METODO DE CASOS Y CONTROLES

Anlisis estadistico de los estudios

Hace tres decenios y medio que Man-
tel y Haenszel publicaron su trabajo clasico
titulado “Aspectos estadisticos del analisis
de datos procedentes de estudios retrospec-
tivos de enfermedades” (7). Durante los 35
afios que han transcurrido desde entonces,
se han escrito cientos de articulos de
bioestadistica y epidemiologia sobre los
métodos que se usan para analizar estudios
de casos y controles y se han dedicado li-
bros enteros a esta materia (2, 3).

En el presente trabajo se examinan
aquellos aspectos analiticos que desde mi
punto de vista tienen mayor relevancia para
las personas directamente involucradas en
el analisis y la interpretacion de los estudios
de casos y controles. Por lo tanto, subrayaré
mas los aspectos practicos que los tedricos,
as{ como aquellos conceptos y métodos es-
tadisticos que puedan ayudar a los investi-
gadores a extraer conclusiones validas y
apropiadas de sus datos.
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de casos y controles'

ESTIMACION Y PRUEBAS DE
SIGNIFICACION

En los tltimos afios se ha producido
un importante cambio de direccién en el
analisis y presentacién de los datos de estu-
dios de casos y coniroles y otros tipos de in-
vestigaciones epidemioldgicas. Cada vez se
pone menos énfasis en las pruebas de signi-
ficacién estadistica y en los valores Py mas
en las estimaciones puntuales e intervalos
de confianza de medidas cuantitativas del
grado de asociacién entre exposicién y en-
fermedad. Algunas revistas siguen politicas
explicitas que exigen que los autores presen-
ten estimaciones puntuales e intervalos de
confianza en lugar de resultados fundamen-
tados exclusivamente en pruebas de signi-
ficacién.

Muchos autores han expuesto los ar-
gumentos en favor de las pruebas de esti-
macién frente a las de significacién estadis-
tica (por ej., 4-8). En sintesis, la razén
fundamental consiste en que las pruebas de
significacién ofrecen informacién limitada
sobre si la variacién muestral atribuible al
azar constituye o no una explicacién acep-
table de las diferencias de los datos corres-
pondientes a casos y a controles; vale decir,
evaliian si es plausible que un valor pobla-
cional de la razén de posibilidades (odds
ratio) de 1,0 pueda haber dado lugar a los
resultados hallados, en ausencia de sesgos
debidos a factores de confusidn, errores de
medicién o la seleccién de casos y contro-
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les. Sin embargo, esta discriminacién per se
no arroja luz sobre la verdadera magnitud
de la relacién entre exposicién y enferme-
dad, ni sobre el grado de incertidumbre es-
tadistica en torno a dicha magnitud. Por otra
parte, una estimacién puntual de la razén
de posibilidades, junto con el intervalo de
confianza correspondiente, ofrece informa-
cién cuantitativa sobre el grado de asocia-
cién, que es crucial para evaluar las im-
plicaciones de una relacién determinada a
efectos de adoptar decisiones clinicas o con-
figurar politicas de salud. Para los llamados
estudios “negativos”, en los que existen in-
dicios estad{sticos escasos para explicar las
diferencias de exposicién entre casos y con-
troles, el valor P que aportan las pruebas
estadfsticas es virtualmente intitil para sa-
car conclusiones sustanciales. En esas situa-
ciones un intervalo de confianza provee in-
formacién extremadamente 1itil sobre el
recorrido de valores de la razén de posibili-
dades con los cuales los datos observados
son razonablemente compatibles.

Teniendo en cuenta que en la investi-
gacién basada en el método de casos y con-
troles hay un desplazamiento evidente y
justificado de las pruebas de significacién,
sustituidas ahora por métodos de estima-
cién, se hard aqui hincapié en los métodos
de estimacién puntual y por intervalo. La
presentacién de procedimientos para obte-
ner valores P quedard casi enteramente
excluida.

ESTIMACION PUNTUAL YPOR
INTERVALOS DELA RAZON
DE POSIBILIDADES

A partir de datos procedentes de los
estudios de casos y controles pueden calcu-
larse diversas medidas que cuantifican la
asociacién entre un factor de riesgo (una
exposicién) y una dolencia. En esta misma
serie, Coughlin aborda en detalle una me-
dida importante, el riesgo atribuible (9), por
lo que no se tratard aqui. Mi revisién se limi-
tara a lo que constituye, con mucho, la medi-
da mds empleada: la razén de posibilidades.

Exposicion binaria sin covariables

La forma mads simple de resumir da-
tos procedentes de un estudio no apareado
de casos y controles es la tabla 2 X 2 habi-
tual, tal como la que aparece en el cuadro 1,
enla cual los simbolos 4, b, ¢ y d representan
recuentos de sujetos participantes en el es-
tudio. Los datos observados de la muestra
se emplean para obtener una estimacién de
las posibilidades relativas de exposicién de
los casos con respecto a las de los controles,
del siguiente modo:

Estimacion de la razén de posibilidades

= [a/(@+o)l/[c/(a+ A/
{[6/( +d)]/1d/® + D)}
= (a/c)/(b/d) =ad/bc. M

Igualmente, la razén de posibilidades
puede expresarse como una estimacién de
las posibilidades relativas (relative odds) de
“ser un caso” de los expuestos con respecto
a los no expuestos:

Estimacion de la razén de posibilidades

= {[a/(a +b))/[b/(a + B)]}/
{le/(c + D)}/1d/(c + )]}
= (a/b)/(c/d) =ad/bc. (2)

Este estimador de la razén de posibi-
lidades es congruente en el sentido de que,
suponiendo que el procedimiento de selec-
cién de casos y controles es insesgado, su
valor se aproxima al de la razén de posibili-
dades en la poblacién en la medida en que
aumenta el niimero de casos y controles de
la muestra. La razén de posibilidades es un
pardmetro cuya estimacién se justifica, por-

CUADRO 1. Tabulacidn cruzada de los datos de
exposicion y enfermedad en relacidn con un
factor binario de riesgo en un estudio de casos
y coniroles no apareados

Exposicion Casos Controles
Si a b
No c d




que en condiciones bastante generales pue-
de interpretarse como la razén de las tasas
de incidencia de enfermedad en los expues-
tos frente a los no expuestos de la poblacién
(10-12). Estas circunstancias no exigen que
se cumpla el denominado “supuesto de en-
fermedad infrecuente” para legitimar la in-
terpretacién de la razén de posibilidades en
el sentido apuntado.

La ecuacién 2 expresa las posibilida-
des relativas de ser “caso” de los expuestos
frente a los no expuestos, formulacién par-
ticularmente titil para examinar la asocia-
cién exposicién-enfermedad, ya que es una
extensién directa de los modelos de regre-
sién que barajan miiltiples exposiciones. Sin
embargo, es importante dejar constancia de
que las posibilidades de ser caso especificas
para expuestos o no expuestos no tienen
interpretacién biolégica inteligible por si
mismas; su valor numeérico es un reflejo del
disefio del estudio y depende de las cifras
relativas de casos y controles que se hayan
incluido. Si, por ejemplo, el niimero de con-
troles se duplica, las posibilidades de ser
caso descenderdn 50% en promedio, tanto
para los expuestos como para los no expues-
tos. La razén de ambas posibilidades de ser
caso permaneceria sin embargo inalterada
en promedio, y serfa igualmente inter-
pretable como razén de tasas, puesto que
(a/2b)/{c/2d) = ad/bc.

Aunque las ecuaciones 1y 2 definen
un estimador congruente de la razén de
posibilidades, este no es un estimador
insesgado en estricto sentido estadistico.
Generalmente hay una probabilidad peque-
fia pero no nula de que haya cero controles
expuestos o cero casos no expuestos entre
los individuos observados; ello darfa lugar
a que la estimacién de la razén de posibili-
dades fuese igual a infinito. Puesto que el
sesgo se define en funcién del valor espera-
do de larazén de posibilidades en muestreos
repetidos, incluso una probabilidad diminu-
ta de obtener una estimacién infinita pro-
duce un valor esperado infinito. Se ha suge-
rido afiadir 0,5 a cada uno de los cuatro
recuentos antes de realizar el cdlculo como
recurso para definir un estimador que ten-

ga valor esperado finito (13, 14), pero hay
quienes se han pronunciado contra tal adi-
cién arbitraria (3, 15). Si b o ¢ en las
ecuaciones 1y 2 fueran cero en una muestra
particular, puede indicarse que la estimacién
puntual de la razén de posibilidades es in-
finito y calcular un limite inferior de con-
fianza finito.

