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AURKEZPENA

Estatistikako Mintegi Internazionalak sustat-
zean, hainbat xederekin bete nahi luke Euskal Es-
tatistika Erakundeak hala nola:

— Unibertsitatearekiko eta, Estatistika Saila-

rekiko lankidetza bultzatu.

— Funtzionari, irakasle, ikasle eta estatistika-
ren alorrean interesaturik leudekeen guztien
birziklapen profesionala erraztu.

— Estatistikako alorrean eta mundu-mailan ira-
kasle prestu eta abangoardiako ikerlari diren
pertsonaiak Euskadira ekarri, guzti horrek
zuzeneko harremanei eta esperientzien eza-
gupenei dagokienez suposatzen duen ondo-
rio positiboarekin.

[harduketa osagarri bezala eta interesaturik
leudekeen ahalik eta pertsona eta Erakunde gehie-
netara iristearren, Ikastaro hauetako txostenak ar-
gitaratzea erabaki da, horrela gure Herrian gai honi
buruzko ezagutza zabaltzen laguntzeko asmoare-
kin.

Vitoria-Gasteiz, 1988ko martxoa

JOSE LUIS NARVAIZA SOLIS
Zuzendari Orokorra

PRESENTACION

Al promover los Seminarios Internacionales de
Estadistica, el Instituto Vasco de Estadistica pre-
tende cubrir varios objetivos:

— Fomentar la colaboracién con la Universidad

y en especial con los Departamentos de Es-
tadistica.

— Facilitar el reciclaje profesional de funcio-
narios, profesores, alumnos y cuantos pue-
dan estar interesados en el campo estadistico.

— Traer a Euskadi a ilustres profesores e in-
vestigadores de vanguardia en materia es-
tadistica, a nivel mundial, con el consiguien-
te efecto positivo en cuanto a la relacién
directa y conocimiento de experiencias.

Como actuacion complementaria y para llegar
al mayor nimero posible de personas e Institucio-
nes interesadas, se ha decidido publicar las po-
nencias de estos Cursos, para contribuir asi a acre-
centar el conocimiento sobre esta materia en nues-
tro Pafs.

Vitoria-Gasteiz, marzo, 1988

JOSE LUIS NARVAIZA SOLIS
Director General




PRESENTATION

L’Institut Basque de la Statistique se propose
d’atteindre plusieurs objectifs par la promotion des
Séminaires Internationaux de la Statistique:

— Encourager la collaboration avec 1’Univer-
sité et spécialement avec les départements de
la statistique.

— Faciliter le recyclage professionnel des fonc-
tionnaires, professeurs, éléves, et tous ceux
qui pourraient etre intéressés par la statisti-
que.

— Inviter en Euskadi des professeurs mondia-
lement renommés et des rechercheurs de pre-
mier ordre en matiére de Statistique avec tout
ce que cela pourrait entrainer comme avan-
tage dans les rapports et 1’échange d’expé-
riences.

En outre, il a ét€ décidé de publier les exposés
de ces rencontres afin d’atteindre le plus grand
nombre de personnes et d’institutions intéressées,
et pour contribuer ainsi a développer dans notre
pays les connaissances sur cette matiere.

Vitoria-Gasteiz, mars, 1988

JOSE LUIS NARVAIZA SOLIS
Directeur Général

PRESENTATION

In promoting the International Seminars on
Statistics, the Basque Statistical Office is attemp-
ting to achieve a number of objectives:

— Encourage joint working with the Basque
University and, in particular, with its De-
partment of Statistics.

— Facilitate the in-training of civil servants,
teachers and students and of all those inte-
rested in the field on statistics.

— Bring to Euskadi distinguished academics
and researchers in the front line of statistics
work, at a world-wide level, with all the
benefits that this will bring through direct
contacts and the interchange of experiences
and ideas.

As an additional step it has been decided to
publish in advance the papers to be presented at
these courses. This is in order that as many inte-
rested people and institutions as possible are made
aware. In this way we hope to contribute to the
growth and awareness concerning this topic in our
country.

Vitoria-Gasteiz, march, 1988

JOSE LUIS NARVAIZA SOLIS
Director General



SARRERA

Euskal Estatistika-Erakundeak eta Euskal He-
rriko Unibertsitateak antolatuta, eta Euskadiko V.
Nazioarteko Estatistika-Miantegiaren barnean,
L.C. Silva-k «Ikerketa Epidemiologikorako Me-
todo Estatistikoak» gaiaren inguruan emandako
ikastaroa laburbiltzen du liburu honek. V. Mintegi
horretan irakasle/ponente izan dira baita honako
beste jaun-andere hauek ere: E. Sanromd, Barce-
lonako Unibertsitateko Irakasle eta Ikerlaria,
«Ekonomia Erregionala. Azterketa ekonomikoa
eta metodo kuantitatiboak» gaiarekin; M. Gettler
Summa, Dauphine Unibertsitateko Ikerlaria eta L.
Hauesler, Parisko CREDOCeko Ikerlaria, «Sail-
kapen Automatikoko Metodoak» gaiari buruzko
hitzaldi batekin, eta F. Saltor, Kataluniako Uni-
bertsitate Politeknikoko Lengoaia eta Sistema In-
formatikoen Katedraduna, «Datu-Biltegiak» gaia-
rekin.

