las variables que resultaron
significativas en |a tabla anterior y que ya no lo fueron en el modeto conjunto

se muestra a continuacién:

Probit Procedure
variable DF Estimate Std Err ChiSquare Pr>Chi Label/value
INTEACPT 1 -1.5321665 0.247594 38.29406 0.000%1 Intarcept

OTROSMED 1 1.46545378 0.471365 0.665619 0.0027
HIGADO 1 1.385188B4 0.619143 5.005373 0.0252

Debido a que en este modelo sélo se cuenta con cuatro observaciones

binomiales, no es posible hacer analisis de residuales para este modelo.

3.3.2.5 Grupo 5 Cuadro Clinico
Variables: Gripa Sarampio Rubeocla Anginas Paperas Pulmonia Bronguit
Diarrea AntF  AntP

Como puede observarse en la tabla de significancia por reduccion de fa

devianza soélo fueron importantes las variables AntP y Bronquit

Andlisis de la devianza para regresién logistica
vValor p para ¢l modelo fijado a Lesion

XFIJAS X DEVMODEL DFMODEL DEVFIJO DFFIJO P NOBS  NVAR
AntP . 0000400000000 0 9.404855 1 0.00216 2 2
8ronguit 0000000000000 Q 4.39663 1 0.03631 2 2
AntF . 00000000000001 1+ 2,43859 1 0.11838 2 2
Gripa . Q00NQ000000001 o] 1.38873 1 0.23845 2 2
Sarampio . 00000000033510 ¢ 1.21750 1 Q.26985 2 2
Pulmonia ,000Q0000016757 0 0.60623 1 0.43621 Z 2
Diarrea .0CO00000001277 a 2.158510 1 0. 68371 2 2
Anginas . GG000000001534 0 0.04287 1 {.63410 2 2
Rubeola .00000000001132 -1 ©,Q0000 0 1.00000 1 2
Paperas . 00000000001132 -1 0.00000 ¢ 1.00000 1 2




Al estimar el modelo conjunto de variables significativas la variable Bronguit
perdié significancia, por lo que el modelo seleccionado solo incluye a la

variable AntP con los siguientes parametros estimados:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard viald Pr = Standardized Qdds
Variable DF ECstimate gError  Chi-Square Chi-Sguare Estimate Ratio
INTERCRT 1 -1.5305 0.2048 55.8479 0.000% . .
ANTP 1 1.6483 0.5273 9.7713 0.0018 0.2668508 5.198

3.3.2.6 Grupo 6 Especies de arsénico en la orina:

3.3.2.6.1 Creat ASIG MMAG DMAG ASOG SUMESG (Ajustadas por
creatinina)

A continuacion se muestra la tabla de reduccion de la devianza por variable

Analisis de la devianza para regresidn lopistica
Valor p para el modelo fijado a Lesion

XFIJAS X DEVHOLEL  DFWMODEL  DEVFIJC  OFFIJD P NOBS  NVAR
ASLG 175.838 176 182.780 177 0.00841 178 2
SUMESG 181.305 178 185,553 179 0.0382% 180 2
DMAG 182.432 . 178 185,553 178 0.077268 180 2
ASQG 182.702 177 185,553 178 0.09134 179 2
MMAG 184.883 178 185,553 179 0.41303 180 Z
Creat 175.314 155 175,509 156 0.65852 187 2

Sélo ias dos primeras variables son significativas

En ias graficas de residuales no se encontrd nada anormal, aunque para la

variable ASIG existe una observacion sobresaliente (ASIG = 380.82) lo cual
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es debido a que esta persona no presentd lesiones, mientras que el resto

con niveles altos y similares de arsénico inorganico si las presentaron.

Eliminando esta observacion del analisis se obtiene la siguiente significancia

por reduccion de la devianza:

Analisis de ia devianza para regresién lepistica
valor p para @l mogelo fijado & Lesion
condicion de seleccién: asig ne 360.82

XFIJAS X DEVMODEL  DFMODEL.  DEVFIJO  DFFLJO P NORS  NVAR
ASIG 170.051 175 179.648 176 0019487 177 2

La cual no difiere mucho del dato anterior. Par tal motive y parque no existen
razones para suponer que se trata de un error, 'a obsewvacion no serd

eliminada del analisis.

Debido a que el valor de Asig depende de SUMESG, estas variables seran
consideradas por separado. A contihuacion se muestran las tablas

correspondientes de parametros estimados para cada ¢aso:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard viald Pr > Standardized Odds
variaple DF  Estimate Error Chi-Squara Chi-Square Estimate Rutio
INTERCPT 1 -0.7985 0.2640 9,1450 Q.0025 . .
ASIG 1 {.00483 0.0C206 5.8177 0.0188 -0, 36244 0.995%

Analysis of Maximum LiHelihood Estimates

parameter Standard wald Pr > Standardized 0dds
variable DF Estimate Freor  Chi-square Chi-Square Estimate Ratio
INFERCPT -0.7395 0.3488 4.4925 $.0340 . .
SUYESG 1 .0.00085 0©.000474 3.1935 0.0739 -g.27541 G, 890
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En ia tabla correspondiente a la variable SUMESG se observa que con el
criterio de ia estadistica de Wald, la variable deja de ser significativa.

Debido a que ésta no es una variable de interés y a que de cualquier forma
no es muy buena su significancia por reduccion de la devianza, ya no sera
considerada en el analisis, quedando (nicamente seleccionada la variable

ASIG en este grupo.