En estudios de casos y controles la re-
lacién entre exposicién y enfermedad pue-
de expresarse facilmente como una ecuacién
de prediccién. La forma mas usual de dicha
ecuacion es el logariftmo neperiano de las
posibilidades (log odds) o modelo logit. Para
el grupo de los no expuestos, el logit se ex-
presa como:

logit = In[p/(1 — p)] = In(c/d),
y para el grupo de los expuestos, como:

logit = In[p/(1 — p)] = In(a/b)
=In(c/d) + [In(a/b) — In(c/d)]
= In(c/d) + In{ad / bc),

donde p = la proporcién de sujetos en una
categoria particular de exposicién que son
casos. Por lo tanto, es posible formular una
ecuacién de prediccién como:

logit =In[p/(1 — p)]
=In(c/d) + x [In(ad /bc)],  (3)

donde la variable x es 1 6 0 para expuestos
y no expuestos, respectivamente. En gene-
ral, la ecuacién 3 se expresa como:

In[p/(1 — p)l = &+ xB G

donde & = In(c/d) y B = In(ad / bc). Aplican-
do la funcién exponencial a f se obtiene la
estimacién de la razén de posibilidades.

Se han propuesto varios métodos para
calcular intervalos de confianza aproxima-
dos en torno a la estimacién puntual de la
razén de posibilidades. Los més usados son
el método logit de Woolf (16), el de Comnfield
(17) y el de Miettinen, basado en pruebas
de significacién (10). Elmétodo de Cornfield
suele considerarse como el mas preciso (18);
su unica desventaja es que requiere clcu-
los iterativos y, por consiguiente, muy difi-
cultosos de realizar a mano. Los tres dan
resultados similares, excepto cuando la
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muestra es muy pequefia o la razén de po-
sibilidades es mucho mayor que 1,0.

El modelo logit se generaliza directa-
mente para los andlisis multivariantes por
medio de la regresién logistica. Para los in-
tervalos de confianza de 95%, el intervalo
logit es:

explB = 1,96 X EE(B)],

donde EE(B) denota el error estandar esti-
mado del logaritmo de la razén de posibi-

1 1.1 1
lidades,queesiguala1f;+g+z+g.0b-

viamente, este método falla cuando el valor
de alguna celda es cero.

Exposicion binaria con covariables
categoricas

Como las investigaciones de casos y
controles son de naturaleza observacional y
no entrafian asignacién aleatoria de indivi-
duos a diversos niveles de exposicién, el
control estadistico de variables de confusién
es un objetivo cardinal de los métodos ana-
liticos de esos estudios. Para controlar el fe-
némeno de confusion de la asociacién entre
una exposicién binaria y la enfermedad,
pueden dividirse los datos en una serie de
estratos definidos por categorias de una o
mds variables de confusion. Dentro de cada
estrato se construye una tabla 2 X 2. A par-
tir de ahi, se combina la informacién de los
estratos especificos para conformar una es-
timacion global de la razén de posibilida-
des de la que queden eliminados los efectos
de confusi6én de las variables involucradas
en la estratificacién.

En los afios cincuenta, Woolf (16) y
Mantel y Haenszel (1) propusieron sendos
estimadores de dicha razén de posibilida-
des global. En la propuesta de Woolf, los
estimadores especificos del logaritmo de la
razén de posibilidades de cada estrato se
ponderan con los inversos de las respecti-
vas varianzas estimadas. Sin embargo, una
celda vacia en un estrato provoca que la es-
timacioén del logaritmo de la razén de posi-
bilidades sea —© 6 +% y una estimacién
infinita de la varianza. Afiadiendo 0,5 a cada

celda se resuelve esta dificultad, pero cuan-
do hay muchos estratos con pocos casos y
controles en cada uno, la estimacion obteni-
da por este procedimiento puede estar apre-
ciablemente sesgada (19, 20). Por el contra-
rio, el estimador de Mantel y Haenszel es
congruente y se aproxima al valor pobla-
cional de la razdén de posibilidades en la
medida en que aumenta el mimero de es-
fratos, aun cuando la cifra de sujetos en los
estratos sea alo sumo dos. Este estimador se
conoce como razén de posibilidades global
de Mantel y Haenszel y se define del modo
siguiente:

i 2 be /n, (5)

donde 4, b‘, .y di son los recuentos de las
celdas en el i-ésimo de los S estratos yn =4,
+b +c +d.Paraunestrato enel cual b c >
0,alarazén de posibilidades correspondien-
te a ese estrato especifico se le aplica una
ponderacién de b c/n, cifra cercana al in-
verso de la varianza de su logaritmo (es de-
cir,n/bc =@ +b+c+d)/be=a/bc+1/c
+1/b,+d /bc;silarazén de posibilidades ~
1,0, entonces 4, / b‘ci =1/ di y di / b‘ci =1/ a, de
formaquen/bc ~ (1/a4+1/b +1/c +1/d).

Para estratos en los que ad > 0y bc =0,

la estimacién de la razén de p031b111dades
es », valor al que no puede aplicarse la
ponderacién usual. En su lugar, la can-
tidad ad /n se afiade al numerador al
computar la medicién global, y cero, al
denominador.

Para estimar larazén de posibilidades
global también pueden aplicarse los méto-
dos de méxima verosimilitud. La estimacion
de mdxima verosimilitud (EMYV), ya sea
exacta o condicional, se basa en el supuesto
de que los totales marginales de cada tabla
2 X 2 son fijos. Para la situacién especial de
un caso y un control por estrato, el EMV
condicional es igual a la estimacién de Man-
tel y Haenszel. La mayor desventaja de la
EMYV condicional consiste en que, cuando



algunos estratos tienen tamafios muestrales
grandes, los cdlculos requeridos son en ex-
tremo engorrosos, incluso para algoritmos
computadorizados.

La EMV incondicional m4s frecuente-
mente empleada no impone el supuesto de
que los marginales de cada tabla 2 X 2 sean
fijos, pero es apreciablemente sesgada si el
nimero de sujetos en cada estrato es bajo,
incluso cuando el niimero total de estratos
es elevado. Para la situacién extrema en que
no hay més de un caso y un control en cada
estrato, se ha demostrado que, a medida que
aumenta el niimero de estratos, la EMV in-
condicional se aproxima al cuadrado de la
razén de posibilidades poblacional en lugar
de a la razén de posibilidades propiamente
dicha (2). Para situaciones menos extremas,
la magnitud del sesgo es considerablemen-
te menor, de modo que la EMV incondicio-
nal puede aplicarse con confianza cuando
el niimero de estratos es bajo en relacién con
el nlimero de casos y controles. El EMV in-
condicional puede obtenerse facilmente
mediante los programas estadisticos com-
putadorizados para realizar analisis de re-
gresién logistica. 5i x, es una variable binaria
que toma valores 1 y 0 para expuestos y no
expuestos, respectivamente, entonces el
logaritmo de las posibilidades de ser un caso
puede expresarse como:

In[p/(1 - pl=6+x B +x,B,+ - +xB, (6

donde x(i=2,...,5)es 1 para individuos
que estdn en el i-ésimo estrato y 0 para otros.
Al aplicar el exponencial a f3; se obtiene la
EMYV de la razén de posibilidades que mide
la asociacién entre exposicién y enfermedad.
Este procedimiento aplicado a §,, §, etc., da
lugar a las posibilidades relativas de ser un
caso en el estrato 2 frente al estrato 1, en el
estrato 3 frente al estrato 1, etc., mantenien-
do la exposicién constante. Estas tltimas
magnitudes, sin embargo, suelen ser de es-
caso interés en s{ mismas.

Los intervalos de confianza de las di-
versas estimaciones de la razén de posibili-
dades global se obtienen calculando errores
estandar de los logaritmos de las estimacio-
nes y luego sumando y restando un miltiplo

apropiado del error estindar (por ej., 1,96
para intervalos de confianza de 95%) de la
estimacién puntual del logaritmo de la ra-
zén de posibilidades. Una férmula para cal-
cular el error estindar del logaritmo de la
razén de posibilidades global segiin la fér-
mula de Mantel y Haenszel se debe a Robins
et al. (21, 22). Este opera adecuadamente
para estudios de casos y controles con po-
cos estratos y para estudios con un ntimero
elevado de estratos que tienen pocos suje-
tos en cada uno; es por lo tanto el método
de eleccién. Para calcular este error estandar,
se comienza computando los siguientes cin-
co totales:

5

T, =2 ad,/n,
S

T, = ; be /n,

S
T,= Y (4 +d)ad/n

S
T, = Z (b, +c,)bc,/n?,
1=1

y
S
T,=Y [(a, +48)bc, +(b, +c,)ad]l/m?

