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INTRODUCCION 

El objetivo de este trabajo es presentar una descripció~ general de los métodos 

estadlsticos utilizados para el análisis de estudios de ca.sos y controles. 

Para cumplir tal objetivo, el contenido del trabajo se ha dividido en cuatro 

cap[tulos. En el primer capitulo se hace una introducción general al campo de la 

epidemiologla, con la finalidad de situar a los estudios de casos y controles en el 

contexto de esta área de In. invcstignci6n médica¡ con ello, se pretende proporcionar las 

herramientas conceptuales básicas de dicha área, sin las cuales, no es posible realizar 

un análisis cstad[stico. 

En el segundo capitulo se describen laa caractedsticaa de los tipos de estudios 

que más frecuentemente se realizan en la investigación cpidemiol6gica, y de los cuales 

el estudio de casos y controles es una de las múltiples opciones. 

En el capítulo tercero se reseñan los aspectos espcc[ficos de los estudios de casos 

y controles, así como los análisis estadísticos que tradicionalmente se han utilizado. 

Por último, en el cuartó cap[tulo, como alternativa a los 8.Ilálisis tradicionales, 

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

mayor flexibilidad en el análisis y, por otro Indo, la potencialidad de utilizar paquetes 

estadísticos de uso común. 

El contenido del trabajo se encuentra estructurado y conceptualizado de 

tal forma, que en algunas de sus partes sea accesible para personas del área de 

epidemiología, con conocimientos básicos de estadística y en general, sea ilustrativo 

e incentivador para personas que deseen adentrarse en las aplicaciones de la estadística 

en esta área de la investigación médica. 

Cabe señalar que la motivación para estudiar las técnicas de análisis para 

estudios de casos y controles, surge del hecho de que este tipo de estudios son los más 

viables para investigar la etiologla de muchas enfermedades cr6nicas, particularmente 

importantes en la actualidad. 



CAPITULO 1 

CONCEPTOS BASICOS DE EPIDEMIOLOGIA 

J.1. ¿QUE ES LA EPIDEMIOLOGIA7 

La epidemiología estudia la distribución de enfermedades o de condiciones 
fisiol6gicas en poblaciones humanas y los factores que determinan tal distribuci6n. 
En términos más generales, puede decirse que la epidemiología estudia la salud y 
enfermedad en poblaciones hu~anas. 1 

Para el conocimiento de la salud y enfermedad se requiere de las contribuciones 
de varias disciplinas: de las ciencias básicas (bioquímica, fisiología, patología, cte.), de 
la investigación cllnica (ginecología, urología, cte.), de otras disciplinas cuantitativas 
(como la estadística) y de la medicina de población, preventiva o social. 

De acuerdo a lo anterior y si se toma el concepto más amplio de epidemiología 
(estudio de salud y enfermedad en poblaciones humanas), un epidemiólogo puede 
ser, desde un individuo que investiga en un laboratorio, c6mo detectar y controlar 
enfermedades, hasta el que realiza medicina de poblaci6n. 

En este trabajo, cuando se hable de cpidcmiologia, se estará haciendo referencia 
a la invcstigaci6n de población, es decir, al estudio de los determinantes biológicos, 
ambientales y de comportamiento, de la distribuci6n de cnfermcdadcs2 en poblaciones 
humanas, así como de su prcvcnci6n. 

J.1.1 Objetivos 

La epidemiología estudia la distribución de enfermedades y sus determinantes 
para responder a cuatro objetivos generales (Kleinbaum D., Kupper L. y Morgcnstern 
H.(1982), cap. 2): 

• 
• 
• 

• 

Describir el estado de salud de las poblaciones, 

explicar la etiología de las enfermedades, 

predecir la frecuencia de las enfermedades y el estado de salud de las poblaciones 
y finalmente, 

controlar la distribución de las enfermedades. 

De lo anterior se deduce, que la investigación epidemiol6gica se lleva a cabo 
algunas veces para comprender un fenómeno exclusivamente y otras veces para 

l El concepto de 1a.lud ha 1ldo obj~to de mdltlplu pol,mlcaa. La Organlracl6n }.fundla.l de la Salud la define como un 
eatado de completo blenutar tblco, mental 1 1oclal 1 no 1lmplemente como la auuncla de enfermedad. Sin emba.r¡o, 
al¡ue alendo d!{fcll cuantlflcar el eatado de a!llud de una poblad6n¡ por uo comdnmente el utado de aalud ae mide 
m~lante 1u complemento: la. enfermedad 7 la. muuh. 

2 se babia de enferm~adu, porque por un lado, como H mcndon6 anterlormmte, medir el e1tado de 1alud e1 muy dificll 7 
por otro lado, ¡ran parte •ie loa recuno1 ae destinan al eatudlo de enfermedadu, ya que repre1entan problemu lnmedlatoa 
a aoluclonar, 
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intervenir, tomando decisiones en materia de salud pública. 

El objetivo de la investigación epidemiológica al nivel de comprensión es hacer 
generalizaciones a.cerca de la historia natural de una enfermedad, la cual puede dividirse 
en cuatro etapas (Mausner J. y Bahn A.(1977) cap. 1.): 

Etapa de Susceptibilidad.- En esta etapa la enfermedad no se ha desarrollado 
pero se encuentran presentes los factores que favorecen su ocurrencia. 

Etapa de la Enfermedad Presintomática o Preclrnica.- En esta etapa no se ha 
manifestado la enfermedad pero ya se ha iniciado el proceso patológico. 

Etapa de la Enfermedad Clrnica.- En esta etapa ya ocurrieron los cambios 
anat6mico--funcionnles suficientes como para que haya signos y sfntomns reconocibles 
de enfermedad. 

Etapa de Resultado de la Enfermedad.- Esta es la etapa en que se manifiesta el 
resultado de la enfermedad, el cual puede ser, recobrarse, remitir, cambiar de severidad, 
incapacidad o muerte. 

El objetivo de la investigación epidemiológica al nivel de intervención, es 
desarrollar prácticas, programas y potrticas en materia de salud, con la finalidad de 
prevenir y controlar las enfermedades y promover la buena salud. 

Las estrategias para la prevención de enfermedades se encuentran fuertemente 
vinculadas a las distintas etapas de la historia natural de la enfermedad, De tal modo 
que pueden identificarse tres diferentes niveles de prevenci6n: 

Prevención Primaria.- Es la prevención de enfermedades mediante la alteración 
de la susceptibilidad o la reducción de la exposición de individuos susceptibles. Esta 
prevención es la que se lleva a cabo en la etapa de susceptibilidad del desarrollo de una 
enfermedad. 

Prevención Secundaria.- Consiste en detectar y tratar temprana.mente las 
enfermedades. Con ésto, en ocasiones es posible curar la enfermedad en su etapa más 
temprana, o hacer lento su progreso. Este tipo de prevenci6n se realiza al comienzo de 
la enfermedad, es decir, en las etapas preclínica y cHnica. 

Prevención Terciaria.- En este nivel, la prevención tiene como objetivo hacer 
menos severo el resultado de la enfermedad. 

Cuando lo que se pretende es s61o prevenir enfermedades, no es necesario 
tener un conocimiento profundo acerca del proceso de la enfermedad para lograrlo, 
sin emba.rgo, gran parte de la investigación epidemio16gica gira en torno a la etiología 
de las enfermedades para conocer la historia natural de las mismas. La investigación 
etiológica consiste en la búsqueda de las causas de una enfermedad, las relaciones entre 
ellas y las magnitudes relativas de sus efectos en ella. 

En virtud de la importancia que tiene el concepto de causa en la investigación 
epidemiológica, se discutirá brevemente a continuación. 
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1.1.2 Causalidad 

El problema central sobre causalidad, es c6mo determinar o bajo qué criterio 
decidir que un factor es causa de otro. Existen varios modelos que se han planteado 
para resolver este problema ( Kleinbaum D., Kupper L. y Morgenstern H. (1982), cap. 
2. y Mausner J. y Dahn A., (1977), cap. 2.). 

Modelo de causalidad dctermlnfstica unlfactorlal 

Bajo este modelo se dice que X es causa de Y, si en un sistema doltdc todos los 
factores están inicialmente fijos, cualquier manipulnci6n o cambio s6lo en X induce un 
cambio subsecuente s6lo en Y. Esta definición requiere que se cumplan dos condiciones: 

* La especificidad de la causa . 

• La especificidad del efecto. 

La especificidad de la causa equivale a decir que "'X es causa necesaria y 
suficiente para Y". La especificidad del efecto equivale a decir que X es causa de 
Y pero ningún otro efecto es causado por X. 

Robert Koch (Kleinbaum D., Kupper L. y Morgenstern H. (1982), png 27), 
en un intento por hacer operativo el criterio del determinismo puro, propuso tres 
condiciones para identificar agentes causales de una enfermedad: 

* El agente debe estar presente en cada caso de enfermedad. 

• 

• 

El agente no debe ocurrir en otra enfermedad como un evento fortuito y no 
patológico . 

El agente debe aislarse del cuerpo en cultivo puro e inducir la enfermedad en 
un animal susceptible. 

El modelo de determinismo puro y en consecuencia los criterios operacionales 
que de él se derivan, adolecen de muchas limitaciones, como son las que a continuaci6n 
se describen: 

• 

• 

• 

• 

Las enfermedades por lo general tienen más de una causa, es decir, la etiología 
es multifactorial y por lo tanto, en cualquier caso, deberá violarse ya sen la 
condici6n necesaria o la suficiente para poder identificar una relaci6n causal. 

Se ha encontrado que ciertos factores tienen más de un efecto patol6gico, es 
decir, que existe la multiplicidad de efectos y en consecuencia el modelo del 
determinismo puro es incapaz de abordar tales casos . 

Conceptualiza los supuestos factores causales de una manera limitada, porque 
por un lado, se afirma que la causalidad depende de un cambio en el factor 
causal y en tal caso, no queda claro el papel de características fijas como sexo, 
raza, predisposiciones genéticas, etc., y por otro lado, este modelo tampoco 
concede un papel claro a factores causales contínuos . 

Cuando se estudia el efecto hipotético de un factor, nunca se está seguro 
de que los efectos de otros factores no estén presentes, puesto que se tiene 
un conocimiento incompleto de la enfermedad y una habilidad limitada para 
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observar y medir el proceso causal. 

Modelo de causalidad determlnlstlca multlfactor!al 

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

En este modelo, se definen conglomerados de factores causales, los cuales son 
tratados como causas suficientes y cada conglomerado suficiente tiene un efecto en 
la enfermedad, que es independiente de los efectos de los factores que están en otros 
conglomerados. 

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

El modelo no considera las limitaciones que existen respecto al conocimiento 
del proceso de una enfermedad y por lo tanto no alcanza a satisfacer las necesidades 
empíricas. 

Otros Modelos Multlcausales 

En epidemiolog!a se han elaborado otros modelos menos filosóficos o formales, 
·que tratan de explicar la ocurrencia de una enfermedad en términos de las interacccioncs 
entre factores que afectan el desarrollo de la misma. Estos factores se han dividido en: 

Factores del Huésped (Intrfnsecos).· Estos factores afectan la susceptibilidad a 
la enfermedad. Se cuentan entre ellos a factores genéticos, de personalidad, clase social 
e inmunidad espedflca. 

Factores Ambientales.- Estos factores influyen en la exposición y a veces afectan 
también indirectamente a la susceptibilidad. Se cuentan entre ellos los factores 
biológicos tales como, agentcs3 infecciosos, rcservorios de infección, plantas, animales, 
etc.; los factores sociales y los factores del medio ambiente físico tales como calor, luz, 
aire, agua, radiación, gravedad, presión atmosférica y agentes qu[micos de todas clases. 

Como se mencionó anteriormente existen modelos que tratan de explicar la 
forma en que las interacciones entre los factores infiuyen en la manifestación de 
enfermedades: 

Modelo del Triángulo Epidemiológico.· Consta de tres componentes: el huésped, 
el ambiente y el agente. 

El modelo establece que cada componente debe ser analizado y comprendido 
para poder captar y predecir las modalidades de una enfermedad. Un cambio en 
cualquier componente a.Itera el equilibrio existente, aumentando o disminuyendo la 
frecuencia de la enfermedad. En este modelo se le da mucha importancia al agente, el 
cual es parte integral del medio ambiente. 

3 se Je llama agente a un {actor que alempre que ocurre una enfermedad, fl r:a\l presente. 



Huésped 

A~W.6 Ambiente 

Modelo de la Multitud de Causas.- Fue propuesto por MacMahon B. y Pugh 
T., (1978). En este modelo, los efectos no dependen de causas aisladas sino de cadenas 
de causas. Desde este punto de vista, se puede evitar el desarrollo de una enfermedad, 
cortando la cadena causal en diferentes puntos y por lo mismo, no se requiere una 
comprensi6n completa de los mecanismos causales para adoptar medidas eficientes para 
la prevenci6n y el control de las enfermedades. 

Modelo de la Rueda.- Este modelo consiste de una rueda cuyo centro es el 
hombre (huésped), que tiene a su vez como centro su constitución genética. Rodeando 
al hombre se encuentra el ambiente, dividido en sus tres aspectos: biológico, social 
y fisico. El problema específico que se aborde, determinará el tamaño relativo de las 
diferentes partes. 

Físico Social 

Modelo Causal utlllzado actualmente en Epldemlolog!a 

En epidcmiolog!a no se utiliza en la actualidad un modelo causal dctcrmin{stico, 
sino uno probabiHstico, es decir, se utiliza teor!a de probabilidad y técnicas estadísticas 
para probar y estimar a partir de observaciones, relaciones que se han hipotctizado como 
causales. Esto no significa que se niegue la existencia de un mundo determinístico, sino 
que simplemente se utiliza la teoría de probabilidad porque se tiene un conocimiento 
limitado del proceso causal y una capacidad limitada para observarlo. 

En virtud del conocimiento limitado que se tiene del proceso causal, no se utiliza 
en epidemiologla el término factor causal sino factor de riesgo, con el objeto de indicar 
que se trata de una variable que se "cree que está relacionada" con la probabilidad de 
que un individuo desarrolle la enfermedad. 

En la práctica, se le llama factor de riesgo al agente cuyo efecto en el resultado 
de interés está siendo estudiado. Esto se hace cuando la exposición a dicho agente es 
accidental o incontrolable o cuando se aplica para otro prop6sito diferente al de afectar 
el factor resultado especifico bajo consideración. 

En cambio, se le llama factor tratamiento o tratamiento al agente cuyo 
efecto en el resultado de interés esta siendo estudiado, cuando dicho agente se aplic6 
específicamente para afectar el factor resultado bajo consideraci6n. 

Para elegir a un factor como factor de riesgo se debe satisfacer que éste esté 
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• 
asociado estadístico.mente con el desarrollo de le. enfermedad (factor respuesta); que 
la presencie. del factor (o un cambio relevante en él) preceda a le. ocurrencia. de 
la enfermedad y finalmente que el efecto del factor (asociaci6n) que se observe. no 
sea completamente explicado por cualquier fuente de error, incluyendo el error por 
muestreo, la presencia de otros factores de riesgo o en general cualquier problema 
originado en el diseño o análisis de la invcstigaci6n. 

Determlnacl6n de Causalidad en la Práctica 

Para determinar si un factor es causa de otro factor, denomina.do resultado 
(puede ser por ejemplo la enfermedad), lo primero que hay que lograr es un buen 
estimador de la asociación que existe entre el supuesto factor causal y el factor 
respuesta. 

Posteriormente se debe determinar si la asociación observada es es
tadísticamente significntiva y de ser as(, faltará determinar si existe una rclnci6n causal. 

En realidad le. inferencia. cause.\ depende de la sintetizaci6n de resultados de 
múltiples estudios, tanto epidemiol6gicos como no epidemiol6gicos. Sin embargo, se 
han elaborado algunos criterios operacionales que ayudan a determinar si una relación 
es causal o no lo es (Kleinbaum D.,Kupper L., y Morgenstern H., (1982), cap. 2; 
Anderson et al., (1980), cap. 14; MacMahon B. y Pugh T. (1978), cap. 2.). Estos 
criterios operacionales son: 

• 

• 

• 

• 

• 

La fuerza de la asociación.- Mientras más fuerte sea la asociación, mayor es la 
evidencia de causalidad, es decir, es menos probable que la asociación observada 
pueda deberse a diversos tipos de errores y no al factor en estudio . 

Claridad en la secuencia de eventos en el tiempo.- Es importante establecer si la 
ce.usa hipotetizada precedi6 la ocurrencia del factor resultado (la enfermedad). 
Esto resulta difícil de determinar en enfermedades con grandes períodos de 
latencia o factores de estudio que cambian a través del tiempo:' 

Existencia de una relación dosis-respuesta.- La existencia de una relación 
monótona entre el efecto o respuesta y la magnitud del factor causal hipotético, 
apoye. la interpretación cause.\ de la relaci6n . 

Consistencia de los resultados.- Se refuerza le. hipótesis causal si todas le.s 
investigaciones que estudian la misma relación, producen los mismos resultados 
y sobre todo si esas investigaciones involucran diferentes poblaciones, métodos 
y períodos de estudio . 

Factibilidad biológica. de le. hip6tesis.- Si le. relaci6n especificada por la hip6tesis, 
es congruente con los conocimientos biológicos que prevalecen, es probable que 
se acepte une. interprete.ci6n causal. Sin embargo, debe quedar ele.ro que no debe 
exigirse que le. relación postulada deba ser totalmente explicada biológica.mente, 
ya que el estado de conocimientos prevaleciente podría ser inadecuado para 

.(De la forma ea la que te dlaeiie el utudlo, depender! en mucho la capacidad para determl111.r la 1K.ueocla hmporal de 
101 eyent09. 

- 6 -



• 
explicar lo que se observa . 

Coherencia de los resultados.- Se fortalece una interpretación causal si los 
resultados obtenidos no entran en conflicto con el conocimiento existente, sobre 
la historia natural de la enfermedad o con otros hechos ya aceptados. 

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

En realidad, así como David Hume afirm6, (Kleimbaum D. et al. (1982), cnp.2), 
la inferencia causal depende de la intuición e imaginación humanas como vínculos en el 
proceso de conectar observaciones y teoría. La inferencia causal depende de algo más 
que de una prueba de hipótesis basada en un conjunto de observaciones. 

I.1.3 Estrategias 

decir: 

• 
• 
• 
• 
• 
• 

La investigación epidemiológica se realiza con base en el método científico, es 

Se examina la teoría y los hechos existentes . 

Se plantean hip6tesis conceptuales nuevas o más específicas . 

Se plantean hip6tesis operativas . 

Se obtienen observaciones para contrastar lns hipótesis . 

Se obtienen conclusiones y se hacen inferencias . 

Se empieza nuevamente el ciclo. 

Después de planteadas las hip6tesis conceptuales, se tiene que determinar c6mo 
contrastRrlas 1 lo cual involucra al diseño de la investigación. Esta es una etapa clave, 
pues de ella dependerá esencialmente la validez de los resultados que se obtengan, es 
decir, si las observaciones obtenidas permiten o no contrastar la hipótesis planteada. 

El diseño del estudio puede concebirse como la liga entre una o más hip6tesis 
conceptuales y las hip6tesis operacionales. En realidad el diseño del estudio dé. origen 
a las hip6tesis operacionales. 

Las hipótesis conceptuales siempre diferirán de las operacionales, ya que éstas 
dependen del diseño del estudio, de aquí que se deba planear un diseño que genere 
hipótesis operacionales lo más cercanas a las hipótesis que se pretenden contrastar 
(hip6tesis conceptuales). Cabe mencionar que la mayoría de los problemas serios o 
errores que se cometen en esta etapa, no pueden ser corregidos en etapas subsecuentes 
de la investignci6n. 

Por lo anterior, el diseño del estudio tiene una importancia central en la 
investigación epidemiol6gica, ya qué de él dependerán las hip6tesis que se puedan 
probar, y la calidad y validez de las observaciones obtenidas. 
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I.2 VALIDEZ DE LAS INVESTIGACIONES EPIDEMIOJ,OGICAS 

Al hablar de la validez de un estudio, se hnce referencia a la presencia o ausencia 
de sesgos originados en el diseño o en el análisis, que hacen que esté distorsionada la 
cstimaci6n del efecto que el supuesto factor causal tiene en el factor resultado. 

Es importante hacer notar que el estimador de la medida de un efecto puede 
estar afectado por dos tipos diferentes de errores: 

* Errores aleatorios 

* Errores sistemáticos 

Los errores aleatorios son errores que se originan precisamente por In naturaleza 
aleatoria del proceso de mucstreo5 y producen una diferencia entre el estimador de la 
medida del efecto, O y la medida del efecto que realmente se está estimando, 00 (se toma 
a 80 como el valor esperado de O). Esta diferencia depende del tamaño de muestra, de 
las características estadísticas del estimador que se esté utilizando, y de la variabilidad 
de la característica de interés en la poblaci6n bajo estudio. Los errores aleatorios se 
miden mediante la varianza del estimador O, a la cual se hace referencia en múltiples 
ocasiones como la precisión del estimador. 

Los errores sistemáticos, comúnmente conocidos como sesgos, se originan por 
problemas metodológicos en el diseño o análisis del estudio. Estos errores son diferentes 
a la variación aleatoria producida por el muestreo y dan origen a la diferencia entre 
lo que el estimador está realmente estimando, 80 , y la verdadera medida del efecto de 
interés que se denotará por 8. 

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

(ti-o)= (ó-00 ) + (00 -0) .__.,..._.. 
errores aleatorios errores sistemáticos 

En los estudios epidemiológicos suele ser más importante controlar la validez 
que la precisión. Es preferible un estudio libre de sesgos aunque restringido en alcances, 
a un estudio más general con problemas de validez irresolubles. 

Debe observarse que las pruebas de significancia e intervalos de confianza son 
útiles para obtener el posible efecto de los errores aleatorios en la estimación de la 
medida del efecto, pero que tales técnicas no sirven para determinar el efecto de un 
error sistemático. Las pruebas de significancia servirán para inferir sobre la medida del 
efecto, siempre y cuando, hayan sido eliminados previamente los sesgos en el estimador. 

Existen dos tipos distintos de validez en los estudios epidemiológicos: la interna 
y la externa. 

5 Ea mdlt.lpln oculonet., no te nall&a un proce10 de muutreo aleatorio utrkl&menle hablando, alao que 1e dbpoae 
ónlcamente de un conjunto de etemenlot de una determinada poblad6n, En e1t01 ta.1ot1, pua poder uall&ar lnrerenclu, 
1e actda de CYalquler forma, como 11 la muutra hubiera 1ldo una muet.tra aleatoria de la población que representa.. 
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Para poder definir to que se entiende por validez interna y externa, ca necesario 
definir primero varias poblaciones sobre las cuales existe interés en extender los 
resultados obtenidos: 

Población real.- Es la población de donde se obtuvo finalmente la muestra. 

Pob1aci6n objetivo.- Es la poblaci6n que se quiere conocer y a la cual se 
quieren extender los resultados. De esta población se pretende tomar la muestra. 
En ocasiones, debido a características metodológicas del diseño, la muestra no resulta 
ser representativa de la población objetivo. Idealmente la población real y la objetivo 
coinciden. 

Poblaci6n externa.- Es una población en la cual no se realizó el estudio pero 
se está interesado en extender los resultados a ella, argumentando similaridades con la 
población objetivo. 

Al hablar de validez interna de un estudio cpidc1niológico 1 se está cuestionando 
si el estimador de la medida del efecto de interés está libre de sesgos, de tal forma que 
los resultados pueden extenderse a la población objetivo. Es decir, si la población real 
y la objetivo coinciden y el estimador es insesgado, entonces existe validez interna. 

Para hablar de validez externa es necesario presuponer que existe validez 
interna. El cuestionar la validez externa equivale a verificar si los resultados del estudio 
pueden extenderse a una población que no es la población estudiada. Es decir, existirá 
validez externa si la población externa es similar a la población objetivo. 

I.2.1 Fuentes de Sesgo 

• 

• 

• 

Los sesgos se originan en tres fuentes principalmente: 

En la selección de sujetos para el estudio. A los sesgos resultantes se les conoce 
como sesgos de selección. 

En la medición de !ns variables de interés. A estos sesgos se les conoce como 
sesgos de información . 

Por la presencia de factores extraños que mezclan su efecto en el factor 
respuesta. A estos sesgos se les conoce como sesgos debidos a confusión 
o más propiamente sesgos introducidos por factores de confusión (o efectos 
confundidos). 

Los sesgos de selección son distorsiones en el estimador que son consecuencia 
de la forma en la que se seleccionan los sujetos de la población. Muchos de estos sesgos 
surgen debido a defectos en el diseño del estudio, entre los cuales pueden mencionarse: 

• 
• 
• 

Errores en la selección de grupos que va.n a ser comparados. 

Errores en la elección del marco de muestreo . 

Errores por nC>-respuesta y /o datos fa!tantes en seguimientos. Estos problemas 
se presentan esencialmente en investigaciones donde se estudia a los sujetos 
por un determinado período, es decir, se hace un seguimiento de los sujetos de 
estudio. 
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• 

• 

Errores por supervivencia selectiva. Esto significa que las pcrsonns que 
desarrolla.ron la. enfermedad y murieron antes del tiempo en el que se rea.liza. 
el estudio, no se incluyen en la población de estudio y en consecuencia. sólo se 
tiene informaci6n de las personas que logran sobrevivir . 

En estudios de casos y controles se presentan sesgos de selección, cuando el 
procedimiento para elegir casos y/o controles está relacionado con el estado de 
exposición. 

Se deben hacer todos los esfuerzos posibles por evitar sesgos de selección cuando 
se está diseñando el estudio; el lograrlo depende del conocimiento que se tenga de las 
fuentes potenciales de sesgo. 

Corregir los sesgos de selección en la etapa de análisis es muy difícil, porque 
para ello se requiere conocer las probabilidades de selección. 

Los sesgos de información son distorsiones en el estimador, que surgen por 
imprecisiones en la medición de ln.s variables de interés. Cuando lns variables están 
en escala nominal u ordinal, al sesgo de información se le conoce como sesgo por mala 
clasificación. 

Este tipo de sesgos surgen, entre otras cosas por la uti1izaci6n de instrumentos 
de medici6n con defectos, por ejemplo un cuestionario, una entrevista o un índice 
derivado de ellos, que no mide la característica que se quiere medir. Surgen también 
por la utilización de una fuente de información con errores o incompleta. Por ejemplo, 
cuando la información de los sujetos bajo estudio se obtiene a través de expedientes 
con deficiencias. 

También es fuente de sesgos de información el que se utilicen procedimi<!ntos 
para diagnóstico poco precisos, o estudios de seguimiento que presenten sesgos por 
mala clasificación. Ejemplo de ésto es el que se lleve a cabo una vigi1ancia con 
un procedimiento de diagnóstico desigual entre los distintos grupos que se desean 
comparar. 

Al igual que los sesgos de selección, los sesgos de información deben de 
controlarse preferentemente en la etapa de diseño del estudio, pues corregirlos en la 
etapa. de análisis, es muy difícil ya que se requiere de una estimación de la magnitud del · 
sesgo, excepto en el caso de sesgo por mala clasificación, para el cual se puede estimar 
su magnitud en términos de dos parámetros muy utilizados que son la sensibilidad y 
la especificidad. 

La sensibilidad para una determinada condición, es la. probabilidad de que un 
sUjeto que posee tal condición sea clasificado en el estudio como que la posee. 

La. especificidad es la probabilidad de que un sujeto que no posee la condición, 
sea. clasificado en el estudio como que no la. posee. 

J.2.2 Factores de Confusión 

Los factores de confusión son factores que anteceden al resulta.do (llama.dos 
factores antecedente), y que usualmente satisfacen dos condiciones: 
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• 

• 

El factor antecedente debe presentarse de una mnnera diferente en los grupos 
que define el supuesto factor causal en estudio (grupos de riesgo o exposici6n), 
es decir, la distribuci6n del factor antecedente debe variar en los diferentes 
grupos a comparar . 

Existe sustento conceptual para suponer que el factor antecedente afecta al 
resultado. 

Para ilustrar estas dos condiciones se considerará un ejemplo. Sup6ngase que 
se quiere investigar si el riesgo (o probabilidad) de tener hijos de bajo peso al nacer, 
es mayor para mujeres que no recibieron cuidado prenatal durante el embarazo, que 
para mujeres que si lo recibieron (sup6ngase que se estudiarán a 100 mujeres que no 
recibieron cuidado prenatal y a 50 que si lo recibieron). 

Por otra parte, un investigador sostiene que en base al conocimiento existente 
hasta el momento, hay razones suficientes para afirmar que las mujeres que fuman 
durante el embarazo tienen mayor probabilidad de dar a luz hijos de bajo peso, por 
lo cual postula a la condición de fumadora o no fumadora como un factor potencial 
de confusión, ya que en principio, se cumple la segunda condición arriba mencionada. 
Desde luego, no tendrfo. sentido postular como factor de confusión potencial al hecho 
de que las mujeres usen o no broches de plástico en el cabello durante el embarazo, ya 
que no existe ninguna base teórica para suponer que esta situación pueda afectar al 
peso del producto. 

Para que el hecho de fumar o no hacerlo sea en efecto un factor de confusión, 
se requiere además que se cumpla la primera condici6n anteriormente mencionada, es 
decir, que la distribuci6n de fumadoras y no fumadoras sea diferente para mujeres que 
recibieron cuidado prenatal que para mujeres que no lo recibieron. 

Ejemplo 1.- Supóngase que en realidad no existe diferencia en el riesgo de tener 
hijos de bajo peso entre mujeres que recibieron cuidado prenatal y mujeres que no lo 
recibieron pero que, como afirma el investigador, el hecho de fumar durante el embarazo 
s( afecta el peso del niño al nacer. Para ilustrar esto, en la siguiente tabla se suponen 
unas probabilidades de tener hijos de bajo peso según las diferentes categorlas del factor 
de riesgo en estudio y del factor de confusi6n potencial. 

Probabilidad de tener hijos de bajo peso 

No Fumadora Fumadora 
Sin Cuidado Prenatal 0.1 0.2 
Con Cuidado Prenatal 0.1 0.2 

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

Considérese en primera instancia que la distribuci6n de fumadoras es igual en 
los dos grupos de riesgo: el 40% de las mujeres no fuma y el 60% si fuma. 
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Distribución de mujeres según faclor de riesgo y factor antecedente 

No Fuman Fuman Total 
Sin Cuidado Prenatal 40 60 100 
Con Cuidado Prenatal 20 30 50 

Si no se considera a la condici6n de fumadora para analizar· el riesgo de tener. 
hijos de bajo peso en cada grupo de riesgo y se comparan dichos riesgos, se obtiene que 
no existe diferencia: 

Distribuci6n de mujeres según factor de riesgo y respuesta 

Bajo peso No bajo peso Total 
Sin cuidado Prenatal 16 84 
Con cuidado Prenatal 8 42 

Sin cuidado Prenatal 

Probabilidad estimada de tener 

un hijo de bajo peso 

Con cuidado Prenatal 

100 
50 

40(0.1}+60(0.21 - 16 - 4 
~-100-25 

20(0.l)+s0(0.2) - 8 - 4 so -s¡¡-25 

Por lo tanto, en este caso, si no se considera al factor antecedente fumar o 
no en el análisis, no se alteran los resultados y ésto se debe a que al no cumplirse la 
condición de distribución6 diferencial en los grupos de riesgo, tal factor antecedente no 
es de confusión aunque si afecte al factor respuesta en estudio. 

Ahora considérese el caso en el que la distribución de fumadoras y no fumadoras 
difiere en los grupos de riesgo: 90% de las mujeres que no recibieron cuidado prenatal 
fuma. y sólo el 20% de la.s mujeres que si recibieron cuidado prenatal fuma, lo cual se 
ilustra en la siguiente tabla: 

Distribución de mujeres según factor de riesgo y factor antecedente 

No Fuman Fuman Total 
Sin cuidado Prenatal 10 90 100 
Con cuidado Prenatal 40 10 50 

6 E1ta 1ltuacl6n, como se ant.llt.u4 mú a.dela.ole 10!0 1e cumple cu1.odo el factor de rle110 no tiene efecto en el factor de 
ruputtta 
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Entonces, al estimar la probabilidad de tener hijos de bejo peso para cada grupo 
de riesgo y compararlas se concluye erróneamente que s! hay una diferencia debido al 
cuidado prenatal aunque en la realidad no la hay: 

Distribución de mujeres según factor de riesgo y factor de respuesta 

Sin cuidado Prenatal 
Con cuidado Prenatal 

Probabilidad estimada de tener 

un hijo de bejo peso 

Bejo peso No bejo peso Total 
19 81 100 
6 44 50 

Sin cuidado prenatal lO(O.l\M0í0·2l = ¡& = 0.19 

Con cuidado prenatal •o(O.l)sril0(0.2) = iru = 0.12 

Si se obtiene la diferencia de probabilidades, resulta que las mujeres sin cuidado 
prenatal tienen 7% más de probabilidad de tener un hijo de bajo peso, que le.s mujeres 
con cuidado prenatal, lo cual no es cierto. Esta diferencia, se debe a que fumar afecta 
al peso del producto y a que la distribución de fumadoras var{a entre grupos de riesgo, 
lo cual determina que se confunda el efecto de cuidado prenatal con el efecto de fumar. 

Es muy importante aclarar que el igualar la distribución del factor de confusión 
en los grupos de riesgo, no elimina necesariamente el efecto del factor de confusión en 
la estimación del efecto del factor de riesgo. El eliminarlo dependerá de la medida del 
efecto que se esté utilizando. Unicamente cuando no hay efecto del factor de riesgo en 
la respuesta, el igualar la distribución del factor de confusi6n, sí elimina su influencia 
en el estimador, independientemente de la medida que se esté utilizando. 

En el ejemplo del efecto del cuidado prenatal en el peso del producto, se supuso 
que no exist!a en realidad ningún efecto de este factor de riesgo. En este ce.so, el 
igualar la distribución de fumadoras y no fumadoras en los grupos de riesgo, si elimina 
al efecto de fumar o no fumar en el estimador del efecto del factor de riesgo en el bajo 
peso. Esto independientemente de la medida que se utilice. Es decir, si se considera 
por separado para fumadoras y no fumadoras, medidas del efecto del factor de riesgo 
tales como, diferencia de probabilidades de tener un hijo de bejo peso entre grupos de 
riesgo, cociente de estas probabilidades o la razón de momios7, los estimadores serán los 
mismos que los que se obtcnd.rian, al estimar tales medidas, sin considerar por separado 

1 Un momio 1e deBne como la probabtlldad de que ocurra un evento, dlTtdlda por la probabll\dad de 1u complemen,,.., La 
ru6n de momkia es el coden\e de 101 momio1 de dot 1ruJKH1, por ejemplo el momio para el crvpo de muJeres que no 
Hclbieron culdado prena'al en're el momio para el lfUPº de mujcreti que 1l lo teelb\tron. 
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a fumadoras y no fumadoras (siempre que su distribución sea igual en los grupos de 
riesgo). A continuación se ilustra esto. 

Ejemplo 2. 

Distribución de mujeres según el factor de confusión y el factor de riesgo 

No Fumadoras Fumadoras 
Sin cuidado Prenatal 40 60 
Con cuidado Prenatal 20 30 

Distribución de mujeres según el factor de riesgo 
y según el factor de respuesta 

Total 
100 
50 

Bajo peso No bajo peso Total 
Sin cuidado Prenatal 16 
Con cuidado Prenatal 8 

Estimador de la diferencia de probabilidades: 

• 16 8 
to. = 100 - 50 = o 

Estimador del cociente de probabilidades: 

- 16 8 
RR = 100/ 50 = l 

Estimador de la razón de los momios 

,¡, - (16)( 42) - 672 -
- (8)(84) - 672 - 1 

84 100 
42 50 

Distribución de mujeres según el factor de riesgo 
y según el factor de respuesta para cada nivel 

~-1 l'~ .. '--- ~ .. - .. 

No Fumadoras Fumadoras 

Bajo Peso ~o Bajo Peso rotal Bajo Peso No Bajo Peso 

Sin cuidado Prenatal 4 36 40 12 48 

Con cuidado Prenatal 2 18 20 6 24 
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• 4 2 
{:,ni = 40 - 20 = O 

4 2 
R'Rnt = -/- =1 

40 20 
• (4)(18) 

.Pn¡ = (2)(36) = l 

• 12 6 
!!:.¡ = 60 - 30 =O 
~ 12 6 
l!R¡ = -/- = 1 

60 30 
,¡, = (12)(24) = 1 

f (6)(48) 

Se observa entonces, que controlando la distribución del factor de confusión 
en los grupos definidos por el factor de riesgo, cuando éste no tiene efecto sobre el 
factor respuesta, se elimina el efecto del factor de confusión en el estimador. Esto, 
independientemente de la medida del efecto que se utilice. 