3.3.2.6.2 ASIP MMAP DMAP ASOP (Porcentaje de especies)

A continuacion se muestra la tabla de significancias por reduccion de la

devianza:
Analisis de la devianza para regresitn logistica
valor p para sl modolo fijado a Lesion

XFIJAS X DEVMODEL DFMCDEL DEVF1JO DFF1J0 P NGRS NVAR
WHAP 174.119 168 180.008 169 0.02147 170 2
ASIP 176.128 176 180.008 177 0.043886 178 2
ASOP 176.128 176 +80.008 177 0.04888 178 2
DMAP 18C.003 175 180.008 176 0.94623 177 2

En fas graficas de residuales no se observaron anormalidades

Analysls of Maximum Likelihod Estimates

Parameter Standesd wald Pr > Standardized 0dds
Variable ODF Estimate Error Chi-Square Chi-Square Fstimate fatio
INTERCPT 1 -1.9724 0.3538 31.0714 0.0061 . .
MMAP 1 0.0425 0.0184 5.3183 0.0214 0.221982 1.043
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analysis of Maximum tLikelihcod Estimates

Parameter Standard Wald Pr > Standardized 0sdds
variahle DF  Estimate Error  Ghi-5quare Chi-Sguare Estimate Ratio
INTERGPT 1 -0.8058 0.3104 6.7374 Q.0094 . .
ASIP 1 -0.0344 0.0182 3.5779 0.0586 -0.211919 0.966

analysia of Maximum Likelihood Estimates

Paramgter Standard Yald Br > Standardized 0dds
variable OF Estimate Errar Chi.Square Chi.Square Estimate Aatio
INTERCPT 1 -4.2458 1.57¢8 7.2228 0.4072 . .
ASOP 1 0.0344 0.0182 3.5779 0.0586 0.211819 1.035

Analysis of Maximum tikelihood Estimates

paraneter $Standard wald Pr = Standardized Ndds
variable OF Fstimata Error Chi-Square Chi-3quare Estimate Ratio
INTERCPT 1 1.4266 0.4130 11.9813 G¢.0005 . .
UMAP 1 0.0478 0.0188 6,3572 0.0117 0.245467 1.049
ASIP 1 +0.0417 0.018% 4,5871 0.0322 -0. 256827 0.959

Obsérvese que la significancia de las variables ASIP y ASOP son las mismas
y lo Gnico que cambia son es el signo del parametro estimado. Esto se debe
a gque como ASOP=MMAP+DMAP y ASIP+MMAP+DMAP=1, resulta que
ASOP=1-ASIP. La diferencia en el signo es importante, pues indica que a
mayor proporcion de arsénico inorganico existe un mayor padecimiento de

lesiones y viceversa.

Excepto por MMAP, apenas son significativas las demas variables. Se
observa que la variable ASIP logra significancia al considerarse junto con

MMAP.

Solo seran considerados los modelos con MMAP y MMAP ASIP
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3.3.2.6.3 AS| MMA DMA SumEsp (Especies sin ajustar)

A continuacién se muestra la tabla de reduccién de la devianza:

Analisis de la devianza para regresidn logistica
valor p para 8l modelo fijado a Lasion

XFIJAS X DEVMODEL  OFMODEL  DEVFIJO  DFFIJO P NOBS  NVAR
AS1 181,871 178 185,553 177 0.04881 178 2
SumEsp 183.435 178 185,583 178 0.14554 180 2
BMA 183.611 178 18%.8563 179 0.16345 TR0 2
NMA 185,530 178 185.553 179 0.87835 180 2

La Unica variable que resultd significativa fue ASI.

A centinuacién se muestra la tabla de parametros ajustados para AS!

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parametar Standard vald Pr > Standardized Odds
variable OF Estimate Error Chi-Square Chi-Sguare Estimate Ratio
INTERGPT 1 -0.8083 0,2706 t1.2672 (.0008 .
ASI 1 -3E-6 1.615E-a 3.4815 ¢. 0628 -0,218876 1.000

Aungue con la estadistica de Wald dejo de ser significativa, serd considerada
la variable AS| debido a su importancia en la investigacion y a que se

encuentra en el limite de la region de rechazo.
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3.3.2.6.4 MMAAS]I DMAASI ASOASI DMAMMA (Razones de aspecies)
Como puede observarse en la tabla de reduccién de significancias, ninguna

de éstas variables es significativa:

Analisis de la devianza para regresién logistica
valor p para el modelo Tijade a Lesion

AFIJAS X DEVMODEL  DFMODEL  DEVFIJO  DFFTJO [ NOBS  NVARH
MMAAS] 146,218 127 147.416 128 0.27334 129 2
DHAKMA 171.164 161 171.680 162 0.46415 1632 2
ASQASI 176.132 168 176.189 169 0.81175 170 2
DWAASI 185.546 170 185,553 kAl ¢.93346 72 2

Por lo tanto no seran seleccionadas

3.3.3 Unidn de grupos

3.3.31 Grupo1y2
A continuacion se muestran las tablas de parametros estimados para la

unidn de los grupos:

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parametes Standard Weld Pr > Stangardized Odds
variable OF Estimate Error  Chi-Square Chi-Sgquare Estinmate Ratio
INTERCPT 1 -4.9916 0.7977 39,1539 0.0001 . .
EDAD 1 0.0969 0.0236 16.8524 £.0001 0.960766 1.102
WE 1 0.000096  Q.000066 2.1095 0. 1464 0.26B762 1.000

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

parameter §tandarc viald Pr > Standardizad Odds
veariable DF  Estlmate gError  Chi-Sgqusrs Chi-Sguare Estimate Ratio
INTERCPT 1 4.8970 0.7981 39.2032 0.0001 . .
EDAD § G.0982 0.0236 17.3706 0.0001 0.972737 1.103
ANGSRESL 1 0.0357 0.0257 1.9297 0.1648 0.257745 1.036
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Debido a que 1a variable Edad explica mejor la varianza, queda ésta como

unica variable seleccionada en estos dos grupos.