La varianza estimada real proviene de
la siguiente ecuacién:

Varianza del logaritmo del estimador de
Mantel y Haenszel

=T,/2T2 + T, /2T,T, + T, / 2T}

El producto del factor adecuado (1,96
para intervalos de confianza de 95%) por la
raiz cuadrada de esta varianza se suma y se
resta del logaritmo de la estimacién puntual,
y a estos dos resultados se les aplica final-
mente la funcién exponencial de la manera
usual.

Para la EMV incondicional, los erro-
res estdndar estimados constituyen resulta-
dos habituales que proporcionan los pro-
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gramas computadorizados de regresion lo-
gistica. Para un intervalo de confianza de
95%, el intervalo alrededor de la razén de
posibilidades (de exposicién o enfermedad)
es nuevamente:

explB, = 1,96 X EE(f).

Exposicion binaria con covariables
continuas

Cuando entre las posibles variables de
confusién que han de controlarse en un es-
tudio de casos y controles se encuentran al-
gunas cuya distribucién es continua en lu-
gar de categorica, la formacién de estratos
para todas las combinaciones de valores de
las covariables puede conducir a que mu-
chos estratos solo tengan uno o dos casos y
ningdn control, o viceversa. Sin una base
para comparar casos y controles dentro de
muchos de los estratos, buena parte de los
datos recolectados deja de aportar informa-
cién sobre la asociacién entre exposicién y
enfermedad. Hay dos soluciones para este
problema. La primera es distribuir las va-
riables que siguen una distribucién conti-
nua en un nimero limitado de intervalos,
tratando las categorfas resultantes como
variables categéricas, tal y como se ha des-
crito. Este procedimiento tiene la desventa-
ja de que omite parte de la informacién con-
tenida en los datos. Ademds, si una variable
de confusién es muy potente, las diferencias
residuales entre casos y controles dentro de
algunas categorias de la variable de confu-
sidén pueden producir estimaciones sesgadas
de la razén de posibilidades (23). La segun-
da solucién supone tratar las variables como
si fueran continuas y ajustar su efecto de
confusién mediante modelos de regresién
logistica. Esto también tiene problemas: si
el analista de los datos ha errado al especifi-
car la forma de la funcién que relaciona la
covariable y la enfermedad, o si los efectos
conjuntos de miiltiples covariables no se
contemplan correctamente al construir los
modelos estadisticos, el fenémeno de con-
fusién residual puede originar una estima-
cién sesgada de la asociacion entre exposi-
cién y enfermedad.

Exposicién con distribucion
continua sin covariables

A menudo, el factor de riesgo o la ex-
posicién de interés no es binaria sino de dis-
tribucién continua. En esas circunstancias,
es comiin enfocar el andlisis dividiendo la
variable de exposicién en unas pocas cate-
gorias y calcular varias razones de posibili-
dades para comparar las posibilidades de
ser un caso en categorfas sucesivas de expo-
sicién con las posibilidades de serlo en una
categoria especifica de referencia. Este en-
foque no exige supuestos sobre la forma de
la funcién de la relacién entre el nivel de
exposicién y la incidencia de la enfermedad.
Supone, sin embargo, cierta arbitrariedad en
cuanto al nidmero de categorias y los pun-
tos de corte de las categorias. En general,
cuanto mayor sea el tamafio muestral, tanto
mas finamente puede categorizarse la varia-
ble de exposicién, al iempo que se mantie-
ne una precisién razonable al estimar cada
razén de posibilidades individual. El esta-
blecimiento de puntos de corte sobre la base
de cuantiles (por ej., cuartiles o quintiles)
suele asegurar que cada categoria de expo-
sicién contenga un ndmero razonable de
casos y controles, pero esto puede oscure-
cer una asociacidén fuerte dentro de un
subgrupo diminuto sometido a niveles ex-
tremadamente altos de exposicién. Al pre-
sentar razones de posibilidades basadas en
cuantiles, un principio particularmente im-
portante es que se indiquen los puntos de
corte reales. Esto es necesario para que el
lector pueda evaluar la razén de posibilida-
des en el contexto del grado de variabilidad
de exposicién en el cual se encuentre la po-
blacién estudiada. Ademads, su disponibili-
dad para otros investigadores hace posible
desarrollar paralelamente analisis en futu-
ros estudios y, por consiguiente, valorar la
verdadera comparabilidad de los hallazgos.

Cuando se categoriza la exposicién
por medio de cuantiles, el analista tiene la
opcién de definirlos solo para los casos, solo
para los controles, o para la combinacién
de casos y controles. Un trabajo reciente
de Hsieh et al. (24) indica que esta decision



ejerce poco efecto en la deteccién de una re-
lacién dosis-respuesta en los datos, de ma-
nera que puede basarse en aspectos menos
importantes, tales como la representatividad
(por €j., usar la distribucién del grupo con-
trol en un estudio no apareado basado enla
poblacién, de modo que los cuantiles sean
proximos a los de la poblacién) y la facili-
dad préctica para llevar a cabo dicho proce-
so. Al margen de cémo se hayan fijado los
puntos de corte, es crucial que no se hayan
elegido inspeccionando y comparando la
distribucién de la exposicién en los casos con
la de los controles. Si no, el analista podria
“aprovechar” la variacién debida al azar y
se obtendria una estimacién sesgada de la
magnitud de la asociacién.

Usando los métodos descritos, puede
calcularse una serie de razones de posibili-
dades correspondientes a una exposicién
categorizada a partir de tablas 2 X 2 indivi-
duales para categorias de exposicién rela-
cionadas una a una con la categoria de
referencia. La evaluacidn de la relacién
dosis-respuesta a lo largo de las categorias
de exposicién tiene un interés adicional. Un
procedimiento que se utiliza frecuentemen-
te para examinar tendencias es la prueba de
Mantel (25). Sin embargo, supone aplicar
una prueba estadistica que produce un va-
lor P en lugar de una estimacién cuantitati-
va que expresa cudnto aumenta la inciden-
cia de la enfermedad a medida que lo hace
la exposicion. Por afiadidura, cuando el ni-
mero de individuos en los que la exposicién
es nula es considerable, la prueba puede ser
altamente significativa, incluso cuando las
posibilidades de la enfermedad sean dife-
rentes para expuestos y para no expuestos,
pero constantes a lo largo de los niveles no
nulos de exposicién. La exclusién del anali-
sis de todos los sujetos no expuestos es una
forma directa de asegurar que el andlisis re-
fleje los efectos de la magnitud de exposi-
cién y no solo los de su presencia frente a su
ausencia (26).

La regresién logistica puede aplicarse
para evaluar la relacién dosis-respuesta de
dos maneras. Primero, el verdadero valor de
la exposicién (sin haberlo categorizado)

puede incorporarse directamente en el mo-
delo de regresién logfistica,

mp/-pl=a+xf @)

donde x representa el valor de la variable
de exposicién y B, el incremento estimado
del logaritmo de las posibilidades de ser un
caso por unidad de incremento en la expo-
sicién. La aplicacién de la funcién expo-
nencial a f es una estimacién de la razén de
posibilidades para un incremento de una
unidad en la exposicion, y el intervalo de
confianza de 95% se calcula nuevamente
como exp[f * 1,96 X EE(B)]. Este método
estima el componente lineal cualquiera que
sea la relacién verdadera entre dosis y res-
puesta para el logaritmo de las posibilida-
des de ser un caso, de suerte que los rasgos
no lineales de la relacién quedaran velados.
Por tanto es importante evaluar también la
posible no linealidad, categorizando la ex-
posicién como ya se explicé o afiadiendo tér-
minos de orden superior al modelo logistico
de la ecuacién 7. Un componente curvilineo
puede evaluarse agregando un término que
corresponda al cuadrado de la exposicion,
del modo que sigue:

In[p/(1 — p)l= &+xB,+ 2B, 8)

donde ahora el incremento del logaritmo de
posibilidades con cada unidad de la exposi-
cién (es decir, la pendiente) no es constante
sino que depende del valor de la exposicién.
Especificamente, la pendiente estimada es
B, +2x B,, y la magnitud 2, es interpretable
como la magnitud del cambio dela pendien-
te por unidad de incremento de la exposi-
cién. La exponenciacién de 23, produce el
factor multiplicativo estimado por el cual
cambia la razén de posibilidades por cada
incremento de una unidad de exposicidn.
También pueden afiadirse términos de or-
den superior (la exposicién al cubo, etc.)
al modelo logistico, pero la cantidad de
datos disponibles en un estudio de casos
y controles tipico suele ser insuficiente
para discriminar rasgos mds sutiles de
1a relacion dosis-respuesta que la curva-
tura general captada por el término
cuadrético.
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Cuando el incremento de la exposicién
en una unidad solo representa una peque-
fia porcién de la variabilidad total de la ex-
posicién, la razén de posibilidades seré cer-
cana a 1,0, incluso aunque haya una relacién
sustancial entre la exposicion y la enferme-
dad. En tales circunstancias, a menudo es
titil expresar la relacién como la razén de
posibilidades para m unidades, en lugar de
hacerlo para una unidad. Sobre la base del
modelo simple, que se deriva de la ecuacién
7, la estimacién puntual es exp[mf] y el in-
tervalo de confianza de 95% es exp[mf *
1,96 X mEE(R)].