Por el contrario, cuando el factor de riesgo s{ tiene efecto en In respuesta, el 
eliminar el efecto del factor de confusión en el estimador, al igualar su distribución 
en los grupos de riesgo, dependerá de la medida que se utilice. A continuación se 
ilustra esto. 

Ejemplo 3.- Supóngase ahora que en el ejemplo anterior, s( hay efecto del 
cuidado prenatal en el bajo peso y que las probabilidades de tener hijos de bajo peso 
son: 

Probabilidad de tener hijos de bajo peso 

No Fumadora Fumadora 
Sin cuidado Prenatal 0.5 0.9 
Con cuidado Prenatal 0.1 0.5 

Supóngase además que la distribución de fumadoras y no fumadoras por grupo 
de riesgo es la misma: 60% de fumadoras y 40% de no fumadoras. 

Distribución de mujeres según factor de riesgo 
y factor respuesta 

No Fumadora Fumadora 
Sin cuidado Prenatal 40 60 
Con cuidado Prenatal 20 30 

Total 
100 
50 

La distribución de sujetos según el factor de riesgo y respuesta para cada nivel 
del factor de confusión es: 
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Distribuci6n de mujeres según el factor de riesgo 
y según el factor de respuesta para cada nivel 

A.I '""'"" A. 
. .. 

No Fumadora Fumadora 

Bajo Peso ~o Bajo Peso rotal Bajo Peso No Bajo Peso 

Sin cuidado prenatal 20 20 

Con cuidado prenatal 2 18 

Ón¡ = 0.5 - 0.1 = 0.4 

RRn¡ = 5 

;¡,nf = g 

40 54 

20 15 

¿ f = 0.9 - 0.5 = 0.4 

FR1 = i.8 

;¡,, = g 

6 

15 

Total 

60 

30 

Sin controlar por la presencia del factor de confusión, se tiene que la distribución 
de sujetos según el factor de riesgo y respuesta es: 

Bajo Peso No Bajo Peso Total 
Sin cuidado Prenatal 74 26 · 100 
Con cuidado Prenatal 17 33 50 

• 74 17 
!!, = 100 - 50 = 0.74 - 0.34 = 0.4 

FR = 2.18 

;¡, = 5.52 

Se observa entonces, que si se hubiera utilizado la diferencia de probabilidades 
de tener un hijo de bajo peso entre grupos de riesgo, como medida del efecto del cuidado 
prenatal en el peso del producto, se hubiera eliminado el efecto del factor de confusi6n 
(fumar o no) en el estimador, al igualar la distribución de éste en los grupos de riesgo. 
Sin embargo, no ocurre tal cosa si se utiliza como medida del efecto, el riesgo relativo 
RR (cociente de probabilidades) o la razón de momios. 

Nótese además, que en el caso de haber utilizado al riesgo relativo como medida, 
se observa la presencia de interacción. 8 

8 En la. 1lgulenh: 1ecd6n •e habla del concepto de 1Dteracd6n. 
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En general en la literatura (Kleinbaum D. et al. (1982), cap 3; Méndez et al. 
(1984); Anderson et al.(1980),pag. 7, pags. 23-27; Dreslow N. E. y Day N. E.,(1980), 
pags. 93-104), cuando se habla del concepto de confusión, no se enfatiza el hecho de 
que la presencia de un efecto confundido en el estimador del efecto que el factor de 
riesgo tiene en la respuesta, depende en gran parte de la medida que se utilice, ya 
que como se ha ilustrado en el ejemplo previamente presentado, aunque exista una 
distribuci6n idéntica del factor de confusi6n en los grupos de riesgo, puede persistir o 
no su influencia distorsionante en el estimador dependiendo, de si se utiliza la raz6n 
de momios, el cociente de riesgos o la diferencia de riesgos como medida. Por lo 
tanto aunque un factor de confusión haya sido controlado en la etapa de diseño de la 
investigaci6n, habrá que controlarlo también en la etapa de análisis. 

La determinación de factores de confusión, no es una tarea fácil. La decisi6n 
de cuáles factores serán considerados de confusión o tentativrunenle de confusión, debe 
tomarse antes de la recolección de los datos, por si se piensa controlarlos en la etapa 
de diseño de la investigación y /o en la etapa de análisis, puesto que en esta última 
también se tendrá que captar la información respectiva para cada sujeto en estudio. 

En el ejemplo del estudio del efcctc del cuidado prenatal en el bajo peso al 
nacer, se tiene que decidir si se considera al factor fumar o no como un factor de 
confusión potencial antes de realizar el estudio, para poder recolectar la informaci6n 
respectiva. Esto se requiere porque puede quererse igualar la distribución de fumadoras 
y no fumadoras, cuando se formen los grupos de riesgo a estudiar o porque se piense 
realizar un análisis por separado para fumadoras y para no fumadoras, para lo cual, se 
tendr[a que obtener para cada mujer en el estudio, información acerca de si fuma o no 
durante el embarazo. 

Cabe a.clarar, que si no se planea con anterioridad las necesidades de información 
para realizar el análisis (en este caso información sobre la condición de fumadora), ésta 
no se captará y por lo tanto no se podrá controlar por la presencia del factor de 
confusión. 

Es importante notar que la determinación de factores de confusión para una 
investigación epidemiológica, es primordialmente un problema de la materia de la 
investigación en s{ y no un problema estadístico. No deben hacerse pruebas de 
significancia para determinar si un factor es de confusión, es decir, no debe probarse 
si la relación entre el factor antecedente y el factor respuesta es estadísticamente 
significativa, porque el hacerlo pudiera no tener sentido si no existe conceptualmente un 
sustento que respalde tal asociación. En el ejemplo del efecto del cuidado·prenatal en el 
bajo peso de los hijos, aunque se demostrara que existe una diferencia significativa en la 
proporción de mujeres que usan broches de plástico en el cabello durante el embarazo, 
entre los grupos de riesgo, no podría considerarse a este factor como de confusión, ya 
que no tiene ningún sentido desde el punto de vista de la materia, es decir, no hay 
sustento teórico de que ese factor afecte al peso del producto. 

Sin embargo, existen algunas técnicas estadísticas que pueden auxiliar en la 
elección de factores de confusión. Por ejemplo Anderson et al. (1980) proponen utilizar 
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análisis discriminante como vehículo para examinar la distribuci6n conjunta de factores 
antecedentes. 

Entre IBS estrategias para controlar los factores de confusi6n a nivel diseño, se 
tienen las siguientes: 

• 

• 

Restringir el estudio a sujetos que tengan un mismo valor en los factores de 
confusi6n . 

Realizar lo que se conoce como aparejamiento (matching). 

El objetivo del aparejamiento es formar los grupos de riesgo o tratamiento de 
tal forma que la distribución de los factores de confusi6n potenciales sea la misma en 
cada uno de ellos, evitando con esto, que se cumpla una de las condiciones para que 
los factores antecedentes sean de confusi6n. Existen varios métodos de aparejamiento. 
Algunos de ellos aparejan sujetos con valores similares en los factores de confusi6n 
potenciales, es decir, se realiza un npn.rcjamicnto individual mediante la búsqueda 
de sujetos que tengan valores similares en los factores que se quieren controlar y se 
asigna uno a cada grupo de riesgo. Ejemplos de métodos que trabajan de esta manera 
son: aparejamiento por tolerancia y aparejamiento por "'el más cercano disponible" ( 
Anderson et al. (1980}, cap. 6, pags 78-87). 

Existen otros métodos que a diferencia de los anteriores no pretenden igualar 
la distribución de factores de confusión potenciales entre grupos de riesgo, mediante 
la búsqueda de sujetos con valores específicos en dichos factores, sino, por ejemplo 
estratificando por los factores antecedente e igualando el nún1cro de sujetos en cada 
estrato para cada grupo de riesgo o igualando las medias de dichos factores entre grupos 
de riesgo (Anderson et al. (1980), cap. 6, pags. 88-93}. 

Entre las estrategias para controlar los factores de confusión a nivel análisis se 
tienen: 

Estandarización y estratificación.- Son procedimientos de ajuste que se utilizan 
cuando los factores de confusión son categóricos o se categorizan en caso de ser 
numéricos (escala contfnua). El objetivo de ambos procedimientos es corregir por las 
diferencias en las distribuciones de los factores de confusión, entre los grupos de riesgo 
o tratamiento. 

En ambos procedimientos se divide a los sujetos del estudio en grupos (estratos), 
con base en los valores que tengan los factores de confusión y posteriormente se combina 
la ínformaci6n de los grupos para proporcionar un estimador de la medida del efecto. 
Cuando no es posible combinar la informaci6n de todos los grupos, se proporciona la 
medida del efecto para cada grupo. La diferencia entre cstratificaci6n y cstandnrizaci6n 
radica en el criterio que se utiliza para combinar la información de los estratos. 

En estratificación se utiliza algún criterio estadístico para la obtenci6n del 
estimador global. En cstandarizaci6n se utiliza una población estándar como referencia 
para combinar la información de los estratos según esa poblaci6n. A continuaci6n se 
ilustran estos procedimientos: 
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En el ejemplo del estudio del efecto del cuidado prenatal en el peso de los niños 
al nacer, una forma de controlar en el n.nálisis el efecto del factor de confusi6n fumar, 
para poder proporcionar un estimador global del efecto del cuidado prenatal, es suponer 
que la distribución de fumadoras y no fumadoras para cada grupo de riesgo, es igual a 
la de cierta población estándar. Entonces al aplicar a esta distribución los estimadores 
de las probabilidades de tener hijos de bajo peso, obtenidos del estudio en curso, se 
obtiene un estimador corregido de In probabilidad de un hijo de bajo peso, por grupo 
de exposici6n. A este procedimiento se le conoce como cstandnrizaci6n y se ilustra a 
continuación. 

Ejemplo 4.· Supóngase que al realizar el estudio en 100 mujerCJJ con cuidado 
prenatal y 100 mujeres sin cuidado prenatal, se recolecta además de In información 
sobre el peso de los hijos, información sobre si IRS madres fumaron o no durante el 
embarazo, obteniéndose los siguientes resultados: 

Distribuci6n de mujeres según el factor de riesgo 
y rcsoucs a oara ca a n1vc e ac or e con us1 n t d . 1 d 1 f t d f 'ó 

No Fumadora Fumadora 

Bajo Peso No Bajo Peso Total Bajo Peso No Bajo Peso irotal 

Sin cuidado prenatal 2 8 10 27 63 90 

Con cuidado prenatal 16 64 80 6 14 20 

• 2 16 
6n¡ = 10 -

80 
= 0.2 - 0.2 = O 

• 27 6 
6 ¡ = 90 - 20 = 0.3 - 0.3 = o 

Resulta entonces, que al controlar por el factor de confusión, no existe efecto 
del cuidado prenatal en el bajo peso. Sin embargo, si se quiere obtener un estimador 
global del riesgo de tener un hijo de bajo peso para el grupo de mujeres con cuidado 
prenatal y otro para el grupo de mujeres que no recibieron cuidado prenatal, el hacerlo 
sin considerar al factor de confusión, conduce a resultados erróneos como ya se había 
visto anteriormente, es decir, 

Estimador de la probabilidad (riesgo) 

de tener un hijo de bajo peso 

Sin cuidado Prenatal 0·2(l0\68·s(9o) = 0.29 

Con cuidado Prenatal 0·2180\M·Sl20l = 0.22 

6 Global= 0.29 - 0.22 = .07 

Se obtiene entonces, que el grupo de mujeres que no recibieron cuidado prenatal, 
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tienen un 7% mas de probabilidad de tener un hijo de bajo peso que las mujeres que 
si lo recibieron, Esto es un error, ya que al controlar por el factor de confusión, se 
observó que no existe diferencia alguna. 

Sup6ngase ahora, que se toma la distribución de fumadoras y no fumadoras de 
cierta población (a la que se le llama estándar) en donde el 70% de las mujeres fuma y 
el 30% no fuma y que dicha distribución se utiliza conjuntamente con los estimadores 
de los riesgos específicos para cada nivel del factor de confusión y grupo de riesgo, para 
obtener un estimador global de la probabilidad de tener un hijo de bajo peso para cada 
grupo de riesgo. 

Sin cuidado Prenatal 0 ·2(soi"/i8·3 (1Q)_ = 0.27 

Estimador de la probabilidad (riesgo) 

de tener un hijo de bajo peso 
Con cuidado Prenatal 0·2(3º\68·3(7o) = 0.27 

6 Global =O 

Resultando entonces, que al estandarizar se obtiene que no hay diferencia en las 
probabilidades de tener un hijo de bajo peso entre grupos de riesgo, lo cual es correcto. 

En cambio, el procedimiento conocido como cstratificaci6n, ·consiste en obtener 
información sobre la diferencia en los riesgos de tener hijos de bajo peso entre mujeres 
con cuidado prenatal y sin cuidado prenatal, para el grupo de fumadoras y de no 
fumadoras por separado y después mediante algún criterio estadístico, obtener un 
estimador global de la diferencia. Este estimador global se obtiene combinando las 
diferencias obtenidas en los grupos definidos por los dos niveles del factor de confusión. 

Algunos de los problemas enfrentados al estandarizar y estratificar son los 
siguientes: 

* Es difícil determinar cuales de las variables de confusión se incluyen y como 
categorizarlas . 

• 
• 

Al categorizar se pierde necesariamente información . 

Mientras mayor sea el número de factores de confusión a controlar, menor será 
la cantidad de observaciones por estrato y en consecuencia, habrá pérdida de 
precisión. 

Se recomienda utilizar estos procedimientos como una aproximación inicial 
para el control de factores de confusión. Su uso, puede además, proporcionar pistas 
preliminares acerca de la naturaleza y extensión de cualquier interacción en los datos. 

Utilización de modelos matemáticos.- Se utilizan modelos matemáticos para 
explicar la relación entre el factor respuesta y los factores de riesgo y de confusión, 
permitiendo al mismo tiempo obtener estimadores de la medida del efecto del factor de 
riesgo (o tratamiento), ajustados por la presencia de los factores de confusión. 
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Entre los modelos má.s utilizados en epidemiología se tienen el modelo logístico 
lineal y el análisis de covarianza. La utilizaci6n de modelos presenta también sus 
dificultades: 

• 
• 
• 

La elecci6n del modelo . 

Se deben cumplir las suposiciones del mismo, al menos en forma aproximada, 
y 

La elección de las variables que deban incluirse . 

El uso de modelos sin embargo, permite el manejo simultáneo de muchas 
variables con relativa facilidad, por lo que se recomiendan. 

I.2.3 Interacción 

lntcracci6n significa que el efecto del factor de riesgo o tratamiento depende de 
un factor antcccdentc 1 es decir, que el factor de riesgo afecta al factor respuesta de una 
manera distinta en los diferentes niveles del factor antecedente. 

Es importante señalar que si existe interacción, no se puede obtener una medida 
global del efecto de tratamiento y esto porque el efecto de tratamiento no es único, sino 
que depende del factor antecedente. 

Por lo anterior 1 se recomienda como una estrategia analítica, el que se evalúe la 
presencia de la interacción antes de cualquier intento para controlar la posible confusión 
con el factor antecedente. De existir interacción, no tendría sentido, como ya se dijo, 
obtener un estimador global ajustado por la presencia del factor de confusi6n, ya que 
en este caso el efecto del factor de riesgo varía para cada nivel del factor antecedente. 

Al igual que la noción de "Factor de Confusión", la noción de "Interacción" 
puede depender de la medida que haya sido elegida para evaluar el efecto del factor 
de riesgo en la respuesta. En el ejemplo 3 se observó que el hecho de utilizar el 
riesgo relativo o la diferencia en riesgos como medida del efecto, hac{a que el factor 
de confusión: fumar o no fumar, interactuase en un caso (cuando se usa riesgo relativo) 
con el factor de riesgo y no interactuase cuando se escoge como medida la diferencia, 

I.3 MEDIDAS USUALES EN EPIDEMIOLOGIA 

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

I.3.1 Medidas de frecuencia 

Las medidas de frecuencia se utilizan para caracterizar la ocurrencia de una 
enfCrmedad o muerte en poblaciones humanas, o más generalmente se podría decir que 
se utilizan para caracterizar la ocurrencia de un factor respuesta dicotómico. 

Estas medidas son importantes tanto en investigaciones descriptivas como 
etiol6gicas. Pueden expresar el grado relativo de morbilidad y mortalidad. 

Medidas de Morbilidad 

Existen doo tipos de medidas de morbilidad: 
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J 

• 

• 

Lns medidas de incidencia que son medidas de frecuencia basadas en casos 
nuevos que ocurren en un periodo de tiempo determinado en una población . 

Las medidas de prevalencia que son medidas de frecuencia basadas en los casos 
existentes en una población en un período de tiempo determinado. 

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

Hay dos medidas de incidencia: el riesgo y la tasa. 

El riesgo es la probabilidad de que un individuo no enfermo desarrolle una 
enfermedad específica, en un período de tiempo determinado, pero condicionada a que 
ese individuo no se esté muriendo por otra enfermedad durante el período. Entre sus 
caracter(sticns se encuentran: 

• 
• 
• 

• 

Varía entre O y l. 

No tiene dimensión . 

Usualmente se refiere a la primera ocurrencia de la enfermedad para cada 
persona no enferma, aunque se puede considerar el riesgo de desarrollar la 
enfermedad dos o más veces, en un período dado. En enfermedades crónicas 
se trabaja con la primera ocurrencia para cada sujeto en riesgo¡ en cambio en 
enfermedades agudas se puede estar interesado en múltiples ocurrencias de la 
enfermedad . 

Requiere un período de referencia que describa la extcnsi6n de tiempo en el 
cual se detectan los casos nuevos. Este período se puede fijar arbitrariamente 
o puede variar entre individuos. 

Con base en el riesgo, se puede obtener lo que se conoce como momio de riesgos1 

que es la probabilidad de desarrollar la enfermedad dividida por la probabilidad de no 
desarrollarla. 

Existen varias formas de estimar el riesgo: 

i) Método de acumulación simple.- Si el número de sujetos a estudiar esté. fijo y 
hay pocas pérdidas de seguimiento durante el período de estudio, entonces el 
riesgo durante el perfodo de estudio (t 0 , t), se puede estimar como: 

donde: 

. I 
R[to,t) = No 

I: número de casos nuevos diagnosticados en el período. 

N 0 : número de sujetos no enfermos al principio del estudio, es decir, al tiempo t 0 • 

Al cociente fr.¡ se le suele llamar incidencia acumulativa (IA). 
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ii) Metodo actuaria!,- Cuando los períodos de seguimiento son diferentes entre los 
sujetos que no presentan la enfermedad en el periodo (t 0 ,t), entonces se puede 
estimar el riesgo de la siguiente manera: 

donde: 

p: 

iii) 

• I 
R{to,t) = No - (p/2) 

Número de sujetos que se perdieron durante el seguimiento en el período 
(t., t). 

(p/2):Pucde interpretarse como el número real de personas en riesgo de 
desarrollar la enfermedad, suponiendo que en promedio los sujetos que se 
pierden salen en el punto medio del perfodo de estudio. 

Método de densidad.- Este método de estimación se basa en estimadores de 
tasas promedio de incidencia 9• 

Si se tiene una tnsa de incidencia constante IP, el número de sujetos sanos al 
tiempo t, Nt, es una funci6n exponencial con pendiente negativa, es decir, 

Nt = N0 exp{-IP(6)} 

donde: 

6 = t 

IP(6): 
- t0 :tiempo entre el inicio del estudio, t 0 y el tiempo t 

tasa de incidencia promedio en ~ 

Entonces 

• Nt ~ 
R¡t,,t) = 1 - No = 1 - exp{-IP(t.)} 

La otra medida para la incidencia es la tasa. La tasa de incidencia es el potencial 
instantáneo para el cambio en el estado de enfermedad por unidad de tiempo, al tiempo 
t, relativo al t.amaño de la población no enferma al tiempo t. Entre sus caracter!sticas 
se encuentran: 

• 

• 

• 

Se refiere a una población y por lo tanto no tiene interpretación directa a 
nivel individual como la tiene el riesgo, ya que el riesgo tiene interpretación 
probabil!stica . 

No tiene per!odo de referencia ya que se refiere a un punto en el tiempo y nó a 
un período de duración del estudio como en el caso del riesgo . 

sr tiene dimensión ya que se define por unidad de tiempo. 

g MU adelante •e duul.ben loa t1llmadort1 de \uu de lnddencla.. 
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• Es mayor que cero y puede ser mayor que la unidad, a diferencia del riesgo que 
está entre cero y uno. 

Es difícil obtener estimadores de las tasas de incidencia instantáneas porque no 
se puede expresar generalmente el tamaño de la población en estudio como función del 
tiempo. Lo que se hace, es estimar una tasa promedio para un período dado: 

donde: 

~ I 
JP(1,,1) = TP 

J: es el número de casos nuevos en el periodo (t 0 , t) 

T P: es la cantidad de tiempo-población libre de enfermedad, acumulado por la 
población en estudio durante el periodo (1 0 ,t). 

T P puede calcularse de dos maneras dependiendo de la disponibilidad de 
información: 

• 

donde: 

• 

donde: 

Si se conocen los periodos de seguimiento individuales para toda la población 
sana en estudio N, entonces 

N 
TP = L 1::.,, 

i=l 

es la duración del periodo de seguimiento observado para el i-ésimo individuo 
a partir de su entrada al estudio, hasta la detección de la enfermedad o salida 
del estudio . 

Si no se conocen los períodos de seguimiento .individuales entonces, suponiendo 
que la duración de los períodos de seguimiento es la misma: 

TP = N(!::.t) 

.Ót: es la duración común de seguimiento 

N: tamaño de la población sana y estable10 

Para determinar cómo medir la incidencia, hay que tomar dos decisiones: la 
primera de ellas es qué medida teórica se va a usar: riesgo o tasa. La segunda decisión 
es el cómo se va a estimar esa medida. 

lO E1table H refiere • una población que aunque dlnúnlca porque permite la entrada y 1allda de 1ujelo1, 1u tamaño y 
dbtribucl6n por edad permanece conllante durante el periodo de ltl(Ulmlenlo. 
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El principal criterio para decidir qué medida teórica utilizar, es el objetivo del 
estudio. Si el objetivo es predecir un cambio individual en el estado de salud con base 
en ciertas caracter!sticas, se deberá conocer el riesgo de desarrollar la enfermedad. 

Si el objetivo, por otro lado, es investigar la etiología de las enfermedades, 
teniendo en cuenta los posibles efectos de uno o más factores, la elccci6n de la medida 
de incidencia depende del tipo de enfermedad y del tiempo durante el cual se observa 
la ocurrencia de casos nuevos. 

En enfermedades con largos períodos de riesgo, (en general son enfermedades 
crónicas con largos períodos de latencia como por ejemplo cáncer pulmonar), deben 
utilizarse tasas, ya que, el verdadero período de seguimiento para cada individuo es 
tan sólo una parte del tiempo que la persona esta sujeta al riesgo de desarrollar la 
enfermedad. 

Para enfermedades con períodos de latencia cortos y cuando el factor en 
estudio es, una cxposici6n de corta durnci6n o un atributo fijo (en general se trata de 
enfermedades agudas con períodos de latencia cortos como la rabia) entonces se deberá 
utilizar el riesgo como medida de incidencia, ya que por un lado, el período de riesgo 
completo para cada sujeto está incluido dentro del verdadero período de seguimiento y 
por otro lado, las tasas en este tipo de investigaciones cambian mucho durante el curso 
de la epidemia. 

Respecto a la elección de un estimador, debe observarse que para estimar tasas y 
riesgos puede utilizarse la incidencia promedio, mientras que la incidencia acumulativa 
s6lo puede utilizarse para estimar riesgos. Es importante aclarar que la elección de una 
medida, depende en gran parte de la posibilidad de estimarla y ésto está determinado 
por el diseño que se utilice para obtener la información. 

Las otras medidas de morbilidad, además de las de incidencia que ya se 
mencionaron, son las medidas de prevalencia. Como se dijo anteriormente, las medidas 
de prevalencia son medidas de frecuencia basadas en los casos de enfermedad existentes 
en una poblaci6n en un tiempo determinado y nó en los nuevos casos en un período 
dado, lo que llevaría a medir la incidencia. Las medidas de prevalencia se suelen utilizar 
en estudios transversales 11 principalmente. 

Como los casos de prevalencia representan sobrevivientes de una enfermedad, no 
son tan adecuados para identificar factores de riesgo como serían los casos de incidencia. 

Las medidas de prevalencia son útiles para planear y administrar servicios 
médicos. 

Se utilizan básicamente dos medidBB para cuantificar la prevalencia de una 
enfermedad en una población: la prevalencia puntual y la prevalencia en un período. 

La prevalencia puntual es la probabilidad, al tiempo t, de que un individuo en 
una población, padezca la enfermedad bajo estudio. 

llEn el capUulo 1l¡ulente H puede con1ultar lo que 1e entiende por un atudlo tranavenal. 
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donde: 

"'· "t· 

Como estimador puede utilizarse: 

es el tamaño de la población en estudio al tiempo t (incluye a personas 
que ya estaban enfermas antes del tiempo t) 

Ct = N/- N¡:es el número de casos prevalentes al tiempo t 

Nt: es el número de individuos sanos al tiempo t 
Con la prevalencia puntual se puede calcular el cociente entre ésta y su 

complemento a uno¡ esto cs 1 el coc;icntc entre la probabilidad de estar enfermo ni 
tiempo t y la probabilidad de no estarlo. A esta medida se le conoce como momio de 
prevalencia. 

La prevalencia en un perfodo es la probabilidad de que un individuo en una 
población esté enfermo, en cualquier tiempo dentro de un periodo dado (t 0 , t) de 
duración ll.1, (ll.1 = t - t0 ). 

La prevalencia por pcrfodo, muy frecuentemente se utiliza como aproximación 
del riesgo de incidencia cuando se desconoce el tiempo exacto de inicio de la enfermedad 
para cada individuo. La aproximación será muy burda si al principio del periodo un 
porcentaje considerable de individuos padecfan la enfermedad, y por el contrario la 
aproximaci6n será excelente si al principio del período sólo un porcentaje muy bajo 
padecían la enfermedad. 

Esta prevalencia se puede estimar de la siguiente manera: 

donde: 

0¡10~¡: Número de personas que se observó que tenían la enfermedad en cualquier 
tiempo durante el periodo de seguimiento (to, t). Incluye a los enfermos en 10 

y a los ca.sos incidentes ( I) detectados durante el periodo. 

Medidas de Mortalidad 

La medidas de mortalidad son medidas de frecuencia análogas a las de 
incidencia, s6lo que en este caso el resultado de interés es muerte. Para mortalidad, 
es evidente que no existe un análogo a las medidas de prevalencia como en el caso de 
enfermedad. 

Como los datos de mortalidad son más fáciles de coleccionar y son generalmente 
más confiables que los datós de incidencia de enfermedades, muchas veces se utilizan 
en lugar de ellos para generar y probar hipótesis etiol6gica.s, especialmente con 
enfermedades altamente fatales. 
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También se utiliza la informaci6n sobre morta1idad, para evaluar progrn.mns 
preventivos y terapéuticos. 

Existen tres clases de eventos de mortalidad mutuamente exclusivos en relaci6n 
al padecimiento de la enfermedad en estudio: la muerte debida a la enfermedad de 
interés; la muerte debida a otras causas entre los que padecían la enfermedad de interés 
y la muerte debida a otras causas entre las personas que no tenían la enfermedad de 
interés. 

Se utilizan dos medidas para expresar la frecuencia de muerte en una poblaci6n: 
la tasa o fuerza de mortalidad y el riesgo. Estas conjuntamente con los eventos arriba 
mencionados definen una serie de medidas de mortalidad que son muy similares a 
las de incidencia de enfermedades. Así mismo, los estimadores de tales medidas son 
muy similares a los de incidencia de enfermedades, por lo tanto ya no se describirán. 
(consultar Kleinbaum D. et al, (1982), cap 7). 

1.3.2 Medidas del efecto del factor de riesgo 

Al hablar de medidns del efecto del factor de riesgo, se está haciendo referencia 
a todas aquellas medidas que sirvan para evaluar el efecto que el factor de riesgo (o 
tratamiento) tiene en el factor respuesta, con la finalidad de investigar la etiología, 
tratamiento y prevenci6n de enfermedades. Son útiles para hacer inferencias causales. 

• 
• 

• 

• 

La elección de una medida depende de varios aspectos como son: 

La escala de medición de los factores de riesgo, respuesta y confusión . 

El modelo que se piense utilizar para expresar la forma en que el factor de riesgo 
(o tratamiento) afecta al factor respuesta . 

Los objetivos del estudio, es decir, qué se va a estudiar, para qué se van a 
utilizar los resultados, etc . 

La forma en que se diseñe el estudio. 

En adición, existen otros criterios que en algunas ocasiones deben considerarse 
para la elección de una medida adecuada, por ejemplo Cox (1977), pág. 20, menciona 
los siguientes: 

• 

• 
• 

Que cuando se trabaja con un factor respuesta dicot6mico 1 se requiere que 
la medida del efecto no se altere o a lo más cambie sólamente de signo si se 
intercambian la presencia y la ausencia de la condición que se estudia (el éxito 
o el fracaso) . 

Que la medida tenga un significado práctico directo . 

Que sea una medida para la cual la teoría estadística inferencia) sea simple. 

En función de las escalas con las que se miden los factores de riesgo y respuesta, 
se analizan a continuaci6n algunos casos. 

El primero de ellos es cuando la escala para el factor de riesgo es categórica y la 
del factor respuesta es dicotómica. Este es un caso que se presenta muy frecuentemente 
en la práctica y es por ello que aquí se menciona con más detalle. 
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El segundo caso que se analiza es aquel en el que el riesgo es dicotómico y la 
respuesta es numérica (cont{nua). · 

El tercer caso que se presenta es cuando el riesgo es numérico (contfnuo) y la 
respuesta dicotómica. 

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

Por simplicidad se excluyó en este breve análisis de casos posibles, la 
consideración del factor de confusión. 

Riesgo Categórico y Respuesta dicotómica 

Sup6ngase que la esenia de medici6n de la variable riesgo es categórica y de In 
variable respuesta es también catcg6rica pero con dos catcgor[as únicamente. 

Las medidas del efecto en este caso, involucran una comparación directa de 
medidas de frecuencia para diferentes categorías del factor de riesgo. Se compara la 
medida de frecuencia de cada categorfa con la medida de frecuencia de una categoría 
específica, designada como grupo de referencia. 

La elección del grupo de referencia es, hasta cierto punto arbitraria, pero muy 
importante para la interpretaci6n de los resultados. El grupo de referencia debe ser 
suficientemente grande como para proporcionar estimadores de frecuencia precisos y 
además debe ser homogéneo como para que lns comparaciones tengan sentido. De ser 
posible este grupo debe corresponder al grupo de riesgo más bajo, 

A las medidas del efecto para este caso, se les puede dividir en medidas de razón 
y medidas de diferencia. 

Una medida de razón es, la medida de frecuencia de un grupo expuesto (E¡) 
dividida por la misma medida de frecuencia, pero en el grupo de referencia ( i = O), 
Hay tantas medidas de razón como medidas de frecuencia. 

A continuación se mencionan dos estimadores de medidas de razón para 
comparar incidencia: el estimador de la raz6n de tasas de incidencia y el estimador 
de la razón de riesgos. 

donde: 

La razón de tasas de incidencia (RT I), se estima con: 

RTI= lP¡ 
IPa 

lP ¡: tasa promedio de incidencia estimada para el grupo i. 

lP 0 : tasa promedio de incidencia estimada para el grupo de referencia. 
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Nótese que O ::; RT I < 00 1 RT I toma el valor de O cuando hay una 
asociaci6n negativa fuerte, toma el valor uno cuando no hay asociaci6n, y toma un 
valor grande cuando existe una asociación positiva fuerte. 

donde: 

La razón de los riesgos de incidencia o riesgo relativo (RR) se estima con 

k; RR; = -. 
Ro 

k;: es el riesgo de incidencia estimado en el grupo i 

R0 : es el riesgo de incidencia estimado en el grupo de referencia. 

Es importante mencionar bajo qué condiciones es posible obtener estimadores 
de estas medidas de razón, en estudios de casos y controles. 12 

En un estudio de casos y controles que utilice casos de incidencia, no es posible 
(salvo en algunas circunstancias muy cspecinlcs) estimar las tasas o riesgos de incidencia 
específicos para cada grupo de exposición. Esto se debe a que en 'casos y controles' 
se elige un grupo de enfermos y otro de no enfermos, y en cada uno de estos grupos 
se determina su exposición al factor de riesgo. Esto en cierto modo es lo contrario 
de lo clásico en donde a partir de grupos con diversos niveles de cxposici6n al riesgo, 
se determinan cuantos de cada nivel, resultaron enfermos. Sin embargo, bajo ciertas 
condiciones que se mencionan a continunci6n 1 sí es posible estimar la raz6n de esos 
riesgos o tasas. 

Si la enfermedad en estudio involucra un período muy largo de riesgo (período 
entre el inicio de la exposición al factor de riesgo y la manifestación clínica de la 
enfermedad), comparado con el período de observación, entonces el parámetro que 
interesa es la razón de tasas de incidencia. Si se supone que la población es estable y 
que sólo hay dos grupos de exposición, entonces: 

RTI = ~· = l¡/N1(6t) 
IP0 l 0 /No(61) 

donde: 

l¡: número de casos nuevos detectados en el i-ésimo grupo de exposici6n durante 
el período 61 de seguimiento, i = O, l. 

N¡: tamaño de la población sana para el i-ésimo grupo de exposición. 

11/ 10 : es entonces el estimador del momio de estar expuesto entre los casos nuevos y 
puede obtenerse sin problemas a partir de un estudio de casos y controles. 

N¡/N0 :es el estimador del momio de estar expuesto entre los no enfermos y también 
puede obtenerse de un estudio de casos y controles. 

12 En el alplente capllulo putde comuUane qut ae entiende por un atudlo de c.uoa 7 controles. 
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Por lo tanto, u si en un estudio de casos y controles los individuos no enfermos 
son representativos de la población estable de la cual se observaron los enfermos, 
entonces se puede estimar la raz6n de tasas de incidcncia 1 mediante el estimador de la 
razón de momios de exposición (RME), es decir, RTI = RME. 

Si la enfermedad en estudio involucra un período corto de riesgo, comparado 
con el período de observaci6n del est udio1 entonces el parámetro que interesa es la raz6n 
de riesgos. 

La raz6n de riesgos se puede expresar en términos de probabilidades 
condicionales, de la siguiente manera: 

RR = P(c\c) = P(c\c) [P(c)P(<\c) + P(c)P(<\c)] 
P(c\<) P(e\c) P(c)P(e\c) + P(c)P(e\c) 

donde: 

P(c\e): probabilidad de que dado que se está expuesto (e) se desarrolle la enfermedad 
(c=caso). 

P(c\<): probabilidad de que dado que no se está expuesto se desarrolle la enfermedad. 

Si el riesgo global de enfermedad es muy bajo, es decir, P(c) es 
aproximadamente cero, entonces 

RR = P(e\c)P(e\c) = P(cic)/P(e[c) 
P(e[c)P(e\c) P(e[c)/ P(e[c) 

Resultando entonces que el riesgo relativo, es aproximadamente igual a la raz6n 
de momios de exposición. 

En conclusión, si el riesgo de enfermedad es muy bajo y los "no casos" son 
representativos de la poblaci6n de la cual se observaron los "casos" 1 entonces se 
puede estimar el riesgo relativo estimando la raz6n de momios de exposici6n 1 es dccir1 

RR=RME. 
Existen también medidas de razón para comparar prevalencia. y mortalidad, 

pero ya no se presentan porque se extendería mucho este trabajo. Si se quiere obtener 
información sobre ellas consultar Kleinbaum D. et a.1., (1982), cap. B. 

El otro tipo de medidas del efecto para el caso de riesgo categórico y respuesta 
dicotómica aparte de las medidas de razón, es el de medidas de diferencia. 

Una. medida de diferencia se calcula restando la medida de frecuencia. del grupo 
de referencia, de la misma medida de frecuencia pero para un grupo expuesto. 

Es importante hacer notar que tampoco se pueden obtener estimadores de 
medidas de diferencia a partir de estudios de casos y controles. 