3.3.3.2Grupos 1,2y 3

Al afiadir la variable alcohol, ésta dejo de ser significativa, por lo que no sera

seleccionada:
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Parameter Standard wald pr > standardized Cdds
variable DF Estimate Error  Chi-Square Chi-Square Estimate Ratio
INTERGPT % -4, 7774 0.7380 41,9092 0.0004 - .
EDAD 1 0.1157 0.0203 32.4292 0.0001 1.142601 1.123
Al GCOHOL 1 0.3625 0.5580 0.4221 0.5150 0.074729 1.437

3.3.3.3Grupos 1,2, 3v 4

En este grupo dejo de ser significativa la variable CtrosMed, esto no ocurrio

con la variable Higado, por lo que sera seleccionada:

Probit Procedure

variable ©F Estimate

INTERCPT 1

EDAD 1 0.09356759 G.016487
HIGADO 1 1.8893222 0.728462

3.3.3.4 Grupos 1,2, 3,4y 5

std Err ChiSquare

-4.4583258 0.556309 48.16596

3z,20967
7.437132

Pr>Chi Label/Value

0.0001 Intercept
0.0001 Edad
0.0064

La variable AntP dejé de ser significativa por lo que sera eliminada:

Probit Procedure

variable DF  Estlmate

INTERCPT 1 -4.48057i9  0,68778
EDAD 1 0.08279193 0.016019
KIGADO 1 1.97903615 0.731259
ANTP 1 0.13880141 0.680193

5td Err ChiSguars

45.78225
30.08116
7.324276
0.040502

110

Pr>Chl | abzlivalue
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3.3.3.5 Especies de arsénico
3.3.5.5.1 Variables ASl y ASIG

Las variables ASI y ASIG perdieron significancia. Dada la importancia de

éstas, se considerd el ajustarlas gnicamente con Edad, resultando

iguaimente nuta su significancia:

probit Procedure

yariable OF Estimate 5Std Err ChiSquare

INTERCPT 1 -4.5080832 0.768102
HIGADD 1 1.80035304 0,729424
EDAD 1 0.00403054 0.016913
ASI 1 2.3421E-7 1.B52E-B

34,46138
7.445612
30.90895
0.015989

Probit Procedure

variable OF Estimate Std Err

INTERCPT 1 -4.577162 D,B0BAS3
EDAD 1 0,09493627 0.017424
HIGADO 1 2.02047777 D.741577
ASIG t 0,00060594 0.002347

3.3.3.5.2 Variables ASIP y MMAP

ChiSquare

32.05408
20,68763
7.423272
0. 066673

pr>Ghi Label /valite

0.000t Intercept
0.0064

0.0001 Edad
0.8654

Pr>Ghi Label/Value

0.0001 Intercept

0,000% Edad

0.0064

0.7962 Arsénico Inorganico

La variable ASIP que habia logrado significancia al unirla con MMAP, dejd de

serlo, sin embargo MMAP logré mantenerse como variable significativa:

Probit Procedure

variable OF Estimate Std Err

INTERCET 1 -5.688710% 1.004763
EDAD 1 ©.0889671 0.0170639
HIGADO 1 1,99351849 0.738508
HEEAR 1 0.05027391 0.024566
ASIP 1 0.00341312 0.022493

Chisquare

31.06018
30.15247
7.265808
5.821602
0.023025
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0,000t Intercept
0.0001 Edad
0.0070

0.0158 MMAP
D.08704 ASIP




Debido a lo anterior, queda como modelo resultante ¢l cumpuesto por las variables EDAD, Higado y

MMAP con los parimetros estimados que a contintacion se muestran:

Probit Progedurs

Std trr ChiSquare

0, 848686
0.016822
0.738884
Q.024607

42.30292
32.69454
7.268995
5.823421

variable OF  Estimate
INTERCPT 1 -5.519%153
EDAD 1 0.09618652
HIGADO 1 1.99211115
HMAP 1 0,05837986

Pr>Chi Lebel/Value

0.0001
0.000Y
0.0070
0.0158

Intercep
Edad

MMAP

3.3.4 Cuadro resumen de variables seleccionadas

A continuacién se muestra un cuadro resumen de las variables

t

seleccionadas y sus significancias, al cual se affadieron los resultados de las

selecciones automaticas con los métodos stepwise y backward. Como pude

observarse, los resultados finales son muy similares, aunque con el método

Backward no fue seleccionada la variable MMAP.

Tipo de galaccion
Manual StepWise Backward
Grupe Descripckén Variable p=chi [Varable p>ch |Varisble p > chi
Grupo T Caraclensticas fisicas EDAD 0.0001[EDAD Q.01 ETAT 2R H
Grupo 2 Fuentes de expesiclén TWE 0 0001|TWE 0 ooo1]ANOSRES|  0.006%
ANOSRESI 0 0001
Grupo 3 Tabaguisma y alcohahsmo |ALCOHOL 0.0015|ALCOHOL  0.0016JALCOHOL  O.0416
Grupo 4 Dieta alimenticla HIGADO 0.0253|HIGADO 0.0105]RIGADQ 0.0105
OTROSMED  0.0018
Grupp 5 Cuadra clinico ANTP 0.0018|ANTP 0 0018|ANTP o.mﬂﬁ
Gripo 6 Espacles ajustadas ASIG 0.0188/ASIG G.O7BENINGUNA T
Grupa 7 Porcentaje de especies ASIP b.0322{Asip 0.0322|ASIP 0.0024
MMAP 0.0117 [MMAP 0.0117|DMAP Q0417
MMAP 00211
Grupo 8 Especies sin ajustar NINGUNA NINGUNA NINGUNA
Grupo 9 Razones da espécivs NINGUNA NINGUNA NINGUNA -
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Tipo de s#leccidn
Manual StepWise Backward

Unién de grupos Variable p>chi |Varabte p>chi [Varable p>ch
Grupa 1, 2 EDAD  CCOO1|EDAD  0.00Q1]EDAD  €.0001
Grupo 1. 2,3 EDAD  00001|EDAD  0.0001|EDAD  0.0001
Grupo 1, 2, 3, 4 ECAD  00001)EDAD  0.0001|EDAD  G.0001

RIGADO 0 0064|HIGADO 0 0064|HIGADO  0.0084
Grupo 1, 2,3, 4, 5 oAb 0.0001[EDAD  0.00G1JEDAD  B.000

HIGADO 0 0464]HIGADO 0 0064[HIGADG  0.64
Grupo 1, 2,3, 4,56 EDAD 0.0001 [EDAD 0.0001}EDAD 0.8cM
HIGADO  0.0064|HIGADO  0.0064[HIGADQ  0.0064
Grupo 1, 2,34, 5,6, 7 |EDAD 00001 (EDAD C.0001{EDAD 0.0001
HIGADO  0.00TQHIGADO  0.0070HIGADO  0.0064
MMAP 0 0158 MMAP 0.0158