Otra forma de aplicar la regresion lo-
gistica para evaluar relaciones dosis-res-
puesta consiste en categorizar primero la
variable de exposicién y asignar entonces
enteros sucesivos a las categorias. Esta va-
riable de enteros se incluye como variable
tinica en un modelo logistico como el que
aparece en la ecuacién 7. El exponencial del
coeficiente puede interpretarse en este ejem-
plo como la razén de posibilidades estima-
da para comparar cualquier par de catego-
rfas adyacentes de exposicién, después de
haber suavizado los datos. En este ejemplo
también debe evaluarse la posible discre-
pancia con la tendencia global, tal v como
este procedimiento la estima. La introduc-
cién en el modelo de un término para el cua-
drado de la variable entera es una via para
alcanzar dicho propésito. Otra posibilidad
consiste en incorporar una serie de varia-
bles binarias para las diferentes categorias
de exposicién del siguiente modo:

Infp/1-p)l= & +x1[§1+xzez+ T +xL-1|§L—1 (9)

donde x, (i=1,..,L — 1)es1paraindividuos
en la categoria j de exposicién y 0 en otro
caso, y donde la L-ésima categoria de expo-
sicion es la de referencia. La evaluacién for-
mal de la diferencia entre el modelo que in-
cluye solo una variable entera y el que esta
especificado en la ecuacién 9 puede llevar-
se a cabo por medio de estadisticos basados
en la verosimilitud con L — 2 grados de li-
bertad. Este método es sensible a cualquier
patrén que se aparte de la linealidad del
logaritmo de las posibilidades a lo largo de

las categorias de exposicién, y no a curva-
turas parabélicas, como ocurre cuando se
usa un término cuadrético.

También es importante hacer constar
que, una vez aplicada la funcién expo-
nencial, los coeficientes individuales obte-
nidos del modelo logfstico, tal como el que
se definié mediante la ecuacién 9, brindan
estimaciones de la razén de posibilidades
que son idénticas a las obtenidas mediante
un simple cilculo de las razones de posibi-
lidades individuales para cada categoria de
exposicién en relacién con una categorfa de
referencia dada.

Maclure y Greenland (27) han sugeri-
do que evaluar cuidadosamente la relacién
dosis-respuesta exige estimar el aumento del
incremento del riesgo de enfermar a lo lar-
go de las categorias adyacentes de exposi-
cién, es decir, calcular la razén de posibili-
dades de la segunda categoria frente a la
primera, la tercera frente a la segunda, etc.
Solo si los datos muestran un patrén bas-
tante congruente de aumento incremental o
reduccién incremental, como el que indica-
ria una secuencia de razones de posibilida-
des situadas al mismo lado del valor 1,0,
deben extraerse conclusiones sélidas sobre
la relacién dosis-respuesta. Las razones de
posibilidades incrementales pueden esti-
marse con la regresién logistica mediante un
simple cambio en el sistema de codificacion
de las categorias de exposicion (28); es de-
cir, digamos que j sea el indice para catego-
rias ordenadas de exposicién, con j = 1 para
la categoria de exposicién més alta y j =L
para la més baja (que en los analisis mas
usuales seria la de referencia). Entonces se
definen L — 1 variables indicadoras; se fija
x(j=1,...,L ~ 1) igual a 1 para indivi-
duos en las primeras j categorias e igual a 0
para los individuos desde la (j + 1)-ésima
hasta la L-ésima categorfas. Asi, para cuatro
categorias de exposicion, a una persona que
se encuentra en la primera categoria (la mds
alta) le corresponderian los c6digos 1, 1,y 1
para x,, X,, ¥ X,, respectivamente. Una per-
sona de la segunda categorfa se codifica 0,
1,y 1; una que esté en la tercera es codifica-
da como 0, 0 y 1; y una de la cuarta recibiria



los cédigos 0, 0, y 0. Una vez que el modelo
logistico especificado en la ecuacién 9 se ha
ajustado usando estos cédigos, expo-
nenciando los coeficientes §, 8, y B, se ob-
tienen estimadores de las razones de posi-
bilidades para la categoria 1 en relacién con
la 2, parala categoria 2 respectoala 3, y para
la categoria 3 frente a la 4, respectivamente.

Otra posibilidad para evaluar las
relaciones dosis-respuesta seria emplear
la regresién no paramétrica. Maclure y
Greenland (28) proporcionan referencias de
la literatura donde se exponen métodos
apropiados para ello.

Exposicién de distribucién continua
con covariables

Cuando la exposicién de interés sigue
una distribucién continua y es necesario
contemplar el posible efecto de confusién de
variables, los métodos considerados hasta
aqui pueden extenderse facilmente. Si uno
ha categorizado la exposicién, entonces para
cada comparacién de un nivel de exposicién
con el de referencia se puede evaluar una
serie de tablas 2 X 2 mediante el estimador
de Mantel y Haenszel o cualquiera de los
otros. Dentro del marco de la regresidn, las
ecuaciones 7-9 pueden formularse afiadien-
do términos para las covariables relevantes.
Varios textos dan ejemplos de modelacién
multivariante basada en la regresién logis-
tica (2, 3, 29-31).

Datos apareados

Es frecuente aparear uno o mas con-
troles con cada caso en el momento de la
seleccién de sujetos. El cuadro 2 presenta la
disposicién habitual de los datos para una
variable binaria de exposicién en estudios
apareados por parejas, es decir, cuando se
empareja exactamente un control con cada
caso. Para un andlisis en el cual solo se con-
trolan las variables de apareamiento, la EMV
de la razén de posibilidades basada en la
notacién del cuadro 2 es b/ ¢, es decir, la ra-
zén de 1) el ntimero de parejas para las que

CUADRO 2. Tabulacidn cruzada de los datos de
exposicidn de enfermos y controles en relacion
con un factor hinario de riesgo en un estudio de
casos y controles apareados por parejas

¢&Control expuesto?

¢Caso
expuesto? Si No
Si a b
No c d

el caso pero no el control estd expuesto y 2)
el niimero de parejas en las cuales el control
pero no el caso estd expuesto. Se pueden
computar intervalos de confianza alrededor
de esta estimacién usando el error estidndar
aproximado de su logaritmo, del siguiente
modo:

exp{ln(b/c) = 1,96 X EE[In(b/c)]}

donde EE[In(b/c)] = J1/b +1/c. Pueden
obtenerse intervalos de confianza exactos de
la EMV basados en la distribucién binomial
exacta (2). También se dispone de métodos
especializados para la estimacién puntual e
intervélica de la razén de posibilidades con
controles muiltiples por cada caso y para un
niimero variable de controles por caso (32,
33). Sin embargo, el estimador de Mantel y
Haenszel de la razén de posibilidades pue-
de aplicarse valida y facilmente en todas
estas situaciones, donde cada conjunto de
apareamientos conforma un estrato.

Cuando es preciso controlar factores
de confusién potenciales distintos de las
variables de apareamiento, el método de
andlisis usual es la regresién logistica con-
dicional (2, 3, 34, 35). La interpretacién de
los coeficientes y las estrategias generales de
analisis abordadas mds arriba para estudios
no apareados también pueden aplicarse di-
rectamente a los estudios apareados.

Para datos de estudios de casos y con-
troles en los que se emplea apareamiento por
grupos (por €j., seleccién de controles
estratificados de manera que el niimero de
controles elegidos en cada categoria de 5
afios de edad es igual al correspondiente
ntimero de casos), pueden aplicarse los mé-
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todos descritos en secciones precedentes de
este articulo, incluido el andlisis de regre-
sidén logistica incondicional. La edad u otras
variables de apareamiento por grupos de-
ben incluirse como covariables en dichos
andlisis, incluso aunque se haya apareado
segun estas variables.