13 Se profundlsa mb 1obre ute punto en el eapUulo DI 
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Al igual que con !ns medidas de raz6n, se describirán únicnmente !ns medidas de 
diferencia para comparar incidencia de enfermedades. Las medidas de diferencia para 
comparar prevalencia y mortalidad pueden consultarse en Kleinbaum D. et al. (1982), 
cap. 8. 

Se describen a continuaci6n dos estimadores de medidas de diferencia para 
comparar incidencia: el estimador de la diferencia de tasas de incidencia y el estimador 
de la diferencia de riesgos de incidencia. 

La diferencia de tasas de incidencia (DT 1) se estima como: 

DTI; = ÍP; - ÍP0 

Obsérvese que - oo < DT I < oo. DT I es cero cunndo no hay nsociaci6n; 
DT 1 es positiva cuando existe una asociaci6n positiva y negativa cuando Ja asociaci6n 
es negativa. 

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

donde: 

Íi..¡: riesgo de incidencia estimado en el grupo i. 

Hasta aquí, s6lo se ha.n descrito medidns del efecto cuando la variable riesgo y 
respuesta son categ6ricns. En cualquier otro cnso las medidas del efecto del trntamiento, 
son parámetros de los modelos que se elijan para explicar la relaci6n entre el factor de 
riesgo y el factor respuesta. Los estimadores de las medidas del efecto se obtendrán 
entonces, obteniéndo los estimadores de los paramétros del modelo elegido. 

Se mencionan de manera breve a]gunos modelos simples con el objeto de ilustrar 
la utilización del concepto de estimación de un efecto, estimando los parámetros 
asociados en cada modelo. 

Riesgo dicotómico y respuesta continua 

Supóngase que la variable riesgo es categ6rica con dos categorfns y que In 
variable respuesta es numérica. En este caso como medida del efecto puede emplearse 
la diferencia de medias de la variable respuesta entre los grupos de exposición. 

Suponga que para expresar la relación entre la variable riesgo y respuesta, se 
escoge un modelo de la siguiente forma: 

Sea Y : variable respuesta. 

donde: 
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Y1: valor de la variable respuesta para un sujeto en el grupo expuesto al riesgo. 

Y0 : valor de la variable respuesta para un sujeto en el grupo no expuesto al riesgo. 

Bajo este modelo ó es la medida del efecto, la cual puede estimarse mediante 
la diferencia de medias. 

Si el modelo fuera: Yi = 1rY0 , es decir, lnYi = lnY0 + ln1r entonces ln?r es la 
medida del efecto de tratamiento (en la escala logarítmica), Ja cual puede estimarse 
mediante la diferencia de las medins de los logaritmos de la variable respuesta entre los 
dos grupos. 

Riesgo numérico y respuesta dlcot6mlca 

Sup6ngnse que Ja variable riesgo es numérica y Ja variable respuesta es 
categ6rica con dos categorías (éxito o fracaso). 

En este caso se suele utilizar un modelo conocido como logístico lineal, para 
explicar la rclaci6n entre el factor de riesgo y respuesta, es decir: 

!n-P__,_(Y:-7¡~=-1_,_IX__,,"'·) ~ = 1 n P (X¡) 
1 - P(Y¡ = llX;) 1 - P(X¡) 

= a+-yXi 

donde: 

P(X¡): Probabilidad de obtener un éxito con el sujeto i que tiene un valor en Ja variable 
riesgo igual a X¡. 

En este caso el efecto de tratamiento se mide mediante "1 que representa el 
cambio (que se supone constante) que produce un incremento de una unidad en la 
variable riesgo sobre el logaritmo del momio de éxito. El estimador del efecto, se 
obtendrá. entonces estimando 'Y· 

Riesgo y respuesta numéricos 

Cuando las variables riesgo y respuesta son continuas, se utilizan modelos de 
regresi6n para explicar la relaci6n entre ellas. Cierto parámetro del modelo representará 
el efecto de tratamiento, el cual, podrá. estimarse mediante el estimador del parámetro 
correspondiente. 

Es importante hacer notar, que en Ja discusi6n de medidas del efecto que el 
factor de riesgo (o tratamiento) tiene en el factor respuesta, se supuso implícitamente 
que no existían factores de confusi6n y por supuesto tampoco interacci6n con algún 
factor antecedente. Si existieran factores de confusión, habría que controlar por su 
presencia (antes de obtener estimadores de la medida del efecto) ya sea mediante 
estratificaci6n, estandarización o incluyéndolos en el modelo que se esté utilizando, 
Esto con Ja finalidad de eliminar su influencia en la medida del efecto de tratamiento. 

Si existiera interacci6n, no podr(a obtenerse un estimador general del efecto de 
tratamiento, ya que éste variar(a en Jos diferentes niveles de un factor antecedente. 
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CAPITULO ll 

TIPOS DE INVESTIGACIONES EPIDEMIOLOGICAS 

En este capítulo se pretende presentar un panorama general acerca de las 
diferentes opciones que existen para diseñar un estudio cpidcmiol6gico. Estas opciones 
resultan al combinar diferentes alternativas para el estudio de las características 
de interés en los sujetos bajo invcstigaci6n. La clccci6n de dichas alternativas 
depende de los objetivos de le. investigación, de le. disponibilidad de información, 
de )a disponibilidad de recursos en tiempo, dinero y fuerza de trabajo, así como de 
restricciones de tipo político 6 ético. 

11.1 CARACTERISTICAS QUE TIPIFICAN A LOS DISEÑOS 

A continuaci6n se definen algunos criterios que ayudan a caracterizar los 
diferentes tipos de diseños que se utilizan en la investigación cpidemiol6gica. 

Dependiendo de si se estudia a una sola población o se pretenden comparar 
varias, un estudio se puede clasificar en descriptivo o comparativo. 

En un estudio descriptivo se tiene una sola población, la cual se pretende 
caracterizar con base en una serie de variables. No existen hipótesis etiológicas 
centrales. Sin embargo, algunas veces, con la finalidad de explorar relaciones entre 
variables dentro de la misma poblaci6n, se plantean un grupo de hipótesis que se refieren 
a asociaciones entre dichas variables. Las asociaciones encontradas sirven de base para 
la generación de hipótesis etiológicas específicas para otros estudios posteriores. 

Este tipo de estudios se llevan a cabo generalmente cuando se conoce poco 
acerca de la ocurrencia, la historia natural o los determinantes de una enfermedad. 
Sus objetivos son entonces, estimar la frecuencia de enfermedades o su tendencia en el 
tiempo en une. población particular y da.r origen e. hipótesis etiológicas específicas. Se 
utilizan también cuando lo que se pretende es ple.nifica.r o lleva.r e. cabo progre.mas de 
salud. 

Los estudios descriptivos son útiles pe.re. explorar asociaciones entre factores 
de riesgo potenciales y una enfermedad, cuando se tienen conocimientos limitados. Se 
pueden considerar como un paso previo a la realización de estudios donde se tienen muy 
bien definidas las hipótesis de investigación. En cierto modo los estudios descriptivos 
tienen una funci6n exploratoria. 

En un estudio compa.re.tivo se tienen dos o más poblaciones que se pretenden 
comparar respecto a ciertas características, con la finalidad de contrastar una o varias 
hipótesis centrales. Se llevan a cabo cuando se tiene un conocimiento relativamente 
extenso acerca de le. enfermedad, antes de le. realización de le. investigación, de tal 
modo que se pueden especificar e.priori las hipótesis que se desean proba.r. 

Sus objetivos son por lo genere.! la identificación de factores de riesgo pe.re. las 
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enfermedades, la estimación de sus efectos en la misma y el planteamiento de posibles 
estrategias de intervención. 

De acuerdo a la capacidad para manejar el factor de estudio (factor de riesgo o 
tratamiento), así como por la forma en que se maneje, un estudio puede clasificarse en 
alcatorizado (o experimental), en quasi-expcrimcntnl o en observacional. 

Un estudio aleatorizado es aquél en el cual las categorías del factor bajo estudio 
(tratamiento) se asignan aleatoriamente a los sujetos bajo investigación. 

En experimentos bien diseñados y con tamaños de muestra grandes es muy 
probable que queden controlados los efectos de distorsión originados por factores de 
confusión potenciales, sean estos conocidos por el investigador o no. Este control se 
logra al igualar la distribución de los factores de confusión potenciales entre grupos de 
tratamiento mediante la alcatorización. 

Al alcatorizar se pueden hacer inferencias estadísticas formales además de que 
se controlan los sesgos de selecci6n. Si los tamaños de muestra son pequeños, a pesar 
de la alentorización, puede ocurrir que la distribución de los factores de confusi6n 
potenciales resulte diferente en los diferentes grupos de riesgo. En cualquier caso, si se 
encuentra que existe alguna distorsión en el estimador del efecto, deberá de corregirse 
en la etapa de análisis. 

Un defecto de este tipo de estudios es que se realizan generalmente en un 
medio artificial y con una muestra de sujetos muy bien seleccionada, de tal modo 
que las condiciones en que se realizan pudieran diferir en varias características de las 
condiciones en las que se realizaría con la poblaci6n objetivo. Si el verdadero efecto de 
tratamiento depende de estas características entonces el efecto observado en el estudio 
aleatorizado no es extrapolable a la población objetivo. 

En el trabajo epidemiológico es difícil llevar a cabo un estudio experimental, ya 
que puede no ser ético o factible el realizarlo. 

Un estudio Quasi-Experimental1 es aquel en el que el investigador asigna las 
categorías del factor trata.miento a los sujetos bajo investiga.cci6n pero no de una manera 
aleatoria, sino por conveniencia o según la voluntad de los propios sujetos. Al no 
aleatorizar la nsignaci6n de niveles del factor bajo estudio a los sujetos, se tiene poco 
control sobre la influencia de factores de confusión potenciales y sesgos de selección. 

Este tipo de estudios tienen menos obstáculos prácticos que los experimentos y 
son más baratos. 

Un estudio observacional es aquel en el que el investigador no asigna las 
categorías del factor de estudio (factor de riesgo) a los sujetos bajo investigación sino 
'que simplemente observa la categoría que posee cada sujeto. 

En este tipo de estudios es en donde se tiene aún menos control en el diseño 

1 Eatrictamente1 este Upo de Mtudlo1 no debedan de n&lliane, porque al el lnvet.tl¡ador tiene la c.apa.cldad de manejar 
el factor tratamiento, debe de utllllar a!¡án mecanlamo de aleatorbacl6n para ul¡nar loa nlvelM de dicho factor a loa 
1uJet01 beJo estudio. 



por la presencia de factores de confusión potenciales y sesgos de selección, por lo tn.nto, 
el investigador deberá eliminar estas influencias distorsionantes en la etapa de análisis. 

A pesar de que son los que menos control tienen sobre fuentes de sesgo, en 
muchas ocasiones son la única manera ética o factible de llevar a cabo la invcstigaci6n. 

Como se llevan a cabo en ambientes más naturales sus resultados son 
extrapolables más fácilmente a la población objetivo que los de un estudio experimental. 

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

Dependiendo de si la información que se requiere se obtiene en un sólo punto 
en el tiempo o en varios puntos o si se hace o no un seguimiento a través del tiempo 
de los sujetos, un estudio puede clasificarse en: transversal o longitudinal. 

En los estudios transversales la información que se requiere se obtiene en un 
sólo punto hipotético en el tiempo y por lo mismo no puede haber un seguimiento de 
los sujetos bajo investigación. 

En los estudios longitudinales se obtiene la infonnaci6n que se requiere, sobre 
los mismos aspectos 1 en dos o más puntos hipotéticos en el tiempo, o bien, se hace un 
seguimiento de los sujetos bajo investigación. 

Cuando se realiza un seguimiento, se puede trabajar con lo que se conoce como 
una cohorte fija o con una población dinámica. 

Por cohorte fija se entiende un grupo de sujetos identificado en un punto 
hipotético en el tiempo y seguido por un perfodo para detección de nuevos casos de 
enfermedad. No se permite la entrada de sujetos al estudio después de iniciado el 
seguimiento pero s{ la salida ya que pueden ocurrir pérdidas por no participación, 
migración, muerte, etc. 

Por población dinámica se entiende un grupo de sujetos identificado en un punto 
hipotético en el tiempo y seguido por un periodo para detección de nuevos casos de 
enfermedad, pero en este caso sí pueden entrar sujetos al estudio durante el curso del 
seguimiento. Si el tamaño y la distribución por edad del grupo, permanece constante 
durante el seguimiento, recibe el nombre de Población Estable. 

Dependiendo de si la medición del factor de estudio y del factor respuesta 
se refieren o no a dos puntos diferentes en el tiempo (es decir que hay una relación 
temporal entre ellos) y dependiendo también de cual se mide primero, un estudio puede 
clasificarse en estudio "hacia adelante", "hacia atrás" y "no direccionado". 

En un estudio "hacia adelante"i se parte de la medici6n del factor de riesgo o 
tratamiento en la población (libre de enfermedad) y pasado cierto tiempo se mide el 
valor del factor respuesta, es decir, se procede de la causa potencial al efecto, respetando 

2 En 1eneral, en lo1 lexto1 tradidonalt1 de epldemlolo1la • lo1 nludlo1 •hacia adelante• 1 •ha.eta atru• 1e In llama 
lon¡Hudlnala 1 a J09 •no dlrecclon1do1• 1e lu Uiuna t.ruuvenalt1, 1 no 1t toma en con1lderacl6n 11 la lnformacl6n 1e 
obtiene en un 1610 punto en el tiempo (lransvenal •ePn la dUln!d6n de ette tra~o) o en nriOI punto• en el \lempo 
{lon1Uudlnal 1emdn la deBald6n de elle lrabaJo). 
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la temporalidad de le. ocurrencia. de los eventos. Nótese que la medición del factor de 
estudio y respuesta se refieren a dos puntos diferentes en el tiempo. 

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

En un estudio "hacia atrás" se parte de la. medición del factor respuesta. y 
posteriormente se obtiene la medición sobre la exposición previa al factor de estudio, es 
decir, se procede, del efecto a la causa potencial pero, respetando la relación temporal 
entre ellos. Nótese que en este ca.so también la medición del factor de estudio y respuesta. 
se refiere a. dos puntos diferentes en el tiempo. 

En un estudio "hacia atrás" que involucre casos de incidencia e información 
confiable es posible determinar si el factor de riesgo o tratamiento se manifestó antes 
que el factor respuesta.. 

En un estudio "no direccionadon s 1 la medición sobre el factor de riesgo o 
tratamiento y sobre el factor respuesta se refieren al mismo punto en el tiempo. 

No se puede establecer a partir de un estudio como éste si la causa hipotética 
se manifest6 antes que la ocurrencia de la enfermedad, por lo tanto no son útiles para 
apoyar inferencias causales. 

Dependiendo del tiempo de ocurrencia. del factor de riesgo o tratamiento y del 
factor respuesta relativo al tiempo en el que se realiza la investigación, un estudio puede 
clasificarse en prospectivo, retrospectivo o "ambipectivon {ambispective). 

Un estudio es prospectivo si al iniciarse éste, todavfa no ocurren ni el factor de 
riesgo o tratamiento ni el factor respuesta. 

Este tipo de estudios tienen la. ventaja. de que permiten que la.s características 
de interés se registren de acuerdo a. un formato idóneo que responda. a. los objetivos del 
estudio. Se p~eden evitar muchos errores de medición. 

En un estudio retrospectivo el factor de riesgo o tratamiento y el factor respuesta 
ocurren antes del inicio de la investigación. Presenta la desventaja de que la informe.ción 
se tiene que obtener de registros o a partir de la memoria de las personas, lo que puede 
generar muchos errores de medición. 

En un estudio "ambipcctivo" el factor de riesgo o tratamiento ocurre antes del 
inicio de la. investigación y el factor respuesta. después. 

El hecho de que los eventos de interés hayan ocurrido antes o después del inicio 
de la. investigación, no influencia directamente la. habilidad para. distinguir antecedente 
de consecuente si se dispone de información de calidad. 

Dependiendo de si se mide un estado de salud o un cambio en el estado de salud 
durante un período de seguimiento, se pueden tener estudios que trabajan con ca.sos de 

SIBIDEM (2) pas.35, 
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prevalencia o estudios que trabajan con en.sos de incidencia. 

A la enfermedad se le puede considerar como un estado de salud o un cambio 
en el estado de salud y en ambos casos la variable enfermedad puede ser contrnua o 
categ6rica. 

La prevalencia es una medida dicotómica de un estado de salud, es decir, 
es Ja presencia de una enfermedad en un punto del tiempo hipotético, Los casos 
de prevalencia son los casos existentes en un momento dado, para los cuales puede 
desconocerse la duración de la enfermedad. 

La incidencia es una medida dicótomica de un cambio en el estado de salud, 
es decir, es el desarrollo de una enfermedad durante un período dado. Dependiendo 
del tipo de enfermedad y de los objetivos del estudio, se puede estar interesado en la 
primera ocurrencia de la enfermedad, en todas las ocurrencias o en la muerte por una 
o más enfermedades entre la población total o entre casos de enfermedad. 

II.2 DISEÑOS MAS UTILIZADOS 

De la descripción de las características que ayudan a tipificar un estudio 
epidemiológico, que se realizó en la sección anterior, puede observarse que al combinar 
dichas características se obtiene una gama muy amplia de posibilidades para diseñar 
un estudio epidemiológico. 

En esta sección se describirán únicamente las características de los diseños 
que más se han utilizado tradicionalmente en epidemiología. Si se está interesado en 
conocer las características de algunas otras opciones, se puede consultar a Kleinbaum, 
Kupper y Morgenstern {1982} 6 Méndez, et al {1984}, debiéndose revisar previamente 
las definiciones de los criterios que tipifican los diferentes diseños, ya que éstns pueden 
variar de un autor a otro. 

II.2.1 Estudio de Cohortes 

Por cohorte se entiende un grupo de individuos que tienen o tuvieron una 
experiencia en común (tratamiento 6 exposición a algún agente) o que comparte algún 
atributo específico (raza, nivel socioccon6mico 1 edad, etc.). 

En un estudio de cohortes se consideran dos o más grupos de individuos, 
definidos según el valor del factor de riesgo o tratamiento en ellos y se siguen a través 
del tiempo para conocer su evolución, es decir 1 para conocer qué valores presenta el 
factor respuesta (enfermedad, muerte, etc.). 

En este diseño se conoce necesariamente la información sobre el factor de riesgo 
o tratamiento al principio del período de seguimiento¡ es comparativo, observacional, 
hacia adelante, longitudinal, puede ser retrospectivo, ambipectivo o prospectivo¡ por lo 
general se trabaja con casos de incidencia, 

Estos estudios de cohortes se realizan con la finalidad de contrastar hip6tesis 
relativas a la etiología de enfermedades. Son útiles para estudiar enfermedades 
frecuentes y con períodos de duración relativamente cortos entre la primera exposición 
y el principio clínico y entre el principio cl!nico y la terminaci6n de la enfermedad {si la 
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duración fuera grande es posible que no hubiera seguimiento). Se prefieren a otro tipo 
de diseños, cuando el factor de riesgo es difícil de encontrar en la población objetivo. No 
debe utilizarse un diseño de cohortes (sobre todo prospectivo o ambipectivo) cuando el 
resultado estudiado es raro pues se requiere de tamaños de muestra muy grandes y en 
con~ecuencia son muy costosos. 

Un estudio de cohortes puede involucrar a una poblacci6n fija o a una dinámica, 
ya que es un estudio longitudinal. 

Un estudio de cohortes retrospectivo es más barato que uno prospectivo. Es 
también más factible para estudiar una enfermedad rara o con largo período de latencia 
pero depende de la disponibilidad de información sobre el factor de riesgo o tratamiento 
(previa a la información sobre el factor respuesta) en una población bien definida, a la 
que se le hará el seguimiento para la detección de nuevos casos o muertes. 

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

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

A continuación se resumen las ventajas y desventajas de un disctio de cohortes. 

Entre las ventajas se pueden mencionar: 

Permite explorar la presencia de otros efectos no previstos (principalmente los 
prospectivos y ambipectivos). 

Permite describir completamente la experiencia subsecuente a la cxposici6n: 
tasas de progresión, evaluación de la enfermedad, efectos colaterales 
(principalmente los prospectivos y ambipectivos ya que los retrospectivos en 
general dependen de información que fue captada para propósitos diferentes a 
los de investigaci6n en curso) . 

Se pueden estimar riesgos y tasas específicas por grupo de exposición y en 
consecuencia riesgos relativos y atribuibles, razones y diferencias de tasas entre 
grupos de exposición. 

Proporciona una gran flexibilidad en la selección de variables a estudiar y en 
su obtención sistemática (principalmente en prospectivos y ambipectivos). 

Se controla más la calidad en la medición de variables (en prospectivo y 
ambipectivo principalmente) . 

Permite el control de factores de confusión potenciales en la etapa de formación 
de los grupos . 

El nivel del factor de estudio se observa en cada sujeto al principio del período de 
seguimiento, es decir, antes de que se detecte la enfermedad. En consecuencia, 
se puede estar razonablemente seguro de que la causa hipotetizada precedió 
a In ocurrencia. de la enfermedad y que el estado de enfermedad no influenció 
diferencialmente la selección de sujetos por nivel del factor de estudio • 

. Entre las desventajas de un estudio de cohortes se pueden mencionar: 

Que son de larga duración y alto costo (principalmente las prospectivos y 
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• 

• 

• 

• 

• 

ambipcctivos). 

Que al no alcatorizar los niveles del factor de estudio en los sujetos, no se 
controla por factores de confusión presentes pero desconocidos. 

Que se pierden sujetos por migración, falta de participación y muerte por causas 
ajenas a las estudiadas si el periodo de seguimiento es largo. Este hecho puede 
producir distorsión en los resultados. 

Que no se pueden generar nuevas hipótesis etiol6gicn.s respecto a la enfermedad 
en estudio ya que la información sobre el factor de riesgo o tratamiento tiene 
que obtenerse al inicio de la investigación. 

Que el seguimiento en sí, puede influenciar el comportamiento de los sujetos 
del grupo. 

Que es estadística y prácticamente ineficiente para estudiar enfermedades poco 
frecuentes debido a que la información sobre el factor de riesgo o tratamiento 
debe recolectarse en un número muy grande de sujetos de los cuales sólo un 
número pequeño presentará la enfermedad. 

II.2,2 Estudios de Casos y Controles 

En este tipo de estudios se forman uno o más grupos de sujetos que presentan un 
determinado resultado (enfermedad, muerte, sobrevida invalidez, etc.) y otro u otros 
grupos que no presenta(n) dicho(s) resultado(s). Estos grupos se comparan respecto 
a la exposición actual o previa a uno o varios factores de riesgo. A los sujetos que 
presentan el resultado (enfermedad, muerte, etc.) se les conoce como casos y a los que 
no lo presentan se les conoce como controles o testigos. 

Este tipo de estudios se llevan a cabo con la finalidad de contrastar alguna 
hipótesis etiológica específica. Sin embargo, cuando no se tiene cle.ra una hipótesis 
etiológica específica, se hacen para explorar los antecedentes de las personas afcctadns 
y no afectadas, en base a varias hipótesis etiológicas posibles. 

Un estudio de casos y controles es un estudio comparativo observacional que 
puede ser sin dirección o hacia atrás¡ transversal o longitudinal¡ retrospectivo o 
ambipectivo y que puede trabajar con casos de incidencia o prevalencia. 

Los casos y controles en la práctica se seleccionan de grupos diferentes. Sin 
embargo para poder hacer una infcrencial causal, los controles deben representar a la 
población de la cual se obtuvieron los casos. En otras palabras los procedimientos 
de selección deben equivaler a una selección estratificada aleatoria de una población 
dividida en el estrato de los casos y en el estrato de los controles. 

• 

• 

Los casos pueden estar constituidos por: 

Todas (o una muestra de) las personas que presentan el resultado (enfermedad 
por ejemplo) atendidas en una determinada institución, durante un intervalo 
de tiempo específico. 

Todas (o una muestra de) las personas que presentan el resultado en una 
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• 

• 

• 
• 

pobJaci6n más general, como una ciudad, mun1c1p10, estado, cte., en cierto 
periodo de tiempo. Aunque la muestra de casos no sen. estrictamente aleatoria 
se considera como si lo fuera para efectos de análisis. 

Los controles pueden obtenerse e. partir de: 

La población de una área geográfica determinada. Esta es una fuente adecuada 
de controles, cuando los casos fueron extrafdos de los ca.sos que ocurrieron en 
esta poblaci6n . 

De miembros de las instituciones de donde se obtuvieron los casos, pero que 
no presenten el resultado que tipifica a los casos. En esta situación se debe 
tener cuidado con las conclusiones del estudio, ya que puede haber factores 
que influyan para que )os sujetos asistan a tal institución, y por ello no sean 
representativos de una poblaci6n más general. 

Se pueden obtener controles entre los pnrientcs de los cnsos . 

También se pueden obtener controles entre los compañeros de los casos que 
están expuestos a un ambiente similar. 

La forma en la cual se seleccionan controles a partir de las fuentes antes 
mencionadas puede variar. Se pueden obtener controles mediante un muestreo aleatorio 
simple sin reemplazo¡ mediante un muestreo sistemático o estratificado para tener la 
misma distribución en ciertas características que los casos; se pueden obtener controles 
para formar una muestra aparejada individualmente con los cnsos 1 controlando de esta 
forma algunos factores de confusión. En cualquier instancia, se considera que se tiene 
una muestra aleatoria de los sujetos libres de enfermedad, ya sea de una s6la población 
o de cada subpoblación formada por la estratificación o por factores de apaxejamiento. 

Es importante hacer notax que en un estudio de casos y controles, éstos podr(nn 
ser identificados a través del tiempo como se hace en un estudio de cohortes, en ésta 
situación se trabajaría con casos de incidencia. 

Paxa probar hipótesis etiológicas es preferible trabajax con casos de incidencia 
que con casos de prevalencia, porque aunque sea evidente que la ex.posición ocurrió 
antes del comienzo del resultado (enfermedad), quizás no sea posible determinnr en qué 
medida una característica particular más frecuente en los casos, está más relacionada 
con la duración y curso del resultado que con su etiología. 

El análisis de un estudio de casos y controles consiste básicamente en la 
compaxación entre los dos grupos respecto a la frecuencia de los factores cuya posible 
influencia etiológica se está explorando. 

Entre las principales ventajas de este tipo de estudios se pueden mencionar las 
siguientes: 

• Son muy útiles para explornr la etiología de enfermedades poco frecuentes y /o 
con períodos de latencia o expresión grandes . 

• En general son más cortos y menos costosos que los estudios de cohortes. Con 
frecuencia. se utilizan como primer paso en la detección de asociaciones entre la 
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• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

• 

causa potencial y el factor respuesta o para escoger entre varias hip6tesis que 
pudieran explicar las características observadas de la enfermedad. 

Permiten identificar causalidad multifactorinl. El investigador puede annlizar 
la influencia de varios factores de riesgo mediante un s6lo estudio . 

Son más factibles de llevarse a cabo. 

Entre las desventajas de este tipo de estudios se pueden mencionar las siguientes: 

Como en cualquier estudio no aleatorizado no existe la seguridad de que los 
grupos de casos y controles sean comparables respecto a factores de confusión 
potenciales y otras fuentes de distorsi6n. En este en.so la inseguridad surge de 
dos hechos: a) In información sobre el factor de estudio se obtiene después de 
que la enfermedad (resultado} ha ocurrido; b) los ca.sos y controles se obtienen 
de grupos que pueden ser de poblaciones diferentes . 

No se puede realizar una eliminn.ci6n efectiva de algunos factores de confusión 
potenciales en la relaci6n temporal correcta, puesto que los atributos se igualn.n 
al final de la evnlunci6n 1 esto es, entre casos y controles . 

Pueden existir sesgos de informnción respecto al factor en estudio (riesgo). Estos 
surgen cuando la inforrnación sobre el factor dP. estudio no se capta de la misma 
manera para los casos que para los controles, ya sen porque los registros de 
donde se obtiene la informaci6n de casos, difieren de los de los controles, o 
porque el recuerdo de la exposición difiere entre unos y otros . 

Pueden existir también sesgos de selccci6n. Estos sesgos ocurren cuando los 
casos (o controles} tienen diferente probabilidad de ser seleccionados como 
expuestos y no expuestos de la población objetivo . 

La enfermedad (resultado) debe medirse como una variable categórica. Además 
debe ser reconocida como el estado de salud de interés antes de que los sujetos 
sean seleccionados y por lo tanto este tipo de estudios no sirven para explorar 
los posibles efectos de un determinado factor de riesgo o tratamiento . 

Como no pueden ser hacia adelante, la capacidad del investigador para 
distinguir si el factor df! riesgo precede realmente al factor respuesta, dependerá 
de la calidad de la información obtenida retrospectivamente sobre el factor de 
riesgo . 

En general no pueden obtenerse medidas de frecuencia de enfermedad 
específicas para los grupos de exposición. Además entre las medidas del efecto 
que el factor de riesgo tiene en el factor respuesta, sólo puede estimarse Ja razón 
de momios. 

Sin embargo, bajo ciertas condiciones especiales pueden obtenerse algunas 
medidas de frecuencia específicas o al menos del efecto: 

• Cuando los casos representan a todos los casoa de la enfermedad en una 
población determinada (o son una muestra aleatoria de ellos) y los controles 
son una muestra aleatoria de la misma po blaci6n, es decir, cuando las 
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• 

probabilidades de selección de casos y controles son conocidas, entonces si es 
posible estimar los riesgos de enfermedad separadamente para los grupos de 
exposición, y en consecuencia el riesgo relativo y el riesgo atribuible . 

Cuando no se conocen las probabilidades de selección de casos y controles a 
partir de la población objetivo, aunque se sabe que los controles se obtuvieron 
de la misma población que originó los casos, no se pueden estimar los riesgos 
de enfermedad por grupos de exposición. El riesgo relativo puede estimarse 
en este caso, si se cumplen dos condiciones: Primera, que el resultado sea 
poco frecuente, lo que implica que el riesgo relativo de la población objetivo es 
aproximadamente igual a la razón de momios de la población objetivo. Segunda, 
que no haya sesgos de selección, es decir, que los casos y controles se escojan 
de tal manera que no se favorezcan a los expuestos ni a los no expuestos {esto 
significa que la probabilidad de selección de casos expuestos es igual a la de 
casos no expuestos y que la probabilidad de selección de controles expuestos es 
igual a la de controles no expuestos). Bajo esta condición el estimador de la 
raz6n de momios es un buen estimador de la razón de momios poblacional. 

Bajo las suposiciones anteriores se puede estimar el riesgo relativo mediante el 
estimador de la raz6n de momios. 

Esquemáticamente la situación es la siguiente: 

,, A 

l':xpuesto No Expuesto 

Enfermo A B A+B 

No Enfermo G D G+D 

A+G B+D 

" " 
'W .. 

Expuesto Vo Expuesto 

Enfermo a b a+b 

No Enfermo e d c+d 

El riesgo relativo es RR = A/(A+G) 
B/(B + D)' 

Si el resultado es poco frecuente, entonces 

RR = A/G = Razón de momios. 
B/D 

Si además, no hay sesgos de selección, entonces: 
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de lo anterior, 

=> Razón de momios Razón de momios estimada 

En conclusión, la razón de momios cstima.da4 se puede utilizar para estimar el 
riesgo relativo en la población objetivo, si lns dos condiciones mencionadas se satisfacen. 

II.2.S Estudios Transversales5 

En un estudio transversal se obtiene una sola muestra, por lo general aleatoria, 
de una población objetivo. Después de obtenida la muestra, se obtiene de todos los 
sujetos seleccionados, información acerca del valor del factor resultado (p. ej. estado 
de enfermedad} y del nivel actual o pasado del factor de estudio. 

En general, el propósito de estudios de este tipo, es describir lns características 
de la población objetivo y encontrar n.sociacioncs entre variables que sirvan de base 
para la formulación posterior de hipótesis etiológicas. 

Un estudio transversal, es un estudio descriptivo, observacional, que puede 
ser sin dirección o hacia atrás, generalmente retrospectivo. Se mide prevalencia de 
enfermedad y no incidencia. 

• 

• 
• 

Entre sus ventajas pueden mencionarse: 

Son útiles para estudiar características cuantitativas y que pueden variar a 
través del tiempo, también para estudiar enfermedades relativamente frecuentes 
de larga duración . 

Son útiles para planear servicios y programas de salud. 

Sirven para generar nuevas hipótesis etiol6gicas relativas a factores de estudio 
y /o enfermedades. 

Entre las desventajas pueden mencionarse: 

4 OWirve1e que dado que 1e toman muntru de enfermo• 1 no et1ferm091 entonen o+ h 1 e+ d 100 eantldade1 fiju, en 
ta.nto que o+ e y h + d ion aJeatorlu, por lo qlle no 1e puede ntlmu dlrec.tamente el ringo relativo como 

5 En ede cuo la palabra traunenaJ no tiene el ll¡nlflcado que H le d.16 en la 1eccl60 11. t, simplemente H un nombre que 
1e ha utlll&ado comdamente para elludlOI coa clertu caraderúUcu parilcularu. 
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• 

• 

Como se utilizan datos de prevalencia éstos no pueden ser utilizadas de Ja misma 
mMcra que los de incidencia, para determinar la dirección de la relación entre 
el factor de estudio y el factor respuesta, por Jo tanto no puede decidirse a 
partir de Jos resultados de este estudio si la causa hipotética es antecedente o 
consecuente del factor respuesta . 

No son útiles para estudiar enfermedades raras o de corta duración. 

II.3 CRITERIOS PARA ELEGIR UN DISEÑO 

• 
• 
• 
• 

La elección de un diseño depende de varios factores: 

Los objetivos de Ja investigación. 

Las características de la enfermedad que se estudia . 

La disponibilidad de información . 

La disponibilidad de tiempo y recursos. 

Los objetivos de la invcstigaci6n especifican si lo que se pretende es: probar una 
hipótesis etiológica específica o describir las características de una enfermedad en una 
determinada población. También se especifica si se pretende estudiar el componente 
genético de la etiología de una enfermedad o evaluar el impacto de una intervención o 
bien planear Jos programas y servicios de salud, etc. Si por ejemplo, se quiere probar 
una hipótesis etiológica, se deberá decidir: 

• 

• 

• 

Qué medida de frecuencia de enfermedad y qué medida del efecto se utilizarán 
con lo cual se eligirá algún diseño (p. ej. cohortes o casos y controles) . 

Qué diseño será más adecuado para determinar si el factor de estudio precedió 
a la enfermedad, en cuyo caso se elegirá un diseño hacia adelante de preferencia 
y con casos de prevalencia . 

Y, en general se tratará de evitar cualquier fuente de error que pudiera afectar 
la vaJidez del estudio. Como ejemplo se elegiría un diseño prospectivo, hacia 
adelante, longitudinal, con ca.sos de incidencia. 

La naturaleza de la enfermedad que se estudia es también un factor 
determinante en la elección de un diseño. Si la enfermedad es poco frecuente o con 
largos períodos de latencia y /o expresión, no conviene utilizar un estudio de cohortes 
prospectivo, sería mejor un retrospectivo o un casos y controles. En cambio, si la 
enfermedad es muy frecuente y /o con cortos períodos de latencia o expresión, sí 
convendría utilizar un diseño de cohortes prospectivo. 

El nivel de conocimiento existente acerca de la enfermedad en estudio 
determinará a su vez los objetivos de la investigación, es decir, si se tiene en mente 
una hipótesis etiológica específica o si se piensan explorar asociaciones entre múltiples 
factores de riesgo o tratamiento y la enfermedad .. 

Es importante también considerar la disponibilidad de datos y recursos en 
general, ya que esto es Jo que determinará la viabilidad del diseño. 

Puede decirse en conclusión, que no existe el diseño perfecto, el ideal, o el 



mejor, puesto que cada circunstancia particular determinará el diseño que responda 
más adecuadamente a sus necesidades, Sin embargo, siempre deberá tenerse en 
consideraci6n las bondades y defectos de cada una de Jru; características que tipifiquen 
al diseño elegido, para evitar errores irreversibles. 
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CAPITULO III 

ESTUDIOS DE CASOS Y CONTROLES 

En este Capítulo se describen las características generales de los estudios de 
casos y controles y se presentan los métodos que tradicionalmente se han utilizado 
para el análisis de los mismos. 

En primer lugar 1 se presentan los métodos de análisis para estudios en los que 
no se utiliza en el diseño ningún tipo de aparejamiento para el control de factores 
de confusión. Estos métodos se aplican también pare. el análisis de estudios donde el 
aparejamiento utilizado ~s por grupo (por ejemplo aparejamiento por frecuencias, ver 
Ce.p{tulo I). 