3.3.5 Parametros estimados para el modelo seleccionado

A continuacion se muestra la salida de SAS con las parametros estimados

para el modelo resultante:

AJUSTE DE: Lesion = MMAP Egad Higado
pProbit Procedure

variable DF Estimate Std Err ChiSquare Pr>Chi Label/valu:

INTERCPT 1 5.5199153 0.848686 42.30293 0.0001 Intercept
HHAP 1 0.05937086 0.024607 5.823421 0.0158 MMAP

EDAD 1 0.06618852 0.016822 32.89454 0.0001 Edad
HIGADO 1 1.992141156 0.738884 7.268095 0.0070

Debido al objetivo del estudio, también se muestran los parametros
estimados para las especies de arsénico que fueron significativas por si

solas, sin agregar variables adicionales:
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AJUSTE DE: Leslon = ASI
Probit Procedure
variable DF Estimate 5td Err ChiSquare Pr>Chi tabel/Value

INTERGPT 1 -D.D0B2686 0.270587 11.26719 0.0008 Intercept
ABL 1 -3,0039E-8 1.615E-8 3.461442 0.0628

AJUSTE DE: Lesion = ASIG

Parameter Standard ¥ald Pr >
Variable DF Estimate Error  Chi-Squace Chi-Square
INTERCPT ¢ -0,7985 0.2640 9.1450 0,0025
ASIG 1 -0.00483 0.00206 5.5177 0,0188

AJUSTE DE: lLesion = MMAP

parameter Standard wald Pr >
variable DF Estimate Error Chi.Square Chi-Square
INTERCPT ¢t -1.8724 0.3538 31.0712 0.0001
HYAP 1 0.0425 0.0184 5.3183 0.0211

AJUSTE DE: Lesion = ASIP

Parameter Standard yimld Pr >
variable DF Estimate £rror Chi-Square Chi-Squarée
INTERCPT t -0,8058 0.3104 6.7374 0.0094
ASIP 1 -0.0344 N.0182 3.5779 0.0586
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3.3.5.1 Resumen de los modelos seleccionados
A continuacidn se muestran los modelos que finaimente fueron
seleccionados

(1) Lesion = MMAP Edad Higado
Logit(p) = —5.52+ 0.059 MMAL + 0.096 Edad +1.992 Higado

(2) Lesion = ASI
Logit(p) =—0.9083 - (3.0035E - 6) 45!

(3) Lesion = ASIG
Logit{ p) = —0.7985 — 0.00484SIG

(4} Lesion=MMAP
Logit( p) = ~1.9724 + 0.0425MMAP

(5) Lesion = ASIP
Logit( p) = -0.8058 — 0.0344 A5/P

3.1.6 Graficas de residuales para el modelo ajustado a Lesion = Edad
Higado MMAP '

En el apéndice Il se muestran las graficas de residuaies correspondientes a
este modelo. En general no se observan atipicidades, solo algunos puntos
sobresalientes en las graficas C;, c y DifDev. Las dos Gltimas se muestran

a continuacion:
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Como puede observarse en la grafica G, sobresalen las observaciones 136

y 169, mientras que en DifDev la 55.

La observacién 136 corresponde a una persona de 42 aftos con el mas alto
nivel de MMAP y que no presenta lesiones, cuando la mayoria de la

personas con estos niveles si las presenta

La 169 corresponde a una persona de 80 afios que no presenta lesiones
siendo una de las de mayor edad. Llama la atencion que ésta persona

presenta niveles muy bajos de MMAP,

La observacion 55 es el caso contrario a las anteriores porque se trata de la
persona con menor edad (12 afios) que presenta lesiones a su temprana
edad.

Ninguno de estos casos corresponde a una situacion irreal, por lo que no se
trata de error alguno, sino de personas que presentan un comportamiento
diferente al de la mayoria. Por esta razdn no se considerara la posibilidad de

excluirlos.

3.4 Calculo de razones de momios e intervalos de confianza
Las razones de momios fueron calculadas conforme a lo expuesto en el

capituio dos, donde la razén de momios para el incremento de [a variable x

estddadapor v, =¢ x4y el intervalo de confianza («=0.05) para los
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valores minimo y maximo respectivamente por;

log(f sy, 22 e A5, /1,}
e 2

o bhien por:

:u/s,cﬂ (A\’,f}, ) #;\/An

a e )
WAI’ ’ :(y‘y"‘" [Axfﬁl ]
e 2

Antes de proceder al célculo de las razones de momios, €s necesario
establecer el valor del incremento en x (Ax) que sera utilizado para calcular
las razones de momios correspondientes a las variables numéricas, puesto
que dependiendo de la magnitud de las unidades de cada variable, un
incrermento de una sola unidad serfa despreciable y como consecuencia las

razones de momios se interpretarian como una no-relacion.

Como ejemplo de lo anterior se muestra una grafica en la que se aprecian
los cambios en la razén de momios y sus respectivos intarvalos de
confianza, para diferentes valores de incremento en MMAP y considerando
al resto de variables fijas. Las Iineas punteadas corresponden a los

intervalos y la continua a la razén de mamios.
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Incremento

Por lo tanto se tomaran incrementos de un décimo de la diferencia entre el
valor maximo y el valor minimo de cada variable continua como se expresa

en la siguiente formula: Ax=(Valor Maximo - Valor minima)/10.

Para las variables categéricas el incremento sera igual a uno, puesto que en

estos casos el modelo estima su presencia o ausencia.