IDENTIFICACIONDE
VARIABLES DE CONFUSION

El concepto de fenémeno de confusién
(confounding) ha generado controversias
notables en el campo de la epidemiologia
(36—43), y una revision detallada de las su-
tilezas inherentes a sus aspectos teéricamen-
te relevantes se encuentra fuera del alcance
de una revisién de naturaleza pragmaética
como la que nos ocupa. No obstante, al ana-
lizar los estudios de casos y controles, es
necesario tener en mente los siguientes pun-
tos referentes al fendmeno de confusién.

Primero, el efecto de confusion no con-
trolado se manifiesta como un sesgo en la esti-
macién de la razén de posibilidades, y la magni-
tud de dicho sesgo depende a la vez de la que
tengan las asociaciones entre el factor de confu-
sidn y la exposicién, y de la que exista entre ese
factor y la enfermedad. Por consiguiente, la
evaluacién de la asociacién entre factor de
confusién y enfermedad no es la tinica base
para aquilatar la importancia de una varia-
ble de confusién potencial. La importancia
de factores especificos, por otra parte, pue-
de diferir de una poblacién a otra y de un
estudio a otro. Incluso si la relacién causal
entre el factor de confusién potencial y la
enfermedad refleja una constante biolégica,
la magnitud de Ia asociacién entre el factor
y la exposicién y, por lo tanto, la magnitud
de la confusién inducida por el factor, bien
podrian ser el producto de factores comple-
jos de indole social y conductual muy
variables.

Segundo, las variables de confusién es-
tdn causalmente relacionadas con la enfermedad
que se estudia — 0 expresan causas que no se
pueden medir directamente— y estdn asociadas
con la exposicion. Por lo tanto, al considerar
variables como posibles factores de confu-

sién, el reconocimiento de que es improba-
ble que una variable cause una enfermedad
no la descarta necesariamente como factor
potencial de confusi6n.

Tercero, una variable que se asocia con la
exposicion porque la exposicién tiene un efecto
causal respecto a esa variable, es una variable
interviniente, no un factor de confusion. Cuan-
do en el andlisis no se controlan las varia-
bles intervinientes, pueden producirse esti-
maciones sustancialmente sesgadas hacia
1,0 de la razén de posibilidades, debido a
que se ha eliminado un componente del
efecto causal total. La necesidad de distin-
guir entre factores de confusién potenciales
y variables intervinientes subraya que el
control apropiado del efecto de confusién
NO es un proceso mecanico, sino que preci-
sa incorporar todo el conocimiento sustan-
tivo disponible sobre relaciones temporales
y causales entre variables.

Cuarto, el fenémeno de confusion puede
ser resultado de miiltiples variables cada una de
las cuales puede contribuir con un peguefio apor-
te que, al acumularse, deja de ser despreciable.
Consecuentemente, es importante comuni-
car los resultados de andlisis en que se ha-
yan realizado ajustes simultdneos de los
efectos de confusién de muiltiples variables.

Puesto que raramente se dispone de
bases sélidas para especificar a priori qué
variables han de controlarse, el analisis tipi-
co de los estudios de casos y controles en-
trafia un proceso de deteccién de factores
de confusién basado en el examen de los
propios datos. Una forma de llevar a cabo
ese proceso incluye la realizacién de prue-
bas estadisticas de la asociacién entre una
variable de confusién potencial y la enfer-
medad, y entre dicha variable y la exposi-
cién. Varios autores han objetado a esta es-
trategia (44—48). En un estudio de simu-
lacién se indicd, sin embargo, que la estra-
tegia funciona adecuadamente si el nivel de
significacién empleado en esa prueba se fija
en 0,20 en lugar del convencional 0,05 {49).
Unmétodo de deteccién de factores de con-
fusién que goza de mayor aceptacién es
comparar la estimacién bruta (no ajustada)
de la razén de posibilidades con la que se



obtiene ajustando respecto a la variable de
confusién potencial (3, 47, 48). Si la estima-
cién ajustada difiere de la bruta en mas de
cierto porcentaje especificado, se considera
que la variable tiene un efecto de confusion
en la asociacién entre enfermedad y exposi-
cién, y se ajusta en lo sucesivo. Los trabajos
de simulacién indican que este método es
eficaz, a condicién de que el porcentaje es-
pecificado no exceda de 15 (49).

EVALUACION DE
INTERACCIONES

Ademads de ajustar para tener en cuen-
ta el fenémeno de confusién, en el andlisis
contemporéaneo de los estudios de casos y
coniroles con frecuencia se evalia la inter-
accién o la modificacién de efectos, es decir,
la variacién de la magnitud del efecto de Ia
exposicién sobre la enfermedad a lo largo
de los niveles de una tercera variable. De
hecho, antes de resumir la informacién re-
ferente a la asociacién entre exposicién y
enfermedad alo largo de los niveles de una
0 mas covariables por medio del estimador
de Mantel y Haenszel o de la regresién lo-
gistica, se recomienda valorar si se estdn o
no promediando asociaciones individuales
en extremo heterogéneas. Breslow y Day (2)
han descrito un método directo para eva-
luar estadisticamente la heterogeneidad de
las razones de posibilidades en una serie de
tablas 2 X 2. Su validez para muestras pe-
quefias es similar a la de otros métodos (50),
pero tanto estos como aquel tienen baja po-
tencia (51, 52).

El andlisis de regresién logistica pue-
de usarse para evaluar como cambia la mag-
nitud de la razén de posibilidades dela aso-
ciacién entre exposicién y enfermedad en
funcién de los valores de una o mds varia-
bles. Si x, representa la exposicién y x,, el
valor de un modificador potencial de la aso-
ciacién entre exposicién y enfermedad, el
siguiente modelo de regresion logistica pue-
de ajustarse a los datos observados con el
fin de evaluar la interaccién:

In[p/(1 — p)l = &+ xf,+ 5B, +xxB, (10)

Si x, y x, son variables binarias codifi-
cadas como 1y 0 para la presencia y ausen-
cia de cada factor, respectivamente, enton-
ces el logaritmo de la razén de posibilidades
estimada en individuos sin el modificador
de efectos es

[&+B,]—&=8.

Elvalor correspondiente a individuos
con el modificador de efectos es

[&+ B,+ B+ BJ] — [& + B,] =B, + B,
Al aplicar la funcién exponencial a §,
y a B, + B, se obtiene la razén de posibilida-
des de la asociacién exposicién-enfermedad
en cada estrato especifico. El intervalo de
confianza de 95% de exp(p,) se calcula usan-

do el error estandar estimado de la manera
usual:

exp[B] + 1,96 X EE(BI)].

Puesto que exp(B, + ,) incluye dos
cantidades estimadas en lugar de una sola,
el cdlculo de un intervalo de confianza es
un poco mas complicado, concretamente,

explB, + B, + 1,96 X EE(B, + B))],

donde EE(B, + B,) es igual a la raiz cuadra-
da de la cantidad

[EE(B,)F + [EE(B,)F + 2[cov(B, B)I.

El valor de cov(f,, B,), la covarianza
estimada entre 3, y B,, se obtiene de la ma-
triz de varianzas y covarianzas disponible
en la mayoria de los programas de regre-
sién logistica. La magnitud de la interaccién
se puede estimar calculando la diferencia en-
tre los logaritmos de la razén de posibilida-
des de los estratos especificos, es decir,

[B, + B — B, =B,

Al aplicar la funcién exponencial a f3,
se obtiene una estimacioén de la razén de las
dos razones de posibilidades entre exposi-
cién y enfermedad para individuos con y
sin el modificador de efectos potencial.

Cuando una o ambas variables son
continuas, la ecuacién 10 también ofrece una
formulacién apropiada aunque, como se
discuti6 antes, es importante evaluar el ale-
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jamiento de la linealidad en sus relaciones
con los logaritmos de las posibilidades de
enfermar. {3, en este ejemplo se interpreta
como el cambio del logaritmo de la razén
de posibilidades entre exposicién y enfer-
medad por unidad de incremento del mo-
dificador de efectos. El propio logaritmo de
la razén de posibilidades se expresa como
el cambio estimado en el logaritmo de las
posibilidades de enfermar por unidad de
incremento de la exposicién. El logaritmo
de las posibilidades de enfermar para un
individuo con un valor x, para la exposicién
y %, para la variable modificadora es

&+ x,B,+x,8,+xx,B,

y para un individuo con un valor x, — 1 para
la exposicién y x, en la modificadora, es
&+ (x,— DB+ x,8,+ (x, — L)x, B,

La funcién exponencial aplicada a la
diferencia entre estos dos arroja explB, +
x,B,], que representa la razén de posibilida-
des cuando el valor del modificador es x,. Por
cadam, unidades de exposicién, la razén de
posibilidades es exp[m, 3, + m,x,B,] cuando
el valor del modificador es x,. El intervalo
de confianza de 95% se calcula mediante

exp[m]ﬁ1 + mlxz[?.3 + 1,96EE(m1[§1 +mx, 33)],

donde EE(m,f, + m,x,B,) es igual a la raiz
cuadrada de la cantidad

m}[EE@)F +m 22 2[EE(B) P+ 2m 2x[cov(B, B,)].