En segundo lugar se presentan los métodos de análisis para estudios en donde 
el control de factores de confusi6n se realiza mediante aparejamiento individual (ver 
Ce.p{tulo I). 

III.1 CARACTERISTICAS GENERALES 

III.1.1 Objetivo 

Estos estudios generalmente se llevan e. cabo con le. finalidad de investigar la 
etiología de enfermedades poco frecuentes. Le.s medide.s de interés, del efecto que el 
factor de riesgo tiene en la enfermedad, deben ser la raz6n de tasas de incidencia si 
le. enfermedad tiene un período de riesgo largo (latencia larga y el factor de riesgo 
o tratamiento represente. una exposición de larga duración) respecto al período de 
observación o la razón de riesgos si la enfermedad tiene un periodo de riesgo restringido 
(latencia corta y el factor de riesgo represe.nta un atributo fijo o una exposición de corta 
duración) respecto al periodo de observación. 

Usualmente en estos estudios se pretende contrastar una hipótesis etiológica 
específica, sin embargo, en las ocasiones en que no se tiene clara una hipótesis específica, 
se realizan para explorar los antecedentes de las persone.s afecte.de.s y no afectadas por 
la enfermedad, en be.se a varias hipótesis plausibles. 

III.1.2 Diseño 

Se forman uno o más grupos de sujetos que presentan un determinado 
resulte.do (enfermedad, muerte, etc.), y otro u otros grupos que no presentan dicho(•) 
rcsultado(s). Estos grupos se comparan respecto a la exposición actual o previa a uno 
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o varios factores de riesgo o trate.miento. 

A los sujetos que presentan el resultado se les conoce como casos y a los que no 
lo presentan se les conoce como' contro1cs o testigos. 

Los casos y controles deben de pertenecer a la misma población o, lo que es lo 
mismo, deben de ser comparables. 

Definición y Selección de Casos 

• 

• 

• 

Para definir a los casos se requiere: 

Proporcionar una descripción clara y precisa del problema a investigar (muerte, 
enfermedad, etc.) ns( como el criterio diagnóstico a utilizar. 

Determinar las fuentes de donde se obtendrán los casos. Los casos pueden estar 
constituídos por: 

* Todos o una muestra (aleatoria de preferencia) de las personas que presentan 
el resultado, atendidas en una determinada institución durante un intervalo de 
tiempo. En esta situación el marco de muestreo pueden ser las hojas de admisión 
hospitalaria o las listas de diagnóstico de egreso hospitalario. 

* Todos o una muestra de las personas que presentan el resultado en una 
población más general, como una ciudad, municipio, estado, cte., en cierto 
período de tiempo . 

Decidir si se trabaja con casos de incidencia o de prevalencia. Es preferible 
(especialmente si el objetivo es In etiología de unn enfermedad) trabajar con 
casos nuevos, diagnosticados en un período de tiempo determinado. El trabajar 
con casos de prevalencia desde luego, proporciona un número mayor de casos, 
pero al tener a estos en diferentes etapas del proceso de enfermedad o con 
recurrencins, complica la interpretación de hallazgos. Además, en pacientes 
con un grado avanzado de enfermedad, puede ser difícil diferenciar los factores 
que son causa de los que son consecuencia de la misma. 

Definición y Selección de Controles 

El propósito del grupo control es determinar la tasa o riesgo de exposición 
que tendrfan los casos, suponiendo que no hay asociación entre la exposición (factor 
de riesgo o tratamiento) y la enfermedad. Por lo mismo, los controles deben ser 
comparables a los casos en todos los aspectos relevantes excepto en que no tienen el 
resultado (enfermedad, muerte, etc.) que se estudia. Esto permite que las diferencias 
en las tasas o riesgos de exposición puedan reflejar una asociación verdadera entre el 
factor de riesgo o tratamiento y In enfermedad. 

Al elegir un grupo de controles deben tenerse en cuenta las siguientes 
consideraciones: 
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• 

• 

• 

• 

• 

• 

Seguridad de que la información sobre los factores de riesgo o tratamiento que 
se estudian, pueda obtenerse para el grupo control, de manera similar a aqucJla 
con la que se obtuvo Ja informaci6n respectiva sobre los casos. 

Determinación de si la elección de controles se hará de tal forma que éstos 
sean similares a los casos respecto a ciertos factores que puedan distorsionar los 
resultados, es decir, decidir si se realizará un aparejamiento como herramienta 
para el control de factores de confusión. 

Asegurar que los controles provengan de una población similar a la que originó 
los casos. 

Entre las fuentes para la clccci6n de controles se pueden mencionar: 

La población de un área geográfica determinada. Esta es una fuente adecuada 
de controles siempre y cuando los casos sean representativos de los en.sos que 
ocurren en esta población . 

Los miembros de las instituciones de donde se obtuvieron los casos, pero que 
no presenten el resultado (muerte, enfermedad, cte.) . 

Los parientes de los casos. 

De estas fuentes, los controles pueden seleccionarse de diversas formas: con 
muestreo aleatorio simple, muestreo sistemático, muestreo estratificado aleatorio o una 
selccci6n que garantice cualquier tipo de aparejamiento para controlar los factores de 
confusión. En cualquier caso, en la práctica se opera como si se tuviera una muestra 
aleatoria de controles. 

Un requerimiento fundamental en los procedimientos de selección de 
casos y controles, es que tanto los casos como los controles sean seleccionados 
independientemente de su condición de exposición al factor de riesgo. 

Información sobre la Exposición al Factor de Riesgo 

El factor de riesgo o tratamiento debe definirse en términos claros y 
medibles. Las fuentes para obtener información sobre el mismo, pueden ser: registros 
hospitalarios, estadísticas vitales, registros de empleo, seguros o servicios sociales o los 
propios sujetos bajo investigación. 

Se debe obtener Ja misma información y con el mismo método tanto para casos 
como para controles. 

IIJ.1.3 Sesgos y su Control 

En los estudios de casos y controles se pueden presentar sesgos de selección 
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cuando los casos o los controles se seleccionan infiucnciados por su condici6n de 
exposición. Estos sesgos deben controlarse en la etapa del diseño del estudio, ya. que 
para corregir las distorsiones que producen en los estimadores, en la etapa de análisis, 
se requeriría del conocimiento de las probabilidades de selección de casas y controles 
como expuestos y no expuestos, y en general no se dispone de cllns. 

Los sesgos de informaci6n pueden surgir en este tipo de estudios, por errores en 
la captación de información sobre el factor respuesta que define a los casos y controles 
(con criterios de diagnóstico no ho1nogéncos por ejemplo) o por errores en la captación 
de la información del factor de riesgo o tratamiento (por ejemplo, sesgos que surgen por 
la memoria diferencial sobre exposición entre casos y controles). Deben controlarse en 
la etapa de diseño, porque de no ser así, se requiere de! conocimiento de la magnitud 
del sesgo para corregir los estimadores en la etapa de análisis. 

Finalmente, pueden presentarse tarnbién sesgos por la presencia de factores de 
confusión (ver sección 1.2.2, Capítulo !). El control de factores de confusión puede 
realizarse en la etapa de diseño de )a investigación mediante métodos de aparejamiento 
(ver sección 1.2.2, del Capítulo!), y desde luego considerar dicho aparejamiento en los 
métodos de análisis. También puede controlarse la presencia de factores de confusión 
únicamente en la etapa de análisis mediante estratificación (ver sección 1.2.2, Capitulo 
I). 

Respecto al aparejamiento, hay que tener cuidado de no realizarlo con variables 
que no son de confusión, porque de ser así, se puede obscurecer la relación entre el factor 
de riesgo o tratamiento y el factor respuesta. A este tipo de error se le conoce como 
sobreaparejamiento ( "overmatching", ver Capítulo III, Breslow y Day (1982)). 

III.1.4 ¿Qué se puede estimar a partir de un estudio de casos y controles? 

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

Sup6ngase que se tiene una población a la cual se estudia por un período 
determinado (O,r). Al principio del perfodo de estudio, se clasifica a los individuos 
en base a la exposición a un factor de riesgo o tratamiento dicotómico (expuesto o no 
expuesto) y al final se les clasifica de acuerdo a si desarro11aron o no una determinada 
enfermedad. 

Sea: 

p: 

q=l-p 

P¡ = P¡(r): 

proporción de individuos expuestos al inicio qel periodo de 
estudio. 

la probabilidad o riesgo de que un sujeto expuesto desarro
lle la enfermedad durante el período de observación {O, T) 
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Qi = l-P1 

Po= Po(T): 

Qo = l~Po 

t.1 = t.1(T) = ÍÓ >.1(t)dt: 

>.1(t) : 

t.o = t.o(T) = Jó >.o(t)dt : 

>.o(t) : 

~=$=~: POT 1 

la probabilidad o riesgo de que un sujeto no expuesto de 
sarrolle la enfermedad durante el mismo período (O, T) 

tasa de incidencia de la enfermedad, acumulada para el 
período de duración T, para el grupo de expuestos. 

tasa instantánea de incidencia de la enfermedad al tiempo 
t, para el grupo de expuestos. 

tasa de incidencia acumulada, para el período de duración 
T, para el grupo que no está expuesto. 

tasa instantánea de incidencia de la enfermedad al tiempo 
t, para el grupo que no está expuesto. 

raz6n de momios de enfermedad. 

Las proporciones esperadas en cada una de las 4 categorías definidas por el 
factor de riesgo y t rcsuues a son: 

Factor de Riesgo 

E:xpuesto No Expuesto 

Enfermo PP1 qPo pP1 + qPo 

No Enfermo pQ¡ qQo pQ1 + qQo 

p q 

Si el período de estudio (O, T) es pequeño y /o la enfermedad es poco frecuente, 
resulta que P1 y Po serán pequeñas y entonces se tendrá que: 

es decir, que la razón de tasas de incidencia acumuladas para el período, será 
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aproximadamente igual a la razón de riesgos del perlado 1 

Además, al ser P¡ y Po pequeños se tiene que: 

Entonces se tiene que con la raz6n de momios de enfermedad se puede aproximar 
el riesgo relativo, así como a la raz6n de tasas de incidencia acumuladas, para el periodo 
(O, r). 

Considérese ahora, las probabilidades de exposición dada la condición de 
enfermedad, 

P(Expuesto 1 Enfermo) = pP¡ = Pi; Q~ = 1 - Pi 
pP¡ +qPo 

P(Expuesto 1 No Enfermo) = QpQ¡ Q = Pó; Q~ = 1 - PÓ 
p +q o 

La raz6n de momios de exposici6n es entonces: 

.¡,' = ~ = m = P¡ Qo = .¡, 
!:9- pQ1 PoQ 1 
Qo AA 

Resulta entonces que con la raz6n de momios de exposición (que es igual a la 
razón de momios de enfermedad) se puede aproximar tanto a la razón de riesgos del 
perlado como a la razón de tasas acumuladas para el perlado, siempre y cuando P¡ y 
Po sean pequeñas. 

Las posibilidades para construir estimadores de los diferentes parámetros 
dependen de como se diseñe la investigaci6n: 

• Si se obtiene una muestra aleatoria de la población y se le observa durante 
(O, r), se pueden estimar todos los parámetros: p, Pi. Po, A¡, ti.o, !/J, ~' ft, P¡ -

Po, Pi, Pó, !/J1 
• 

l SI P(T'} e1 el rletl(t> de en!eraedad para un periodo de lon¡Uud r, fsh puede aprGXlmar a la laaa. de lnddenda acumulada 
para el periodo A(r): Sea T: tiempo que tran.eurre entre el Inicio del Hludlo y la ma.nUealadón de la enfermedl\d en un 
1ujeto. 

~{t) = llm P(i $ T < .6.1 1 T > r/ _ llm P(t $ T < t + .6. 1J 
41-0 .6.1 A1-o lt.1 P(T ~ tJ 

= Um FT(t + A>) - FT(t) = 2'.!!L._ = P'(t) -d(lo(l - P(t)) 
4 1 .... 0 A1 P(T ~ t) 1 - FT(t) (1 - P(I)) 

Entonen lt.(1'") = J; ~(t)dl = - ln(l - P{1'")) y 11 P(1'"): o entonce• lt.{1'"): P(f') 
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• 

• 

Si se toman muestras aleatorias de expuestos y no expuestos al principio del 
estudio, entonces se pueden estimar, P1,Po 1 A1, A.o,~' P1 - Po,~{· 
Si se realiza un estudio de casos y controles, es decir, se toman muestras 
aleatorias de casos y controles y se investiga su cxposici6n pasada, se pueden 
estimar P(Expuestolcnso), P(Expuestojcontro\) y la razón de momios de 
cxposici6n .. Sin c1nbargo, bajo cicrtns circunstancias, que a continuaci6n se 
mencionan es posible estimar algunos otros parámetros a partir de un diseño 
como éste: 

• Cuando los casos son todos los que existen en una población finita en 
un determinado período o son una muestra probabilística de los mismos, y 
los controles son una muestra probabilística de la misma población pero de 
los sujetos que no padecen la enfermedad en estudio, es decir, cuando las 
probabilidades de selección de en.sos y controles son conocidas, entonces si es 
posible estimar los riesgos de enfermedad separadamente para los grupos de 
exposición, y en consecuencia el riesgo relativo y la diferencia en riesgos (riesgo 
atribuible). Considérese el siguiente ejemplo tomado de Mausner y Bahn {1977) 
{la descripción del procedimiento se ha reanalizado). 

En Boston entre 1967-1968 se diagnosticaron 547 casos masculinos de cáncer 
en la vejiga, de los cuales se seleccionaron aleatoriamente 375 para una 
investigación sobre el efecto que trabajar en una cierta industria, tiene en 
dicha enfermedad. En ese mismo período se seleccionaron aleatoriamente 
de la población ubicada en la misma área y de los grupos de edad y sexo 
correspondientes a los cru;os, 368 controles. 

• Los resultados del estudio fueron los siguientes: 

Caso 

Trabaja en 
la Industria 

Si No 
118 257 

Total 
375 

Control 69 299 368 

Entonces 

P (Expuesto 1 caso) = 0.314 P (Expuesto 1 control) = 0.188 

En Boston la población masculina de la edad de interés en ese per!odo de tiempo 
era de 850,000 hombres. 

El total estimado de sujetos expuestos en la población no enferma, es: (850,000 
- 547) X 0.188 = 159,697. 

El total estimado de sujetos no ro<puestos en la población no enferma, es: 
(849,453)(0.812) = 689,756 

El total estimado de sujetos expuestos entre los casos es de 54 7 x 0.314 = 172. 

- 52 -



El total estimado de sajetos no expuestos entre los casos es 375. 

Resumiendo los resultados de los totales poblacionales se tiene: 

Trabaja en 
a n us ria 1 I d t . 
Si No Total 

Caso 172 375 547 
Controles 159,697 689,756 849,453 

Total 159,869 690,131 

de aqul se puede estimar el riesgo de enfermedad para los expuestos como 
172/159,869 y el riesgo de enfermedad para los no expuestos como 375/690,131. 

* Cuando nO se conocen las probabilidades de selección de casos y controles, pero 
se sabe que los controles se obtuvieron de la misma población que originó a los 
casos, no se puede estimar el riesgo de enfermedad por grupo de exposición. 
Sin embargo, si no hay sesgos de selección y P1 y Po son pequeños o sea que 
la enfermedad es poco frecuente (cabe hacer notar que es la situación cuando 
más se utilizan este tipo de estudios), se pueden estimar la razón de tasas 
de incidencia acumuladas o el riesgo relativo para el período, aproximados 
mediante la razón de momios de enfermedad, mediante el estimador de la razón 
de momios de exposici6n. 

III.1. 5 Consideraciones Generales para el Análisis 

El objetivo del análisis es determinar el efecto que el factor de riesgo o 
tratamiento tiene en el factor respuesta (muerte, enfermedad, etc.). Para cumplir 
tal objetivo es necesario asegurarse de que el efecto observado no es resultado de algún 
sesgo o de la presencia de factores de confusión. 

Además, es muy importante estudiar las posibles interacciones que el factor de 
riesgo o tratamiento y el factor respuesta tengan con otros factores, para poder de este 
modo, describir claramente como es que se comporta dicho efecto ante la presencia 
de esos otros factores. Debe notarse que a este respecto, el objetivo no debe ser 
eliminar interacciones mediante alguna transformaci6n adecuada, sino comprender su 
naturaleza. 

Análisis Preliminares 

Como un primer paso, es conveniente describir el perfil tanto del grupo de 
casos como el de los controles, en términos de la distribución y de las interrelaciones 
que en cada uno de dichos grupos, tienen las diferentes variables incluidas en el estudio 
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as[ como ciertas características generales que pueden influir en los resultados, como 
sexo, edad, raza, lugar de nacimiento, método de diagn6stico, cte. El hacer estas 
descripciones proporciona pautas importantes para la interprctaci6n de los resultados, 
permite verificar si los procedimientos de aparejamiento se realizaron adecuadamente y 
explorar fuentes posibles de sesgos. Muchas veces la exposici6n n.l factor de riesgo 
o tratamiento se mide de varias formas (duraci6n, intensidad, etc.). En análisis 
preliminares conviene explorar la relaci6n de cada una de dichas formn.s con el factor 
respuesta para posteriormente obtener una medida que comprenda a todas, pero que 
no obscurezca los efectos. 

En análisis preliminares es importante explorar el efecto que tiene cada uno 
de los factores de riesgo o tratamiento de interés, en el factor respuesta, pero 
separadamente. Esto puede realizarse de diferentes manerns dependiendo de la escala 
de medici6n del factor de riesgo o tratamiento. Cuando el factor de riesgo es dicot6mico 1 

se construye una tabla de 2 X 2 y a partir de ella se pueden hacer inferencias sobre la 
raz6n de momios. Cuando el factor de riesgo es polit6mico, se elige a un nivel como nivel 
base de compnraci6n contra el cual se comparan los demás. Se realizan inferencias para 
la raz6n de momios que relaciona a cada par de niveles y se comparan éstas. Cuando 
el factor de riesgo es una variable continua 1 en primera instancia puede convertirse 
en una variable categ6rica ordenada, dividiendo la escala de medici6n en intervalos 
(que equivale a un factor de riesgo polit6mico) con la finalidad de proporcionar una 
descripci6n libre de suposiciones, del cambio en la razón de momios al cambiar los 
niveles del factor de riesgo. En bnse al comportamiento observado en esta descripción, 
se puede postular posteriormente un modelo matemático paramétrico1 para dicho 
comportamiento, en el cual la variable es tratada como continua. 

Anállsls Posteriores 

En análisis subsecuentes se investiga en una serie de etapas, la acci6n combinada 
de varios factores de riesgo o tratamiento: 

• 

• 

• 

Se puede considerar a cada factor de riesgo o tratamiento separadamente y 
analizar cómo los otros factores de riesgo modifican su efecto. Esta modificaci6n 
puede originarse por un efecto de confusi6n general (la asociación entre los otros 
factores de riesgo distorsiona la asociaci6n entre el factor de riesgo en estudio 
y el factor respuesta) o por la presencia de interacciones . 

Se puede examinar el efecto de varios factores de riesgo o tratamiento 
simultáneamente . 

Cuando se trabaja con muchos factores de riesgo y /o de confusi6n, es mejor 
utilizar modelos de regresi6n para investigar sus efectos en el factor respuesta. 

III.1.6 Interpretación de Resultados 
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Para interpretar Jos resultados de un estudio de en.sos y controles se tienen que 
tener las mismas consideraciones que para cualquier otro estudio observacional: 

* Evaluar si las dificultades metodológicas inherentes al diseño del estudio o 
los problemas que surgieron durante el desarrollo del mismo, no invalidan los 
resultados (por la presencia de sesgos y confusión). 

• Si se encontr6 que el efecto que el factor de riesgo o tratamiento tiene en el factor 
respuesta es significativo, hay que decidir si esta relación puede considerarse 
como causal. No hay criterio estadístico que pueda decidir esto, sin embargo 
los criterios operacionales que se mencionaron en In sección 1.1.2 del Cap[tulo 
1, pueden auxiliar en la toma de dicha decisión. 

III.2 METODOS CLASICOS PARA EL ANALISIS CUANDO NO SE 
UTILIZA APAREJAMIENTO INDIVIDUAL 

En virtud de que a partir de un estudio de casos y controles el tínico parámetro 
qµe realmente puede estimarse es la razón de momios de exposición 2 , todos los métodos 
que se describen, se refieren a como estimar este parámetro y a cómo realizar pruebas 
de hipótesis acerca de él, pero bajo diferentes circunstancias. 

En primer lugar se describen Jos métodos exactos y aproximados cuando se 
tiene un factor de riesgo dicotómico, sin controlar por la presencia de un factor de 
confusión, posteriormente se describen los métodos respectivos, cuando se controla por 
la presencia de dicho factor. 

Por último se presentan muy brevemente los métodos para el caso de un factor 
de riesgo politóm.ico, con y sin control por la presencia de un factor de confusión, 
y algunos comentarios acerca del caso en el que se tienen muchos factores de riesgo 
y de confusión. La brevedad en la exposición de estos últimos casos obedece a que 
con métodos tradicionales es prácticamente imposible e! realizar los análisis, siendo 
mucho más fácil realizarlos mediante la utilización de modelos logísticos, los cuales se 
discutirán en el siguiente Capítulo. 

JII.2.1 Factor de Riesgo Dicotómico sin Control de Factor de Confusión. 
Análisis de una Tabla 2 X 2 

ANALISIS EXACTO 

Modelo 

2 Aunque bajo clerlu clrcurulanclu que 1t mencionan en IIJ.l y que muy frecuentemente ocunen CUB.lldo ae lleva a cabo 
un utudlo de caao1 y controlu1 el Htlmador de la ruda de momlOI eltlma aproxlmadameale la ruón de rir1¡oe y Ja 
razón de tuu de lacldeada, en el de.arrollo 1ub1ecuenle dale.amente 1e bar& re!erencla a la ru.6n de momlo1. 
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Se considera un estudio con una muestra aleatoria de n1 casos y una muestra 
aleatoria. de no controles, obtenidas en forma independiente. Se tiene un s6lo factor de 
riesgo o tratamiento dicot6mico. La informaci6n se resume en una tabla cruzada de 
2 x 2 de la siguiente forma· 

Factor de Riesgo 

!Expuestos No Expuestos 

Casos a b n1 

Controles e d no 

m1 mo 

Para poder realizar inferencias acerca de la raz6n de momios que se denotará 
por .¡,, se requiere de un modelo probabilfstico para. los datos observados. El modelo 
que surge naturalmente para un estudio de casos y controles como el que se plantea, con 
factor de riesgo dicot6mico, es el de un producto de distribuciones binomiales, puesto 
que las muestras de casos y controles se obtienen de manera independiente. El modelo 
resultante es el siguiente: 

Sea X: número de expuestos entre los casos. 

Y :número de expuestos entre los controles. 

X - B(Pi.n1) y Y - B{Po,no) 

donde P1: probabilidad de estar expuesto en la poblaci6n de casos. 

Po: probabilidad de estar expuesto en la población de controles. 

Entonces 

Esta distribuci6n de probabilidad depende de dos parámetros P1 y Po. Como se 
mencion6 anteriormente, en un estudio de casos y controles, el parámetro de interés es 

la raz6n de momios .¡, = 1;)•, , entonces lo ideal para facilitar las inferencias acerca de 
F% 

.¡,, sería encontrar una distribuci6n de probabilidad que dependiera únicamente de este 
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parámetro. En este caso, se puede encontrar dicha distribución si se aplica el principio 
de condicionalidad (ver Cox (1070), Cap. 4; Cox y Hinkley (1074), pp. 31-32; Gart 
(1070), pp. 471-472; Gart (1971), pp. 148-150; Lehmann (1050) pp. 140-143): 

La distribuci6n conjunta de X y Y puede reescribirse de la siguiente forma: 

Plx=a,Y=cJ= (:
1

) (:º)q~•q;:·(~:r (~~)' 
= (:1 ) (:º) Q~'Qoº eª In G} - a In G~ +•In Q~ +a In Q~ 

= (:1) (:º) Q~'Qoº eª [In G} - In G~J +(•+•)In~ 

= (:¡) (:º) Q~'Qoº eª In ~ + (a+c) In Q'i; 

Entonces se observa que la distribuci6n conjunta depende del parámetro que 
interesa .¡, y de P¡ y Po que son parámetros de "estorbo". 

Se propone como estadística auxiliar para el condicionamiento a X+ Y. Para 
simplificar sup6ngase que n¡ > m¡ y no > m¡ 

m1 
P[X +Y= m1J = L P[X = j, Y = m¡ - j] 

i=O 

=~ (n!)( "º .) p{q~1-ip:J'1-iq00-m1+i i=O J m¡ -J 

Esta distribuci6n depende de P¡ y Po, entonces sí se puede utilizar a X+ Y 
como estadística auxiliar para el condicionamiento, ya que a) condicionar no depende 
de Po y P1 , 

P[X = a, Y = m¡ - aJ 
P[X = a [X+ Y = m¡J = P[X +y = m¡J 

( n¡) ( no ) qn1 Q"º e a In ~ + m1 In Q'i; 
a m1 - a 1 o 

==--'-;~.,...---,-'~~--,.-~~~~~~~~~~~ 

E (n!) ( no .)Pi Qn1-i P.m1-i Qno-m1+i 
i=O 1 m¡ _ 1 1 1 o o 

( n¡) ( no ) qn1 Q"º eª In ~ (!.'o.) m1 
a m1 - a 1 o 'lo 

=~...:...,_:..,.-'--,-''--~:..,....~~~~~~~~~~ 

E (n·¡) ( no .) (D..)i (lh)m1-i Qn1 Q"" 
i=O ] m¡ - J C/1 q;; 1 O 
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La distribución resultante es una hipergeom~trica no central, cuyo parámetro 
de no centralidad es precisamente el parámetro de interés 1/J, 

Resulta entonces que condicionando a que los marginales no, n¡, m1 y mo están 
fijos, se obtiene un modelo probabilístico para los datos observados que no depende de 
parámetros de estorbo. 

Eliminando la suposici6n de que n¡ > m¡ y no > m¡ que se hizo para facilitar 
la discusión, el modelo queda: 

( n¡)( no ),µ• 
) 

a m 1 - a 
P(X = a 1 no, n¡, mo, m¡, 1/i = ( ) ( ) ¿ n! no . ,µ; 

; J m¡ -J 

dondeMax{O,m¡ - no} '5,j '5,Min{n¡, m¡} 

Debe observarse que la distribuci6n es la misma si se intercambian los roles de 
n y m, por lo tanto, se puede aplicar también para el análisis de un estudio de cohortes 
con factor de riesgo dicot6mico. Además, si se expresa la distribuci6n en términos de 
cualquier otra entrada de la tabla, se obtiene también 1/i 6 ,µ- 1. 

Cuando 1/i = 1 el modelo probabilístico que se obtiene es una hipergeométrica 
central: · 

P(X =a 1 no,n¡,mo,m¡,l) = 

Estimación Puntual de 1/i 

El estimador de máxima verosimilitud de 1/i bajo el modelo condicional, después 
de realizar el álgebra correspondiente, se encuentra resolviendo la ecuaci6n: 

a= EIX 1 ni.no,m1,mo;1/i] 
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Esta ecunci6n se resuelve con métodos numéricos y por lo tnnto cuando las 
frecuencias en ln.s cc)dn.s son muy grnndes se convierte en una tarea pesada. En ese 
caso conviene más utilizar los métodos aproximados de n.nálisist que se mencionan 
posteriormente. 

Estimnclón por Intervalo de 1" 

Para obtener un intervalo de confianza al (1 - a) 100% para t/J se tienen que 
resolver }ns siguientes ecuaciones: 

a/2 = 2: P[X = j 1 n¡, no, m¡, mo; t/J,[ donde,¡,, : lfmite superior del intervalo 
i'5.a. 

a/2 = 2: P[X = j 1 n¡, no, m1 , mo; t/J¡J donde t/J¡ : lfmite inferior del intervalo 
j'?:,a 

El porqué se obtienen así los límites puede verse más claramente con un dibujo. 
Suponiendo una distribuci6n de probabilidad continua f x(x) 

fx(x) 

A(t/J¡) 
a/2 

A(t/J,) 
a./2 

Al igual que en el caso de la estimación puntual, si las frecuencias de la tabla 
son muy grandes, conviene, en términos prácticos utilizar los métodos aproximados en 
lugar de enfrentar un problema numérico serio, para resolver los sistemas de ecuaciones. 

Pruebas de Hipótesis sobre t/J 

Para probar hipótesis sobre t/J, Jo que se hace es obtener la probabilidad, 
suponiendo cierta la hipótesis nula H o, de haber obtenido una tabla como la observada 
o aún más extrema (es decir hacia la derecha o izquierda de la distribución según sea la 
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hip6tesis alternativa) y si esa probabilidad es menor o igual que el nivel de significancia 
deseado, se rechaza H o. 

Para probar H o : ,¡, = t/Jo vs Ha : t/J < t/Jo rechace si P¡ = E PIX = i 1 
1·$,a. 

n¡, no, m¡, mo, tbo] $:a 

Para probar H o : ,¡, = t/Jo vs 

n¡,no,m1,moit/Jo] ~a 

Ha: t/J > t/Jo rechace si P, = E PIX = i 1 
i~a. 

Para probar Ho: t/J = t/Jo vs Ha: t/J .¡ t/Jo rechace si min{P¡, P,}::; 2-
Cuando la hipótesis nula es H o : t/J = 1, las probabilidades P¡ y P, se calculan a 

partir de la distribución hipergeométrica central. A la prueba que resulta se le conoce 
como la prueba exacta de Fisher (ver Everitt (1077), p.p. 15-20 y Conover (1980), p. 
167). 

En conclusi6n 1 los métodos exactos conviene utilizarlos cuando las frecuencias 
en las celdas de la tabla son pequeñas. Esto suele ocurrir cuando se utiliza en el diseño 
del estudio, aparejamiento individual o cuando se hace un análisis estratificado muy 
fino para el control de confusión, ya sea porque en el diseño se realizó un aparejamiento 
por grupo fino o porque simplemente se quiere controlar la confusión en la etapa de 
análisis. 

ANALISIS APROXIMADO (ASINTOTICO) PARA UNA TABLA DE 2x2 

Modelo 

En la sección anterior se dedujo el modelo probabilístico para una tabla de 
2 x 2, condicionando a que los totales marginales estén fijos y resultó una distribución 
hipergcométrica no central. Se mencionó también, que cuando las frecuencias en las 
celdas eran muy grandes la obtención del estimador y la realización de pruebas de 
hipótesis se vuelven materialmente impracticables por los problemas numéricos que 
se tienen que enfrentar. Una manera de resolver este problema es aproximar la 
distribuci6n hipergeométrica no central mediante una normal, es decir: 

Sea X: número de expuestos entre los casos, entonces 

(X 1 n¡, no, m¡, mo; t/J) - Hipergeométrica(t/J) 

entonces ahora, se aproxima esta distribución diciendo que 

(X 1 n¡,no,m¡,mo;t/J) ""N(A(t/J);V(X 1 no,n¡,mo,m¡,t/J)) 
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A(.P) == E{X 1 no,n¡,mo,m1,t/J} es una media asintótica.3. 

Suponiendo una tP hipotética, el parámetro A(.P) = A se obtiene al sustituir 
el valor observado de X, (a) en la tabla de 2 x 2 por A y obtener las frecuencias de 
las celdas restantes B, C, D de tal forma que se obtenga precisamente t/J, es decir, se 
obtiene A, tal que al obtener B, C, Den la tabla siguiente: 

Factor de Riesgo 
Expuesto No Expuesto 

Casos A B = n¡ -A n¡ 
Controles e = m¡ -A D = no- m¡ +A no 

m¡ mo N 

se tiene que #c5 = .p. La ecuación que liga a tP con A resulta ser una ecuación cuadrática 
y sólamente una de sus rafees produce un valor posible para A puesto que ABGD deben 
ser todos positivos. 

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

V(X 1 no,n1,mo,m1,t/J) = I~ + ! + b + ~r1 

Cuando t/J = 1, se tiene que la media asint6tica que es igual a la exacta, es r 1 la cual es la media de una hipcrgeométrica central¡ sin embargo, la varianza 
asintótica es !!1!!0§31.!!!D, la cual es ligeramente menor que la varianza exacta, o sea la 

de una hipcrgcométrica central, que resulta ser nfe1rN:Tf. 
Para que la aproximación a la normal sea buena, se pide generalmente que 

la EIX 1 no, n¡, mo, m¡; .P] ;:: 5, con esto se logra que el valor máximo y el mlnimo 
que toma X, se encuentren al menos a dos desviaciones estándar de su media, con lo 
cual, al aproximar esta distribución discreta con Ja normal, se garantiza que los niveles 
de significancia y de confianza comunmente utilizados en las pruebas de hipótesis e 
intervalos de confianza, en efecto se alcancen (ver Mantel, N. y Fleiss, J. (1980)). 

En lo que sigue, se plantearán métodos de estimación y de pruebas de hipótesis 
suponiendo una distribución normal para X, con las caracter!stica.s anteriormente 
descritas. 

Estlmaclón Puntual de tP 

Bajo alguna hipótesis concreta, como Jo es ,¡, = .Po, el número Ao = A(.Po) 
debiera parecerse al número observado X = a en la tabla de 2 X 2. En esto se basa 

S Sl H! quiere profundl&&r 1obte como 1e lleva a cabo ella aproxlmacl6n a la norma!, •e puede con1ullar a Hannan J, y 
Harkne11 W1 (1963) y Shven11 W.O., (1951) 
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la contrastaci6n de hip6tesis. En este razonamiento está implícito que para estimar 
la media asint6tica A(t/i) se utilice A(t/i) = a lo que determinará .ji con A(,fa) = a. 
La .¡, resultante es precisamente el estimador de máxima verosimilitud. Es decir, 
bajo la suposici6n de que X - N(A(t/i);V(X 1 no,n¡,mo,m¡,t/i)) el estimador de 
máxima verosimilitud (asint6tico) de .¡, se obtiene, después de realizar el álgebra 
correspondiente, resolviendo 

a= EIX 1 no,n1,mo,m1, .,&] = A(,P) 

de donde fJi resulta ser 1/J., o sea que la raz6n de momios empírica es el estimador 
de máxima vcrosimiJitud n.sint6tico. Esta raz6n de momios empírica es también el 
estimador de máxima verosimilitud incondicional de .¡, bajo el modelo de producto de 
binomiales con dos parámetros (ver Breslow, N.E. y Day, N.E. {1980) pág. 131) y bajo 
el modelo Poisson, producto de multinomiales o multinomial (ver Fienberg S.E. (1978), 
pág. 18). 

Estlmac!6n por Intervalo de .¡, 

Límites de Cornfield.-

Cornfield ( 1956) basándose en la aproximaci6n asint6tica a la distribuci6n de 
X 1 n¡, no, m¡, mo, !/!,propone calcular los limites de confianza de la siguiente manera: 

Obténgase r/J¡ y .¡,, (límite inferior y superior al (1 - <>) 100%) resolviendo 

El factor de ~ es una correcci6n por continuidad y ZQ¡2 es el 100(1 - o/2) 
porcentil de la distribuci6n normal estándar 

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

En virtud de que estos límites se basan en la aproximación a la normal, 
una manera "burda" de evaluar que tan bien se está aproximando el intervalo de 
confianza, es averiguar si los intervalos A(r/l¡) ± ZQ¡2JV(X 1 no,n¡,mo,m¡,r,&¡) y 

A(.,&,) ± ZQ¡2JV(X j no, n¡, mo, m¡, .,&,) se encuentran ambos contenidos dentro del 
rango de valores factibles de X (Max{O,m¡ - no} :5 X :5 Min{n¡,m¡}). · 

Límites Logísticos.-
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Woolf, B. (1055) y Gart, J. (1062) sug1r1eron que en lugar de calcu]a.r 
directa.mente los l!mites de confianza para .¡,, se obtuvieran los l!mites de confianza 
para el In.¡, que son mucho más fáciles de obtener. 

Halda.ne, J. (1055) y Anscombe, F. (1056) propusieron como estimador del In.¡, 

es decir, incluyeron un factor de correcci6n por continuidad de !, y demostraron que 

E[Jn.j;J - ln!/J y Gart, J. y Zweifcl, J. (1067) encontraron que un buen estimador de su 
varianza es: 

- - 1 1 1 1 
V(ln.P) = --+ -+-+-

a+! b+! e+! d+! 
Entonces los límites de confianza para el In.¡, se aproximan de la siguiente 

manera 4 : 

y tomando antiloga.ritmos se obtienen los l!mites de confianza para ,P: 

Gart, J. y Thomas, D. (1972) evaluaron varios métodos para aproximar los 
intervalos de confianza para .¡,y encontraron que los límites de Cornfield proporcionan 
una de las mejores aproximaciones a los límites exactos y que los límites logísticos en 
general son más angostos que otros aunque, como ya se hizo notar, más sencillos de 
obtenerse. 