INTRODUCCION

Este libro resume el curso que sobre «Métodos
estadisticos para la investigacion epidemiolégica»,
ha impartido L.C. Silva, dentro del V Seminario
Internacional de Estadistica en Euskadi, organi-
zado por el Instituto Vasco de Estadistica y la
Universidad del Pais Vasco. Este V Seminario
cuenta ademads con la participacion de E. Sanroma,
Profesor e Investigador de la Universidad de Bar-
celona, con el tema «Economia Regional. Anélisis
econémico y métodos cuantitativos», M. Gettler
Summa, Investigadora de la Universidad Daup-
hine y L. Hauesler, Investigadora del CREDOC,
de Paris, con un curso sobre «Métodos de Clasi-
ficaciéon Automdtica», y F. Saltor, Catedratico de
Lenguajes y Sistemas Informaticos, de la Univer-
sidad Politécnica de Catalufia, con el tema «Bases
de Datos».




INTRODUCTION

Ce livre resume le cours «Méthodes Satatis-
tiques pour I’Investigation épidémiologique» fait
par L.C. Silva dans le V Séminaire International
de la Statistique au Pays Basque, organisé par
I’Institut Basque de la Statistique et 1I’Université
du Pays Basque. Ce V Seminaire compte aussi
avec la participation de E. Sanromad, Professeur et
Investigateur de 1’Université de Barcelone, avec
le sujet «Economie Régionale, Analyse Econo-
mique et méthodes quantitatifs», M. Gettler Sum-
ma, Investigatrice de 1’Université Dauphine et L.
Hauesler, Investigatrice du CREDOC a Paris, avec
le sujet «Méthodes de Classification automatique»
et F. Saltor, Professeur de Langages et Systemes
Informatiques de 1’Université Polytechnique de
Catalunya, avec le sujet «Bases de Données».

INTRODUCTION

This book summarizes the course on «Statis-
tical methods for epidemiology research», given
by L.C. Silva, during the 5th International Se-
minar on Statistics, organized by the Basque Sta-
tistical Institute and the University of the Basque
Country. This 5th Seminar also counted on the
participation of E. Sanromd, Professor and Re-
searcher at the University of Barcelona, with the
theme «Regional Economics: Economic analysis
and quantitative methods», M. Gettler Summa,
Researcher at the Dauphine University and L.
Hauesler, Researcher at the CREDOC, from Paris,
with the course «Automatic classification met-
hods», and F. Saltor, Professor of Computer Lan-
guages and Systems of the Politecnic University
of Catalonia, with the theme «Data Bases».
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METODOS ESTADISTICOS
PARA LA INVESTIGACION EPIDEMIOLOGICA




1. APUNTES SOBRE LA EVALUACION ESTADISTICA

1.1. Introduccion

El niimero de pruebas de laboratorio que ‘se
utilizan en la practica médica contemporinea es
extremadamente voluminoso y tiende a incremen-
tarse exponencialmente. Tales pruebas, unidas a
un vasto arsenal de procedimientos médicos, cons-
tituyen importantes guias para el diagndstico de
las enfermedades.

La manera de clasificar las enfermedades es
en si misma polémica y en cierto sentido carente
de uniformidad (ver Susser, 1973) ya que algunas
se definen a partir de sus determinantes o causas
—por ejemplo la sifilis o la influenza— mientras
que otras se definen a partir de sus manifestacio-
nes, tales como el retraso mental, la enfermedad
coronaria o ciertos desérdenes metabdlicos. No
obstante, la nosologia —ciencia que se ocupa de
la clasificacién, descripcion y diferenciacion de
las enfermedades— ha alcanzado un notable de-
sarrollo, de suerte que la inmensa mayoria de las
entidades poseen perfiles nitidos y vias relativa-
mente seguras para su identificacidn.

Mucho se ha escrito en torno a las pruebas
diagnoésticas y a su eficacia real como elementos
contribuyentes a la correcta clasificacion diagnds-
tica de un paciente bajo anélisis. Una revisién ex-
haustiva de lo realizado hasta mediados de la dé-
cada del 70 puede hallarse en el libro de Galen y
Gambino (1975).

En principio, la calidad del proceso diagnds-
tico resulta importante tanto a nivel individual

DE PRUEBAS DIAGNOSTICAS

como poblacional. Se estd en el primer caso cuan-
do se trata de identificar si un sujeto est4 afectado
0 no por cierta dolencia, de lo cual puede derivarse
la definicién de una u otra conducta terapéutica.
El problema se presenta a nivel poblacional cuando
se intenta establecer la prevalencia de una enfer-
medad en un conglomerado humano; su importan-
cia estriba en que tal conocimiento contribuye a
la planificacién de recursos por parte del Sistema
de Salud Publica, al conocimiento del estado de
salud de la poblacién y al diseio eficiente de es-
tudios epidemioldgicos.