Para evaluar estadisticamente la
interaccién puede adoptarse implicita o ex-
plicitamente una definicién de trabajo de lo
que constituye un indicio cuantitativo de la
interaccién entre los factores de riesgo en sus
efectos sobre la enfermedad. Si, por ejem-
plo, se calcula la razén de posibilidades
especifica por estrato y se interpretan las
diferencias entre dichas razones de posibi-
lidades como indicio de interaccién, enton-
ces el supuesto tacito es que los efectos
independientes o no interactivos para la ex-
posicion v la covariable que se considera
como modificador de efecto potencial da-
rian lugar a una razén de posibilidades en-
tre enfermedad y exposicién constante a lo
largo de los niveles de dicha covariable. Sin
embargo, razones de posibilidades constan-
tes (lo cual es equivalente a observar quelos
efectos conjuntos son multiplicativos) serfan
el patrén anticipado de una accién causal
independiente dentro de ciertos marcos de
causalidad pero no de otros (53). En efecto,
algunos epidemidlogos han indicado que la
aditividad es una definicion de trabajo mas
defendible de efectos independientes que la
multiplicatividad (48).

En el cuadro 3 se enumeran varios
mecanismos causales diferentes que pueden
dar lugar a la observacién de una razén de
posibilidades constante para el efecto de una
variable en los distintos niveles de la otra.
Nétese que este patrén de resultados pue-

CUADRDO 3. Posibles mecanismos causales si el modelo
multiplicativo se ajusta a los datos de efectos conjunios

de dos factores de riesgo*

Mecanismo causal

Efectos independientes dentro de un proceso no simuitaneo
Efectos sinérgicos dentro de un proceso integrado
Cada factor tiene su (nico efecto en dos etapas diferentes de un proceso

multietapico

Efectos aditivas (v por tanto posiblemente independientes) sobre una
variable interviniente que mantiene una relacién exponencial con la

incidencia de la enfermedad

Efectos que no llegan a ser aditivos (y por tanto posiblemente antagénicos)
sobre una variable interviniente que mantiene una relacitn exponencial-
de potencia con [a incidencia de la enfermedad

* Reproducido de Thompson (53).



de ser en concreto —dependiendo del me-
canismo causal tipicamente desconocido—
indicio de ausencia de interaccién, de
sinergismo (es decir, interaccién positiva con
un factor que amplia el efecto de otro) o de
antagonismo (esto es, interaccién negativa
con un factor que reduce el efecto de otro).
Asi, basdndose en los resultados de estudios
de casos y controles o, de hecho, de cual-
quier otro tipo de investigacién epide-
miolégica, no puede distinguirse fiable-
mente la presencia o ausencia de interaccién
biol6gica ni el sinergismo en contraposicién
a efectos causales antagénicos (53).

Aunque la regresién logistica se basa
en un modelo multiplicativo, en un andlisis
logistico las variables se pueden codificar de
marnera tal que es posible evaluar el efecto
aditivo de las tasas de enfermedad para los
efectos combinados de muiltiples factores de
riesgo. Si se consideran dos factores binarios,
entonces para el modelo

In[p/Q —p)l =& +xf,+xB,+x6, 11

donde x, = 1 si el primer factor esta presen-
te y el segundo estd ausente y 0 en otro caso;
x, = 1 si el primer factor estd ausente y el
segundo presente y 0 en otro caso; y x, =1 si
ambos factores estan presentes y 0 en otro
caso. Si R denota la incidencia de la enfer-
medad para ese segmento de la poblacién
en el cual no esta presente el primer factor
ni el segundo, las tasas de incidencia de los
otros tres grupos son como las que apare-
cen en el cuadro 4. La diferencia de tasas
para el efecto del primer factor en el
subgrupo sin el segundo factor es R X
exp(B,) — R; la correspondiente diferencia
de tasas en el subgrupo con el segundo factor

CUADRO 4. Magnitud de las tasas de incidencia
cuando ef modelo logistico se ha codificado de
manera que permita evaluar efectos aditivos

Segundo factor
Primer factor Presente Ausente
Presente A % exp(B,) R > exp(B,)
Ausente R X exp(B,) R

es R X exp(B,) — R X exp(B,). Si los efectos
combinados de los dos factores de riesgo son
aditivos, entonces estas dos diferencias de
tasas serdn iguales entre si, es decir,

R X exp(,) — R X exp(B,) =R X exp(B,) — R

Reordenando términos, tenemos:

R X EXP(G3) - {{= [R X exp(ﬁl) - R]
+[R X exp(B,) — RI.

Esto significa que la diferencia entre
tasas para individuos con ambos factores
frente a aquellos que no tienen ningurio es
igual a la suma de las dos diferencias si-
guientes: 1) la diferencia entre las tasas de
aquellos que solo tienen el primer factor
frente a las de los que no tienen ninguno de
ellos, y 2) la diferencia entre aquellos que
solo tienen el segundo factor y los que no
tienen ninguno. Rothman (54, 55) sugiere
expresar el grado de interaccién basado en
la evaluacién de diferencias de tasas como

[R x exp(8;) — RI/{[R X exp(B,) — RI
+[R X exp(B,) — RI} A
= [exp(B,) — 11/[exp(B)) + exp(B,) — 2] (12)

Siel patrén de las tasas es aditivo, esta
cantidad ser4 1,0; los valores mayores de 1,0
indican, en términos relativos, el grado en
que los efectos combinados de los dos fac-
tores exceden la cualidad aditiva. De este
modo, es posible medir esa cualidad y el
grado de alejamiento de ella puede cuanti-
ficarse sin conocer la incidencia absoluta, la
cual se desprende de la ecuacién 12 y no
suele poder obtenerse en un estudio de ca-
sos y controles. Los intervalos de confianza
de la medida de la interaccién de Rothman,
o “indice de sinergismo” (IS), pueden cal-
cularse usando los resultados habituales de
los programas de regresién logistica, del si-
guiente modo (56):

exp{[In (IS) = 1,96 X EE [In (IS)]},
donde EE[In(IS)] es la raiz cuadrada de la
cantidad
h?[EE@)P + h 2[EE(R)P + h2[EE(B,)P
+ 2k hcov(B,, B,) + 2h1h3cov(f‘31, B,)
+ 2k cov(B,, B,),
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y donde
1= _exp(‘§1)/[exp(s1) + eXP(Gz) - 2]1

h,= —exp(B)/[exp(B,) + exp(B,) — 2]

h,=exp(B,)/[exp(B,) — 11.

Si el limite inferior de confianza es
mayor que 1,0, entonces los datos propor-
cionan la comprobacién estadistica de que
los efectos combinados son mds que aditi-
vos; si el limite superior de confianza es
menor de 1,0, entonces los datos revelan que
los efectos combinados no llegan a ser adi-
tivos. También se han descrito métodos de
estimacién de diversas otras medidas de
interaccién en la escala de aditividad (48,
56-58).

Si se modifica la ecuacién 11, incluyen-
do términos para otras covariables, enton-
ces el célculo del IS, tal y como se definié en
la ecuacién 12, deja de ser apropiado para
medir la aditividad, excepto en condiciones
especiales (59). Por lo tanto, se recomienda
hacer dicha evaluacién sobre la base de es-
tratos especificos. Los llamados “modelos
aditivos del riesgo relativo” (60—-62) tampo-
co son apropiados para evaluar la aditividad
estricta de tasas (59), aunque en general son
mucho més cercanos a una evaluacién de
aditividad de tasas que a una evaluacién del
modelo multiplicativo.

Para recabar més informacién sobre
las interacciones, incluidos los usos apropia-
dos que no entrafian conclusiones potencial-
mente falaces referentes a mecanismos e in-
terpretaciones de una forma extrema de
interaccién conocida como efecto cruzado
(cross-over effect), véase Thompson (53).