Límites de Confianza basados en el Valor de una Estadística de Prueba.-

Miettinen (1976) propuso que la Var(ln .j;) se estimara con un método 
"suigéneris" basado en el valor observado de una estadística de prueba. 

4. WooJr propu10 ello. mllmo1 llmlte1 pero •In contlderar el Cactor de corrección por contlnuld&d de l •en el e1tlm&dor del 

'"" 
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Bajo el supuesto de que no hay asociaci6n entre el factor de riesgo y 
la enfermedad (esto es ,¡, = 1) las dos cantidades aleatorias siguientes tienen 

• 2 2 

aproximadamente la misma distribuci6n (~t.(1: Jl " !l·~~!:\lJ~~l)' llámese X2 
a la segunda cantidad. 

Entonces al igualarlas, la varianza del In,¡, resulta ser estimada de la siguiente 
forma: 

2 • 

V(ln ,¡,¡ = lni:) 
Este método desde luego presupone que ambas cantidades están fuertemente 

rclacionndns. 

Por lo tanto, los limites de confianza para el In,¡, quedar(an expresados como: 

Tomando antilogaritmos se obtienen los límites de confianza para ,¡,, es decir, 

Cuando Ji = 1 entonces X 2 = O y los límites de confianza así calculados no 
están definidos. 

Debe observarse que el estimador de la V(ln ,¡,¡ basado en el valor de la 
estadfstica de prueba X 2 s6lo es estrictamente válido cuando ,¡, = l. Cuando los 
tamaños de muestra de casos y controles son iguales, la varianza para otros valores de 
,¡,se encuentra sistemáticamente subestimada (Ver Breslow, N. y Day, N., (1980), pág. 
135). 

A pesar de esto, los límites de confianza obtenidos con esta estimaci6n de la 
varianza se utilizan mucho en la práctica, esencialmente porque son muy simples y 
suelen producir resultados satisfactorios cuando ;¡,, no es muy extremo. 

Tanto los limites logísticos como los basados en el valor de la estadfstica X 2, 
pueden utilizarse como valores iniciales para los procedimientos iterativos mediante los 
cuales se obtienen límites de confianza más exactos. 

Pruebas de H!p6tesls sobre ,¡, 

Con base en la aproximación a la normal, de la distribución condicional de X, 
se obtienen aproximaciones a las probabilidades bajo la hip6tesis nula H o, de tener una 
tabla como la observada o aún más extrema, según sea la hip6tesis alternativa. 

Para probar H o : ,¡, = l/io v• Ha : ,¡, > l/io, rechace H o si 
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p • .,,l-~( a-A(.Pol-! ) <a 
.jV(X 1 no,ni.mo,m¡,i/io) -

Para probar H o:.¡, =.Po vs Ha : .¡, < .Po, rechace H o si 

P.·.,,~( a-A(.Po)+~ )<a 
' .jv(x 1 no, n1, mo, m1, .Po) -

Donde ~ es la función acumulativa de la distribución normal estándar. 

Para probar H o:.¡, =.Po vs Ha: .P i i/io, rechace H o si 

min{P¡, P,} :5 ~· 

Cuando In hipótesis que se prueba es H o : .P = 1 vs Ha : .¡, i 1, se puede 
utilizar para probar la hipótesis nula a: 

2 _ (1a-A{l)1-~)2 _ (1 a - T 1-!)2 

X - V(X 1 .1. 1) - n1nom1mo no, n¡,mo, m¡,.,, = N'(N-1) 

= (1 ad - cb I -~N)2(N -1) 
non1mom1 

X 2 es el valor observe.do de una variable aleatoria con distribución Ji cuadrada con un 
grado de libertad, be.jo H o : .¡, = l. 

III.2.2 Factor de Riesgo Dicotómico con Control de un Factor de Confusión: 
Análisis Estratificado de Tablas 2 x 2 

Se considera nuevamente un estudio con una muestra aleatoria de ni casos y 
una muestra aleatoria de no controles, obtenidas en forma independiente. Se tiene un 
s61o factor de riesgo o tratamiento dicotómico. La diferencia con el caso anterior es 
que se tiene un factor de confusión polit6mico y se le quiere controlar en la etapa de 
análisis, para evitar sesgos en el estimador de la razón de momios t/J. 

Uno de los métodos más utilizados para el control de factores de confusión en 
la etapa de análisis, consiste en agrupar la muestra en conjuntos que son internamente 
homogéneos respecto al factor de confusión y entonces obtener para cada grupo el 
cociente de momios, el cual estará libre del sesgo que introduce el fru:tor de confusión 
puesto que éste es homogéneo dentro de cada grupo. A los grupos as{ forme.dos se les 
llama estratos y al análisis que se realiza se le llama análisis estratificado. 
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Una vez estratificada la muestra y obtenidos los cocientes de momios por 
estrato, el análisis consiste en: 

lo. Determinar si la asociaci6n entre la cxposici6n y la enfermedad (medida a 
partir de la raz6n de momios) es razonablemente constante de estrato a estrato. Esto es, 
que debe hacerse una prueba de hip6tcsis de no interacci6n, es decir, de homogeneidad 
de la raz6n de momios entre estratos. 6• 

2o. Si no se rechaza la hip6tcsis de homogeneidad de la raz6n de momios, 
entonces se procede a obtener un estimador global de ,¡, (que combine la información 
de los estratos) y a realizar pruebas de hipótesis sobre ,P, en particular que ,P = 1, lo 
que signilica que no hay efecto del factor de riesgo o tratamiento en el factor respuesta. 

3o. Si se rechaza la hipótesis de homogeneidad, no tiene sentido el tratar de 
oDtener un estimador global de ,¡,,ni el realizar pruebas de hipótesis sobre un t/J general 
puesto que éste no existe. En este caso debe describirse como varía la raz6n de momios 
de acuerdo a los cambios en los niveles del factor de confusión (o de cualquier otro 
factor que interactúe y sea de interés para el estudio). 

Modelo 

Como se tiene un factor de riesgo dicot6mico, un factor respuesta dicot6mico y 
un factor de confusión politómico (supóngase que con 1 niveles), la información puede 
resumirse en 1 tablas 2 x 2, según se indica a continuaci6n 

donde: 

Casos 
Controles 

i = 1,2,3, ... J 
I 

Estrato i 
Factor de Riesgo 
Expuesto No Expuesto 

a; b¡ 
e¡ d¡ 

m¡¡ mOi 

n¡ = L: n1i : tamaño de muestra de casos. 
t'=l 

I 
no = L nOi : tamaño de muestra de controles. 

i=l 

n1i 
nOi 
N¡ 

Como las muestras entre estratos son independientes, si se condiciona a que los 
marginales n¡¡, nOi, m 1¡, mOi están fijos, la distribución de probabilidad conjunta, es 
decir, la distribución de probabilidad para los datos observados en todas las I tablas, 
es el producto de I hipergeométricas no centrales con parámetros de no centralidad t/J¡. 

6 Lu pruebu que para e9le erecto 1e deacrlban, obvl&mente 1lnen pa:& pn1b&r lnteracd611 de cualquier f&ctor (no 
nec.e1a:lamente uno que 1e con1ldere de con(u.16n) can el ractor de rte1go y el factor rupue1ta. 

- 66 -



Aunque para llevar a cabo un análisis estratificado lo primero que debe hacerse 
es una prueba de homogeneidad de lns razones de momios, por facilidad en la 
presentación, se describirán primero los métodos para estimar t/¡ globalmente y realizar 
pruebas de hip6tesis de no a.sociaci6n 1 suponiendo que no hay interacci6n y después se 
presentan los métodos para realizar pruebas de hipótesis de no interacción. 

Estimación Puntual de la Razón de Momios Común t/¡ 

Estimador de Máxima Verosimilitud.-

Después de realizar los procedimientos para max1m1zar la funci6n de 
verosimilitud, resulta que el estimador de la razón de momios común se encuentra 
resolviendo la siguiente ecuación: 

1 1 
I; a¡= I; E(X¡ 1 n¡¡, no¡, m¡¡, mo¡; t/¡) 
i=l i=l 

Si se quiere obtener el estimador de máxima verosimilitud condicional 
(utilizando la distribución de probabilidad condicional exacta para X¡) la EIX¡ 1 

n1¡ 1 n0i 1 m 1¡,ffl(h"it/JJ, es la de una hipergcométrica no central con parámetro de no 
centralidad t/J . Esto define ecuaciones polinomiales de alto grado que resultan en un 
trabajo de cómputo pesado. 

Si las frecuencias en las celdas de las tablas de todos los estratos son 
grandes, se puede utilizar como modelo probabilístico aproximado para la distribución 
de (X¡ 1 n1¡, no¡, m¡¡, mo¡, t/J) a la distribución normal, en cuyo caso la EIX; 1 
n¡¡, no¡, m1¡, mo¡; .P] = A;(t/J). Entonces el procedimiento de estimación requiere de 
encontrar las frecuencias ajustadas para todas las celdas, de tal forma que el total de 
casos expuestos observados sea igual al total de casos expuestos ajustados. Se requieren 
procedimientos iterativos para resolver este problema de estimación. 

Cuando hay muchos estratos con pocas observaciones por estrato, éste último 
estimador de máxima verosimilitud está sesgado (toma valores más alejados de la 
unidad que la verdadera razón de momios), puesto que la aproximación a la normal es 
mala. 

En general no se utilizan los estimadores de máxima verosimilitud, puesto que 
el condicional exacto (con la hipergeométrica no central) es muy laborioso de obtener 
y el condicional con la aproximación normal suele estar sesgado ya que son múltiples 
las ocasiones en las que los estratos contienen pocas observaciones. 

Estimador Logístico.-

Este estimador fue propuesto por Woolf (1955) y consiste en obtener una 
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combinación lineal ponderada de los .estimadores loglsticos de las razones de momios 
por estrato, es decir 

1 
' .... - .. ·- ,.~: · · 

.· 

In.ji¡= i:. 1w¡ (1~.j,¡)Ó= i:. 1w¡ (in(:::)) 
•=LE w¡ •=l E w¡ ' • 

i=l . . . ··=1 

donde w¡ = i?{I!~¡) = {;!¡- + /¡ + h + i}-1 

uno. 
Las ponderaciones son aquellas que minimizan la V (In .j,¡) y tales que sumen 

La varianza estimada del estimador es: 

I 
V(ln.j,¡) = (1: w,·)- 1 

i=l 

El estimador logístico se comporta bien cuando las frecuencias en todas las 
celdas, de todos los estratos son grandes. Nótese que si en algún estrato, cualq~iera de 
las celdas de la tabla es cero, entonces no están definidos el In de la razón de momios de 
ese estrato ni su ponderaci6n correspondiente. Un remedio usual en este caso es sumar 
un factor de corrección por continuidad de ! (Ver Gart y Zweifel (1967)) a todas 
las entradas de la tabla. Sin embargo, si son muchos los estratos que presentan este 
problema, no se recomienda el uso de este estimador pues presenta sesgos inaceptables. 

Estimador de Mantel-Haenszel.-

Mantel y Haenszel (1959) propusieron como estimador de la razón de momios 
global, una media ponderada de los estimadores de la razón de momios por estrato, es 
decir: 

I o·d 
I (~) E~ 

.i. = " 7V¡ (a¡d;) = i=l • 
'f'm-h L., ¡ b I 

i=l E (~) ;e; E Wf 
i=l ' i=l 1 

En su articulo, Mantel y Haenszel afirman que dichas ponderaciones aproximan 
a las varianzas inversas de los estimadores de las razones de momios por estrato 
(ajustadas para que sumen 11 !11 unidad) y que también proporcionan una ponderación 
razonable por la importancia del estrato. 

Este estimador no se ve afectado por la presencia de celdas con cero 
observaciones y es un estimador consistente, aún cuando se tenga un gran número 
de estratos con pocas observaciones. Cuando las frecuencias en las celdas son grandes 
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los resultados que se obtienen con este estimador son parecidos a los que se obtienen 
por máxima verosimilitud. Su único defecto es que no existe un estimador robusto de 
la varianza que lo acompañe (Ver Breslow y Day (1982)). 

Estlmncl6n por Intervalo de la Rnz6n de Momios Común t/i 

A continuación se describen únicamente los métodos asintóticos. No se discuten 
los métodos exactos ya que son extremadamente difíciles de calcular en la mayoría de 
los casos. 

Extensi6n de los Límites de Cornfield.-

Gart (1970) propuso una cxtensi6n de los Hmites de Cornfield para el caso en 
el que se tienen una serie de tablas de 2 x 2, basándose en la distribuci6n asint6tica de 

I 
la .E (X;\ no)• n¡;, mo;. m¡;; t/i). 

J=l 

Como la distribución condicionnl asintótica de X; es una normal con media 
A;(t/i) y varianza V (X; \ no;. n1¡, m0¡, m1¡; t/i), según se discuti6 anteriormente, 

I 
entonces la distribuci6n asint6tica de la f: (X; \ no¡. n1¡, m0¡, m1¡, t/i) es también 

J=l 
I I 

normal con media f: A;(t/i) y varianza .E V(X; \ no¡,n1;,mo¡,m¡¡;t/i). 
J=l 1=! 

Para encontrar los Hmites de confianza al (1 - a:) 100% de la raz6n de momios 
común t/i, Gart propone obtener t/i; y t/i, (Hmites inferior y superior al (1 - a:) 100%) 
resolviendo: · 

I I 
1 E a· - E A·(t/i¡) - 2 

j=l , j=l , 
-.===========~==============Za "1 

I I 
1 E a¡ - E A;(t/i,) + 2 

j=l i=l 
~==='======""================-Za "1 

Para obtener cada límite es necesario resolver I ecuaciones cuadráticas mediante 
procedimientos iterativos. 

Cuando el número de estratos es grande y las observaciones por estrato son 
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pocas, se pueden utilizar las medias y las varianzas exactas en las ecuaciones anteriores 
(o sea las de la hipergeométrica no central en cada tabla). 

Límites Logísticos.-

En base al estimador puntual logístico, In iiii. se construyen los lfmites de 
confianza logísticos al (1 - a:) 100% de la siguiente manera: 

donde 

• Za/2 
lnrp, = lnrp¡ + ~ 

¿; w· 
j=l J 

• Za/2 
In rp¡ = In rp¡ -~ 

¿; w· 
j=l J 

: lfmite superior 

: lfmite inferior 

I w· a·d· 
Iniii1 = ?= ¡2- In 6'./ 

J=l ¿; w. J J 
i=l J 

1 1 1 1 -1 w·={-+-+-+-} 
' a¡ b; e; d¡ 

{ ,1 )-1 
V(In ,,b¡) = \.;~ w; 

Tomando antilogaritmo se obtienen los lfmites de confianza. para la raz6n de 
momios común t/J: 

• Za/2 
rp¡ = exp(ln rp¡ - ~) 

¿; w· 
i=l J 

• Za/2 .¡., = exp( In rp¡ + ~) 
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Como se mencion6 anteriormente al hablar del estimador logístico puntual, se 
presentan problemas al calcular intervalos de confianza mediante este método, cuando 
se tienen muchos estratos con pocas observaciones en ellos. 

Limites de Confianza basndos en el Valor de una Estadistica de Prueba.-

Al igual que para el caso de una s61a tabla de 2 x 2, Miettinen (1976) propone 
estimar la varianza del In fi; (donde fi; puede ser cualquier estimador puntual de la raz6n 
de momios global .P) mediante el valor de una estadística de prueba 6 para contrastar 
una hip6tesis nula de no asociaci6n (H o:.¡,= 1), de la siguiente manera: 

2 • 

Var(Infi;) = lnit) 

donde 

Los l!nútes de confianza para el logaritmo natural de la razón de momios común 
.¡, se obtienen de la siguiente manera: 

• In fi; 
In.¡, ± ZQ¡2 X 

y tomando antilogaritmos se obtienen los lfnútes de confianza al 100 (1 - a)% para fjJ: 

Breslow y Day (1982) proponen utilizar como e"timador puntual de la razón de 
monúos global, al estimador de Mantel y Haenszel cuando se emplee este procedimiento 
para obtener l!mites de confianza. 

Como se mencionó para el caso de una tabla 2 X 2, el calcular los límites de 
confianza como Miettinen propone, tiene problemas cuando la fi; está muy alejada de 
la unidad; además del comentario ya hecho, de que ambas estadísticas de prueba deben 
estar muy correlacionadas. 

6 E1ta e1tad{ltlca de prueba 11 de1crlblr' po.leriormeate, cuudo 1e upllque como rea!lu.r una prueba de no uodac16a 
entre et factor de rle110 y la n1puata 
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Prueba de Hipótesis de no Asoc!acl6n entre el Factor de Riesgo y el Factor 
Respuesta 

Se describe un método aproximado para probar únicamente la hipótesis nula 
Ho: t/J = 1, es decir, la hipótesis de que no existe asociación entre el factor de riesgo o 
tratamiento y el factor respuesta, ya que esta hipótesis es la que con más frecuencia se 
pretende contrastar en la práctica. 

La hipótesis a probar es H o : t/I¡ = 1 V i = 1, 2, .. [ vs Ha : t/I¡ "' 1 para al 
menos una i, donde i = 11 2, .. [. 

I 
La distribución asintótica de la L: (X¡ 1 no¡, n¡¡, mo¡, mli, t/I¡) es una normal, 

i=l 

es decir, N Ct¡ A¡(t/I¡), ¡É¡ V(X¡ 1 no;, n¡¡, mo¡, m¡¡; t/I¡)), entonces, suponiendo cierta 

la hipótesis nula de que t/I¡ = 1 para toda i, se tiene que: 

donde 

I I 
L: (X¡ I no¡, n¡¡, mo;, m¡¡, t/I¡ = 1) - L: A;(l) 

i=l i=l "'N(O, l} 
VL:f=l V(X¡ 1 no;, n¡¡, mo;, m¡¡, t/I¡ = 1) 

A¡(l) = n,}¡~H 
• 

noan11m0im1¡ V (X; 1 no¡, n¡¡, mo¡, m¡¡; t/I¡ = 1) = 3 N . • 
Como estadística de prueba se utiliza: 

( 1 .f (X¡ 1no;,n¡¡,mo¡,m¡¡;t/I¡=1) - .t A¡(l) 1-!)
2 

X2=~-•=_l~~~~~~~~~~~~~·-=~1~~~~~-
J 
L: V(X¡ 1no;,n¡¡,mo¡,m¡¡;t/I¡=1) 

i=l 

la cual, suponiendo cierta H o: t/I¡ = 1 para toda i, tiene una distribución aproximada 
Ji cuadrada con un grado de libertad. Por lo tanto se rechaza H o si 

( 1 .ta¡ - .t A¡(l) l -!)
2 

x2 = I •=1 •=I > x~(a) 
L: V(X¡ 1no¡,n¡¡,mo;,m¡¡;t/I=1) 

i=l 

donde xUa) es el porcenti! (1- a}lOO, de Úna distribución Ji cuadrada con un grado 
de libertad. 
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Esta estadística de prueba fue propuesta por Cochran (1954) y posteriormente 
Mantel y Haenszel {1959) sugirieron que se utilizaran las varianzns exactns en vez de 
)as asint6ticas. en el denominador de Ja misma. 

Mantel y Fleiss (1980) sugirieron que para que la aproximación a la normal 
¡ 

funcione bien, se requiere que la media asintótica .L A¡(l) esté al menos 5 unidades 
i=l 

1 
separada del valor mínimo y máximo que puede tomar la .L (X¡ / no¡, n1¡, mo¡, mli, !/I¡), 

i=l 
1 ¡ 

es decir, a cinco unidades de .L Max(O, mi;- no¡) y de .L Min(mli, n¡¡). Con esto se 
i=l i=l 

garantiza que los niveles de significancia comunmente utilizados {de 0.05 ó más) para 
las pruebas de hipótesis, en efecto, se alcancen. 

Prueba de Hipótesis de Homogeneidad de la Razón de Momios 

Como se mencionó anteriormente el primer paso a realizar cuando se lleva a 
cabo un análisis estratificado es, investigar si el efecto que tiene el factor de riesgo o 
tratamiento en el factor respuesta, es razonablemente constante en cada uno de los 
niveles del factor de confusión. Esto se realiza mediante lo que se conoce como pruebas 
de homogeneidad o no interacción y permite determinar si existe un sólo efecto general, 
en cuyo caso se obtiene un estimador de la razón de momios global que lo resuma. Si 
el efecto que el factor de riesgo tiene en el factor respuesta, se ve modificado por la 
presencia del factor de confusi6n, deberá describirse mediante algún modelo, c6mo es 
que se da esta interacción. 

A continuación se presenta un método para probar homogeneidad de Ja razón 
de momios, que sirve para probar la hipótesis nula de que la razón de momios es igual 
en todos los estratos, contra la alternativa de que al menos una razón de momios es 
diferente al resto. 

Para probar H o : !/J¡ = !/¡ V i = 1. .. 1 contra Ha: !/J¡ ~ .¡, para al menos una i, 
donde i = 1. .. 1, se utiliza la siguiente estadística de prueba: 

t ((X¡ /no;, n¡¡, mo;, m¡¡; ef,J - ~(if,)) 2 

i=l V(X¡ 1 no;, ni¡, mo;, m¡¡; !/J) 

donde;¡, es cualquier estimador globalizador de.¡, y A;(;¡,) es el valor esperado 
de (X¡/ no;,n¡¡,mo;,m¡¡;if,) suponiendo que.¡, es la razón de momios. 

Nótese que esta estadística surge de la suposición de que la distribución de X¡ 
para cada estrato es aproximadamente normal, es decir, que 

(X¡/ no;,n¡¡,mo¡,m¡¡;if,) ""N(A;(;¡,), V(X; / no¡,n¡¡,mo;,m1;;ef,)) 
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de donde 

[(X¡ J no¡, n1¡, mOi, m¡¡; .$) - A¡(.$)]2 
2 

• ""X¡1) V(X¡ 1 nQi, n¡¡, mQi, m¡¡; Vi) 

y entonces la estadística propuesta se distribuye aproximadamente como una Ji 
cuadrada con I - 1 grados de libertad. 

Para que las suposiciones distribucionales se cumplan, se requiere que las 
observaciones en cada estrato sean razonablemente grandes. 

El suponer que (X¡ 1 no;,n¡¡,mo;, m¡¡; ,P) tiene una distribución normal para 
l • 

cada ,¡, es mucho más fuerte que suponer que la E (X¡ 1 no¡ 1 n1¡ 1 mOi, m 1¡¡ tP) tenga 
i=l 

una distribución normal (como se hizo para probar la hipótesis de no asociación), pero 
en este caso, como lo que interesa es la homogeneidad de las razones de momios, se 
requiere evaluar las desviaciones individuales (por estrato) y no en promedio como se 
hizo para probar Ja hipótesis de no asociación. 

Se rechazará entonces H o a un nivel de significancia a, si 

~ (a¡ - A;(.$))2 • L.--~~-~~-~ > xL1(nJ 
i=l V(X¡ I n0i,n1¡,mo;,m1¡;!/i) 

Esta prueba es una prueba muy general, pues sirve para contrastar la hipótesis 
nula de igualdad de las razones de momios entre estratos, contra una alternativa muy 
general de que al menos una raz6n de momios difiere de las demás, es decir contra 
una alternativa que especifica que hay diferencias, pero no toma en cuenta si estas 
diferencias son originadas por algún patrón específico de comportamiento de la razón 
de momios a través de estratos. Cuando el factor de confusión es una variable continua 
o al menos medido en una escala ordinal, puede haber interés en contrastar la hip6tesis 
nula de igualdad de razón de momios entre estratos contra una hipótesis alternativa de 
que la razón de momios se incrementa o decrementa sistemáticamente cuando se pasa 
de un nivel a otro del factor de confusión. Existen pruebas más potentes para detectar 
esta alternativa, las cuales se verán en el contexto de modelos logísticos, en el Capítulo 
rv de este trabajo. 

En ocasiOnes las razones de momios difieren entre estratos pero se sospecha que 
al dividir los I estratos en H grupos de tamaño!¡, 12,13 ... In donde/¡ +12 +Is+ ... + 
In= J, se tiene que las razones de momios dentro de grupos son homogéneas no siendo 
así entre grupos. En este caso para probar homogeneidad global contra la alternativa 
de interés, conviene utilizar la siguiente estadística de prueba, ya que se tiene mayor 
potencia para detectar dicha alternativa (Breslow y Day (1980), p. 143): 
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H {E ((X¡ J "oi, n¡¡, mo¡,m¡¡¡ .,b) - A¡(.,b))}2 
K= E i<lh • 

h=l ,E V(X¡ J no;,n1¡,mo;,m¡¡;t/I) 
1c/11 

Bojo H o : t/11 = t/12 = ... = .P H = .P la estad(stica K tiene un distribución Ji 
cuadrada con H - 1 grados de libertad. 

Se rechaza H o a favor de Ha : tPh f .P para al menos una h, donde h = 1, 2, ... H, 
con un nivel de significancia a, si se cumple que: 

1l {.E (a¡ - A¡(.,b))}2 
~ 1elh • 2 ( ) ¿_ ---~--------.- > XJ/-1 <> 
h=l E V(X¡ J no¡,n¡¡,mo¡,m¡¡;t/I) 

iclh 

III.2.3 Factor de Riesgo Pollt6mlco, Sin Control de Factor de Confusión: 
Análisis de Tablas 2 x K 

Se considera un estudio con una muestra aleatoria de n1 casos y una muestra 
aleatoria de no controles obtenidas en forma independiente. Se tiene un sólo factor de 
riesgo o tratamiento politómico con K niveles, K > 2. 

La informaci6n se resume en una tabla cruzada de 2 x K, de la siguiente manera: 
Factor de Riesgo 
1 2 3 ..... K 

Casos a¡ a2 a3 ªK ni 
Controles e¡ c2 C3 CK no 

m1 m2 m3 mK N 

Comunmcnte el análisis que se realiza en esta situación consiste en elegir a uno 
de los niveles del factor de riesgo como nivel base contra el cual se comparan cada uno 
de los otros niveles, aplicando los métodos de análisis para tablas de 2 X 2. Se obtienen 
estimadores de K razones de momios t/11 = 1, t/12, ... , tPK y se analizan por separado, es 
decir, se obtienen intervalos de confianza para cada r/l¡ y pruebas de hlp6tesls de que 
dichas razones de momios son individualmente iguales a la unidad o a otro vnlor. 

Sin embargo, en múltiples ocasiones lo que interesa es determinar si no hay 
efecto del factor de riesgo o tratamiento en la enfermedad pero globalmente, o lo que es 
lo mismo probar que las K razones de momios son simultáneamente iguales a la unidad. 
En este caso, si el factor de riesgo no presenta ningún orden natural entre sus niveles 
se realiza una prueba similar a la usual para probar homogeneidad de K proporciones. 
Sin embargo, si los niveles del factor de riesgo presentan algún orden natural (cuando 
es una variable continua o medida al menos en escala ordinal) conviene utilizar una 
prueba má.s sensitiva para detectar si existe alguna tendencia en la razón de momios al 
incrementar o decrementar los niveles del factor de riesgo. 
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Prueba de No Asociación entre el Factor de Riesgo o Tratamiento y el Factor 
Respuesta 

Esta prueba sirve para contrastar la hipótesis nula Ho: !/J2 = ... = .PK = 1 
contra la hipótesis alternativa Ha: !/J¡ 'rf 1 para al menos una i, donde i = 2 ... K. 

Suponiendo cierta Hoy condicional a que n¡,no,m¡,m2 •••. mK están fijos, la 
distribución de los datos observados, es una hipergeométrica (K - 1) dimensional con 
medias varianzas y covarianzas dadns por (Breslow y Day (1980), p. 147): 

m¡n1 
e¡= E[X¡ 1 no,n¡,mo,m¡;!/J = lj =-¡¡-

m¡(N - m¡)n¡no 
Var(X¡ 1no,n1,mo,m1;.P=1) = N2(N-l) 

Oov(X¡,X; 1no,n1,mo,m1,.P=1) = 
m¡m;n1no 
N 2(N-1) 

para i 'rf j 

La estadfstica usual para probar igualdad de K proporciones es: 

x2=I:[(X¡1 no,n¡,mo,m¡;!/J) - e;J2 

i=l e¡ 

= f, {[(X¡ 1 no, n¡, mo, m¡; .P) - e¡J2 

i=l e¡ 

+ [(m¡ - (X¡ I no, n¡,mo, m¡, .P) - (m¡ - e¡)J2 } 

m¡ - e¡ 
K 1 1 

= L[(X¡ 1 no,n¡,mo,m1;.P)- e¡J2{-+ } 
.. =1 e¡ m¡ - e.¡ 

Bajo H o y condicional a que los marginales están fij06, X 2 se distribuye 
aproximadamente como una Ji cuadrada con K - 1 grados de libertad. 

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

{...( 2 1 1 } 2 
L..J a¡-e¡) {-+ > XK-1(<>) 
i=l e; m¡ - e¡ 

ill.2.4 Factor de Riesgo Polltómlco con Control de un Factor de Confusión: 
Anállsls Estratificado de Tablas 2 x K 
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Se considera nuevamente un estudio con una muestra aleatoria de n1 ce.sos y 
una muestra aleatoria de no controles, obtenide.s en forma independiente. Se tiene un 
sólo factor de riesgo o tratamiento politómico con K niveles, K > 2. La diferencia con 
el caso anterior es que se tiene un factor de confusión polit6mico con 1 niveles y se 
le quiere controlar en la etapa de análisis para evitar sesgos en los estimadores de las 
razones de morojos. 

En este caso se lleva a cabo un análisis estratificado. La informnci6n se resume 
en I tablas cruzadas de 2 x K (una tabla de 2 x K para cada estrato, definidos éstos 
por Jos niveles del factor de confusión) de la siguiente manera: 

Estrato i 
Factor de Riesgo 

1 2 3 ..... K 
Casos ªti "2; as¡ ªKi ni.· 
Controles Cli c2¡ es; CKi no; 

m1t m2¡ ms¡ fflKi N¡ 

Como se mencion6 anteriormente, el análisis usual cuando se trabaja con un 
factor de riesgo politómico, consiste en elegir a uno de los niveles del factor de riesgo 
como nivel base contra el cual se comparan cada uno de los otros niveles, pero aplicando 
en este caso, los métodos de análisis estratificado para tablas de 2 x 2, porque se quiere 
controlar por la presencia de un factor de confusi6n. 

Se tienen entonces K razones de momios, relativas a un nivel base de 
comparación previamente elegido, 1/J1 = l, t/;2 1 ... , 1/JK cuyo comportamiento se quiere 
explorar. Lo primero que hay que hacer para cada una de ellas es una prueba de 
hipótesis de homogeneidad entre estratos. Si se rechaza dicha hipótesis, se deberá 
proponer algún modelo que describa el comportamiento de dicha razón de momios a 
través de estratos. Si no se rechaza, se procede a obtener un estimador ajustado de 
la razón de momios global, se proporcionan sus l!mites de confianza y se prueba Ja 
significancia de su alejamiento de la unidad. 

Debe notarse que en este caso los estimadores de las razones de momios 
presentan una peculiaridad: 

Si ,:P4 es el estimador resumen de la razón de momios que compara el nivel 
cuatro del factor de riesgo con el nivel uno (el base) y tiis es el estimador resumen de 
la razón de momios que compara el nivel tres del factor de riesgo con el nivel uno (el 

base), entonces su cociente$. no es idéntico algebráicamente al estimador resumen tii~s 
"'' de la raz6n de momios que compara el nivel cuatro con el nivel tres (o sea, tomando 

como nivel base el 3). 

Esta peculiaridad no ocurre en el caso en el que se tiene un sóla tabla de 2 x K 
puesto que: 
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.. !iE1 
.P• ª'°' ª•es .i . .,.- = o:sct = -- = VJ.f.S 
t/Js a1c3 c4as 

Tampoco ocurre este problema en el caso en el que, aunque se tenga una serie 
de ta.bles 2 x K, les razones de momios que comparan ca.da par de niveles, son les 
mismas de estrato a estrato. 

Esta inconsistencia puede verse entonces como una manifcstaci6n de un 
problema. de interacción. 

Si se quieren obtener estimadores ajustados de las razones de momios que sí 
muestren esta consistencia, se debe recurrir a los métodos de regresión logística, con 
los cuales también pueden realizarse pruebas generales de intcracci6n. 

Como ya se había menciona.do para el ca.so de una tabla de 2 X K, en múltiples 
ocasiones lo que interesa. es determinar si no hay un efecto global del factor de riesgo 
o tratamiento en el factor respuesta. Si el factor de riesgo no presenta ningún orden 
natural entre sus niveles, se realiza una prueba que es una extensión de la que se presentó 
en la sección anterior y sirve para contresta.r la hipótesis nula Ho: .P2 = ... = .Px = 1 
contra. la. hipótesis alternativa Ha: .P; f 1 para al menos una j, donde j = 2, ... , K. 

La esta.dística. de prueba que se utiliza. es (Breslow y Da.y (1980), p. 149): 

donde 

I 
x. =:LX.. 

[ 

(X2¡ I no;, n¡¡, mo;, m¡¡; ,P) '] 

X;= . 
i=l 

(Xx,; 1 no;,n¡¡,mo;,m¡¡;,P) 
I 

ll· = L J;¡, JU = EIX.I 
i=l 

I 
V. = LV¡, V¡ es la matriz de varianzas y cova.ria.nza.s de K; correspondiente 

·i=l 
a la hipergeométrica. multiva.ria.da.(!/¡¡ = 1) 

Suponiendo cierta la hipótesis nula y condicional a que los margina.les están 
fijos, esta esta.dística. se distribuye aproximada.mente como una Ji cuadra.da. con K - 1 
grados de libertad. 

Se rechaza entonces H o a un nivel Q de significancia, si se cumple que 
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donde 

ESTA ffS!S 
SAUS Uí LA 

T · 1 2 . 
(!!.-Jl.) v.- (!!.-Jl.) > XK-1(<>) 

l 
g. = ¿:g¡, 

i=l 
!!i= 

Si los niveles del factor de riesgo presentan algún orden natural, conviene utilizar 
una prueba que utilice ese hecho y por ello será más sensitiva para detectar si existe 
alguna tendencia en la raz6n de momios al incrementar o decrementar los niveles del 
factor de riesgo. 

III.2.5 Análisis cuando se tienen Varios Factores de Riesgo.-

Con frecuencia interesa estudiar los efectos conjuntos de varios factores de 
riesgo. Si se define cada nivel de exposición como una combinación particular de Jos 
niveles de los factores de riesgo de interés, se pueden utilizar los métodos.descritos para 
estudiar dichos efectos conjuntos en el riesgo de enfermedad. 

Si interesa obtener un estimador global de la razón de momios de un 
determinado factor de riesgo pero ajustado por la presencia de otros factores de riesgo, 
se pueden incluir a estos últimos como variables para estratificación y realizar el análisis 
correspondiente. 

Aunque el método de estratificación puede utilizarse para analizar los efectos 
conjuntos de dos o más factores de riesgo, no es el mejor método ya. que por un lado 
requiere de muchos cálculos y por el otro, al dividir las observaciones en muchos estratos 
se puede terminar con una serie de tablas con muchas celdas vacías~ 

Es más apropiado en este caso recurrir a los métodos de regresi6n logfstica para 
efectuar los análisis. 

III.S METODOS CLASICOS PARA EL ANALISIS CUANDO SE 
UTILIZA APAREJAMIENTO INDIVIDUAL 

En esta secci6n se presentan los métodos que tradicionalmente se han utilizado 
para el análisis de estudios de ca.sos y controles cuando en la etapa de diseño del estudio, 
se realiza aparejamiento individual como berra.mienta para el control de factores de 
confusión. 
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Del mismo modo que en la secci6n anterior 1 los métodos que se describen ahora 
se refieren a como realizar inferencias acerca de la razón de momios. 

En primer lugar se describen los métodos de análisis para un estudio de casos 
y controles en el que el factor de riesgo es dicot6mico y se realiza un aparejamiento 
individual uno a uno (un control pnra cada cnso) y posteriormente se describen los 
métodos respectivos, cuando se tiene un factor de riesgo dicot6mico pero se aparejan 
el mismo número de controles por cada caso individual. 8 

No se presentan los análisis clásicos para situaciones más complejas (factor 
de riCsgo polit6mico con controles múltiples, exposici6n múltiple con cualquier 
combinación de controles, etc.) ya que con estos métodos elementales, la obtenci6n de 
estimadores se vuelve impracticable. Estas situaciones pueden trabajarse en el contexto 
de modelos logísticos. 