La distincion bdsica entre ambos casos reposa
en que si bien a nivel individual el interés principal
concierne a la precision del diagnéstico de cada
sujeto, en el segundo lo que se pretende es evitar
el sesgo con que pudiera hacerse la estimacién del
parametro poblacional.

La sensibilidad y la especificidad de las prue-
bas diagnésticas que se definen mds adelante cons-
tituyen sin duda los dos indicadores mas difun-
didos para evaluar su eficiencia. Aun siendo con-
ceptos relativamente sencillos, no es dificil
detectar confusiones tanto con su interpretacion y
alcance como con la relacién que guardan con
otros pardmetros de interés. Tales problemas son
particularmente acusados entre el personal Hlamado
a usufructuarlas en tanto herramientas de su tra-
bajo. En efecto, Schechter y Sheps (1985) sefalan:
«Desafortunadamente algunos, a partir de su falta
de comprensién, tienden a concluir que esos con-
ceptos son esotéricos y clinicamente irrelevantes.
Nada podria estar mds alejado de la verdad.».
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Paralelamente, existen no pocas lineas en las
que se han producido interesantes desarrollos y en
cuyo contexto pueden identificarse problemas
abiertos, susceptibles de promisorias continuacio-
nes.

Los apuntes que conforman la presente con-
ferencia procuran dar una visién general del tra-
tamiento estadistico inherente a la evaluacion y al
uso de las pruebas diagndsticas.

1.2. Algunos conceptos y definiciones basicas

Es claro que algunas entidades nosoldgicas
pueden ser padecidas de acuerdo a una gradacion;
por ejemplo, un hipertenso puede padecer de esa
enfermedad con una u otra intensidad, dependien-
do de cuan altas sean sus tensiones diastdlica y
sistélica y de las diversas combinaciones en que
éstas pueden presentarse. Sin embargo, en la in-
mensa mayoria de los casos el concepto de interés
primario es delimitar si el sujeto padece de una
enfermedad especificada o esta libre de ella. Para
muchas entidades, existen delimitaciones inequi-
vocas que permiten ubicar al sujeto en una de esas
dos categorias.

Por ejemplo, el significado de que un sujeto
tenga fractura del crdneo —por su propia natura-
leza— no se presta a interpretaciones equivocas,
independientemente de que un medio concreto
para establecerlo pueda dar lugar a errores; en un
ejemplo como el de la tensién arterial, también se
puede postular una frontera formal que separe al
hipertenso del que no lo es (por ejemplo, declarar
que se estd en el primer caso si la tension diastolica
excede los 90 mm Hg), aunque la via para medir
esa tension pueda ser tal que en algunos casos
declare hipertensos a quienes no lo son y vice-
versa.

En sintesis, debe distinguirse la condicién por
conducto de la cual se define la posesion del estado
patolégico que se analiza del procedimiento usado
para evaluar si ella se cumple.

En lo sucesivo partiremos del supuesto de que
tal condicién definitoria estd perfectamente defi-
nida. Un sujeto especifico, por tanto, cumple con
esa condicion (circunstancia que se denotara por
E) o no cumple con ella (lo cual se denotard por
E).

Genéricamente, supongamos que hay un test
o prueba que, aplicado sobre un sujeto concreto,

puede dar lugar a sélo uno de dos resultados po-
sibles; T+ y T—, simbolos con que se denotan
los resultados positivos y negativos a la prueba.

En principio, el resultado T+ constituye un
indicio de que el sujeto tiene la condicion E (es
decir, de que estd enfermo) y el resultado T—
induciria a pensar que el sujeto en cuestion tiene
la condiciéon complementaria E (o sea, que no
tiene la enfermedad).

Definiremos como prevalencia de la enfer-
medad en cuestion a la probabilidad P(E) de que
un sujeto cualquiera tenga la enfermedad en es-
tudio; P(E) es la expresion probabilistica de lo
que, en sentido epidemiolégico, Hill (1967) llama
«Tasa de prevalencia» y define como el resultado
de dividir el nimero de enfermos existentes en un
instante dado entre el nimero de individuos en
riesgo de padecer tal enfermedad en ese momento.

Con frecuencia, este importante parametro se
estima a través de una prueba como la descrita
previamente. La proporcién de sujetos de una
muestra para los que se obtiene un resultado po-
sitivo (T+) suele tomarse directamente como es-
timador de P(E) en los programas de pesquisaje
(screening programs) y exdmenes masivos. (Ver
Zelen y Feinleb, 1969).

Tal estimador estd afectado, naturalmente, por
el error muestral que dimana del hecho de que no
toda la poblacion es objeto de examen.

Sin embargo, de tanta o mayor importancia
son las consecuencias de que raramente se cuenta
con pruebas diagndsticas perfectas. En efecto, no
todos los enfermos son detectados como tales por
el test ni todos los sanos resultan clasificados como
negativos.