A continuacion se muestran una tabla resumen para cada uno de los 4
modelos considerados, donde se muesiran ias razones de momios con sus

intervalos de confianza y los datos con los que se estimaron;

, | P rmcrvalode}
| Modkeio I ] z ' Razén  Conflanza
by Pardmetro | Evor  (Alpha=0 Inere- - o (95%)
Vafable | Estimado  Estindar | 05 , Max_ Min __memo ' momios  inf  Sup|
INAP 00681, ome'  1®' 081 108 50 13 106 17]
B ool oo e s 3 78 2iz 164 274!
lwcano ! 1901 0TI 1% - - 1 1™ i 3]
asT T oomtEe  1BVES' 1% 662004 2000 GH0004 10 08 1.ﬂ
MG ooode omel  1%e &msdl 174 86 07 0% 095
e’ oois|  ooted, 186 &BY 103 50 124 1@ 148)
SASIP 1 Qg4 opiE| 186 4854 063 48 085 015 468
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CONCLUSIONES

A continuacion se muestra la tabla con los resultados que se presentaron en

el capitulo 3:

Modelo / | |[ Z Razon. Intervaioc de '
| # varlables Par.imetrol Error' Valor|(Alpha= de. Conflanza
_'Mod indepen. Esﬂmado Esténdar p| 0.05) momios. (95%) !
‘ I l : : Inf  Sup
P MMAP | o.osgqi 00246 ¢ 0.0158 1.96 1341 106 171 |

‘ECAD ©.0962) 00168 0.0001 196 212 184 274

. HGapo 1.9921 07389 00070 196 733z 32

2 ASl -0.0036€E6)  1615E6 00628, 495 100 081 123
'3 ASIG -0.0048 00021 0.0188 1.96 073 036 0.95
T4 iMMAR I %‘ 0.0184  0.0211 196 124 1m 1.48

5 ASP | 00344 01820 00586 196 085 015 468

Primer modelo:

El primer modelo que se muestra (compuestc por l[as variables
independientes MMAP, EDAD e HIGADO) es el que resuitd del analisis de
seleccién y unidn de variables, lo que significa que éstas no dejaron de ser
significativas a pesar de considerarias junto con una variable tan importante
como es EDAD (p<0.0001). Nétese que todos los parametros estimados son
mayores que cero (no negativos), lo gue significa que a medida gque se
incrementa el valor de cualquiera de estas variables crece la proporcion de
personas con presencia de lesiones en la piel. Lo anterior se observs en ios
valores que toman las razones de mamios, pues todas ellas son mayores a

ung, inciuso en los limites inferiores de confianza.,
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Es logico que haya resultado seieccionada la variable EDAD por su alto nivel
de significancia. Lo interesante de ésta es que cuando se llevs a cabo la
seleccion de variables rasulth que EDAD fue mas importante que la variable
AnosResi (tiempo de residir en el poblade), lo que sugiere que ademas del
tiempo de exposicién a arsénico la edad es una variable relacionada con el

riesgo de aparicion de lesiones cutaneas.

En lo que corresponde a la variable HIGADQ, llama la atencion el nivel de
significancia (p=0.007). Al parecer el consumo de higado incrementa el
riesge de padecer lesiones en 7.33 veces mas incidencias para las personas
que o consumen. No obstante lo anterior, es importante mencionar que sdlo
14 personas de las 180 personas entrevistadas (14/180=0.78) indicaron que
consumen este alimento, siendo un namero muy pequefio como para hacer

alguna inferencia sobre esta variable:

“LESION _ HIGADO__No, de personas

0 0 135
1 7

1 0 31
1 7

Es posible que la importancia de esta variable se deba a que la proporcién
de personas que consumen higado y no presentan lesiones cutaneas
(7/135=0.05) es mucho menor que la de quiencs consumen higado y

presentan alteraciones en la piel (7/31=0.23). Es pues necesario contar con
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informacion mas robusta con respecto a esta variable que permita elaborar

alguna conclusion.

Respecto a la variable MMAP, llama ta atencién que el signo del parametro
estimado sea positivo, pues esto significa que a mayor cantidad de MMAP se
incrementa el riesgo de gue una persona presente alteraciones en la piel.
Este dato contradice los supuestos iniciales donde se indica que las especies
de arsénico metiladas (MMA y DMA) son menos toxicas que el arsénico

inorganico.

En investigaciones mas recientes se han reportado estudios sobre la
toxicidad de las especies de arsénico considerando su valencia, y se ha
encontrado que las especies metiladas trivalentes (MMAIIl y DMAN) son
significativamente mas toxicas que el arsénico inorganico’. Par otra pare se
ha reportado que las especies metiladas trivalentes son formadas en el

metabolismo de arsénico en humanos?.

Desafoertunadamente en este trabajo no se realizé la diferenciacion entre los
estados de oxidacién trivalente y pentavalente de las formas metiladas de
arsénico, debido a gue tradiciohalmente se habia asumido que la especies
metiladas trivalentes eran intermediarios inestables con poca importancia en
el metabolismo de arsénico. De haberse considerado esta diferenciacion,
hubiera sido posible evaluar el papel de la especie monometilada trivalente
{(MMAII) en la presencia de lesiones en la piel provocadas por la exposicion

a arsenice,

' Lin y col. (1999}, Styblo y col. (2000), Petrick y col (2000).
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Estos hallazgos recientes sugieren que es posible que el aumento de la
variable MMAP, que en este trabajo fue evaluada como la presencia de
MMA total (trivalente y pentavalente), sea un reflejo de un aumento de la
especie trivalente de MMA,

Segundo y tercer modelo:

Nuevamente Hama la atencién que el signo del correspondiente parametro
estimado para las variables (AS! y ASIG) sea negativo y por consiguiente la
razén de momios menor a la unidad, pues esto indica que cuando es mayor
la cantidad de ASI y ASIG es menor el riesgo de padecer lesiones y
viceversa, 1o cual en caso de considerar a esta variable contradice la
hipotesis de que el riesgo es mayor cuando existe una mayor cantidad de

arsénico sin metitar,

Una posible explicacién de lo anterior, considerando la reciente informacion
que muesira que las especies metiladas trivalentes pueden estar
relacionadas con los efectos tOxicos que produce la exposicidon a arsénico,
consiste en que al existir mayor cantidad de arsénico inorganico disminuyen
las especies metiladas y por lo tanto el MMA. En otras palabras, que esta
refacidn en realidad esté reportando indirectamente un efecto del incremento

en MMA.