III.3.1 Factor de Riesgo Dicotómico y Aparejamiento Individual de 
un Control por Caso 

Modelo 

Se considera un estudio de casos y controles en el cual se selecciona una muestra 
aleatoria de casos y posteriormente con el objeto de controlar los efectos de uno o varios 
factores de confusi6n, se elige para cada cnso en la muestra un control que tenga las 
mismas características que él, respecto a los factores de confusi6n que se pretenden 
controlar. Se tiene entonces una muestra aleatoria de n pares que consisten de un caso 
y un control cada uno. 

La infonnación se resume en una tabla cruzada de la siguiente forma: 

Contro 
Expuesto No Expuesto 

Expuesto n11 n10 n11 + n10 
Cnso 

No Expuesto no1 noo n01 + noo 

donde 

n11 : número de pares observados donde tanto el caso como el control están 
expuestos al factor de riesgo o tratamiento. 

n10: número de pares observados donde el caso está expuesto al factor de 

8 s11e conaldera a cada par o ITUPO de e&10-cootro1comoun1610 estrato, se pueden aplicar 1o1 mltodo1 exacto• dt anillbb 
para d1.to1 no 1.parejado1 lodlvldutJmente, cuando te controla por 1a pre1enda de un factor de confualdn, Ttr 1eccldn 
lll.2. 
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riesgo pero el control no. 

n01 : número de pe.res observados donde el caso no está expuesto al factor de 
riesgo y el control si lo está. 

noo: número de pares observados donde ni el caso ni el control están expuestos. 

Para poder realizar inferencias acerca de la raz6n de momios t/J, se requiere de 
un modelo probabilfstico pe.ra los datos observados, que dependa únicamente de dicho 
parámetro. A continuación se describe dicho modelo: 

Puede considerarse que cada par (caso, control) constituye un estrato, con tan 
sólo dos elementos. Se tienen entonces n tablas 2 x 2. 

Los posibles resultados de un pe.r son los siguientes: 

Factor de Rit:110 

¡Expuuto + iNo Expuesto• ~xpunto + No Expuello • Expuelto + No Expunto • Expuetto + No Expunto • 

Cato 1 o 1 1 o 1 o 1 1 o 1 

Control 1 o 1 o 1 1 1 o 1 o 1 

2 o 1 1 1 1 o 2 

Como se mencionó en la sección anterior, el modelo probabillstico más adecuado 
para realizar inferencias sobre la raz6n de momios t/J cuando se tiene una tabla 2 x 2 con 
pocas observaciones, se obtiene condicionando a que los marginales están fijos y resulta 
ser una hipergeométrica no central con parámetro de no centralidad precisa.mente 
.p. Entonces las probabilidades condicionales de los posibles resultados de un pe.r, 
se expresan de la siguiente manera: 

G) (D "'1 

P(caso+,control+ / 1,1,2,0) = ...;.,,.;.-...;.,,.;...-- = 1 

(~) (D"'l 
P(caso-,control- / 1,1,0,2) = (~) (~) "'º = 1 

(~) (~) "'º 
G) (~) .¡,1 

P(caso+,control- / 1,1,1,1) = ---------- = _±___ 
(~) (i).Pº+ G) G) "'1 1 +"' 
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(~)G),µº 1 
P(caso-,control+ l l,1,1,1) = -.(-,-~.,...)-,(""!-;-)-',µ-0 ~+--'(""'!'""')-("""~'"'),...,µ-1 = 1 +.P 

Debe observarse que cuando una ta.ble. tiene un total marginal igual a. O, la. 
probabilidad condiciona.! del resulta.do observa.do es uno y entonces dicha. ta.ble. no 
contribuye con ninguna informaci6n acerca de la raz6n de momios. En consecuencia 
pe.re. realizar el análisis esta.dístico única.mente se utilizan aquellos pares en los que el 
nivel del factor de riesgo difiere entre el ca.so y el control, es decir se trabaja. únicamente 
con los pares discordantes. 

Si se considera. s6!a.mente a. !os pares discordantes, sus probabilidades (que serán 
las mismas que las descritas anteriormente) pueden establecerse alternativa.mente de la. 
siguiente manera: 

Sea. 

P¡ ~ 1 - Q¡ = P(ca.so +) 
Po= 1- Qo = P(control +) 

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

P(ca.so + 1 par discordante)= p QP¡Q~ Q 
l o+ o 1 

( 
. ) Q¡Po !'o9i 1 

P ca.so - ¡.par discordante = Q ,, p Q = 1liQ1 = -- = 1 - "' 
1•0+ 1 o ~+~ 1+.P 

Sea. nd = n 10 + no¡, el total de pares discordantes, entonces el modelo 
probabilístico que describe la distribuci6n condiciona.! del número de pe.res donde el 
ca.so está expuesto (que se denotará. por N10) es una. binomial con parámetros nd y"'• 
es decir: 

En conclusión, como los pares discordantes son los únicos que proporcionan 
informa.ci6n a.cerca. de la. razón de momios, sólo ellos se consideran en el análisis y el 
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modelo probabiHstico para los datos observados que permite hacer inferencias acerca 
de la raz6n de momios 1/1 es la distribuci6n binomial. 

En ocasiones para realizar inferencias acerca de t/J, cuando nd es grande, se 
aproxima la distribuci6n condicional de Nio con una distribuci6n normal con media 
ndir y varianza ndir(l - ir). 

Estlmnc!6n Puntual de 1/1 

El estimador de máxima verosimilitud del parámetro ir de una binomial es 

;¡ = n10 
nd 

Expresando a 1/1 en términos de ir se tiene que: 

"' 1 ir ir=--=>ir=--1 =>.P=--
1/J+l l+v; 1-1' 

Entonces el estimador de máxima verosimilitud de 1/J es: 

,¡, = ~= n10 
1- ;¡ no1 

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

f; a·d· 
• i=l '1it 

"1m-h = n b = E .,. 
i=l "Nt 

Estimación por Intervalo de 1/1 

A continuaci6n se describen métodos exactos y aproximados para obtener los 
Hmites de confianza para ir. Los Hmites respectivos para .P se obtienen realizando una 
transformación inversa, es decir: 

Límites Exactos 

,,. 
.P=-

1- ir 

Para obtener un intervalo de confianza al (1 - o:) 100% para ir, se tienen que 
resolver los siguientes sistemas de ecuaciones: 
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n10 (n ) . . . 
a/2 = L <f irHl - ir,¡nrJ donde,,., : límite superior del intervalo 

;=o J 

a/2 = . ~ ( n<f) ir{ (1 - ir¡)"•-; donde ir¡ : ](mito inferior del intervalo 
J=n10 J 

Límites Aproximados 

Aproximando la distribución de N¡o condicional a nd, mediante una distribución 
normal con media nd"' y varianza ndir(l- ir) y utilizando. la corrección por continuidad, 
se tiene que: 

Para encontrar los límites de confianza para 7r, se tienen que resolver las 
siguientes desigualdades: 

y 

en donde n¡o es el valor observado de la v.a. N10. 

Estas desigualdades son equivalentes a: 

Las soluciones se obtienen al igualar a cero y resolver las ecuaciones cuadráticas 
resultantes: 
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n¡o - nd'" + ! - Z - - - /2 
./nd1'1(l - ,,.,) ª 

La primera ecuación determina el lúnite de confianza inferior para ,,., "i; y la 
segunda ecuaci6n determina el Umite superior para 71",tr, .. 

Pruebas de Hipótesis sobre !/J 

La manera más simple de realizar una prueba de hipótesis sobre !/J, es realizarla 
mediante la prueba de hip6tcsis correspondiente para 7r. Como existe una relaci6n 
uno a uno entre .¡,y "• una vez que se fija el valor nulo de !/J, !/Jo se despeja el valor 
correspondiente para 11', 11'Q y se realiza la prueba para 71'. 

Pruebas Exactas 

Como la distribución condicional de N10 dado nd es una Binomial (nd, ,,-¡, la 
manera de realizar pruebas de hipótesis sobre r., es la usual para cuando se tiene una 
población binomial, es decir: 

Para probar Ho:,,. = "º va Ha:,,.~"º' rechazar Ho si n10 ~ I¡ ó n¡o 2': 
t2 donde 1¡ y 12 se obtienen de tablas de distribución de binomiales de tal forma 
que cumplan con que: PIN10:::; 1¡ 1 ,,. =,,.o]= 0t/2 = PIN10 2': 12 ¡,,.=,,.o] 

Para probar H o : ,,. = "O vs Ha : .- > "º' rechazar H o si n10 2': 1 donde 1 es 
tal que PIN10 2': t 1 H o : 7' = ,,.o] = "' 

Para probar H o : 7' = ,,.o va Ha : ,,. < "º• rechazar H o si n¡o ~ t donde 1 es tal 
que PIN10 ~ t 1 Ho:,,. = rro] ="' 

Si por ejemplo, se quiere probar que no existe asociación entre el factor de riesgo 
y el factor respuesta, se plantea la hipótesis nula de que !/J = 1, la cual corresponde a la 
hipótesis nula de que,,. = ~y se realiza la prueba para.- correspondiente, que dependerá 
de la alternativa de interés. La alternativa en .¡, debe traducirse a la correspondiente 
en ¡r, 

Pruebas Aproximadas 

Cuando nd es grande, se aproxima la distribución condicional de N 10 mediante 
una distribución normal, en consecuencia Jrn-td") - N(0, 1) y ésta es precisamente 

"d"' 1-'Jr 
la estadística de prueba que se utiliza para contrastar las hipótesis sobre ,,.. 

Para probar H o : ,,. = ,,.o vs Ha : ,,. > iro, rechazar H o si 

P, ~ 1 _ ~ ( n10-nd•o-! ) < Ot • 
./nd1<0(l-7<oJ -

- 85 -



Para probar Ho:,,. = "º vs Ha:"<"º' rechazar Ho si 

P¡ R$ ~ ( n10-ndw-o+ ) < a. 
nd•o(l-•o) -

Para probar H o: " = "O vs Ha : ,,. # "º rechazar H o si min{P¡, P,} ~ ct/2. 
Para contrastar este último par de hip6tesis se puede utilizar alternativamente 

como estadística de prueba la siguiente: 

X2 = (1 N¡o - n&iro 1-!)2 

n&iro(l - iro) 

X 2 tiene una distribución Ji cuadrada con un grado de libertad. Se rechaza 
entonces H o a un nivel a de significancia, si 

(1 n10 - n&iro 1 -!l2 > xi(a) 
n&iro(l - "o) 

Por ejemplo, si se desea probar que no hay asociación entre el factor de riesgo 
y el factor respuesta, es decir, Ho:,,. = l contra Ha:,,.#!, se rechaza H0 si 

x2 = (1 n¡o- ~ l -!l2 
_ (1 n¡o - no¡ 1 -1)2 > x2(ct) 

e !!f. - nd 1 

Cuando se utiliza la estadística de prueba X 2 para probar Ho: ,,. = ! contra 
Ha : ,,. # !, a la prueba resultante se le conoce como Prueba de Me Nemar para probar 
igualdad de proporciones en muestras apareadas (ver Everitt, B.S. (1977), pág. 21, 
Conover W.J., pág. 130). 

Control de Factores de Confusión 

En múltiples ocasiones en la etapa de análisis de la investigaci6n se desea 
controlar por la presencia de otros factores de confusión, además de los que ya se 
controlaron mediante el aparejamiento individual en el diseño del estudio. 

Una práctica muy común en el, pasado para resolver este problema era restringir 
el análisis a aquellos pares que presentaban valores similares respecto al factor de 
confusión que se quería controlar y posteriormente se realizaba un análisis estratificado. 
La desventaja de este procedimiento es que se desperdicia mucha información al eliminar 
las parejas, ya que es muy difícil que coincidan en los valores de un factor de confusión 
que no fue controlado en el diseño. 

En la actualidad este problema se resuelve mediante la utilización de modelos 
de regresi6n logística multivariados, en los cuales se incluyen tanto a los factores de 
riesgo como de confusión para analizar sus efectos en el factor respuesta (ver Capítulo 
IV). 
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Pruebas de Homogeneidad de las Razones de Momios (No 
Interacción) 

Es importante notar que el hecho de que un factor se utilice para realizar el 
aparejamiento individual, no impide el que se estudie su interacción con el factor de 
riesgo y el factor respuesta, es decir, la interacción de un determinado factor no se ve 
afectada por su uso en el aparejamiento. Se dividen los pares (caso-control) en grupos 
de acuerdo a los niveles de dicho factor de confusi6n y se pueden obtener estime.dores 
separados de las razones de momios y compararlos. 

Le. forme. más fácil de realizar une. pruebe. de homogeneidad de razones de 
momios entre estratos cuando se llevó a cabo un aparejamiento individual uno a uno 
(un control por coso), es e. través de sus probabilidades asociadas,,., 

Sup6ngase que el factor de confusi6n cuya interacci6n con el factor de riesgo 
y respuesta quiere estudiarse, tiene 1 niveles. La información disponible se encuentra 
distribuida en 1 tablas cruzadas de le. siguiente manera: 

Estrato i 
- . 
Expuesto No Expuesto 

+ -
Expuesto ( +) n11i n¡o¡ 

Caso 
No Expuesto (-) no1i nOOi 

En cada estrato los pares discordantes son los únicos que proporcionan 
informaci6n acerca de la raz6n de momios 1/J¡, entonces la distribución del número 
de pares donde s6lo el caso está expuesto N1o¡, condicional a que el total de pares 
discordantes, nds' = niOi + no1i está fijo, es una binomial con parámetros 71'¡ y "di con 
'Tí¡ = 1$~¡, entonces si se prueba que 7r¡ = 71' TI¡ es equivalente a probar que t/J¡ = tjJ TI¡. 

Condicional a las ndi• para probar la homogeneidad de las I probabilidades, 
se realiza una prueba de igualdad de proporciones, que equivale a una prueba de 
independencia. Si el total de pares discordantes se clasifica de la siguiente manera: 

Factor de <1onfusi6n 
1 2 3 ..... 1 

Pares con Caso + n101 n102 n1os n101 n10 
Pares con Caso - nou no12 nou nou no¡ 

nd¡ nd2 nds nd¡ nd 

se puede entonces realizar una prueba usual de independencia. 
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El procedimiento que se acaba de describir puede utilizarse para estudiar los 
efectos de intcracci6n de otros factores diferentes a los que se usaron para realizar el 
apareja.miento. Sin embargo, no se recomienda su uso puesto que adolece del mismo 
problema de pérdida de informaci6n que se mencion6 cuando se pretende controlar 
en el análisis por la presencia de factores de confusión no utilizados para realizar el 
aparejamiento. 

III.3.2 Factor de Riesgo Dicotómico y Aparejamiento Individual de 
M Controles por Caso 

Modelo 

Se considera un estudio de casos y controles en el cual se selecciona una muestra 
aleatoria de casos y posteriormente con el objeto de controlar los efectos de uno o 
varios factores de confusi6n, se elige para cada caso en la muestra un número M fijo 
de controles que tengan las mismas características que él, respecto n los factores de 
confusi6n. 

Los resultados del estudio pueden resumirse en una tabla de la siguiente manera: 

Número de Controles Expuestos al Factor de Riesgo 
o 1 2 3 4 5 6 ..... M-1 M 

Expuesto ( +) n¡o n11 n12 n¡3 n¡4 n¡5 n¡e n¡M-1 niM 
Caso 

No Expuesto (-) noo no1 no2 no3 no4 nos noo no!lf-1 nou 

donde 

número de conjuntos aparejados observados en donde i casos están expuestos y 
j controles están expuestos, i = 1, O j = 1, ... , M. 

A continuaci6n se describe un modelo probabilístico para los datos observados 
que permite realizar inferencias acerca de la raz6n de momios 1/J. 

Los posibles resultados de un conjunto (1 caso - M controles) son los siguientes: 

Factor de Riesgo 
+ - + - + - + - ..... + - +· -

Caso 1 o 1 o 1 o 1 o 1 o 1 o 
Control o M 1 M-1 2 M-2 3 M-3 M-1 1 M o 
Total de 
Expuestos 1 2 3 4 M M+l 
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Factor de Riesgo 
+• - + - + - + - ..... + - + -

Caso o l o l o l o l o 1 o l 
Control o M l M-1 2 M-2 3 M-3 M-1 l M o 
Total de 
Expuestos o l 2 3 M-1 M 

Se observa que para un determinado total de expuestos, existen dos 
configuraciones alternativas, excepto para las situaciones en las que hay M + 1 expuestos 
6 ningún expuesto. Estas excepciones representan las ocasiones en las que el caso y sus 
controles presentan la misma condición de exposición y por lo tanto no proporcionan 
ninguna información acerca de la razón de momios. En consecuencia para realizar el 
análisis, se eliminan todos los conjuntos que presenten estos resultados, los cuales están 
marcados con un asterisco en las tablas anteriores. 

Sean: P¡ :probabilidad de que el caso esté expuesto 

Po:probabilidad de que el control esté expuesto 

m:total de expuestos en un conjunto aparejado, m = 1, 2, ... M 

Se tiene entonces, que para un número determinado m de expuestos existen dos 
resultados posibles: 

Factor de Riesgo 
+ -

Caso l o l 
Control m-1 M-m+l M 

m M-m+l M+l 

Factor de Riesgo 
+ -

Caso o l 1 
Control m M-m M 

m M-m+l M+l 

Sus probabilidades están dadas por: 

P(caso+ y (m - l)controles+) = P(caso+)P((m- l)controles+) 
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es: 

= P1l(m ~ 1) p¿n-1(1- Po)M-m+I] 

P(caso- !J m controles+)= P(caso-)P(m controles+) 

= (1- P1JI( 1:;!") Pil"(l - Po)M-m] 

Se tiene entonces que la probabilidad condicional de que el caso esté expuesto 

P(caso+ y (m -1) controles+) 
P(caso+ 1 m expuestos en total ) = P( al) m expuestos en tot 

( M ) p Rm-l(l - p. ¡M-m+l 
m-l 1 o o 

=....,--,-.--c--~~~~~~~~~~--,---.--.,-~~~~~~~~~-

(m~ 1) P1PQ"-1(1- Po)M-m+I + ( 1:;!") (1- P1)Pil"(l - P0)M-m 

mP1Qo m~ mt/J 
= mP1 Qo + (M - m + l)PoQ1 = m~g~ + M - m + 1 = mt/J + M - m + 1 

número de conjuntos donde el caso y m - 1 controles están 
expuestos, m = 1, ... , M 

el total de coajuntos observados donde hay exactamente m 
expuestos. 

entonces 

PIN1,m-l = nl,m-1 1 Tm; t/JJ = 

( 
Tm ) ( mt/J )nt,m-l ( M - m + 1 )""'m 

nl,m-1 mt/J + M - m + 1 mt/J + M - m + 1 

El modelo probabilístico que describe la distribución conjunta (condicional) del 
número de conjuntos donde el caso está expuesto Ni,o, N1

1
1, ... , N1,M-1 1 es un producto 

de binomiales: 

PIN10 = n10,N11 = nu, .. .,N1,M-1 = nl,M-1 I Tl ... TM;.P] 
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M ( Tm ) ( mt/J )n1,m-1 ( M-m+l )"D,m 
= ] 1 ni,m-1 m,P+M-m+l m,P+M-m+l 

Estimación Puntual de ,¡, 

Estimador de Máxima Veroslmllltud 

Después de realizar los procedimientos para maximizar la P[N10, ... ,N1,M-1 [ 
Ti, .. .,TM: t/J] resulta que el estimador de máxima verosimilitud condicional se obtiene 
como soluci6n de la ecuación siguiente: 

M M Tmmt/J L ni,m-1 = L 
m=l m=l mt/J + M - m + 1 

Para resolverla se requieren procedimientos numéricos iterativos. 

Estimador de Mantel-Haenszel 

Si se considera a cada conjunto aparejado como un estrato, el estimador de la 
razón de momios común propuesto por Mantel y Haenszel resulta ser, un estimador 
de ,¡, más fácil de calcular y que como se mencionó en la sección ill.2, es además un 
estimador robusto. 

M 
E ni,m-1 (M - m + 1) 

... m=l 
tPm-h = M 

E nom(m) 
m=l 

Estimación por Intervalo 

Se presentan únicamente procedimientos para obtener limites de confianza 
aproximados. 

La distribución de (N1,m-l [ Tm; t/J) es B (Tm, m,i+Af"' m+i} 11 m = l,. . .,M. 
M 

Se puede entonces aproximar la distribución condicional de L: Ni,m-1 dados 
m=l 

M 
Tm y t/J, mediante una normal con media E E[N1,m-l 1 Tm:t/J] y varianza 

m=l 
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M 
E Var(N1,m-1 I Tm;i/J) donde 

m=l 

m!/J(M - m + 1) 
V[N1,m-1 1 Tm; !/JJ = Tm[ (m!/J + M _ m + l)2J V m = 1. .. M 

Para obtener un intervalo de confianza para !/J al (1 - a) X 100%, se tienen 
entonces que resolver las siguientes ecuaciones: 

M 1 
E [n¡ m-1- E(N¡ m-1 I Tm;!/J¡)} - 2 

m=l • • 
=-~-.~=======-- = ZQ¡2 

V m~l V(N1,m-I 1 Tm; !/J¡) 

M 1 
E [n¡ m-1 - E(N¡ m-1 1Tm;!/J.)]+2 

m=l • • ==--""""""'=======-- = -ZQ¡2 M 
E V(N1,m-1 1 Tm; !/J,) 

m=l 

donde n1,m-l es el valor observado de la variable aleatoria N1,m-l !/J¡ y !/J. lfmites 
inferior y superior del intervalo respectivamente 

• 
Limites Logísticos 

Es más fácil calcular Hmites de confianza para el In !/J, Para muestras grandes 
el In ,j, se distribuye aproximadamente como una normal {Miettinen (1970)) con media 

E[ln,j,] = ln!/J y varianza aproximada [ ~ Tm';';A~-".;.i1 i-1 (Breslow y Day (1982), 
m=l mtp -m 

Cap. 5). 

Para estimar la varianza se puede utilizar el estimador de máxima verosimilitud 
de !/J o el de Mantel-Haenszel. Entonces los límites al (1 - a)l00% de confianza se 
obtienen de la siguiente manera: 

In ,j, - ZQ¡2./Var(ln ,j,) = In !/J¡ límite inferior 

In ,j, - ZQ¡2./Var(ln ,j,) =In .p. límite superior 

Tomando anti!ogaritmos se obtienen los límites aproximados para !/J. 
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Pruebas de Hipótesis sobre t/¡ 

Utilizando Ja aproximación normal de la distribución condicional de Ja 
M 
E N1,m-l dados Tm y t/¡, se pueden realizar pruebas de hipótesis sobre t/¡ de la 

m=l 
manera. usual. 

Prueba de Homogeneidad de las Razones de Momios {No Interacción) 

Como se mencionó para el caso de aparejamiento individual uno a uno (un 
control por caso}, el procedimiento que a continuación se describe conviene utilizarlo 
únicamente para probar la interacción {con el factor de riesgo y respuesta) de los 
factores que hayan sido utilizados para realizar el aparejamiento, ya que de otro modo 
se pierde mucha de Ja información disponible. Esto se debe a que es muy difícil que Jos 
conjuntos aparejados tengan valores similares en otros factores diferentes a los que se 
emplearon en el aparejamiento. 

Supóngase que se quiere probar la interacción de un factor que tiene H niveles. 
Los conjuntos aparejados se dividen entonces en H grupos y se pueden obtener 
estimadores separados de las razones de momios y comparar los. 

número de conjuntos aparejados en los que el caso y m con
troles están expuestos, en el h-ésimo grupo. h = 1, ... ,M. 

número de conjuntos aparejados donde el caso no está ex
puesto y m controles si están expuestos, en el h-ésimo 
grupo. 

n0 m h:Jos valores observados de dichas variables respectivamente. 
' ' 

el total de conjuntos aparejados que tienen m 
expuestos, en el h-ésimo grupo. 

la razón de momios en el h-ésimo grupo. 

Si se quiere probar Ho: t/¡¡ = t/!2 = ... = t/!H = t/¡ contra Ha: t/!h ,¡. t/¡ para al 
menos una h, se puede utilizar como estadística de prueba 7Ja siguiente: 

? Ella prueba e1 una aptlcacl6n de la prueba que 1e dacrlbl6 al 8nal de la 1e<.d6n Ill.2.2. 
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M M • 2 H { E
1 

N1,m-1,h - E E(N1,m-1,h 1 T m,hi .P)} 
K=EI- -1 } 

M • 
h=I ,F:

1 
Var(Ni,m-1,h J Tm,hi "1) 

donde ,¡, es un estimador global de la raz6n de momios que combina la informaci6n de 
los H grupos y puede ser el de máxima verosimilitud o el de Me.ntel-Haenzel. 

La estadfstica K tiene una distribuci6n Ji cuadrada con H -1 grados de libertad. 
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CAPITULO IV. 

LOS MODELOS LOGISTICOS PARA EL ANALISIS DE CASOS Y CONTROLES 

IV.1 DEFINICION GENERAL DEL MODELO LOGISTICO 

Introduccl6n 

El problema a abordar es el siguiente: 

Se quiere estudiar un fen6meno cuyos posibles resultados son solo dos (muerte o 
vida, éxito o fracaso, enfermedad o no enfermedad, etc.), es decir, la variable a estudiar 
es una variable binaria. Se dispone además de información de ciertas variables que se 
supone cstan relacionadas con la de interés y que por lo tanto ayudan a explicar su 
comportamiento. 

Supóngase entonces que se tienen Y1, ... , Yn variables aleatorias independientes 
que se distribuyen como Bcrnoulli con parámetro P¡. El objetivo es encontrar métodos 
que permitan establecer la dependencia de P¡ = PIY; = lj = EIY;J en ciertas variables 
explicativas, X¡, .. . ,Xp. 

Se podría intentar modelar dichas probabilidades P¡ considerando un modelo 
de regrcsi6n usual: 

EIY; 1 X¡J = Plli = 1 1 X;]= P¡ = f; PkXik 
k=l 

donde: 

X¡ = (X¡1 1 ••• 1 X¡p): vector de variables explicativas para la observaci6n i-ésima. 

Y entonces aplicar mínin1os cuadrados directamente a las observaciones 
binarias. 

Este procedimiento tiene las siguientes limitaciones (Cox, D .. , 1970): 

i) Como la V(Y¡) = P¡(l - P¡), la condición de igualdad de varianzas que se 
requiere para aplicar mínimos cuadrados no se cumple, salvo, en el caso poco 
interesante en el que P¡ = P para toda i. Sin embargo, como se sabe que 
cambios moderados en la V (Y¡) producen una pérdida modesta de eficiencia, si 
.2 :$ P¡ :$ .8, se podría aplicar el procedimiento. 

En realidad el problema de heterogeneidad de varianzas no es grave, ya que en 
caso de que éstas varien mucho, se puede emplear el procedimiento de mínimos 
cuadrados ponderados, utilizando un esquema iterativo en el que se ajusta 
en primera instancia el modelo utilizando mínimos cuadrados sin ponderar, 
obteniendose los valores ajustados Y; y entonces se aplica el método de m[nimos 
cuadrados ponderados con ponderaciones {Y;(l - Y;)}-1• 

ii) Como la distribuci6n de las Y¡'s no es normal, ningún método de estimaci6n 
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que sea lineal en las Yi 's será completamente eficiente. 

iii) La restricci6n más fuerte al uso de este método surge del requerimiento de que 
O ~ P¡ ~ 1. Si se aplican mínimos cuadrados ponderados o no, directamente 
a las observaciones binarias, puede ocurrir que se obtenga un vector de valores 
ajustados con algún componente que no satisfaga esta condición. 

Este problema puede resolverse considerando estimadores de mínimos 
cuadrados modificados, obtenidos al minimizar la suma de cuadrados de 
residuales sujeto a que se cumpla la restricci6n de que todos los valores ajustados 
se encuentren entre O y l. 

Este procedimiento presenta un alto grado de dificultad desde el punto de vista 
computacional. 

iv) Otra limitaci6n mucho más seria desde el punto de vista del objetivo de la 
investigaci6n, es que los parámetros del modelo tienen una interpretaci6n y un 
rango de validez limitados. 

El Modelo Log!stlco Lineal 

Una manera más simple de representar la dependencia de una probabilidad 
P¡, en variables explicativas, de tal forma que se cumpla la condición O :S P¡ :S 1, es 
mediante el siguiente modelo: 

Sean Y1, .. . , Yn variables aleatorias independientes que se distribuyen como 
Bernoulli {P¡), entonces, para i = 1,. . ., n 

donde: 
}{.¡ = (X¡1,. . .,X¡p) 

!!.' = {/3¡ ... ., /3p) 

eK;!i_ 
P¡ = X·P 

1 +e=-'-

1 
1-P¡= y.o 

1+~1'. 

Estas ecuaciones son equivalentes a: 

y en términos matriciales pueden escribirse como 

- 96 -

V i=l, ... ,n 



! = Xf!_ donde 

Al modelo },_ = X{J se le conoce como el modelo logístico lineal. Deriva su 
nombre del hecho de que a la transformación logit o logística de P¡, se le expresa como 
función lineal de ciertos parámetros asociados con variables explicativas. 

Es importante hacer notar que estas variables explicativas pueden ser de 
cualquier tipo (continuas o discretas). 

Los modelos logísticos lineales son muy útiles para el análisis de estudios de 
casos y controles ya que, permiten explorar el efecto individual y conjunto de muchos 
factores de riesgo¡ controlar simultáneamente por la presencia de muchos factores de 
confusión y analizar interacciones. Además, los parámetros del modelo tienen una 
intcrprctaci6n directa en términos de Ja raz6n de momios, que es la única medida del 
efecto que el factor de riesgo tiene en el factor respuesta estrictamente estimable a 
partir de estudios de este tipo. 

IV.2 INTERPRETACION DE PARAMETROS DEL MODELO 1 

A continuación se presentan algunos ejemplos en donde se retoman algunas de 
las situaciones analizadas con métodos elementales en el Capítulo 111 y se presentan 
los modelos logísticos correspondientes así como la interpretación de sus parámetros. 
Cabe aclarar que la discusión es a nivel parametral y que por el momento no se hablará 
de los procedimientos de estimación. 

Modelo Jogfstlco lineal cuando se tiene un factor de riesgo y un factor 
respuesta dicotómicos: Tabla 2 x 2 

Supóngase que se tiene un factor de riesgo dicotómico: expuesto o no expuesto 
y un factor respuesta dicotómico: enfermo o no enfermo. 

En este caso se tienen dos poblaciones: la de expuestos y la de no expuestos y 
se observa en cada una de ellas una variable binaria: enfermo o no enfermo. Se supone 
que para todos los individuos de una misma poblaci6n la probabilidad de éxito (en este 
caso enfermo) es la misma. 

La situación puede resumirse en una tabla de 2 X 2 de la siguiente forma: 
Factor de Riesgo 

No Expuesto Expuesto 
Enfermo P(O) P(l) 
No Enfermo Q(O) Q(l) 

l Ea"'ª 1eccl6a H 1upoadr!, para radlltar la expo1ltl6n1 que loe dato• provienen de un eatudlo de c.obor1e1. Para que 101 
dato• de un atudlo de c&101 'f con&rolu se analicen delmhmo modoqu11 lot de un e1tudlo de coborle. me deben cumplir 
derlo1 requblto1 lo1 cuales 1e e1peclftcan en la 1eccl6n IV.& · 
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donde: 

P(X) : probabilidad de enfermarse dado que se está en el grupo X de exposici6n, 
X=0,1 

Q(X) = 1 - P(X) 

Considerese el siguiente modelo logístico lineal: 

. P(X) 
log1tP(X) = In 1 _ P(X) = a+ {JX 

entonces 

logitP(O) = a y logitP(l) = a+ {J 

Considérese ahora el logaritmo natural de la raz6n de momios de enfermedad: 

Gffi lnl/i =In G!~I = logitP(l) - logitP(O) 

Bajo el modelo propuesto: 

lnl/i = a + {J - a = {J 

Por lo tanto en el modelo propuesto a ea el logit de la probabilidad de 
enfermarse en el nivel base de comparaci6n y {J es el logaritmo de la raz6n de momios. 
El parámetro de interés en este caso es {J puesto que eP = 1/1 ea el parámetro objeto 
de la investigaci6n, ya que mide el efecto relativo al nivel base de comparación de la 
exposici6n, en la enfermedad. 

El modelo propuesto es un modelo saturado ya que tiene igual número de 
parámetros que de probabilidades a modelar. 

Modelo Logístico cuando se tienen dos factores de riesgo dicotómicos y un 
facto~ respuesta dlcótomlco. 

Supóngase ahora que se quiere eatudiar el efecto conjunto de dos factores de 
rieago A y B dicot6micos. Puede ser que los efectos de A y B sean independientes o 
que interactúen. Se tienen entonces cuatro categorías de riesgo: 
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Factor de Riesgo A 

No Expuesto Expuesto 

Factor B Factor B 

No Expuesto Expuesto No Expuesto Expuesto 

Enfermo P(O,O) P(O, 1) P(l,O) P(l, 1) 

No Enfermo Q(O,O) Q(O, 1) Q(l,O) Q(l, 1) 

donde: 

P(X, Y): Probllbi!idad de enfermarse dado que se esta en el nivel X de A y Y de B, 

X =0,1 Y= 0,1 

Q(X, Y) = 1 - P(X, Y) 

Sin pérdida de generalidad se puede elegir como nivel be.se de comparaci6n aquel 
en el que no se esta expuesto ni a A ni a B, es decir el nivel (O, O), con la finalidad de 
evaluar el efecto que cada una de las otre.s categor[as de riesgo tiene en la enfermedad. 
Se tienen entonces tres razones de momios por estimar: 

G!º·1l 
.P(O, 1) = G!~:~l 

º·º 
ffl,Q)_ 
Q{l,O) 

i,ó(l,O) = p

1
o,o¡ 

q o,o 

J'(l,ll 
·'·(l 1) - _Q(l,ij_ ., . - G!º·ºl 

º·º 

efecto If!lativo de B en ausencia de A 

efecto relativo de A en ausencia de B 

efecto relativo de A y B conjuntamente 

El primer punto a investigar es si los factores de riesgo interactuan o no lo hacen, 
lo cual es equivalente a probar la hip6tesis de que .P(l, 1) = ,P(l,O) x ,P(O, l); esto se ve 
claramente haciendo uso de los métodos tradicionales para el análisis de interacción. 
De acuerdo e. dichos métodos, para investigar si hay interacci6n se requiere controlar a 
cada uno de los factores y ver si el efecto del otro en la respuesta (medido en este ce.so 
mediante la raz6n de momios) no varía al pasar de un nivel a otro del que se controla: 

Si se controla al factor B y se analiza el efecto de A en la respuesta: 
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Factor de Riesgo B 

No Expuesto Expuesto 

Factor A Factor A 

No Expuesto Expuesto No Expuesto Expuesto 

Enfermo P(O,O) P(l,O) 

No Enfermo Q(O,O) Q(l,O) 

p 1 o 
Efecto de A en ausencia de B ,P(l, O) = ~:~ 

Efecto de A en presencia de B = 

q º·º 
p 1,1 

1,1 = 
0,1 

Q O,l 

p 1,1 
r o,o 
~ 0,1 
p o,o 

P(O, 1) P(l, 1) 

Q(O, 1) Q(l, 1) 

Q 1,1 

º·º Q 0,1 
q o,o 

= "'!1,1¡ "'0,1 
Si no hay interacción se tiene que cumplir que Y,(1,0) = ~· o 

equivalentemente ,P(l, O) ,P(O, 1) = .P(l, 1) 
Si se controla al factor A y se analiza el efecto de B en la respuesta: 

Factor de Riesgo A 

No Expuesto Expuesto 

Factor B Factor B 

No Expuesto Expuesto No Expuesto Expuesto 

Enfermo P(O,O) P(O, 1) 

No Enfermo Q(O,O) Q(O, 1) 

p 0,1 

Efecto de B en ausencia de A ,P(O, 1) = 0,1 
0,0 

Efecto de B en presencia de A 

Q º·º 
p 11 

11 t{!J}_ 
= 1,0 =~ 

1,0 

P(l,O) P(l, 1) 

Q(l,O) Q(l, 1) 

Para que no haya interacción se requiere que se cumpla que ,P(O, 1) = ~!::~!, 
que es equivalente a ,P(l, 1) = ,P(O, l)Y,(1,0). 