El grado de eficiencia inherente a una prueba
diagnéstica se resume en dos pardmetros conoci-
dos como sensibilidad y especificidad.

El primero mide la capacidad del test para de-
tectar a un sujeto enfermo (expresa cudn «sensi-
ble» es la presencia de la enfermedad) y viene
definido por la probabilidad condicional.

a = P(T+/E)
O sea, la sensibilidad es la probabilidad de que

la prueba identifique como enfermo a aquel que
efectivamente lo es.

El otro parametro mide la capacidad que tiene
la prueba de identificar como sanos a los que efec-
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tivamente lo son. Se define como la probabilidad
condicional:

B = P(T—/E)

Es decir, mide cuan «especifico» es en el sen-
tido siguiente: cuanto mayor sea [, menor es su
complemento P(T+/E); o sea, menor es la pro-
babilidad de que declare como enfermos a sujetos
que no lo son.

Los parametros y sugeridos por Yerushalmy
(1947) hace ya cuatro décadas, sintetizan la efi-
ciencia intrinseca de una prueba y constituyen una
via, por ejemplo, para comparar dos o mds pruebas
que compiten entre si.

Una primera medida conjunta de esa eficiencia
fue propuesta varias décadas atrds. Se trata del
Indice de Youden (1950):

L=a+p8-1

Elcaso a + 8 =2 (I, = 1) se alcanza sélo
cuando la prueba diagnéstica es 6ptima.

Ahora bien, para evaluar el interés practico de
una prueba hay que centrar la atencién en la me-
dida en que sus resultados modifican realmente el
grado de conocimiento que se tenia sobre el estado
del paciente (ver Sox, 1986).

Més concretamente, interesa evaluar la pro-
babilidad de que un sujeto para el que se haya
obtenido T+ sea efectivamente un enfermo, y
compararla con la probabilidad incondicional.

En ese contexto surgen otros dos indicadores
de interés: el valor predictivo de un resultado po-
sitivo y el de un resultado negativo. En términos
probabilisticos, se trata de los parametros:

P(E/T+) y PE/T-)
El primero, por ejemplo, cuantifica la posi-

bilidad de que un sujeto esté enfermo dado que el
test lo declaré positivo. Su complemento:

1 — P(E/T+) = P(E/T+)
es la expresion probabilistica del concepto cono-

cido por los epidemidlogos como «tasa de falsos
pOSitivos».

Obviamente, entonces, una prueba diagnédstica
debe cumplir las siguientes condiciones minimas:

P(E/T+) = P(E) (1)

P(E/T—) = P(E) (2)

Sillamamos p = P(E)yq =1 — p, aplicando
el teorema de Bayes se obtienen de inmediato:

pa

P(E/T+) = 3
( ) pa + q(1 — B) 4
_ qB

P(E/T-) = 4
( ) B+l —a) 4)

Al sustituir (3) y (4) en (1) y (2) respectiva-
mente se obtiene que estas Gltimas son ecuaciones
equivalentes entre si y equivalentes a la condicién:

a+p=1 (5)

Cabe subrayar que (5) es, ciertamente, ‘una
condicién elemental puesto que su incumplimiento
exige que al menos uno de los sumandos sea in-
ferior a 0.5 lo cual viene a significar que, al menos
en uno de los sentidos, el test no es mejor que
tomar la decision mediante el lanzamiento de una
moneda.

Consecuentemente, algunos autores como
Quade y col (1980) parten incluso del supuesto
mads fuerte de que tanto @ como f superan a 0.5.

Sin embargo, no faltan ejemplos reales donde
incluso la condicién minima (5) se incumple (ver,
por ejemplo, las ilustraciones que se dan en Rogan
y Gladen, 1978). Por otra parte, puede ocurrir que
la condicién sea cierta pero que el aporte hecho
por el test al conocimiento que ya se tenia sea
virtualmente despreciable. Por ejemplo Weiner y
col (1979) concluyen que cierto test predictor de
la enfermedad coronaria es de poco interés pues,
si bien el valor P(E/T+) asciende a 0.96 cuando
se aplica a pacientes anginosos, la prevalencia de
la enfermedad es de 0.89 entre dichos pacientes.

Es facil demostrar que la condicién

a+pB=1 (6)

es equivalente a
P(E/T+) + P(E/T—) = 1

La diferencia esencial que existe entre la pareja
a, By los valores predictivos es la siguiente.

Los primeros caracterizan al test propiamente
dicho, independientemente de la prevalencia vi-
gente en la poblacién a la que se aplique. Natu-
ralmente, como sefiala Hilden (1980), estos pa-
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rametros alcanzan un sentido claro sélo en el con-
texto de un problema clinico bien delimitado.

El valor predictivo de un test (positivo o ne-
gativo) sin embargo, depende ademds de la mag-
nitud de p, la prevalencia de la enfermedad en
la poblacién.

Nétese, por otra parte, que bajo el supuesto de
que se cumple (5), el indice de Youden satisface
la relacién:

o<I <1

con lo cual se revela cabalmente su expresividad.
Sin embargo, éste ha sido criticado por Hilden
(1981) sobre la base de que la suma de probabi-
lidades condicionales, donde el evento condicién
no es el mismo, carece de interpretacion.