Se observa que la significancia de la variable ASIG fue de p = 0.0188 sin

ajustar variables adicionales. No obstante perdié su significancia al juntarse

! Del Razo y col. (2000} y Le y col, (2000)
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con Edad e Higado pues su valor p resultante fue de 0.7962. Como dato
adicional se menciona que al juntarse con {nicamente la variable Edad su
valor p fue de 0.8711, lo gue parece indicar que la edad explica de mejor
manera la varianza explicada por ASIG. Algo similar ocurrié con la variable
ASI, con la diferencia de que su significancia es muche menor, incluso el
pardmetro estimado para esta variable es muy cercano al cero y la razén de

momios es practicamente uno {0.99974).

Tercer modelo:

En este modelo se ajustd Unicamente la proporcion de arsénico
monometilade MMAP. Se observa la misma relacidn directamente
proporciona! al padecimiento de lesiones que en el modelo uno. Las
consideraciones arriba mencionados en relacion a fa variable MMAP también

son validos para este modelo.

Cuarto modelo;

Este modelo se muestra -debido a que el nivel de significancia para ia
variable ASIP, aunque mayor a 0.05, fue muy cercano a la regién de rechazo
w«=0.05 (p=0.0586). Los intervalos de confianza para ta razon de momios del
incremento de esta variable (0.15, 4.68) contienen a la unidad, por io que se
concluye gque no hay suficiente evidencia para rechagzar la hipdtesis nula de
que existe asociacion entre la proporcion de arsénico inorganico (ASIP) y la

presencia de lesiones.
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Arsénico Dimetilado

Esta variable quedé excluida de cualquier andlisis debido a la falta de

significancia como s& muestra en la siguiente tabla:

Variable Valor p

DMAG 0.077
DMAP 0.946
DMA 0.163

Conclusiones generales

Cuande se inicid el presente estudio, se pensaba que existia un mayor
riesgo de padecer lesiones en la piel asociadas a la exposicién de arsénico,
en la medida en que disminuyera la capacidad de metilacién del arsénico,
bien fuera por una inhibicién en el proceso de metilacion producida por
concentraciones altas de arsénico inorganico o por una saturacién del
proceso de metilacion, debido a la exposicion cronica a este metaloide. La
disminucion en el proceso de metilacién del arsénico provocaria un aumento
{acumulacién) en fa cantidad del arsénico inorganico.

Sin embargo, los resultados del presente trabajo muestran que el riesgo a
presentar lesiones en la piet incrementa cuando la proporcién de arsénico
monometilado aumenta, y por otra parte, aunque con menos significancia,
que la presencia de [esiones en ia piel disminuye cuando aumenta la

cantidad de arsénico inorganico.
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Recientemente se han publicado algunas investigaciones en las gue se ha
encontrado que las especies metiladas trivalentes, especialmente {a forma
monometilada de arsénica (MMAIIY presenta mayor capacidad de producir
gfectos adversos que los producidos por el arsénico inorganico®. Este
novedoso hallazgo podria explicar [a relacion directamente proporcional
existente entre la presencia de lesiones en la piel y los pardmetros estimados
para MMAP,

Por ofra parte, se tienen evidencias experimentales y epidemiologicas que
muestran que en condiciones donde la exposicion a arsénico es mayor, la
proporcidbn de la especie monometilada (MMA) se incrementa
significativamente, mientras que la proporcion de arsénico inorganico se
incrementa apenas unos cuantos puntos porcentuales, ambos incrementos
se realizan en funcién del decremento en ia proporciéon de la especie de

arsénico dimetilada (DMA)*.

Conclusiones personales

Este trabajo se inicié con la intencién de usar un ejemplo de una accion real,
en este caso de un efecto biolégico que pudiera ser estudiado
satisfactoriamente mediante el empleo de las matematicas aplicadas. Asi fue
camo se logrd el contacto con los investigadores de la seccidn de toxicologia
ambiental del CINVESTAV, quienes recibieron muy bien ia propuesta de

colaboracién con un egresado de la carrera de matematicas aplicadas y

' Styblo y col, (2000), Del Razo y col. (2000, Le y col. {2000}
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computacién para realizar un proyecto de tesis, gue se concret¢ con el
analisis de regresién logistica aplicado a un efecto hipotetizado en una area

biologica.

La experiencia fue muy positiva, ya que se logrd apoyar satisfactoriamente a
la seccion de toxicologfa ambiental mediante el empleo de métodos
estadisticos que son posibles gracias a los dltimos desamolios de la
computacién, que en este caso se lievaron a cabo mediante el programa
SAS.

Es muy interesante y amplio el campo de desarrolio de las matematicas
aplicadas; tan sdlo considerando la estadistica aplicada a las ciencias
bioldgicas, existe un gran nimero de modelos bicestadisticos que han sido
desarrollados con objetivos especificos, lo cual no solo implica un amplio
campo de desarrollo para la estadistica, sino también una gran
especializacion de ésta en el ramo, pero que vale la pena apoyar por su
contribucidn desde la elaboracién de los disefios experimentales hasta la

interpretacion de la informacién recopilada,

* Del Razo y col. 1997, lughes y coi, 2000
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Grafica 5, DifDev o Desviaciop Delta
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APENDICE Il
MACROS AUXILIARES

“** Genera graficag =*»;
%Macro Plot(Data,y,x);
Proc Plot Data=abata;
PloT &y*8x='.' ! Box HAxis=Ry &;
Quit;
%Mend Plot;

*** Genera variable SAS id para identificar observaciones bernoulli bl
Mecre Id{Data,X,Grupo,Cond};
%Local 1i;
Pro¢ Sort Datas&Data Quteld;
%If %Scan(&Cend, 1) ne %Then Where &Cond;;
By &x BQrupo;