Si la hipótesis de no interacción se rechaza, se tienen que obtener estimadores 
separados de las razones de momios para cada categoría de riesgo. Si por el contrario, 
dicha hipótesis no se rechaza, se pueden obtener estimadores de las razones de momios 
para los factores A y B individualmente combinando desde luego toda la información 
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disponible (por ejemplo con el estimador de Mantel y Haenszel). 

A continuación se presentan dos modelos log{sticos que podr{an proponerse en 
este caso: 

a) Modelo Saturado.- Este modelo considera la interacción de los dos factores: 

donde: 

si el sujeto está expuesto a A 
si el sujeto no está expuesto a A 

si el sujeto está expuesto a B 
si el sujeto no está expuesto a B 

P(X¡, X2) : probabilidad de enfermarse dado que se está en la 

categor{a de exposición (X¡, X2) 

Bajo el modelo propuesto: 

logitP(O, O) = a 
lmP{l,O) = logitP(l,O) - logitP(O,O) =a+ {3¡ - a= {3¡ 

lmfi(O, 1) = logitP(O, 1) - logitP(O, O) = a+ f32 - a = f32 

In t/J(l:¿~~~~' l) = logitP(l, 1) - logitP(O, O) - logitP(l,O) + logitP(O, O) 

- logitP(O, 1) + logitP(O, O) 
= logitP(l, 1) - logitP(l, O) - logitP(O, 1) + logitP(O, O) 
= a+ {3¡ + f32 + 1- a - {3¡ - a - f32 +a 
=1 

Por lo tanto, en el modelo propuesto a representa el logit de la probabilidad de 
enfermarse cuando se esta en el nivel base de comparación, {J¡ el logaritmo del efecto 
relativo de A (en ausencia de B), f32 el logaritmo del efecto relativo de B (en ausencia 
de A) y 1 el logaritmo del efecto adicional por estar expuesto a ambos factores. 

Bajo el modelo, t/J(X, Y) = eP1X1+/J2X2+7X1X', nótese entonces que si 1 > O 
'el riesgo para la exposición combinada es mayor que el predicho para las exposiciones 
individuales. 

Probar 1 = O en el modelo logístico, es equivalente a probar que t/Jn = t/J10 X t/Jo1 
como ya se mencionó anteriormente. 

b) Modelo sin interacción.- Si la hipótesis de interacción se rechaza, esto conduce 
a plantear el ajuste de un modelo con menos parámetros: 
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donde X1,X2, y P(X¡,X2) se definen igual que en el caso anterior. 

El que no haya interacción significa como ya se mencion6 anteriormente, que el 
efecto del factor A en el factor respuesta es el mismo esté o no esté presente el factor B, 
es decir i/i(l,O) = ~~y que el efecto del factor Ben el factor respuesta es el mismo 

esté o no esté presente el factor A, es decir i/i(0, 1) = $l::~l · 
Nótese entonces que el modelo propuesto impone estas restricciones, puesto 

que: 

lni/i(l, O) = logitP(l, O) - logitP(O, O) = /h 

In ~i~: ~l = logitP(l, l) - logitP(O, O) - logitP(0, 1) + logitP(O, O} = {J¡ 

Esto implica que /31 = lni/i(l,O) = ln:!~;:J. lo cual significa que /J¡ representa el 
logaritmo natural del efecto relativo de A en la enfermedad, esté o no esté presente el 
factor B. 

Similarmente, 

lni/i(0, 1} = /32 
i/i(l, 1} 

In i/i(l, O) = /32 

lo que implica que /32 = lni/i(O, l) = ln~f :;~j. lo cual significa que /32 representa el 
logaritmo natural del efecto relativo de B en la enfermedad, esté o no esté presente el 
factor A. 

El parámetro a, al igual que en el modelo saturado, representa el logit de la 
probabilidad de enfermarse en el nivel base de comparación. 

Es importante hacer notar que la interpretación de parámetros en un modelo 
varia según los términos que éste incluya. Por ejemplo, en el modelo saturado /J¡ 
representa el efecto de A en ausencia de B mientras que en el modelo sin interacción 
{J¡ representa el efecto de A esté o no esté B presente. 

Para estimar /31 en el modelo saturado se utilizar(a unicamente la información 
generada por una tabla como la del lado izquierdo parte superior de la página 100 y 
en cambio para estimar /31 bajo el modelo sin interacción se tendrfa que combinar la 
información generada por ambas tablas. 
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Modelo log!stlco cuando se tienen dos factores de riesgo uno de ellos 
polltómlco y un factor respuesta dicotómico 

Supóngase ahora que se quiere estudiar el efecto conjunto de dos factores de 
riesgo, el factor A con dos niveles: Expuesto ó no expuesto y el factor B con tres 
niveles: bajo (O), medio (1), alto (2). Se tienen entonces seis categorías de riesgo: 

donde: 

P(X,Y): 

Factor de Riesgo A 

No Expuesto Expuesto 

Factor B Factor B 

Nivel O Nivel 1 Nivel 2 Nivel O Nivel 1 Nivel 2 

Enfermo P(O,O) P(0, 1) P(0,2) P(l,O) P(l, 1} P(l, 2) 

No Enfermo Q(O,O) Q(O, l) Q(O, 2) Q(l,O) Q(l, 1} Q(l, 2) 

probabilidad de enfermarse dado que se esta en el nivel X de A y Y de 
B, X= 0, 1yY=0,1, 2. 

Q(X, Y) = 1- P(X, Y) 

Con la finalidad de analizar el efecto que cada una de las categor!as de riesgo 
tiene en el factor respuesta, se elige sin pérdida de generalidad, como nivel base de 
comparación aquella categor!a de riesgo en la que no se está expuesto a A y se está 
expuesto al nivel O de B, es decir, el nivel X = O, Y = O. Se tienen entonces cinco 
razones de momios por estimar: 
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Glº·1l 
!/!(O, 1) = G!~:~¡ 

o,o 
P(0,2) 

,P(O 2) = _Q{Q,2J_ 
' piº·º! q o,o 

P(l,O) 

!/!(1 O) = _Q[I;iij_ 
' piº·º! q 0,0 

s11.1¡ 
!/!(1, 1) = GI~:~¡ 

0,0 

!'Jb~ 
•1·(1 2) - QTi;2J .,, ' - p!°·ºl q 0,0 

El primer punto 
o no lo hacen, lo cual 
!/!(X,O),P(O,Y), X= 1, 

efecto relativo del nivel 1 de B en ausencia de A 

efecto relativo del nivel 2 de B en ausencia de A 

efecto relativo de A al nivel O de B 

efecto relativo de A y el nivel 1 de B conjuntamente 

efecto relativo de A y el nivel 2 de B conjuntamente 

a investigar es, si los dos factores de riesgo 
es equivalente a probar la hip6tesis de que 
y= 1,2. 

interactuan 
!/!(X, Y) = 

Esto se ve claramente del siguiente desarrollo: 

Si se controla al factor A y se analiza el efecto relativo de cada categor{a de B 
en la respuesta: 

Factor de Riesgo A 

No Expuesto Expuesto 

Factor B Factor B 

Nivel O Nivel 1 Nivel 2 Nivel O Nivel 1 Nivel 2 

Enfermo P(O, O) P(O, 1) P(0,2) P(l, O) P(l, 1) P(l, 2) 

No Enfermo Q(O,O) Q(O, 1) Q(O, 2) Q(l,O) Q(l, 1) Q(l, 2) 

Efecto dt1 nhd 1 de B en &U1t11cla. de A Efedo dd utvd 1 de B en pre•entl& de A i1!.!l -¡¡¡;o¡ -

Efecto del nlve1 2 de B en auuncl& de A = 4'i(O, 2) - Efedo del nivel 2 de B en pre1e11cl& de A ~ = -a
Para que no haya interacci6n, se requiere que el efecto del nivel 1 de B sea el 

mismo esté o no A presente, es decir, !/!(O, 1) = $l~:M y que el efecto del nivel 2 de B 
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sea. el mismo esté o no A presente, es decir, ,P(O, 2) = :1::~!. 
Estas dos condiciones pueden escribirse como ,P(l, 1) = ,P{l,O),P{O, 1) y 

,P(l, 2) = ,P(l, O),P{O, 2) 
Ahora., si se controle. por D y se analiza. el efecto relativo de A en le. respuesta.: 

Factor de Riesgo B 

Nivel O Nivel l Nivel 2 

Factor A Factor A Factor A 

No Expuesto Expuesto No Expuesto Expuesto No Expuesto Expuesto 

Enfermo P{O,O) P{l,O) 

No Enfermo Q{O,O) Q{l,O) 

Efecto de A al nivel O de B ,P{l,O) 

Efecto de A al nivel l de B ~ . 

Efecto de A al nivel 2 de D ~ 

P(O, 1) P( 1, 1) P(O, 2) P{l, 2) 

Q(O, 1) Q{l, 1) Q{O, 2) Q{l, 2) 

Para que no haya interacción se requiere también que el efecto de A sea el 
mismo para cada nivel de B, o lo que es lo mismo que: 

,P{l, 1) 
,P(l,O) = ,P(O, l) =* ,P{l, 1) = ,P{l,O),P{O, 1) 

y 

,P(l, 2) 
,P(l,O) = ,P(0, 2) =* ,P{l,2) = ,P(l,O),P(0,2) 

Con esto queda claro que la no interacción se expresa como ,P(X, Y) = 
,P{X,O),P{O, Y) X= 1, Y= 1,2. 

Dos modelos logísticos que pueden ajustarse en este caso son los siguientes: 

a) Modelo saturado.- En este modelo se contempla la interacción de los dos factores 
de riesgo: 

donde 2: 
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Xi={~ si el sujeto está expuesto a A 
si el sujeto no está expuesto a A; esto es X¡ = X 

si el sujeto está expuesto al nivel 1 de B 
si el sujeto no esté. expuesto al nivel 1 de B 

Xs= {~ si el sujeto esté. expuesto al nivel 2 de B 
si el sujeto no esté. expuesto al nivel 2 de B 

P(X, Y): Probabilidad de enfermarse dado que se está en el nivel X 
del factor A y en el nivel Y del factor B, X = O, 1 y Y = O, 1, 2 (que implica la 
construcción de X2 y Xs como ya se mencionó). 

Bajo el modelo propuesto: 

lnl/i(l, O) = logitP(l, O) - logitP(O, O) = a:+ /j¡ - a: = /31 
lnl/i(O, 1) = logitP(O, 1) - logitP(O, O) = a:+ /32 - a:= /32 
lnl/i(O, 2) = logitP(O, 2) - logit(O, O) = a:+ /Js - a: = /Js 

In ,P(l:¿:~~~. l) = logitP(l, 1) -logitP(O,O) -logitP(l,O) + logitP(O,O) 

- logitP(O, 1) + logitP(O, O) 
= logitP(l,1) -logitP(l,O) -logitP(0,1) + logitP(O,O) 

= "'+ /31+/32+112 - (a:+ /31) - (a:+ /32) + "'= 112 

In l/i(l:¿:~~~' 2) = logitP(l, 2) - logitP(l, O) - logitP(O, 2) + logitP(O, O) 

=a:+ /31+/Js+1u - (a:+ /31) - (a:+ /Js) +a: 

= 113 

Por lo tanto en el modelo propuesto, a: representa el logit de P(0,0),/3¡ el 
logaritmo del efecto relativo de A (al nivel O de B), /32 el logaritmo del efecto relativo 
del nivel 1 de B (en ausencia de A), /Js el logaritmo del efecto relativo del nivel 2 de 
B (en ausencia de A), 112 el logaritmo del efecto adicional por estar expuesto a A y al 
nivel 1 de B conjuntamente y 11S el logaritmo del efecto adicional por estar expuesto 
a A y al nivel 2 de B conjuntamente. 

Modelo sin lnteraccl6n.- Si la hipótesis de interacción se rechaza, esto conduce a 
plantear el ajuste de un modelo con menos parámetros: 

2 Por aer Y una. 'YariaLle que denota a una cate1orla. e1to e1 Y =O 6 Y = 1 6 Y = 2, para modelu, le ell¡en doa varlable1 
lndlcadoru, X:a y X1¡ uf, tl Y= O, (X:a,Xa) = (010); 11Y=1, (X:a,Xa) = {l,O) 111 Y= 2, {X:a,Xs) = (0,1), 
En 1eneral un fador con K nlvele1 puede npreatnluse en un modelo con K - l variables lndlc&doru. 
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Este modelo impone las restricciones requeridas para que no haya interacci6n, 
es decir, que "1(1,1) = "1(1,0)"1(0,1) y que "1(1,2) = "1(1,0)"1(0,2), ya que: 

ln"1(0, 1) = /32 
"1(1, 1) 

In "1(1,0) = /31 + /32 - /31 = /32 

Esto implica que /32 = ln"1(0, 1) = In Sf~;~j, lo cual significa que /32 representa 
el logaritmo natural del efecto relativo del nivel 1 de B esté o no el factor A presente, 

De manera análoga, 

ln"1(0, 2) = /Js 
"1(1,2) 

In "1(l, O) = /31 + /Js - /31 = /Js 

Esto implica que /Js = lnt/i(O, 2) = ln:f ::~j, lo cual significa que /Js representa 
el logaritmo natural del efecto relativo del nivel 2 de B esté o no el factor A presente 
y similarmente, 

ln"1(1, O) = /31 
"1(1, 1) 

In "1(0, 1) = /3¡ + /32 - /32 = /3¡ 

"1(1,2) 
In "1(0, 2) = /31 + /Js - /Js = /31 

Esto implica que /J¡ = ln"1(1,0) = ln:f~;!j = ln:M:~j, lo cual significa que /31 
representa el logaritmo natural del efecto relativo de A en Ja respuesta, se esté o no 
expuesto a cualquier nivel de B. 

N6tese que a sigue representando al logit de P(O, O) 

Modelo logístico cuando se tiene un factor de riesgo dlcot6mlco, un factor 
de confus!6n po!lt6mlco y un factor respuesta dlcot6mlco.- Serle de tablas 
2x2 

Supóngase que se quiere estudiar el efecto de un factor de riesgo A dicotómico: 
Expuesto ó no expuesto, en un factor respuesta dicotómico: enfermo 6 no enfermo y 
además se quiere controlar por Ja presencia de un factor de confusión polit6mico O, 
que tiene I niveles. 
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En primer lugar se considera un modelo que supone que la raz6n de momios 
de enfermedad, varia de un nivel a otro del factor de confusi6n, es decir, que existe 
interacci6n: 

logitP(X, Y)="+ f31X1 + f32X2 + ... + {J¡X¡ + 112X1X2+ ... +1¡¡X1X¡ 

donde: 

P(X, Y): Probabilidad de enfermarse dado que se esté. en el nivel X 

del factor A y en el nivel Y del factor G; X = O, 1 y 

Y = O, 1, 2, ... , (I - 1) (que implica la construcci6n de 

I - 1 variables indicadoras). 

Xi = { 
0
1 si el sujeto está expuesto a A 

si el sujeto no está expuesto a A¡ esto es, X 1 =X 

si el sujeto está expuesto al nivel i de e 
si el sujeto no esté. expuesto al nivel i de G, 
i= 1,2, .. .,(1-1) 

En este caso f31 representa el logaritmo del efecto relativo de A en la enfermedad 
al nivel O de G; {3¡, i = 2, ... I, representa el logaritmo del efecto relativo del nivel 
i - 1 de C en ausencia de A; "Ylii i = 2, ... 1 I, representa el logaritmo natural del 
efecto adicional por estar expuesto a A y al nivel i - 1 de G conjuntamente. 

Entonces, bajo el modelo, 

N6tese que como el modelo considera interacciones, se tendrán que obtener 
estimadores de las razones de momios para cada nivel del factor de confusi6n, como 
por ejemplo de: 

ffLl1 
t/i(l, 1) - _·Q(l,iJ_ - /l¡ +112 
t/i(O, 1) - P¡o,1¡ - e 

Q 0,1 

ffi4l 
t/i(l, 2) - _Q[l,2J __ - ll1+113 

t/i(O, 2) - ~!~:~! - e 
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Si la hipótesis de interacción se rechaza, se puede ajustar un modelo con menos 
parámetros, 

donde P(X, Y) y X¡ ... X1 se definen del mismo modo que en el caso anterior. 

{Ji representa el logaritmo del efecto relativo de A {independientemente del nivel 
G al que se este expuesto), o sea que es el logaritmo natural de la medida del efecto 
que el factor de riesgo tiene en el factor respuesta y es por lo tanto el parámetro de 
interés en este caso. Similarmente, /3¡, i = 2, •.. , I representa el logaritmo del efecto 
relativo del nivel i - 1 de G, en el factor respuesta, esté o no A presente. Como C es 
un factor de cOnfusi6n 1 /32 1 ••• ,{3¡ no son parámetros que interesen en si mismos, se les 
incluye en el modelo para controlar su efecto. 

Modelo loglstlco cuando se tiene un factor de riesgo polltómlco con 
categorías ordenadas y un factor respuesta dicotómico 

Supóngase que se tiene un factor de riesgo categórico con tres categorías 
ordenadas: O bajo, 1 medio, y 2 alto y un factor respuesta dicotómico: enfermo 6 
no enfermo. 

Un modelo logístico que se puede proponer en este caso es: 

donde: 

P{Y): Probabilidad de enfermarse dado que se está en el nivel Y del 
factor de riesgo, Y = O, 1, 2 

X1 = {~ si el sujeto está expuesto al nivel 1 del factor de riesgo 
si no lo está 

si el sujeto está expuesto al nivel 2 del factor de riesgo 
si no lo está 

Bajo el modelo propuesto 

sm 
lm/¡{1) = In G¡~l = /31 

Gffi 
y lm/¡(2) = In P¡o¡ = /32 

QO 

Esto significa que {31 es el In del efecto relativo al nivel base de comparación (nivel O), 
del nivel uno del factor de riesgo, en la enfermedad y /32 es el In del efecto relativo al 
nivel base de comparación, del nivel dos del factor de riesgo, en la enfermedad. 
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Otro modelo menos general que podría ajustarse en este caso, dado que las 
catcgor(as cstan ordenadas y suponiendo que éstas son "equidi~tantcs" es el siguiente: 

logitP(Y) =a+ /lY 

donde: 

P(Y): Probabilidad de enfermarse dado que se está en el nivel Y del 
factor de riesgo, Y = 0, 1, 2 

Bajo este modelo 

lnt/>(1) = /l 
lni,li(2) = 2/l 

Esto significa que el logaritmo natural del efecto relativo al nivel base de 
comparación, del nivel dos del factor de riesgo, en la enfermedad, es dos veces el 
logaritmo natural del efecto relativo al nivel base de comparación, del nivel uno del 
factor de riesgo, en la enfermedad. 

En otras palabras /l representa el efecto relativo al nivel base de comparación, 
por cada unidad de cambio en Y. 

N6tcsc que a diferencia del modelo anterior que es mucho más general, pues 
supone que cada nivel del factor de riesgo tiene un efecto relativo propio no relacionado 
con los demás, este modelo supone un efecto relativo constante por unidad de cambio 
en el factor de riesgo. 

Modelo logístico cuando se tiene un factor de riesgo continuo, un factor 
respuesta dicotómico y un factor de confusión polltómlco con 1 niveles 

Sup6ngasc que se tiene un factor de riesgo continuo cuyo efecto en un factor 
respuesta dicot6mico: enfermo ó no enfermo, se quiere investigar. Se tiene además un 
factor de confusi6n polit6mico con I niveles y se quiere controlar su efecto. 

Si la hipótesis de interacci6n se rechaza, un modelo que podría proponerse, en 
el cual se asume que la dependencia del "logit" en el factor de riesgo X es /lX (podría 
haberse propuesto /l¡X + /l2X2 o cualquier función lineal en potencias de X), es el 
siguiente: 

donde: 

P(X¡, Y): Probabilidad de enfermarse del i-ésimo individuo con valor del factor de 
riesgo X¡ y que presenta el nivel Y del factor de confusión, Y = O, 1, 2,, .. I - 1, 

i = 1, ... ,n 
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a: 

{J: 

si el sujeto esté. expuesto al nivel j del factor de confusi6n, 
j = 1, ... ,I -1 
en ce.so contrario 

representa el logit de la probabilidad de enfermarse cuando no se esté. expuesto 
al factor de riesgo y se encuentra en el nivel O del factor de confusi6n. 

representa el In del efecto relativo al nivel base de comparación, que es constante 
por cada unidad de cambio en el factor de riesgo y además como no hay 
interacción con el factor de confusi6n 1 es el mismo para todos los niveles del 
factor de confusi6n. Este es el parámetro de interés. 

representa el logaritmo natural del efecto relativo (al nivel base) en el 
factor respuesta, del nivel j-ésimo del factor de confusión, j = 1, ... , I-1. 
En este caso los parámetros 1; no tienen interés en si mismos. Se les 
incluye en el modelo para eliminar su efecto. 

Si el factor de confusión fuera continuo se puede postular una regresión lineal 
con él y suponiendo que no hay interacción, resulta un modelo que cumple con las 
suposiciones estandar de linealidad y paralelismo. 

IV.S METODOS DE ESTIMACION 

En esta sección se presentan dos métodos asintóticos de estimación para los 
parámetros del modelo logístico. Existen desde luego métodos exactos (ver Cox {1970), 
cap. 4 y 5) pero como se aplican única.mente en el cnso en el que se esté interesado en 
uno de los parámetros del modelo, considerando a los restantes como de estorbo, no se 
describen en este trabajo. 

IV.3.1 Método de la transformación log!stlca emp!r!ca 

Este método se utiliza cuando las observaciones binarias pueden agruparse en 
conjuntos, de tal modo que la probabilidad de éxito sea constante para los elementos 
de un mismo conjunto y además se tenga un número de observaciones razonablemente 
grande en cada conjunto. Es decir, que este método puede utilizarse cuando se 
tengan factores de riesgo y confusión categóricos con un número de observaciones 
suficientemente grande, para cada combinación de niveles definida por ellos. Si se tienen 
factores continuos se pueden catcgorizar siempre y cuando se cumpla el requisito de 
que la probabilidad de éxito sea mas o menos constante dentro de cada categor{a. 

Cuando se tienen muchos factores de riesgo y/ o de confusi6n es poco probable 
que pueda aplicarse este método, debido a que se requirirían un gran número de 
observaciones para que en cada combinaci6n de niveles haya un tamaño de muestra 
grande. 

Descripción del método 

Sup6ngase que la combinaci6n de los niveles de las diferentes variables 
explicativas (factores de riesgo y factores de confusión) da origen a g grupos y que 
en cada uno de ellos la probabilidad de éxito, P;(i = 1, ... ,g) es constante. 
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Como se está suponiendo que la probabilidad de éxito es constante dentro de 
cada grupo, en lugar de trabajar con un modelo probabilistico para las respuestas 
individuales (Bernoulli), se puede trabajar con un modelo probabiHstico para las 
frecuencias de éxito por grupo (Binomial). 

Sea 

R;: Número de éxitos en el grupo j, j = 1, •.. ,g 

n;: Número de ensayos en el grupo j, j = l. .. g 

entonces R; - Binomial (n;,P;), R;,R;i independientes 

con Ei~J = P· V(~} = P;(l-P;) 
n; J n; n; 

Sup6ngase que la forma en que se relacionan las variables explicativas (factores 
de riesgo y confusi6n) con la probabilidad de "éxito" (el enfermarse), se expresa en un 
modelo logístico lineal de la siguiente forma: 

p. p 
>.;=In _'p.= X;º-= Í:, fhX;k 'V j = 1, ... ,g 

l J k=I. 

El método consiste en aplicar una transformaci6n log{stica a las proporciones 
de éxitos que se observan, es decir, 

~ 
1 R· n· R· 

Sea Z·=logit(~)=ln~=ln~ j=l, •.. ,g 
J n; 

1
_::i. n;- ; 

"; 
a Z} se le llama la transformación logística empírica de (R;,n;)· 

Si P; no esta muy cercana a O 6 1 y n; es grande, z;. se distribuye 
aproximadamente normal. Cuando n; -+ oo su media y varianza asintóticas son: 

p. 
EIZ§J = logitP; =In--' - j = 1, ... ,g 

1-P; 

V(Z'·) = l j = 1, ... ,g 
' P;(l - P;}n; 

Un estimador consistente de esta varianza es (Cox 1970, pag. 31): 

V(Z') - 1 = n; 
; - &c1 _ &¡ . R;(n; - R;) 

n; n; n, 
j = 1, .• . ,g 

Con estas nuevas variables Z{, ... , z; podemos expresar el modelo logístico 
como un modelo de regresión lineal usual, es decir 1 

Z} =X;º-+•; 
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con Ele¡] = O, 
1 

V(e¡) = -P-·(1---P-·)n-· 
J J J 

cuando n; __. oo y cov (e;, e~·) ;:::;:e O, 

Como las varianzas de los errores no son iguales y además son desconocidas, se 
aplica. mínimos cuadrados ponderados, utilizandose procedimientos iterativos para la 
obtención de los estimadores de los parámetros del modelo. 

Sin embargo, Cox (1970) cap. 3, propone una aproximación al procedimiento 
anterior, que consiste en utilizar el procedimiento de mínimos cuadrados ponderados 

pero utilizando como ponderaciones a [v ( Z}) r 1. s En este caso el análisis ponderado 
z•. 

es equivalente a tratar a~' 
yV(Zj) 

i = 11 ••• 1 g 1 como variables cuya distribuci6n es una 

norma con me ia L y varianza un1 aria, s1 se ignoran os errores a eator1os 1 d. J'.. jft . 't . . . l l . 
k=l v(z;.¡ 

·de Jvcz;.¡ (debido a que todo el procedimiento se jusiifica asintóticamente cuando 

n¡ --+ oo V j, la variación en los estimadores V(z;.J,j = 1, .. . g es un efecto de 
orden secundario). A partir de aquí, se pueden establecer las ecuaciones de mínimos 
cuadrados, pruebas de hipótesis etc., de la manera usual. 

Cox (1970), propone también que si las V(Z})'s no varían mucho, entonces se 
utilice como aproximaci6n para la cstimaci6n de los parámetros del modelo, m(nimos 
cuadrados no ponderados. 

Debe observarse que si R¡ = O ó R; = n¡ el método de la transformación 
log{stica emp!rica tal y como se definió previamente no funciona. 

A continuaci6n se describen dos modificaciones a la transformación logística 
emp{rica para que el método funcione cuando R; = n; ó R; = O. 

La primera de ellas, derivada de un trabajo previo de Haldane, J. (1955) y 
Anscombe, F. (1956), se utiliza en el caso en el que trabaja con combinaciones de las 
Z¡'s con pesos constantes, es decir, cuando se supone que V(e;) = V(e;) V i f 
i, j = 1, ... ,g y es la siguiente: 

( 
R+l/2 ) , Sea Z¡ =In n;-'k

1
+1¡2 donde 1/2 es la constante que hace que la EIZ;I sea lo mas 
p. 

cercana a A; = lnr=k. 
' Se han propuesto muchos estimadores de la varianza de Z¡ para muestras 

grandes. Gart, J. y Zweifel, J. (1967) las estudiaron y encontraron que para valores 
esperados, n¡P; ó n¡(l- P;) mayores de 1.5, el siguiente estimador es "casi" insesgado: 

SEila apr01lmacl6n equivale a suponer que tu vartan~u de los errore1 son conocldu e l¡ualn a lu varlans.u utlmadu 
dez;. J==l, ... 1 ¡i 
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• (n; + l)(n; + 2) 
V (Z ·) - -,-=--"-.i--''"-=-= 

' - n;(R; + l)(n¡ - R; + 1) 

Cox (1970), mencione. que le. aproximación E[Z;] = >.;es mejor que le. resultante 
de la transformación sin modificación, z; .. 

Otra. modificación propuesta. por Cox (1970), pare. el ce.so en el que se utilizan 
los rcc{procos de las varianzas de las variables Zj como pesos, en un análisis de mfninlos 
cuadrados ponderados es la siguiente: 

pare. p ( R; -1/2 ) n¡ > 1, sea. Z · = In 1 ' n;-R;- 2 

con 
• n · - 1 • n · - 1 n · n; - 1 
V(Zn=--7,--V(Zj)= 

1
n· R·(n·

1
-R·)= ( ) 

1 . 1 1 1 1 R; n;-R; 

EstBB modificaciones surgen de la idea de sustituir en las correspondientes 
ecuaciones nonnales, a los estimadores, por otros que produzcan insesgamiento en las 
propias ecuaciones. 

El método de la transformación logística. empírica. ya sea. en su versión 
cruda. o modificada se justifica asintóticamente cuando las n; --> oo. V j = 
1, ... , g. Aunque muchas aplicaciones han sugerido que el método proporciona buenos 
estimadores aún cuando las n;'s sean pequeñas, existe la necesidad de establecer las 
condiciones bajo las cuales los resultados asintóticos pueden utilizarse con seguridad, 
especialmente para pruebas de hipótesis y límites de confianza.. Por el momento el 
método ha resultado adecuado siempre que ninguno o muy pocos de los grupos tengan 
cero éxitos o cero fracasos. 

IV.3.2 Método de Máxima Verosimilitud 

Mediante este método, que a continuación se describe, se pueden obtener 
estimadores de los paré.metros del modelo logístico. 

Sean Y¡, ... , Yn variables aleatorias independientes que se distribuyen como 
p 

Bernoulli (P¡) y tales que pare. i = 1, .. . ,n, 
. E x,.p. 

e~·~ el:=l 
P¡ = ~ = P , entonces, la 

l+e=-- E X¡1:;/J1:; 

función de verosimilitud este. dada por: 
l+el:=l 
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n 

E X.f!.v1 
n . n eXlf!.111 ei=l 

P[Y1 = !/11 .. ., Yn = !In] = IT Pf' (1 - P;)l-V¡ = IT x,p = --::-----
i=l i=l 1 +e-- TI (1 + eKif!.J 

Í=l 

E t X¡"fJ!Vi 
ei=l .l:=l 

=~-----

ñ (1 + .X.f!.¡ 
i=l 

Los estimadores de máxima verosimilitud, iJ, son aquellos que maximizan la 
funci6n de verosimilitud o equivalentemente al logaritmo de dicha funci6n, es decir, son 
aquellos que maximizan a: 

n p 
L(~) = ¿ ¿ 

n 

X¡kfJkY¡ - 2: ln(l + e&f!.¡ 
i=l k=l i=l 

o equivalentemente que satisfacen las ecuaciones siguientes: 

[óL(~)l =O 
ó{Jk f!.=~ 

La solución a estas ecuaciones se encuentra usualmente mediante procedimien
tos iterativos como el de Newton-Raphson (Haberman S. J. (1978), cap. 5 describe este 
procedimiento y Cox (1970), cap. 6 propone dos soluciones aproximadas para iniciar 
el procedimiento iterativo). 

La matriz de varianzas y covarianzas asintótica de los estimadores de máxima 
verosimilitud,~. es la inversa de la matriz de información de Fishcr, es decir, 

Sea 

donde 

I({!) = [I;k(/Dlkxk la matriz de información de Fishcr para la muestra total, 

I. ({J) = E[ - 6' L(fJ)] 
¡k_ ~ 

entonces la matriz de varianzas y covarianzas de p, obtenida del resultado asintótico, 

esta dada por: V~)= [I(~lr 1 • -

Un estimador consistente de esta matriz es V({J) =V(~). A partir de qu( se 
construyen intervalos de confianza de la manera usual. -

4 Eo elle cuo la matriz de lnformadóc. de Fbber y la matrl& de lnformac16n de Fbher obnrvada IOD l¡uale1 
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IV.4 BONDAD DE AJUSTE, ELECCION DE UN MODELO Y PRUEBAS 
DE HIPOTESIS 

Respecto a como evaluor la bondad del ajuste de un modelo logístico puede 
decirse, lo siguiente: 

a) Si las variables explicativas del modelo son todas categ6ricas y la estimaci6n de 
parámetros se realiza mediante el método de máxima verosimilitud, se puede 
realizar la prueba de bondad de ajuste de Pearson o la prueba de raz6n de 
verosimilitud. 

donde 

La estadística de bondad de ajuste de Pearson se define {Breslow y Day {1980), 
pag. 209) de la siguiente manera: 5 

- 2 - 2 g (R·-E(R·)) g ([n·-R·)-E[n·-R·)) 
X2=L '~' +L' '~'' 

j=l E(R;) j=l E[n; - R;) 

g: Número de grupos definidos por la combinación de los niveles de las diferentes 
variables explicativas. 

R;: Número de éxitos observados en el grupo j 

ECR;): Estimador del valor esperado de éxitos en el grupo i bajo el modelo 
propuesto 

n; - R;: Número de fracasos observados en el grupo j. 

E[n; ::-R;): Estimador del valor esperado de fracasos en el grupo i bajo el 
modelo propuesto. 

Si el modelo ajustado es el correcto, X 2 se distribuye asintóticamente como 
Ji-cuadrada con grados de libertad iguales al número de grupos g menos el número de 
parámetros en el modelo logístico. 

La estadística de razón de verosimilitud se define de la siguiente manera: 6 • 

G2 = -2 1 
verosimilitud del modelo en prueba 

n verosimilitud del modelo saturado 

Si el modelo en prueba es correcto G2 se distribuye esint6ticamente como Ji
cuadrada con grados de libertad iguales al número de parámetros en el modelo saturado, 
g, menos el número de parámetros en el modelo en prueba. 

Si bien estas dos pruebas proporcionan una evaluaci6n global de que tan bien se 
ajustan los datos al modelo propuesto, pueden ser poco sensibles a cierto tipo específico 

5 Cox de6ne otra HlMlt.Uca X2 en la que con1ldera dnlcameote lu difere:ndaa entre lo1 Talore1 obtervadDI y e1perado1 
del ndmero de bdtOI {ver Cox 1070 pa¡.!Hl). 

6 A eata edadúUca H le conoce como devlu.u. en el paquete GL™ 
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de alejamiento del modelo. 

b) Si las variables explicativas son todas categóricas y la estimación de parámetros 
se realiza mediante el método de la transformaci6n logística empírica, utilizando 
mínimos cuadrados ponderados, con pesos estimados empíricamente, se puede 
utilizar la suma de cuadrados de residuales (ver Cox 1970, cap. 6) para probar 
la bondad del ajuste, es decir, 

Sea 
Z'. 

z~ = ¡-¡:;¡-;¡¡ para j = l. .. g; 1 
V V(Zj) 

e~ = z~ - z~ , , , 
Entonces É e•.2 aprox 2 si el modelo es correcto. 

i=I 1 X(g-p) 

Se pueden también obtener los residuales estandarizados y grafica.rse contra 
variables regresaras que estén en el modelo o contra nuevas variables regresaras de 
interés potencial o contra los valores ajustados, para explorar patrones extraños de 
comportamiento lo que indicada un alejamiento del modelo propuesto. 

La distribución global de los residuales estandarizados puede indicar la presencia 
de observaciones aberrantes. 

En general es dificil interpretar la no normalidad en la distribución, a menos 
que se tenga un conocimiento detallado de la cercanía a la normalidad que se puede 
esperar cuando el modelo es correcto. 

e) Si las variables explicativas son algunas continuas o todas continuas, pero 
resulta ser razonable el categorizarlas, se puede utilizar alguna de las 
alternativas mencionadas anteriormente para evaluar la bondad del ajuste. 

d) Si las variables explicativas son algunas o todas contínuas y no es posible 
categorizarlas1 se puede hacer un análisis que aproxime al análisis de residuales 
usual, (Cox 1970, cap. 6) de la siguiente forma: 

Sea Y¡ - Bernoulli (P¡), entonces la variable aleatoria 

1 
Y¡-P¡ (l-P¡)2 

.jP¡(l - P¡) = Jii 
1 

Y.· - (_!l.__)2 
' 1- P¡ 

(1 - Y¡) 

tiene media cero y varianza unitaria. 

Esta variable no es observable puesto que P¡ no se conoce por lo general. Sin 
embargo, en un modelo logístico lineal P¡ es función de parámetros desconocidos {J, 

entonces, si jJ es el estimador de máxima. verosimilitud de {J y Í'¡ = P;(P), se puede 
definir un residual de la siguiente forma: - -
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(
1-Í';)i D;= --.

P¡ ( 
Í'; )1/2 

Y¡- --.-
1-P¡ 

(1-Y.·) = Y¡-fa,. 
' . ..¡ Í'¡(l - Í';) 

Las D¡'s pueden graficarsc contra las variables regresaras en el modelo o contra 
alguna variable regresara de interés potencial. La estandarizaci6n de las D¡ 's para 
tener aproximadamente media cero y varianza unitaria, permite tener cierto indicador 
de la dispcrsi6n que se espera, aunque la distribución de frecuencias estará típicamente 
alejada de la normal. 