Por otra parte, curiosamente y en fecha mucho
mds reciente, Connell y Koespell (1985) luego de
consideraciones tedricas y desarrollos algebraicos
relativamente complicados arriban a un indicador
que mide «la ganancia porcentual en certeza a que
da lugar un resultado positivo y un resultado ne-
gativo» y luego crean un indicador combinado de
ambos. De ese elaborado proceso resulta un in-
dicador que no es otra cosa que el susodicho indice
de Youden. Aunque ello aporta otra interpretacion
cualitativa para I,, sorprende la capacidad de al-
gunos resultados para ser «redescubiertos» (los au-
tores no mencionan que este indicador fue pro-
puesto tres décadas antes).

A diferencia de este indice, que no depende
de la frecuencia en que se presenta la dolencia bajo
estudio, se ha concebido otro indicador que ca-
racteriza la eficiencia de una prueba diagnéstica
en una situacién practica y concreta. Se trata del
llamado Indice de validez (ver Feinstein, 1977).

I, =ap + Bq (6)

Es facil comprender que I no es otra cosa
que la probabilidad de que el diagndstico sea co-
rrecto. Como puede apreciarse, [ depende li-
nealmente de la prevalencia:

L,=A+ Bp
donde A = Sy B = (a — B).

Schechter y Sheps (1985) han intentado esta-
blecer algunos principios para la toma de decisio-
nes en funcién de los resultados de las pruebas.

All{ se insiste en que la verdadera utilidad cli-
nica de una prueba depende de la probabilidad

intrinseca de cada sujeto y del grado de evidencia
que ella agrega (o elimina) de que éste tenga en
efecto la dolencia. Por ejemplo, un individuo es-
pecifico, por sus caracteristicas personales, puede
tener una probabilidad dada de padecerla (depen-
diente de su edad, sexo, sintomas, etc.); en funcién
de ésta, se calcula la probabilidad a posteriori que
dimane del resultado del test. La magnitud alcan-
zada entonces puede o no determinar un cambio
en la conducta a seguir (mantenerlo en observa-
cion, hacer otras pruebas, indicar un medicamen-
to, etc.). Puesto que los valores P(E/T+) y P(E/
T—) pueden calcularse antes de aplicarse el test,
a partir de ellos podria el clinico abstenerse incluso
de ordenar una prueba que no deberia modificar
su conducta posterior. De tal suerte, se evitaria
una préctica ya impugnada por Wong y Lincoln
(1983) segiin la cual algunos clinicos «disparan
antes de apuntar».

Las consideraciones de Schechter y Sheps su-
gieren la idea siguiente. Supongamos que se ha
realizado un estudio en que a cada sujeto de una
muestra ademds de clasificarlo segin posea o no
el rasgo de interés (E o E) se le ha preguntado un
conjunto de datos X, X, ,..., X, supuestamente
relevantes en tanto potenciales modificadores de
la probabilidad de estar en una u otra clase.

En tales circunstancias puede estimarse una
funcidn del tipo siguiente:

PEX,, X ...y X) = X, Xy 1eees X))

O sea, una funcién que exprese la probabilidad
de tener el rasgo en funcion del perfil del individuo
dado por los valores de X.

Por ejemplo pudiera tratarse de lo siguiente:

E = el sujeto tiene enfermedad de la arteria co-
ronaria

= el sujeto no tiene la enfermedad
{ 1 si es varén

E
X 0 si es mujer
X, = edad del sujeto en anos

1 el suj. pres. hist. de dol. angin.
X; = { 0 en otro caso

X, =

1 el individuo es fumador
{ 0 el individuo no fuma

Con los datos X, X,, X, y X, para cada
paciente de cada uno de los dos grupos se pueden,
por ejemplo, estimar los pardmetros A y B;
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(1=1,2,3,4) que definen la funcién logistica,
de uso creciente en la investigacion epidemilégica:

P(E/X,, X,, X, X,) =
k
= +exp(-A-2BX)"

El proceso de ajuste y evaluacion de la perti-
nencia de tal modelo puede realizarse de manera
relativamente ficil con el software disponible ac-
tualmente.

Ahora para evaluar la conveniencia de la rea-
lizacién, pongamos por caso, de una angiografia
radionuclidea (prueba diagnéstica T) seria nece-
sario calcular P(E/T+)y P(E/T—). Paraello pue-
de utilizarse el programa SCH.BAS que se anexa
a este material (tomado del propio trabajo de
Schechter y Sheps).

El resultado de evaluar la funcién puede cons-
tituir el dato de entrada («pretest probability») que
junto con la especificidad y sensibilidad de la an-
giografia (0.87 y 0.54 respectivamente segiin Aus-
tin y col., 1982) constituyen los datos de entrada
al programa.