Run;
Data 1d;
Set 1d;
By &x AGrupo;
If
slet iet;
%Do %¥hlile (%Scan(&x &Grupo,&i) ne);
%If Bi=1 %Then First.%Scan(8x &Grupo,&i};
%Elge and First.%Scan({&x &Grupo,&i);
Ylet i=%Eval{&i+1);
BENA |
Then id+1;
Run;
®Mend 1d;
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“** Calcula residusles de desviacién *++;
®Macro LogitRes(data,n,y);
Data &Data;
Set &Data;
yhat=&n*phat;
w=En*phat*(1-phat);
h=w*stdgrror«*2;
if phat=0 or phat=1 then Xi=0;
else Xi=(&y-&n*phat}/{&n*phat*(1.phat)}**0.5;
if &y=0 then
di=-{2*&n*log{&n/ (&N-yhat)))**0.5;
else if &y=&n then
di={2'&4y~lag(hy/yhat}) **0.5;
else
dizs;gn(&y-yhat)*Abs{Z'&y'log(&yfyhat}+2*(&n-&y)'log((&n»&y)
/{&n-yhat)))**0.5;
rpi=Xi/Abs(1-h}**0,5;
rDi=di/Abs(1-h}**0,5;
rLi=sign{ay-yhat)*(h*rpi**2+(1-h)*ro1**2)*+0.§;
rOiAbs=abs(rdi;
di2=gdi**2; * Residuales de desviacién al cuadrado ;
k=1; * Truco para hacer "merge" con una sola ohservacion ;
* Nota: Las valores absclutos al interior de las raices cuadradas estdn
para evitar nimeérss negatives provocados por redondeos de 1a
maquina;

Run;
Wend LogitRes;

*** Macro BFitlagit Ajusta un modelo de regresidn lopistica **+;
¥Magro FitLogit(Dataln,y,X,Grupo,Graficas,Cond};

[ AR AR R R R R TR Declaracjbn ue Var-iables Qtita.l\u»hhiihhntnsl’t;

Slocal i; Contador ;

stacal k; Contador ;

%tocal Exp; Listado de nomoras de variables explicativas ;

%tocal Cat; Listado de nombres de variables de clasificacidn ;

%Local Nvar; Nimero de variables independientes (BExp+&Gat);

%Local NObs; Nimere de observaciones sin valores faltantes en

cualquiera e las variables indepancgientes ;

Opcidn para graficas gensradas por SAS

Bandera para suprimir la salida impresa del SAS ;

Bandera para jdentificar si se utilize &t Proc Logistic
o el Proc Probit;

-

*

»

*

*

%Wlocal Opc;
%Local Print;
%Local Proc;
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* Construye la entrada de datos binomiales H

Proc Summary NwWay Data=&Dataln(%If %S5can(&Cond, 1) ne %Then Where={&Cond););
Class Bx &Grupp;
var 3y;
Output Out=Binremial (Orap= Type  _Freq_) Sum=y n=n;

Run;

* Numera a lag observacignes binomiales;
Data Bihomial;

Set Binomial;

r=y/n;

i=_n_;
Run;

* Elimina las observaciones con alguna variable sin valer ;
Data Temp;
Set Binomial;
Arrey ¥ars ¥y n &x &Grupo;
NoMisg=1;
Do Qver Vars;
It ¥ars = ., Then NoMiss=0;
End;
If NoMiss Then Output;
brop r;
Run;

* Ndmero de pardmetros a estimar mas 1 (sl intercepto) &Nver;
Slet MVar=1;
%Do %While (%Scan(&X,&NVer) ne);
%let Nvar=%Eval{&Nvar+1)
“End;

* NGmero de observaciones binomiales;
Data Null ;

Set Binemial Nobs=Nobs;

Cail Symput('Nobs’ Nobs);
Run;

Proc DataSets NoList;
Delete CuTest;

RAun;

Quit;

* Estimacidn del modele de regresidén lopistica

%Put AJUSTANDO &y = 3x;
SPut G.L.=%FEvai{&Nobs-&Nvar);
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sLot k=1;

%let Opc=;

Wtet Print=;

wiet Procs;

%00 While {%Uplase(%Scan{&Grafticas,&k)} ne);
®IT %UpCase{%Scan{&Graficas,&k)} eq INFLUENGE %Then

%Let Opc-&0pe Influence;

If %UpCase(%Scan(&Graticas,3k}) e¢q IPLOTS %Then %let Opc=ROpc Iplots;
%It %lpCase(%Scan({&Graficas,Ak)) eq NOPRINT %Then %lLet Print=NoPrint;
%If &0pc ne %Then %let Proc=Logistic;
%Let k=%Eval(Bk+1);

HEnd ;

Title "AJUSTE DE: &y = &x*;
®IT %Scan{&Cond,1) ne %Then Title2 Condicidn de seleccidn: &Gond;:
BIf %Scan(&Grupe, 1) ne %Then Title3 variable de agrupamiento: &Grupo;;

&I7 &Proc=Logistic %Then %Do;
%Put ***¥*Prog Legistie *xvve,;
Proc Logistic OQuTest=GuTest &Print;
Madel y/n = &x / &Qpc,
OutPut Out=Residual Prob=Phat $tdXBeta=StdError XBeta=XBeta;
Run;
%End;
%Else Do;
%Put *****Proc Probit ***+*
Proc Probit GuTest=OuTest &Print;
Model y/n = &x /d=logistic;
OutPut Gut=Residual Prob=Phat 3td=StdError XBeta=XBeta;
Run;
%End;

* Calcula residuales de desviacidn ;
%lLogitRes{Residual,n,y)

* Suma residuales cuadrados ;
Proc Univariate Data=Residual NoPrint;
var diz;
OutPut Cut=Ajuste Sum=Deviance;
Run;
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* Asligna gragos de libertad y valores para presantar el resuliado ;

Data Ajuste;

Sat Ajuste;

Y o= ey

Length X $80;

X = &X',

NObs=&NOhs ;

Nvar=&Nvar;