Respecto a como elegir un modelo puede decirse lo siguiente: 

a) Si se tienen dos modelos a comparar, uno de los cuales es un caso particular 
del otro (que es más complicado) y la estimación de parámetros de los modelos 
se realiza mediante el método de la transformación logística empírica, se puede 
evaluar que tan adecuado es el modelo siinple, suponiendo que el complicado 
ajusta bien a los datos, mediante la diferencia de la suma de cuadrados de 
residuales bajo los dos modelos. 

Esta estadística tiene una distribución asintótica Ji-cuadrada (con grados de 
libertad igual al número de parámetros en el modelo complejo menos el número 
de parámetros en el modelo reducido), bajo la hipótesis de que el modelo 
reducido ajusta bien a los datos, es decir, bajo la hipótesis de que los parámetros 
adicionales en el modelo complicado son cero. 

b) Si se tienen dos modelos a comparar uno de los cuales es un caso particular del 
otro, pero la cstimaci6n de parámetros en los modelos se lleva a cabo mediante 
el método de máxima verosimilitud, se puede evaluar que tan bien se ajusta 
el modelo simple bajo la suposición de que el modelo complejo es correcto, 
mediante la diferencia de las estadísticas de razón de verosimilutud G 2 de ambos 
modelos. 

Debe observarse que la estadística de razón de verosimilitud G2 tal y como se 
definió anteriormente, compara el logaritmo de la verosimilitud de un modelo 
contra el logaritmo de la verosimilitud del modelo saturado. Por lo tanto· 
el obtener la diferencia de estas estadísticas para dos modelos anidados a 
comparar, resulta ser equivalente al (menos dos veces) logaritmo de la ra.zón de 
verosimilitud del modelo simple entre la verosimilitud del modelo complejo. 

Esta estadística (la diferencia de G2 para los dos modelos) tiene una distribución 
asintótica Ji-cuadrada (con grados de libertad igual al número de parámetros del 
modelo complejo menos el número de parámetros del modelo reducido) bajo la hipótesis 
de que los parámetros adicionales en el modelo complicado son cero. 

Es importante aclarar que las estadísticas de razón de verosimilitud ( G2) para 
varios modelos de un mismo caso, no son independientes y por lo tanto no es posible 
interpretar los niveles de significancia de la manera usual. No se puede simplemente 
probar la bondad del ajuste de cada modelo separadamente. 
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Por lo tanto, cuando no se tienen dos modelos específicos a comparar, se requiere 
de un método que permita. seleccionar los términos a ser incluídos en el modelo por 
ajustar. No existe el mejor método de selección pare. todos los propósitos. 

Uno de los métodos que se han propuesto (ver Fienberg {1978), cap. 4; Breslow 
y De.y {1980), cap. 6) consiste en ajustar une. red de modelos jerárquicos cada uno de 
los cuales contiene al anterior, por ejemplo se puede ajustar. 

(1) logit 

(2) logit 

(3) logit 

P{X) =o: 
P{X) = o:+ /hX1 
P{X) = o:+ /31X1 + /32X2 

En cada etapa se lleva a cabo una prueba de significancia para los paré.metros 
adicionales, la cual es equivalente a probar si el modelo en curso ajusta mejor que el 
último. Esta prueba de significancia puede llevarse a cabo obteniendo la diferencia de 
las estadísticas de razón de verosimilitud para los 2 modelos a comparar. 

Sean Gl, Gª y G5 las estadísticas de razón de verosimilitud para los tres 
modelos del ejemplo. 

entonces Gi ~ G~ ~ Gi 
Cada modelo es menos restrictivo que el anterior y por lo tanto las 

probabilidades ajustadas estaran más cercanas e. los datos observados. 

Gi- G~ se utiliza. para probar si el modelo (1) ajusta bien los datos, condicional 
a que el modelo (2) es correcto. 

G~-G~ se utiliza pare. probar si el modelo (2) ajusta bien los datos, condicional 
a que el modelo (3) es correcto, es decir, con esta estad[stica se evalúa la contribución 
de X2 después de que se he. tomado en cuenta el efecto de X¡. 

Obsérvese que le. estadística de razón de verosimilitud de bondad de ajuste para 
el modelo más simple puede escribirse como: 

a¡= (a¡ - a~)+ ( G~ - a~)+ a; 

y cada componente tiene une. distribución asintótica x 2 con los grados de libertad 
correspondientes. 

Entonces, pare. elegir un modelo, se procede ajustando del modelo más complejo 
e.1 modelo más simple (en el ejemplo, del modelo (3) e.I modelo (1)) y se evalua. la. 
significancie. de los parámetros del modelo anterior. En cada etapa se deben evaluar 
dos cosas. 

a) El valor de la componente apropiada. En el ejemplo, a;, G~ - Gi ó Gl - G~. 

b) El valor acumulado de la.a componentes examinada.a, el cual es equivalente a la 
estadística G2 del modelo más simple. 
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Una posible regla (Fienberg (1078), png. 50) es parar la búsqueda cuando 
cualquiera de estos dos valores sea significativo cuando es referido a la distribución 
Ji-cuadrada apropiada y escoger como el mejor modelo al del paso anterior. 

Respecto a las pruebas de hip6tesis sobre los parámetros del modelo logístico, 
6stas pueden realizarse comparando dos modelos, uno que contenga todos los 
parámetros y otro que no tenga los parámetros cuya significancia quiere evaluarse. 

También pueden realizarse pruebas de significancia directas sobre los 
parámetros de un modelo específico (Ilreslow y Day(1980) pag. 208) de la manera 
usual. 

IV.5 APLICACION DE LOS MODELOS LOGISTICOS A ESTUDIOS DE 
CASOS Y CONTROLES 

En la descripción que se realizó en las secciones precedentes acerca de los 
modelos logísticos, las variables explicativas (factores de riesgo y confusión) se 
consideran fijas y la variable respuesta Y, (enfermo o no enfermo, éxito o fracaso) 
se considera aleatoria. Este planteamiento de los modelos logísticos se adapta a las 
características de un diseño de cohortes y no al de un estudio de casos y controles en 
donde la variable respuesta (enfermo o no enfermo) está fija por diseño y las variables 
explicativas que corresponden a factores de riesgo, son consideradas como aleatorias. 

En esta secci6n se discuten dos alternativas acerca de c6mo adaptar los modelos 
logísticos para el análisis de estudios de casos y controles. La primera de ellas (análisis 
prospectivo) consiste en plantear el modelo logístico para el estudio de casos y controles 
del mismo modo que para un estudio de cohortes, es decir, considerando a las variables 
explicativas como fijas y a la variable respuesta como aleatoria. La segunda alternativa 
(análisis retrospectivo) consiste en plantear los modelos logísticos respetando el diseño 
de casos y controles, en cuyo caso se considera que las variables explicativas que 
corresponden a factores de riesgo son aleatorias y las variables respuesta y de confusión 
son fijas. 

IV.5.1 Análisis Prospectivo 

El modelo logístico puede aplicarse a los estudios de casos y controles del mismo 
modo que a un estudio de cohortes, siempre y cuando se cumplan ciertas condiciones 
que se describen a continuación y que fueron propuestas por Mantel N. (1973) 7• 

Sup6ngase que se tiene una poblaci6n que consiste de N¡ casos y N 0 controles 
y que de la subpoblaci6n de casos se seleccionan aleatoriamente n 1 de ellos con 
probabilidad ir¡ y de la subpoblaci6n de controles se seleccionan aleatoriamente no 
de ellos con probabilidad ir0 • Aún teniendo muestras aleatorias parece que se está 
seleccionando individuos con base a su variable respuesta, procedimiento de selección 
que invalidaría los resultados de un análisis de regresi6n logística normal. El porqué y 
bajo condiciones es posible llevar a cabo este análisis se resuelve mediante el siguiente 
razonamiento: 

7 Para una dllcualón mú ¡entra! 1obre dkhu condlclont1 coo1ultar Brtilow y D1y (1980), capitulo 6. 
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Sea 

Z¡ = {~ 

Y¡={~ 

si el individuo i-ésimo está en la muestra 
si no lo está 
si el individuo i-ésimo desarrolla la enfermedad (caso) 
si no la desarrolla 

X¡: vector de variables explicativas para el individuo i 

Obsérvese que ir1=P(Z=1 J Y= 1) y "• = P(Z = 1 1 Y= O) 
Los posibles resultados para el individuo i-ésimo de la poblaci6n son: 

a) Desarrollar la enfermedad y estar en la muestra con probabilidad 

P(Z¡ = 1 f Y¡= l,X¡)P(Y¡ = 1 f ,K¡) 

b) No desarrollar la enfermedad y estar en muestra con probabilidad 

P(Z¡ = 1 f Y¡= O,X¡)P(Y¡ =O f X¡) 

c) Desarrollar la enfermedad y no estar en la muestra con probabilidad 

(1- P(Z¡ = l f Y¡= l,X¡J)P(Y¡ = l f X¡) 

d) No desarrollar la enfermedad y no estar en la muestra con probabilidad 

(i - P(Z¡ = l f Y¡= O,X¡J)P(Y¡ =O J X¡) 

Entonces 
PIY; = llZ; = l,X;J = 

P(Z; = IIY; = 1,K,)PIY; =!IX;] 
P(Z; = IIY; = 1,X;)PIY; = IIX;I + PjZ; = 1¡1¡ = O,X;]P(Y¡ = OIX;l 

PjY; = OIZ; = l,X,I = 
P(Z; = IIY¡ = O,K,)PIY¡ = OIX;J 

P(Z; = !JY; = O,J'.¡)P(Y¡ = OIX;) + PIZ; = IIY; = 1,X,JPjY¡ = IIX,J 
Si en efecto se cumple la suposici6n original de que los ni ca.sos y los no controles 

se seleccionan de manera independiente a su condición de exposición X¡, es decir, si Se 
cumple que: 

P(z, = lfY¡ = l,x,) = P(z¡ = lJY¡ = 1) = ir1 

y P(z, = lJY¡ = o.x.) = P(Z¡ = lJY¡ =o)="º 
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entonces 
. . ....... : . 

P[Y¡ = llZ¡ = l,X;J = ir1P[Y¡ =' llX;J= ~[P[Y¡ = llX;J] 
P[Y; = o¡z; = 1, x.J ... P[Y; = 01x..1 · "º P[Y; = o¡x;J 

O equivalentemente 

In 
P[Y.· - llZ· - 1 Y.J 

' - ' - ,.u..i =In 
PIY; = OIZ¡ = l,X¡J 

"
1 + In 

"• 
P[Y¡ = llX;J 
PIY; =OIK;J 

Esto implica que el logaritmo del momio de estar enfermo condicional a que 
se está en la muestra, tiene la misma dependencia en las variables explicativas que 
el logaritmo del momio incondicional¡ solo la ordenada al origen cambia. Cualquiera 
que sea el modelo paramétrico que se postule, se pueden obtener estimadores de los 
parámetros involucrados igualmente válidos a partir de un estudio de casos y controles 
que de un estudio de cohortes. 

En particular si se tiene un modelo paramétrico de la forma 

In 

entonces In 

donde o:• = o:+ In 

Mantel hace notar que la selección de casos y controles no tiene que ser 
estrictamente independiente de la condición de exposición, sino más bien insesgada, 
es decir, que si la sclecci6n de cnsos y controles depende de la condici6n de exposici6n 
igualmente en ambos, el método sigue funcionando. Sin embargo, si se toma al 100% de 
los casos, la muestra de controles debe ser independiente de la condición de exposici6n. 

IV.5.2 Análisis Retropectlvo 

La aplicación de los modelos logísticos respetando el esquema de muestreo que 
se utiliza en un estudio de casos y controles fué propuesta por Prentice (1976). Bajo 
este enfoque, la variable dependiente es un indicador dicotómico o politómico de la 
exposición a un factor de riesgo particular y las variables independientes (o regresaras) 
representan al estado de enfermedad (caso o control), a otros factores de riesgo y a 
factores de confusión. 

Prentice planten su proposición en el siguiente contexto: 

Supóngase que se tiene un factor de riesgo dicotómico (Expuesto o no Expuesto), 
un factor respuesta dicotómico (Enfermo o no Enfermo) y un vector de variables 
explichtivas para el individuo i-ésimo, K; =(X¡¡,. . .,X¡p) 

Sea 
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D = { 1 si el individuo está enfermo (caso) 
- O si el individuo no está enfermo (control) 

P1(D,X.á: Probabilidad de que un individuo con condición de enfermedad D y vector 
de variables explicativas X;, esté expuesto al factor de riesgo. 

Un modelo logístico lineal para el momio de exposición puede plantearse de la 
siguiente forma: 

donde: 

a: 

{J: 

J.' 

1 . '( ) I P'(D,X;) 
ogitP D,X; = nl-P'(D,X;) =a+ {JD + 1'X¡ 

es el logit de la probabilidad de estar expuesto entre los controles, cuando 
no está presente ningún otro factor de riesgo o confusión. 

es el logaritmo de la rnz6n de momios de exposición entre casos y controles 
que poseen un mismo vector de variables explicativns. 

representa los efectos en el momio de exposición por estar expuesto al 
vector de variables explicativas X¡. 

Obsérvese que en este modelo se ha supuesto que no existe interacción entre las 
variables explicativas y la condición de enfermedad. 

Un modelo que incluya la interacción puede plantearse de la siguiente forma: 

logit P1(D,X;) =a+ /1 + ']_1X¡ + §.'(DX;) 

Es decir, ·que los modelos logísticos se construyen en este caso de manera 
equivalente al enfoque prospectivo. 

Breslow N. y Powers W. (1978) comparan el enfoque retrospectivo y prospectivo 
y sugieren que el propectivo es preferible para estudios que involucran muchos factores 
de riesgo cuantitativos. 

IV.6 CONSIDERACIONES PARA EL ANALISIS DE ESTUDIOS DE 
CASOS Y CONTROLES CON APAREJAMIENTO INDIVIDUAL O CON 
ESTRATIFICACION FINA PARA EL CONTROL DE FACTORES DE 
CONFUSION 

En la sección precedente al hablar de Ja aplicación de los modelos logísticos al 
análisis de estudios de casos y controles, se supuso que se tenían muestras aleatorias 
independientes y que bajo la suposición de que no hay sesgos de selección, dichos 
modelos podrían- aplicarse de una manera prospectiva o, en caso contrario de una 
manera retrospectiva. 

Sin embargo, cuando se pretende controlar ciertos factores de confusión ya sea 
a nivel diseño y /o análisis, puede resultar que el número de estratos definidos por la 
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C1uo 

Control 

combinaci6n de niveles de dichos factores sea muy grande, resultando que se tienen muy 
pocas observaciones por estrato. En esta situaci6n no es posible aplicar los modelos 
]og(sticos tal y como se ha descrito previamente, pues puede ocurrir que haya más 
parámetros por estimar que observaciones o si no es R.SÍ, de cualquier forma se obtienen 
estimadores sesgados de los parámetros. 

Los estudios de ca.sos y controles con apnrejnmiento individual, son un 
caso extremo de la situaci6n arriba descrita, ya que si por ejemplo, se realiza un 
aparejamiento de un caso con un control o un caso con M controles, cada par 6 conjunto 
constituye un estrato y con muy pocas observaciones para cada uno. En este caso por 
lo tanto, tampoco se pueden aplicar los modelos logísticos de la forma descrita en la 
secci6n precedente. 

Breslow y Day (1980,, pag. 249) presentan un ejemplo simple que a continuación 
se describe, en donde se evidencfa el sesgo en el que se puede incurrir al aplicar la 
regresión logística, (que llaman incondicional) al análisis de un estudio de casos y 
controles con aparejamiento de un control por caso: 

Supóngase que se seleccionan I casos y para cada caso se selecciona un control 
con valores similares en las variables consideradas de confusi6n. Se tienen entonces 1 
estratos con un par por estrato. 

Supóngase además que el factor de riesgo es dicotómico y que se denotará por 
X (X= O si el sujeto no esta expuesto; X= 1 si el sujeto está expuesto). 

Expuute 

1 

1 

2 

Sen Y una variable que toma el valor O si el sujeto es control y 1 si es caso. 

Los posibles resultados de un par son los siguientes: 

Fatler de rltt¡e 

' 
Ne Expuute Expueate No Expunte Exput1lo No Expuute Expunto Ne Expue1te 

o 1 1 o 1 o 1 1 o 1 

o 1 o 1 1 1 o 1 o 1 

o 1 1 1 1 o 2 

Bajo la suposición de que la raz6n de momios es constante en los estratos, el 
modelo logístico por ajustar es: 

o equivalentemente 

logitP;(Y = llX) = <>¡ + {JX 

( IX) 
e•;+~X 

P; y= 1 = 1 a·HX +• • 

,· = 1, ... ,1 

La obtención de los estimadores de máxima verosimilitud de los parámetros 
a y {J del modelo propuesto, impone la restricción de que en cada tabla 2 X 2 los 
totales marginales de las frecuencias e!iperadas bajo el modelo, coincidan con los totales 
marginales observados (ver Fienberg {1978), Everitt (1977)). Resulta entonces que para 
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los n 00 pares donde ni el caso ni el control estan expuestos y para los n11 pares donde 
ambos estan expuestos, el total marginal cero, requiere que los valores esperados y 
observados sean iguales. 

Como ya se había mencionado en la secci6n 3.3 estos pares no proporcionan 
informaci6n acerca de la razón de momios, ya que cualquiera que sea el valor de {3, se 
puede escoger el parámetro de ruido o¡ 1 de tal modo que las frecuencias esperadas y 
observadas sean las mismas, es decir: 

En una tabla donde el caso y el control están expuestos, si se elige ex¡ = -P, 
las frecuencias observadas y esperadas son las mismas puesto que entonces: 

ecri+P eº 1 
.P.·(Y = 1¡x = 1) = fi = -- = - = P;(Y = o¡x = 1) 

• 1 + ecr1+ 1 + eº 2 

Similarmente, en una tabla donde el caso y el control no están expuestos, si se 
elige a:= O, las frecuencias observadas y esperadas son iguales ya que: 

eªi eº 1 
P;(Y = 1\X =O) = --. = -- = - = P;(Y = o¡x = O) 

l+eº• l+eº 2 

Las tablas que corresponden a los pares donde sólo el control está expuesto, no¡ 
y a los pares donde únicamente el caso está expuesto n 1a, tienen la misma configuración 
marginal, entonces los v 1 d b 1 d 1 de la siguiente forma: a ores esoera os a_io e mo e o son 

donde: 

Factor de Riesgo 

Expuesto No Expuesto 

Caso µ 1-µ 1 

Control 1-µ µ 1 

1 1 2 

eCt1+/J 
µ = P¡(Y = 1\X = 1) = ----1 + e0 <+fi 

eCt,· 
1-µ = P;(Y = 1\X =O)=--. 1 +eCt1 

y entonces la razón de momios es: 

"'= 
etz¡+fJ a· 

l+eª<+ll / 1 ~.'•< = _µ_¡1- µ = (_!!_)2 
1 1 1-µ µ 1-µ 

l+eªi+I' l+e6
i 
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Otra restricción que satisfacen las frecuencias esperadas es que e) total de casos 
expuestos esperados debe ser igual al total de casos expuestos observados, es decir, que: 

(n¡o +no¡)µ+ nu = n¡o + nu 

d d d • n¡o e on e µ = (n1o+no1) 
y entonces, el estimador de la razón de momios es: 

,¡, = (_l_)2 = (n10)2 
1- P. no¡ 

Resulta entonces, que este estimador es el cuadrado de) obtenido bajo un modelo 
condicional más apropiado para este problema que se presentó en la sección 3.3. 

Desde luego que este ejemplo, es uno de los más extremos en cuanto al número 
de observaciones por estrato, sin embargo, la presencia de sesgos en los estimadores 
persiste en estratificaciones finas. 

Prentice y Breslow (1978) proponen aplicar el modelo de riesgos proporcionales 
de Cox {1972) para el análisis de estudios de casos y controles. Este enfoque tiene 
la ventaja de eliminar los parámetros de ruido, permitiendo estimar únicamente los 
parámetros de interés, por lo cual resulta ser una herramienta muy va.liosa para el 
análisis de estudios de casos y controles con aparejamientO individual y para estudios 
donde se tienen pocas observaciones por estrato. 

El planteamiento de Prentice y Breslow {1978) es el siguiente: 

Supóngase que se tiene una población grande de individuos sanos a la cual se 
sigue por un período de tiempo, para determinar la incidencia de enfermedad. 

Sea 

T: Tiempo de entrada en la cohorte 

D: El estado de enfermedad D = {O si el individuo está sano 
1 si el individuo está enfermo 

F = [F¡(t), ... ,Fq(t)): q variables que pueden representar factores de riesgo o de 
confusión 6 factores antecedentes que interactúan con los factores de riesgo. 

El modelo de riesgos proporcionales supone que la tasa de incidencia de 
enfermedad, definida como la probabilidad instantánea de ocurrencia de la enfermedad 
al tiempo t, en un sujeto sano con vector de exposiciones E = [, es de la forma: 

donde: 

.\0 (t) : Función de incidencia desconocida, a un nivel estandar de exposiciones f.= Q 

Z.: Vector de p componentes que puede incluir transformaciones e interacciones de 
los componentes de f., asl como interacciones de dichas componentes con t. 
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{!_: vector de p parámetros desconocidos . 

• ~'!!.: riesgo relativo al nivel base de comparación, asociado al valor del vector de 
exposiciones J_8 

Para aplicar este modelo al análisis de un estudio de casos y controles, 
conceptuaUccsc a la muestra de casos y controles a un tiempo t, como una muestra 
de la cohorte prospectiva hipotética planteada originalmente. 

Sea 

01 = 01(t): La probabilidad de incluir en la muestra de casos, a un individuo que 
desarrolla la enfermedad al tiempo t. 

00 = 00 (t): La probabilidad de incluir entre los controles, a una persona sana al 
tiempo t. 

81 y 00 : se suponen independientes de las variables de exposición F1 (t), ... , Fq(t). 

ni = n¡(t): Número de casos seleccionados al tiempo t, con vectores de exposición 
Ji, .. .,!_,.,. 

n 0 = n 0 (t): Número de controles seleccionados al tiempo t, con vectores de exposición 

ln1+l' · ·' 1 ln1+n0 • 

Dado que la muestra consiste de individuos con esos ni + n0 vectores de 
exposición, la probabilidad condicional dé que los primeros n1 vectores correspondan 
a los casos tal y corno se observó y el resto a los controles es: 

donde R(n1,n0 ) es el conjunto de todos los subconjuntos de tamaño n1 de {l, .. .,n1 + 
no},I = (11,. .. ,ln1). 

8 En la 1ecc16n 3.1 1e dbcu\ló que d coclen\e de luu de lnddenda acumulad u entre do1 grupo• de a:pOlltlón, para un 
periodo de longHud "• aproximaba el rle1¡0 relativo para el periodo, 11 lu probabllldadu de ocurnacla de e.nfennedad 
ea a.mboa ¡rupos eru pequeflu. Obdnese que ea e1h modelo, el cociente de luu ltut.a.nt&ne.u eati definido como 
el rlea¡o relativo al Uempo C1 lo cual es equlvaleale al cocleale de tu.u acumuladaa para. un periodo dado. Para 
llu1trar esto, sup6o¡ue que sólo ba)' dOI snipos de upo1lclóo 7 que no hay faclores dt con!uslóa al dt lnteraccl6o, 
en cuyo cuo F = O(Z = O) 11 el sujeto no elli expuesto, 1 F = l(Z = 1) 11 el sujeto nt4 expuesto, eatooce1: 

~ - ~r1r·•1- 'l.(11r ... 1)•1 = 'l..t•J•'•• =e~= !1!..ll!:.tl 
A. - 1 r-o - l.(tlr-o)•i • .l..ltl•• l(11J"KO} 
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Obsérvese que la verosimilitud condicional depende únicamente de /!.: 
Si se toman muestras de casos y controles ni¡ y n0 ¡ a tiempos t¡ ( i = 1, ... , J) 

la verosimilitud condicional para f!., es el siguiente producto: 

'!.l• z~ .fi 11 e=1J-

II
/ i=l 

Z' ·fi i=t E .-11-
leR(n,.,n,;) 

N6tcse que la verosimilitud es un producto porque las muestras de casos y 
controles son independientes entre tiempos. 

En el caso de que ciertas variables de confusión X se controlen a través de 
estratificación, en lugar de incorporarlas en f_, el modelo de riesgos proporcionales 
puede generalizarse a 

Z'fi >.(ti[..K) = >.o(tlX)e--

Los términos de interacción entre [y X se continúan representado en Z. 

Si las variables de .K interactúan con el tiempo, resulta que en el estudio 
prospectivo, los individuos pueden cambiar de un.estrato a otrO a medida que el tiempo 
transcurre. Sin embargo, el muestreo retrospectivo en este caso, se lleva a cabo dentro 
de subpoblacioncs que tengan valores similares en X y t. (aparejamiento individual ó 
por frecuencias). 

Hasta el momento, la discusión de la aplicación del modelo de riesgos 
proporcionales al análisis de estudios de casos y controles se ha realizado en términos de 
una supuesta cohorte prospectiva conceptua), de la cual a diferentes tiempos se toman 
muestras de casos y controles. 

En realidad, cuando se realiza un estudio de casos y controles se toma una 
muestra de la distribución condicional de F dados (T, D), y cuando se realiza un estudio 
de cohortes prospectivo se toma una muestra de la distribución condicional de (T, D) 
dada F. 

En la sección 3.1, se vi6 que para el caso en el que se tiene un factor de riesgo 
dicotómico (no hay otros factores y no se considera el tiempo, T) la raz6n de momios 
obtenida a partir de un estudio de casos y controles es igual a la razón de momios de 
un estudio de cohortes. 

Una relación similar vincula la razón de momios de observar un vector de 
exposición E = f cuando se muestrea al tiempo T = t, con la raz6n de momios 
instantánea de de5"arrollar la enfermedad al tiempo T = t, es decir: 
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donde: 

PIE= !l(T = t,D = l),X!/PIF = Qj(T = t,D = l},XI -
PIE= Ll(T = t,D = O),Xl/PIE = º'(T = t,D = O},Xi -
Pl(T = t,D = l}IE= f,X.)/Pl(T = t,D = O)IE =[,X] 
Pl(T = t,D = l}IE = Q,Xj/Pl(T = t,D = O)IE = Q,Xj 

PIF = fj(T = t,D = j),Xj: Probabilidad o función de densidad de probabilidad para 
E = f, para un individuo con estado de enfermedad j (j = O sano, j = 1 enfermo) y 
vector de aparejamiento o estratificación X al tiempo T =t. 

Pj(T = t, D = j)IE = f, X): Probabilidad o función de densidad de probabilidad de 
que un individuo desarrolle la enfermedad (D = 1) o no la desarrolle (D =O), al tiempo 
T = t dados E= [Y X. 

En general se tiene que: 

Pj(T = t,D = ljE =/,X))= >.(tjE = f,X)P[T = t,D = O[E = f,X) - - -
entonces, bajo el modelo de riesgos proporcionales: 

P[(T = t,D = l)IE = [,X)/P[T = t,D = O)IE =[.X) = >.(tlE =[.X.) = .~'!!. 
P[(T = t,D = l)IE = Q,XJIP[(T = t,D = OIE = Q,X)) >.(tlE =º,X) 

Esta relación implica que: 

logitP[E = [l(T = t,D = l),X) = ~1~ + logitP[E = Ll(T = t,D = O),X) 

Nótese que este modelo no impone restricciones al logitP[E = [l(T = t, D = 
O),X). 

Supóngase que n1 casos con [ 1,, •• , l.n
1 

vectores de exposición y n0 controles 
con /n1 +1, ..• , /n1+no vectores de exposición, se seleccionan al tiempo t, en un estrato 
definido por X, entonces, la probabilidad condicional de que los vectores de exposición 
/ 1, ••• , f correspondan a los casos, tal y como se observó, dados los n¡ + n0 vectores 
- -n1 
de exposic16n, es: 

~ n1+no 
¡¡ P[E; = f.j(T = t,D = l),X.) íl P[E; = f.j(T = t,D = O),X) 

i'=l :-i i=n1 +1 ~ 

r: rr PIE;= ¿.¡¡r = 1,n = iJ,xJ rr PIEi = Ll(T = 1,v = o¡,x1 
IER(n1,no) iel irfJ 
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donde: 

R(n¡, n 0 ): ~ol\lunt~ de todos los subconjuntos de tamaño ni de {1, .. ., ni+ n0 } 

1 = (l¡, ••. ,ln1) 

Como logitPIE¡ = l;l(T = t,D= 1),X! = ~{!_ + logitPIE¡ = ,l¡l(T = t,D = O),Xj, 
se tiene que: 

PIE; = LUT = 1, D = i),K\ = 
,!l~PIE; = Ll(T = i, D = o),XJ[Pi.& = QJ(T = i, D = i),Xlj 

Pjf, = Qj(T = 1,D = O),XJ 

s RIF.· - O] - l'Jf;=Q¡¡T=l,D=i¡.~ ca ' - - 'Pff¡-g T -t,D=O , 

Entonces la verosimilitud condicional puede expresarse de la siguiente manera: 

l: íl ~!Pil:'..= [,llT= l,D = o),KJRIF; = oJíl ,.:!PIE.;= l;llT = t,D = D),K)R!F; =o¡ 
re1t(111, ... ) iEI if.I ., 

L:·~! .. ,+.-. 
,,., TI Plf... = f .l(T = t, D = o),~R(F,· = 0}"1+ 11

• 

i•l -.. ., 
'E.!; . .! .. ,+ ... 

E ,1 .. 1 TI P~;=.l.,,l(T=f,D=O),K}R(F¡;=O}"I+"• 
IER[111,11.) ; .. 1 

~Jl'., ¿.._._ 
eh•t 

Observ~e entonces, que respetando el diseño de un estudio de ca.sos y controles, 
la probabilidad condicional al tiempo t, en un estrato definido por X, dado que se 
tienen f 11 ••• , f ni +n0 vectores de exposici6n1 de que f 11 • •• , f n1 correspondan a los casos 
Y fn1+11 ••• , fn1+no correspondan a los controles, resultó ser igual a la verosimilitud 
condicional bajo el modelo hipotético en el que se conceptualiza al estudio de casos y 
controles como una muestra al tiempo t de una cohorte prospectiva. 

Obsérvese también, que esta verosimilitud únicamente depende de {3, habiendo 
qu,edado eliminados los parámetros de ruido correspondientes a las VRiiables que se 
utilizan para estratificación y que representan a factores de confusión cuyos efectos en 
si mismos no son de interés para el estudio. Lo que interesa es eliminar su efecto en 
la estimación del efecto que los factores de riesgo tienen en el factor respuesta. Es 
importante recalcar, que en caso de que dichos factores interactúen con los factores de 

- iso -



riesgo, sus interacciones quedan incorporadas en el modelo a través del vector Z!, pero 
los parámetros que representan sus efectos principales y que no son de interés quedan 
eliminados del modelo. 

La verosimilitud condicional global, es decir, considerando que se tomaron 
muestras de casos y controles a diferentes tiempos t¡ y para cada estrato definido 
por las combinaciones de los niveles de los factores de confusi6n (X} (ya sea porque 
se llevo a cabo un aparejamiento individual o por frecuencias, o porque se estratifica a 
nivel análisis), es simplemente el producto de la verosimilitud condicional anteriormente 
descrita, a través de los diferentes tiempos y estratos. 

Debe observarse que si el número de casos y controles es grande, el número de 
sumandos en el denominador de la verosimilitud condicional se incrementa mucho, de 
tal modo que el procedimiento para la obtenci6n del estimador de máxima verosimilitud 
condicional de {3 1 resulta ser un procedimiento inoperante desde un punto de vista 
práctico. En estM situaciones, como los tamaños de muestra son grandes se recomienda 
aplicar la regresi6n logística usual, ya que el estimador de {3 y su error estándar resultan 
ser muy parecidos a los que se obtendrían a través de la verosimilitud condicional 
descrita en esta secci6n (Breslow y Day (1970}, pag. 205). 

En un estudio de casos y controles con aparejamiento individual de M¡ controles 
por caso, en donde hay 1 de estos conjuntos, la verosimilitud condicional toma la 
siguiente forma: 

donde: 

Z;1: 

Z;1: 

I ,Z.j1/! l eZ.}1/! l 1 

g M;+I Z'- p = p: Z' p M;+l Z' p = p: M;+l (Z' Z' )p 
J-1 E e-•'- J=l e-i'- + E e-1'- J=l 1 + E e -;1--;1 -

l=l 1=2 1=2 

es el vector de variables de regresi6n para el caso, en el conjunto (estrato) f. 
es el vector de variables de regresi6n para el control/, en el conjunto (estrato) 
f. 
Cuando se realiza un apareja.miento individual de un control por caso, la 

expresión anterior se simplifica, quedando la siguiente: 

I 1 

,f!.1 1 + ,(Kj,-Z.j,l!! 

Esta verosimilitud puede interpretarse como la verosimilitud (incondicional) 
para un modelo de regresi6n logística en donde la unidad de muestreo es el par caso
control y las variables regresoras son las diferencias en los vectores de exposici6n entre el 
control y el caso. El término constante a se supone igual a cero y cada par corresponde 
a un resultado positivo (Y= 1). 
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Esta correspondencia permite utilizar los paquetes que existen para regresión 
log[stica usual (incondicional) como GLIM, para ajustar el modelo condicional a 
estudios de casos y controles con aparejamiento individual de un control por caso. 
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CONCLUSIONES 

Mi objetivo al realizar este trabajo y que espero haber cumplido, fué presentar 
un panorama general acerca de c6mo se puede realizar el análisis de un estudio de casos 
y controles. 

Por panorama general entiendo, no únicamente Ja presentación de las técnicas 
estadísticas existentes sino una sensibilizru:i6n hacia los problemas metodológicos que 
pueden presentarse en el campo de los estudios observacionales, sin cuya consideración, 
me parece imposible el que se pueda realizar un análisis estadístico adecuado. 

A este último respecto, un problema que considero fundamental en este tipo de 
estudios y que aún requiere de mucha investigación, es el que se refiere a factores de 
confusión. 

Como hice notar en el capítulo I, la definición misma de factor de confusión 
presenta problemas y esto obviamente repercute en el hecho de cómo se puede evaluar 
si hay efectos confundidos. Digo que este problema es fundamental, porque estamos 
hnblando de estudios observacionales, en los cuales no se utiliza ningún mecanismo de 
aleatorización para la asignación de tratamientos a los sujetos bajo estudio y entonces 
el control de factores de confusión descansa única y exclusivamente en la habilidad del 
investigador para definir y controlar a dichos factores. En la práctica epidemiológica es 
muy diffcil elegir qué factores serán considerados como de confusión, pudiendo haber 
sesgos en el estimador del efecto que un factor de riesgo tiene en un factor respuesta, 
tanto, porque no se controlan ciertos factores como porque se controlan muchos, de los 
cuales, algunos no son en realidad de confusión. Por otro lado, es importante señalar 
que si se observa interacción entre un factor antecedente y el factor de riesgo, no tiene 
sentido el cuestionarse si dicho factor antecedente es de confusión. 

No sólo el problema de factores de confusión requiere atención en este tipo de 
est~dios. Como se mencionó en el capítulo I, existen otras fuentes de sesgos (sesgos de 
medición y de información) que también requieren control tanto en el diseño como en 
el análisis. 

Otro punto importante que espero haya quedado claro en mi trabajo, es que 
el diseño que se plantee para la obtención de información, determinará que medida 
del efecto será estimable y en consecuencia si se responde o no a los objetivos de la 
investigación. 

Por otra parte, en lo que corresponde propiamente al campo de la estadística, 
considero que aún hay muchas cosas por investigar y aclarar, por ejemplo cómo evaluar 
la bondad de ajuste de un modelo logfstico. Muchos de los procedimientos presentados 
se justifican asintóticamcnte y es necesario establecer las condiciones bajo las cuales 
pueden utilizarse con seguridad o proponer soluciones alternativas. Este es un tema 
que está discutiendose actualmente en Jos medios de comunicación internacional, como 
puede observarse en el artículo de Hirji, K.F. et al (1988), en donde se discute un 
método para realizar inferencias exactas sobre los parámetros de un modelo de regresión 
logística condicional. 
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Por último quiero expresar, que los problemas tanto metodológicos como 
estadísticos que hay que enfrentar en el campo de la epidemiología no son simples, 
y que espero que este trabajo sea una invitación a la investigación en esta área. 
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