1.3. Problemas de estimacién

Supongamos que a y S son conocidos para
cierto test T y ciertadolencia E, y que se desea
estimar la prevalencia P(E) de esta idltima en una
poblacién dada.
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Puesto que T no es perfecto ya que declara
enfermos a una parte de los sanos y viceversa, es
evidente que P es un estimador sesgado de p.

En efecto, el valor esperado de p es:
P(T+) = P(T+/E) P(E) + P(T+/E) P(E) =
=aP+ (-8 1-P)

Consecuentemente, despejando P de esta re-
lacion se obtiene una correccién que elimina el
sesgo:

p+p—1
a+p -1

Los efectos de tal correccion pueden ser con-
siderables, atin en caso de pruebas con altas sen-
sibilidad y especificidad.

La Tabla 1 refleja la modificacién que ella
supone para una prueba donde a = 8 = 0.9 en
términos del sesgo realtivo |p — p,| / p.

Naturalmente, si ¢y 8 no se conocen, deben
ser a su vez estimadas y luego calcularse:

>

A

-1
p. = 1

T

+
+

jo}

Rogan y Gladen (1978) hacen un estudio com-
parativo de p y P, en términos de sus respec-

Tabla 1. Valores de p y sesgo relativo (en %) para una prueba con a = 3 = 0.9

segin valores de p.

p 0.100 0.200 0.300 0.400

0.500 0.600 0.700 0.800 0.900

o 0.000 0.125 0.250 0.375

0.500 0.625 0.750 0.875 1.000

SR 100 38 17 6

0 4 7 9 11

El método regular seria seleccionar una mues-
tra simple aleatoria de tamafio n y aplicarle a
todos los sujetos la prueba diagnéstica en cuestion.

Una primera estimacion de P(E) seria sim-
plemente la siguiente:

p=tn

donde t es el nimero de sujetos para los caules
la prueba arrojé resultado positivo (T+).

tivos errores cuadraticos medios en el que este
altimo resulta claramente favorecido.

El problema de la estimacién de @ y B ha
merecido multiples consideraciones. La via ca-
nonica consiste en seleccionar una muestra de n,
enfermos y otra de n, sujetos sanos y aplicar el
test alos n = n, + n, individuos de suerte que
pueda conformarse una clasificacion cruzada tal y
como la que se expone en la Tabla 2.
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Tabla 2. Tabla2 X 2 para los resultados de una prueba

diagndstica.
Resultados Enfermedad
de la Presente Ausente
prueba (E) (E) Total
Positivo (T+) a b a+b
Negativo (T—) c d c+d
Total n, n, n

Los estimadores obvios de a y B vienen
dados por las razones siguientes:

A

a=al/ny p=d/n, @)

Varias observaciones cabe hacer aqui. En pri-
mer lugar, hay que enfatizar que el criterio de
clasificacion de los sujetos como enfermos o no
debe ser independiente de la prueba diagnéstica
en estudio; de ese criterio —tomado como «criterio
de verdad»— se supone que tiene sensibilidad y
especificidad maximas. Por otra parte, debe no-
tarse que el disefio planteado no consiente la es-
timacién de P(E) através de larazén n,/n pues-
to que n, y n, son nimeros elegidos por el
evaluador (con frecuencia iguales entre si). Con-
secuentemente, tampoco es posible en este caso
estimar los valores predictivos definidos en (3) y

4).

Para lograr esto dltimo hay que contar con una
estimacién independiente del parametro P(E).

Otra variante es obtener una muestra simple
aleatoria de n individuos y aplicar a cada uno de
llos tanto «el criterio de verdad» con que se cuenta
como la prueba diagnéstica que se evalia. En tal
caso, todos los marginales (a+b, c+d, n, y n)
son aleatorios y ademdas de (7) pueden usarse los
estimadores:

PE/T+)=a/(a+ b)
PE/T-)=d/(c+d)
P/(E)=n,/n

Tal estrategia, sin embargo, es raramente fac-
tible. Efectivamente, téngase en cuenta que lo que
ocurre usualmente es que el criterio estdndar de
comparacién es un método sofisticado o econé-

micamente prohibitivo en tanto que el test que se
evalia se propone precisamente como un suce-
ddneo econémicamente ventajoso de ser aplicado
bajo condiciones de apremio de tiempo o de re-
Cursos.

Un ejemplo elocuente pudiera ser el caso en
que el criterio de verdad viene dado por un examen
histopatolégico de una pieza anatémica (ocasio-
nalmente sélo evaluable tras la muerte del pacien-
te) y la prueba diagndstica pudiese ser resultado
de aplicar una regla en funcién de sintomas y sig-
nos clinicos.

Con frecuencia la prueba tiene un sentido pre-
dictivo y por ende es imprescindible optar por esta
segunda via. Por ejemplo, un sujeto presenta sin-
tomas de la llamada «depresion del anciano»; la
determinacién inequivoca de si se trata s6lo de un
estado depresivo (reversible) o del debut de una
demencia senil (dolencia que supone conductas
terapéuticas diferentes), no es posible hasta que
haya transcurrido un periodo de evolucién relati-
vamente prolongado.