DF=MObs-Nvar;

MeanDev=Deviance/DF; * Mean Daviance o Desviacion Hedia;
Run;

* Genera grafica de residuales parciales;
sLet k=1;
%Do %While (%pCase(%Scan(&Graficas,&k)) ne);
* Opcion PR : Partiel Residual Plot
*** NOTA: Para hacer esta grafica se requiere gua no se hayan detinido
variables de clasificacion;
WIT %UpCase({%Scan{&Grafticas,&k)) eq PAATIAL and &X ne %Than %0o;
%Put Partial Regidual Plet Bo + B1*{&X)
Title "PARTIAL RESIDUAL PLOT, Modelo Sy=BX";
pData _Null_;
Set DuTest;
Call Symput{'Beta‘,&X);
Put 'Mpdel=' Intercep '+' &X "BX*;
Run;
Data Plot;
Set Residual;
Partial=(y-n"phat)/(n*phat*(7-phat))**C.5+&Beta~ (BX);
Run;
%Plot (Plot,Partial &X)
%End;
%sLet k=mEval{Bk+1);
%End;

* ldentificacidn de observaciones;
%i1 %Index (WWpCase{&GrafTicas), IDNOITER} ne 0 %Then %Do;
Title "IDENTIFICACION DE OBSERVACIONES®;
Title2 "Modelo: y=&ﬁ Xx=8x Grupo=4Grupo*;
Prac print data=Binamial;
Ia i;
var &x &Grupo y n r;
Format r 4.2;
Aun;
®ENd;
Pro¢c DataSets Molist;
Delete Tamp Plot;
Run;
Quit;
SMend FitlLogit;
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T*v Macro %Fitxvar Estima un modelo para cada variable y calcéula su desviacién ;
Saasrn Fithar(Data,y,X,XFijaa,Grupo,Graficas,Cond);
%slocal j;

%Local Varx;

Prog DataSets NoList;
Delete Deviance;

Run;

Quit;

*+* Estima un modelo para cada variable y compara con el intercepto ;
sLet j=%;
w00 While(kscan(&X,&j) ne);

%let Varxs=;

*¢* felecciona a la variable actual ;
Lot VarX-wScan{&X,&j};

*** Estima un modelc para el interceptc (y variables fijas);
%FitLogit{&Data,dy,&XFijas,&varX &Grugo,NoPrint,&Cond);
Proc DataSets NoList;
Delete FitInt Resid_o;
Change Ajuste=FitInt Residual=Resid 0;
Run;
Quit;

**+ Estima el modelo para la A&j ésima variable;
YFitLogit{&Data,&y,&XFijas avarX,&Grupo,kGrafTicas,aCond);
Data Temp;
Merge FitInt(Rename={Deviance=DevFijp DF=DFFijo MeanDev~-MDFija)}
Ajuste{Rename=(Daviance=DevHodel OF=DFModel MeanDev=MDModel));
XFijas="BXFijms";
p=1-PrebChi(DevFijo-DevModel,DFFijo-DFModel);
Run;
Proc Append Base=Deviance Data=Temp;
Run;

*** Impresién de valores ;
%If %Index(%UpCase(deraficns),INFLUENCE) ne 0 %Then %Do;
Proc Print Data=Di;
Id i;
var 8(Fjijas avarX aGrupo Rdi_0 Rdi Dif_Rdi;
Run;
*End;
%ENd;
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® Identifjcacitn de observaclonas;
%If SIndex(%Uptase{&Graticas),ID) ne 0 %Then ADao;
Title "IDENTIFICACION DE OBSERVACIONES":
Title2 "Modelo: y=Ry x=%scan(&X,&j) Grupo=&Grupo*;
Proc print data=Binomial;
Id i;
vVar &XFijas %scan(&X,&j} &Grupe y n r
Format r 4.2;
Run;
%End;

wLet j=HEval(&j+1);
%End;
Proc Sort Data=Deviance;

By p MDMadal;
Aun;
Titlet! 'Analisis de desviacién para regresien logistica*;
Title2 "Valor p para el modelo fijado a &y*;
%If %Scan(&Cond,1} ne %Then Title3d Condicién de selaccitn: sCond; ;
%If %Scan{&Grupo,1) ne %Then Titled4 Variable de agrupamisato: AGrupa;;
Prec Print Date=Deviance NoObs;

Var X¥Fifas X DevModel DiMecel DevFijo DFFijo p NObs Nvar H
Aun;

Pro¢ CataSets NoList;
Delete Temp;
Aun;
Quit;
¥Mend Fitxvar;
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*+% DESCRIPCION DE PARAMETROS **+;

e R R L L L L L L b 2 T R Ry TP

ERAER R N

aFitlogit{Dataln,y,X,Grupe,Graficas,Cong}

PARAMETROS:
Dataln i Archivo SAS de entrada
¥ 1 variable binaria dapendiente
X i Vector de variables independientes
Grupo ¢ Vector de variables de agrupamiento
Cond : Condicidn de seleccidn de observaciones
Graficas i Descripcién de las gréfices gue se desea geherar
NoPrint
IPlots
Influence
PR
IDNoIter
ARCHIVOS DE BALIDA:
Ajuste : Nombre del archivo de datos $AS gue contendrd el resumen
del ajuste

Residuales : Nombra del archivo de datos SAS con los residuales de
desviacidn

LR R R R TR T R S R S gy R

russarnnan

%FitXvar(Data,y,X,XFijas,Grupo,Graticas,Cong}

PARAMETAROS:
Data : Archivo SAS de entrada
y i Variable binaria dapandiente
X : Vector de variables independisntes
XFijas : Vector de variables fTijas
Grupo ! Vector de variables de sgrupamiento
Graficas : Descripsidn d¢ las graficas que se desea generar
NoPrint
iPlots
Influence
PR
Gond : Condieidn de selsccitn de observagiones

-nwuauwunntuaatnttt:aactt«ttt-t-attbttnu-gnt-entpq'-.qt-.----t-tt-n--..:pwn--n;
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