CONTROL DE SESGOS
DEBIDOS A ERRORES DE
MEDICION

El control estadistico del sesgo en la
razén de posibilidades debido a variables
de confusién ha sido habitual por decenios
tanto en el analisis como en la comunicacién
de resultados de los estudios de casos y con-

troles. Sin embargo, para abordar otras fuen-
tes de sesgo aparte de la confusién, gene-
ralmente los epidemiélogos del pasado se
apoyaban en enunciados cualitativos expre-
sados en las secciones de discusién de sus
informes. Mas recientemente, sin embargo,
se han concentrado esfuerzos en tratar de
cuantificar especificamente la magnitud pro-
bable de distorsién de la razén de posibili-
dades que provoca otra gran fuente de ses-
go en los estudios de casos y controles: el
error de medicién. Revisaremos aqui algu-
nos de los avances metodolégicos registra-
dos en esta drea.

El error en la medicién de la exposi-
cién constituye a menudo una amenaza im-
portante para la validez de los estudios de
casos y controles (63). Para una exposicién
dicotémica, la prevalencia aparente en los
casos, p,, esigual a

w S, +(1—m)(1—E),

donde 7, es la verdadera prevalencia de ex-
posicién en la poblacién total de casos, S, es
la proporcién de casos verdaderamente ex-
puestos que son correctamente clasificados
como tales (sensibilidad), y E, es la propor-
cién de casos verdaderamente no expues-
tos que se clasifican correctamente como no
expuestos (especificidad). Como indican
Copeland et al. (64), despejando 1, se obtie-
ne el siguiente resultado:

m =, +E —1/(S+E - 1.

Utilizando la proporcién empirica de
casos clasificados como expuesios en un
estudio particular (p,), para estimar p, y
utilizando valores conocidos para S, y E,,
tenemos:

= (?71'*' E]" 1)/(Sl+ E- . (13

Del mismo modo para los controles,
sefialados por el subindice 0, tenemos:

fr,= (py+ Eg— D/(S,+E,~ 1), (14)

Una estimacién de la razén de posibi-
lidades, que incluye la correccién del error
de clasificacién, se calcula como:

a1 — &)/ f (1 — #). (15)



El problema primario de la aplicacién
de la ecuacién 15 en los estudios de casos y
controles actuales es la frecuente carencia de
informaciénsobre S, E,, S, y E,. En algunos
casos, sin embargo, parece improbable que
los sujetos fuesen a testimoniar falsamente
una exposicién que no ocurrié, de modo que
la tinica fuente de error serfa la ignorancia o
la reticencia a comunicar la exposicién que
realmente se produjo. Estoes, E, =E =1,y
las ecuaciones 13 y 14 se simplifican a: 4, =
p./S,y =p/S¢

Para los estudios de base poblacional,
se puede obtener de otras fuentes una esti-
maci6n independiente de 7, Por ejemplo,
en los estudios de casos y controles donde
la historia familiar de cancer es el factor de
riesgo que se estudia, la proporcién de con-
troles que realmente tienen un miembro de
la familia afectado puede calcularse aplican-
do tasas de incidencia especificas por edad
de los registros de cancer de la poblacién a
la cantidad de personas-tiempo en riesgo en
los familiares de los controles (65), y p, pue-
de dividirse por ese valor para obtener S
La informacién adicional que se requiere en-
tonces para calcular un valor corregido de
la razén de posibilidades es S,. Sino se dis-
pone de informacién complementaria sobre
la magnitud de S, hay varias situaciones po-
sibles. Si la razén de posibilidades observa-
da es mayor que 1,0, entonces para 5, = 5
la razén de posibilidades corregida serd aun
mayor. En general, lo que preocupa es que
los casos notifiquen mds que los controles
la exposicién verdadera (S, > 5)), lo que po-
dria producir una razén de posibilidades
falsamente elevada; lo mas extremo seria
que S, = 1. Si el valor corregido de la razén
de posibilidades calculada sobre este su-
puesto es todavia sustancialmente elevado,
puede concluirse que el sesgo de notifica-
cién no explica completamente la asociacion
observada.

Gran parte del trabajo metodoldgico
sobre el error de medicién en los estudios
de casos y controles ha tratado esta situa-
cién especial del error de clasificacién no
diferencial de la exposicién, es decir, §, = S
=S,y E, =E,=E, el cual suele denominarse

error no diferencial de clasificacién. Para
las exposiciones binarias, este patrén de
error de clasificacion produce una razén de
posibilidades observada que, siempre que
S =1 — E, se encuentra entre el verdadero
valor y 1,0 (47, 64, 66). Esta restriccién que
impone S =1 — E no es demasiado fuerte,
ya que simplemente especifica que la pro-
babilidad de ser clasificado como expues-
to es por lo menos tan alta en los indivi-
duos que realmente estdn expuestos como
en los que realmente no lo estan. Para las
exposiciones que tienen tres o mas catego-
rias, el sesgo debido al error no diferencial
de clasificacién no se decanta necesaria-
mente hacia 1,0 (67).

Cuando solo una minoria relativa-
mente pequefia de la poblacién estd real-
mente expuesta, el sesgo producido por un
error no diferencial de clasificacion de una
exposicién binaria puede ajustarse conocien-
do solamente el valor predictivo positivo
(VPP) en los controles (29). La adaptacién
de un método originalmente propuesto por
Green (68) para los estudios de cohortes da
lugar a la siguiente expresién para la razén
de posibilidades corregida:

1 + [razén de posib. observada — 1]/VPP,, (16)

donde VPP, representa la proporcién de los
controles clasificados como expuestos que
realmente lo estdn. La informacién sobre
VPP, puede obtenerse de un estudio de va-
lidacién previo en el cual se han utilizado
métodos acaso costosos pero definitivos
para clasificar la exposicién en un grupo de
sujetos inicialmente clasificados como ex-
puestos sobre la base de las técnicas usadas
en el estudio de casos y controles. Como al-
ternativa, este niimero relativamente peque-
fio de controles clasificados como expues-
tos en el estudio original de casos y
controles puede reexaminarse con mas pro-
fundidad para conseguir una valoracién
definitiva de su verdadera exposicién. Los
limites de confianza inferior y superior de
la razén de posibilidades observada pueden
incluirse en lugar de la estimacién puntual
de la razén de posibilidades observada en
la ecuacién 16, obteniendo asi limites de con-
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fianza de la estimacion de la razén de posi-
bilidades corregida. Hay un método relacio-
nado para corregir la razén de posibilida-
des que no emplea el VPP sino el coeficiente
kappa de confiabilidad de la clasificacién de
la exposicién (69).

La extensién delas ecuaciones 13 y 14
a varios factores de riesgo categéricos con-
siderados al mismo tiempo es matemaética-
mente directa, pero lo tipico es que no se
disponga de informaci6én adecuada sobre las
muchas probabilidades individuales de in-
currir en error de clasificacién necesarias
para realizar tal correccién. Por ejemplo, si
hay cuatro factores de riesgo dicotémicos,
entonces se conforman 25 = 32 grupos dife-
rentes basados en la clasificacién cruzada del
factor de riesgo y la condicién de caso o con-
trol. Incluso si el estado de caso o control se
considerara libre de error, el niimero total
de tipos distintos de errores de clasificacién
serfa 2 X 16 X 15 = 480. Suponiendo que el
error de clasificacién es no diferencial res-
pecto de la condicién de caso o control, el
niimero apenas se reduce a 240. Para redu-
cir esta cifra a un nidmero que realmente
pueda estimarse por medio de un estudio
de validacién, deberian barajarse amplios
supuestos sobre el patrén del error de
clasificacién.

Corregir los andlisis multivariantes en
funcién del error de medicién es crucial, ya
que una vez efectuado un ajuste segtin fac-
tores de confusién importantes medidos con
error puede persistir un sesgo considerable
por fenémeno de confusién (70—72). El error
de clasificaciéon no diferencial de la verda-
dera exposicién de interés sesga la estima-
cién hacia 1,0, el error de clasificaciéon no
diferencial de los factores de confusién pro-
duce estimaciones ajustadas de las razones
de posibilidades sesgadas acercandose o ale-
jandose de 1,0, dependiendo del grado de
error de clasificacién y de la direccién y la
magnitud de las relaciones entre el factor de
confusién y la exposicién y entre ese factor
y la enfermedad. Al evaluar la interaccién,
un error de clasificacién no diferencial de la
exposicién o de una covariable puede dar
lugar a una heterogeneidad totalmente es-

puria de la razén de posibilidades a lo largo
de los niveles de la covariable (70).
Recientemente, se han desarrollado
métodos para corregir los coeficientes de la
regresién logistica segtin los efectos de mag-
nitudes conocidas o estimadas del error de
medicién (73—75). Los métodos de este tipo
se emplean principalmente con variables
continuas. Un 4rea que necesita particular
desarrollo es la de los métodos de correc-
cién para la situacién frecuente en que se
mezclan variables discretas y continuas.