Si se estd evaluando un criterio diagnéstico
precoz de la demencia en base al perfil sintomatico
del anciano, no se puede hacer otra cosa que apli-
car dicha prueba a una muestra de n sujetos que
cumplan un conjunto bésico de sintomas (comun
a ambos desordenes) y esperar el lapso debido para
conocer los restantes componentes de la Tabla 2.

La falta de sensibilidad y especificidad de una
prueba puede tener su origen en dos fuentes ba-
sicas: inconsistencia interna por una parte y falta
de sensibilidad o especificidad intrinsecas.

En el primer caso se encuentran aquellas prue-
bas en que influyen la apreciaciéon personal del
evaluador o del paciente, aspectos volitivos rela-
cionados con uno u otro, variabilidad inherente al
proceso de medicién, cardcter labil de las mani-
festaciones, etc. Retomando un ejemplo anterior,
conceptualmente puede entenderse que un sujeto
es hipertenso cuando su tension arterial minima
supere los 90 mm Hg. Ahora bien, es menester
precisar qué se entiende por ello: se estd postu-
lando la existencia de una tensién diastélica in-
herente al sujeto, pero es bien conocido que un
registro concreto puede depender de factores tales
como el equipo con que se realiza la prueba, el
proceso de lectura y, sobre todo, de las condicio-
nes sico-fisicas del paciente en el momento de la
prueba. Tales coyunturas pueden explicar entonces
la falta de eficiencia de la prueba.
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Por otra parte, puede ocurrir que la prueba sea,
por su naturaleza, internamente consistente (siem-
pre arroja el mismo resultado para cada individuo)
y poseer una imperfeccién que le es inherente.

Un ejemplo absurdo en la practica pero ilus-
trativo de este tipo de test es el caso en que la
regla consiste en declarar enfermo a todos los su-
jetos (ental caso a = 1y 8 = 0).

Para el caso en que la fuente de imperfeccion
sea esencialmente del primer tipo, la estimacion
simultdnea de a, f y P(E) puede ralizarse sin
necesidad de un criterio de verdad.

Dempster y col (1977) y luego Dawid y Skene
(1979) desarrollaron un algoritmo basado en el
llamado «principio de pérdida de informacion».

El procedimiento consiste en aplicar en k
ocasiones independientes la prueba T a cada su-
jeto de una muestra simple aleatoria de tamano n.
Supongamos que k = 3.

Se define como n, a la cantidad de individuos
para la que el nimero de resultados positivos fue
1 (=0, 1, 2, 3).

Basiandose en esos K+1 valores (4 en este
caso) se procede a un proceso iterativo que discurre
del modo siguiente:

1. Se propone o sugiere a un nimero r; de sujetos
que, siendo enfermos verdaderos, obtuvieron
un resultado positivo (T+) en i de las 3
pruebas. Se define entonces s, = n, — r,.

3 3
2. Se calculan s = §> s, y r= é’ ¢

3. Se computan
3 2
a, = (gl ir)/3r,8,= [§0(3 —1)s;]/3s

yp,=r/n.
4. Se calculan r} y s

ry=np,(1—a)’ sy=n(1-p,)8,

r\=3nmp,a,(1-a)’ s,=3n(1-p)B; (1-4)
S’2=3n(1_px)ﬂl(l_ﬁ1)z
5'3=n(1_p|)(1_ﬁ1)3

ry=3np,a;(1—a)

. 3
r,=np,Qq,

5. Se corrigen T’ s’ de suerte que sumen n;
] i
r
nr;
- ’ ’ i i i
r, +s;
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Se vuelve al paso 2., se calculan a,, 8, y
p, segun las férmulas del tercer paso, y asi su-
cesivamente hasta que las sucesiones (a;), (3),
(p,) converjan.

Se anexa el programa EM.BAS en lenguaje
BASIC que realiza este proceso iterativo.

A modo de ejemplo supongamos que habién-
dose realizado 3 veces cierta prueba a cada uno
de 700 individuos, se obtienen los resultados que
se aprecian en la segunda columna de la Tabla 3.

Tabla 3. Valores de n, (i:0, 1, 2, 3) obtenidos para un
ejemplo hipotético y valores supuestos de r,
(nimero de enfermos entre los n,).

Nimero n, de sujetos Primera
i con 1 resultados aproximacion

positivos de los
0 189 12
1 180 42
2 136 85
3 202 190
Total 700 329

En la tercera columna se han puesto las can-
tidades «adivinadas» de verdaderos positivos (E)

entre los tienen i resultados positivos de la prue-
ba.

Con estos datos se obtienen las primeras es-
timaciones:

a, = .79 B, = .75 p, = .47
Aplicando el algoritmo iterativo, se obtienen
las sucesiones que se recogen el la Tabla 4.

Tabla 4. Sucesivos valores de a;, B, p; al aplicar el

algoritmo.
Iteracion (j) a, B, b
1 .79 .75 47
2 .82 .78 47
3 .84 .79 46
4 .85 .79 .46

Los limites de las sucesiones constituyen es-
timaciones maximo verosimiles de la sensibilidad,
especificidad y prevalencia respectivamente.