OTROS ASPECTOS ENLA
REGRESION LOGISTICA

Varios aspectos analiticos de la regre-
sién logistica merecen al menos una breve
mencién. Entre ellos se incluyen 1a codifica-
cién de variables independientes con el fin
de evitar subandlisis innecesarios, la regre-
sion logistica politémica, y la evaluacion de
lIa bondad del ajuste.

Uno de los rasgos mas atractivos de la
regresion logistica y de todos los modelos
multivariantes es que permiten hacer una
evaluacién integral de las caracteristicas mas
importantes de los datos sin necesidad de
realizar andlisis separados de pequefios
subconjuntos. Sin embargo, en muchos es-
tudios de casos y controles los valores de
ciertas variables de exposicion solo tienen
sentido para un subconjunto de los casos y
los controles. Por ejemplo, no es posible asig-
nar ninglin valor a la variable “edad en el
primer parto” de las mujeres nuliparas. No
obstante, si la edad en el primer parto se
considera una variable potencialmente im-
portante, una alternativa analitica serfa rea-
lizar andlisis separados para mujeres
nuliparas (para las que obviamente no se
incluye la variable edad en el primer parto)
y para mujeres que tienen hijos. Sin embar-
go, este enfoque no entrafia una compara-
cién directa del efecto de la nuliparidad so-
bre el riesgo o de la interaccién entre
nuliparidad y otras variables. Por afiadidu-
ra, para variables diferentes ala nuliparidad
y la edad en el primer parto, se obtienen dos
estimaciones separadas, cada una con pre-



cisién que dista de ser 6ptima. Una estrate-
gia alternativa, generalmente preferible, es
analizar conjuntamente a las mujeres
nuliparas y las que tienen algtin hijo e in-
cluir en el modelo de regresién logistica las
siguientes dos variables: x, = 0 sila mujer es
nulipara y 1 en otro caso, y x, = edad en el
primer parto para mujeres que tienen algin
hijo y un valor especificado por el analista
para el resto.

Si ambas variables se han incluido en
el modelo, podemos interpretar exp[f,]
como las posibilidades de enfermedad de
las mujeres que tienen algtin hijo, con la
edad del primer parto asignada a las muje-
res nuliparas, frente a las posibilidades de
enfermar de las nuliparas. Igualmente
exp[B,] es interpretable como la razén de po-
sibilidades para un incremento de un afio
de la edad del primer parto en las mujeres
que tienen algtin hijo. El valor especifico que
se asigna a las nuliparas para x, es con fre-
cuencia la media, pero también podria uti-
lizarse otro valor que tenga especial interés.

Ademas de evaluar cuidadosamente
las relaciones dosis-respuesta y examinar el
fenémeno de la confusién y los efectos de
interaccién, el andlisis completo de datos
procedentes de un estudio de casos y con-
troles mediante modelos de regresién logis-
tica exige también examinar lo que se cono-
ce como bondad del ajuste. Hosmer et al.
(76) expusieron varias técnicas para dicho
examen, las cuales se describen en mayor
detalle en su libro (31). Esos métodos per-
miten considerar sistematicamente el papel
individual de los sujetos en el modelo, cal-
culando tres medidas: residuales (dispari-
dad entre la prediccién basada en el mode-
lo y el resultado observado), la fuerza de
palanca® (una configuracién atipica de las
variables predictoras) y la influencia (gran
contribucién a la magnitud de las estima-
ciones). En el pasado, los usuarios de la re-
gresidn logistica en epidemiologia no apli-

3 Leverage en el original; este término fue introducido por
los autores en el contexto especifico del diagndstico de la
regresién (N. del T).

caban estas técnicas con mucha frecuencia
(76), pero esta situacién mejorara con la in-
corporacién de varios diagnésticos delare-
gresién dentro de los paquetes de estadisti-
ca computadorizados.

Finalmente, el modelo de regresién
logistica usual se ha extendido para permi-
tir el andlisis simultdneo de varios grupos
de casos o varios grupos de controles (31,
77, 78). Este modelo m4s general se conoce
habitualmente como regresién logistica
politémica. Cuando hay varios tipos de ca-
sos, la regresién logistica politémica consti-
tuye una herramienta para evaluar la hete-
rogeneidad etiolégica. Por ejemplo, los
pacientes de cancer de pulmén pueden di-
vidirse en grupos de casos distintos a partir
del examen histolégico de los tumores, y
pueden calcularse estimaciones de los efec-
tos de exposiciones tales como el habito de
fumar en cada uno de ellos. Las compleji-
dades de interpretacién de dichas evalua-
ciones de la heterogeneidad etiolégica son
similares a las que se han descrito para eva-
luar la interaccién, aunque no se reconocen
ampliamente (79).

RESUMEN Y CONCLUSIONES

Los métodos de andlisis de resultados
procedentes de estudios de casos y contro-
les han evolucionado considerablemente
desde los afios cincuenta. Estos métodos han
ayudado a mejorar la validez de las conclu-
siones obtenidas en esos estudios y han con-
tribuido a asegurar que los datos disponi-
bles tengan méxima utilidad. Las diversas
variantes de los modelos de regresién logis-
tica se han convertido, con mucho, en el
método de andlisis multivariante mas utili-
zado en los estudios de casos y controles.
Como ocurre con cualquier tipo de modela-
cién estadistica, el examen de los datos solo
permite verificar parcialmente cuan apro-
piada es su formulacién; en consecuencia,
se recomienda interpretarlos con cautela
(80-83).

En este articulo se ha hecho hincapié
en métodos que se prestan especialmente
para evaluar aspectos etiolégicos bastante
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concretos, cuando una o dos exposiciones
en particular se consideran de interés a
priori. 5i se examina un niimero elevado de
asociaciones para posibles diferencias entre
casos y controles la situacién es mucho més
compleja. Varios autores rechazan enfatica-
mente los ajustes estadisticos que se em-
plean para “comparaciones miiltiples” en
esas situaciones (6, 7, 84). Sin embargo, al-
gunos trabajos recientes sugieren que, cuan-
do se parte de informacién limitada, pue-
den ser 1itiles ciertos métodos empleados en
las comparaciones muiltiples, sobre todo en
el marco de la toma de decisiones (85—87).

Hay por lo menos dos dreas importan-
tes en las cuales es preciso desarrollar
metodologias de andlisis para los estudios
de casos y controles. En primer lugar, tal y
como se ha sefialado, necesitamos nuevos
métodos para llevar a cabo analisis que to-
men en cuenta apropiadamente los consi-
derables errores de medicién a que estin
sujetos los estudios de casos y controles. Solo
disponiendo de tales métodos serd posible
utilizar con fiabilidad las estimaciones con
el fin de elucidar patogénesis, formular po-
liticas y tomar decisiones individuales. Se-
gundo, en afios recientes hemos presencia-
do larenovacién de esfuerzos para clarificar
la naturaleza de los efectos causales y
relacionarlos con los pardmetros epidemio-
l6gicos que tipicamente se estiman (88—92).
Seguramente, a medida que avance este tra-
bajo se enriquecerd aun mas el andlisis de
los estudios de casos y controles.
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Il Conferencia Internacional
de Psicologia de la Salud

Fecha: 14 a 18 de octubre de 1996

Lugar: Palacio de Convenciones, La Habana, Guba
Tema: Integracion de la psicologia a los problemas
de salud contemparaneos

Esta conferencia se celebrara simultaneamente con el {1l Seminario Internacional de Psicologia
de la Salud en la Atencidn Primaria, V Seminario Internacional de Psicoballet y V Congreso Nacional
de la Sociedad Gubana de Psicologia de la Salud. La reunidn se desarrollard en espafiol e inglés, con
interpretacion simultanea en las sesiones centrales. Habra visitas a instituciones de salud locales y
oportunidad de participar en varios eventos satélites (1 Asamblea General de la Asociacién
Latinoamericana de Psicologia de la Salud, | Encuentro Internacional de Profesionales del Trabajo
Aplicado a la Salud, | Encuentro Franco-Cubano de Profesionales de la Salud Mental y | Taler sobre
Religion, Sincretismo y Salud).

Informacion:

Dra. Noemi Pérez, Sociedad Cubana de Psicologia de la Salud
Consejo Nacional de Sociedades Cientificas, MINSAP
Calle L, No. 406 e/23 y 25, Vedado, La Habana, Cuba
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