Volviendo al método convencional explicado
arriba, basado en la contrastacion de los resultados
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de T conun «criterio de verdad» (llamado a veces
en la literatura sajona como «Golden Standard»)
cabe advertir que muchas veces el supuesto a =
= f =1 no se cumple.

Cabe detenerse sobre los efectos que sobre las
estimaciones de la sensibilidad y la especificidad
de una prueba pudiese tener el hecho de que el
criterio de comparacién sea deficiente. Como plan-
tean Robertson y col (1983), los criterios de rutina
suelen ser totalmente inadecuados para la evalua-
cién de un nuevo test ya que sus propias imper-
fecciones pueden distorsionar sensiblemente la
verdadera capacidad de la mejor prueba diagnds-
tica que se analice.

Supongamos que se tienen dos tests. Denote-
mos por A y A alosresultados T+ y T-—
respectivamente para el primero de ellos y me-
diante B y B atales resultados para el segundo.

Llamemos «' = P(A/E)y B’ = P(A/E).

Supongamos que la primera de esas pruebas
se toma como referencia para evaluar la segunda;
se eligen n, individuos para los que se obtuvo
A y n, para los que se obtuvo A.

Al realizar el cruzamiento segtn los resultados
(B o B) del test bajo estudio se obtiene una tabla
similar a la que, a modo de ejemplo, se resume
en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultado de la aplicacién de una prueba diag-
néstica bajo estudio a 200 sujetos positivos y
200 negativos segun una prueba de referencia.

A A
B “a =120 b =70 190
B c =80 d = 130 210
n = 200 n = 200 n = 400

Segtin los resultados de la Tabla 5 se harian
las estimaciones regulares para la sensibilidad y
especificidad del test en cuestion:

. d
B=—=065

a=—=0.60
n n

Sin embargo, puede probarse que los para-
metros verdaderos se obtendrian segiin las for-
mulas siguientes:

_ (ath) p'—b
“= n, - (l_ﬁ’) n ®)
p=Dac ©)
na - n,

Aplicadas a nuestro ejemplo para, digamos
a' =0.85 y B =0.80, seobtendria a = 0.68
y B = 0.70, lo cual constituye una sensible
correccién a las estimaciones & y f.

Si por ejemplo se hubiese tenido o' = B’ =
= 0.95, entonces los parametros reales serian
a =0.61 y B = 0.66 (virtualmente iguales a las
estimaciones). Quiere esto decir que el problema
dista de ser grave si la imperfeccién del test de
referencia no es acusada.

Las férmulas (8) y (9), por tanto, permiten que
cualquier prueba cuyos valores de a y B sean
conocidos puedan servir como criterio de verdad.
(Sin que sea necesario el conocimiento de P(E)
que plantea Staquet y col, 1981).

El caso en que tampoco los pardmetros de la
prueba usada como referencia son conocidos ofre-
ce sin duda complicaciones adicionales. El tema
desborda el alcance del presente material por lo
que so6lo se mencionardn los trabajos relevantes
que pueden ser consultados.

Greenberg y Jekel (1969) han sugerido que se
trabaje con dos poblaciones, una con baja preva-
lencia de la enfermedad y otra con prevalencia
elevada. La primera se usaria para estimar «a y
la otra para estimar J.

Sucesivas contribuciones alrededor de ese pun-
to son debidas a Hui y Walter (1980), Thibodeau
(1981) y Vacek (1985).

1.4. Comparacion de disefos alternativos

A fin de mejorar la calidad de una prueba se
ha sugerido, Nissen-Mayer (1964), la idea de apli-
car la misma prueba r veces a cada sujeto y
declarar positivo a aquel para el que se hayan ob-
tenido resultados positivos en k o mds ocasiones.

Sandifer y col (1968), por ejemplo, sugieren
tomar r =3 y k = 2, de modo que con frecuencia
resulta innecesario realizar la tercera prueba (es
decir, siempre que los dos primeros resultados
coincidan, el tercero es superfluo a los efectos de
clasificar al individuo).
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Otra variante puede ser la siguiente. Realizar
una vez la prueba; si es negativa, declarar negativo
al sujeto; si es positiva confirmarlo con una se-
gunda prueba; si esta segunda es negativa, decidir
entonces a través de una tercera tomando como
valido el resultado predominante.

Naturalemente, la evaluacién de la eficiencia
relativa de estos (y otros) disefios debe incluir al-
guna consideracion sobre los «los costos» de tener
un falso positivo y un falso negativo. Como es
obvio, no se trata de un costo en unidades mo-
netarias sino de una valoracién (que necesaria-
mente habrd de transitar por cierta subjetividad del
investigador) sobre los efectos en términos de an-
siedad, gastos, etc., que produciria declarar pro-
bablemente enfermo a quien no lo es (falso posi-
tivo) y en términos del riesgo para la salud que
implica sugerir que es sano un individuo enfermo
(falso negativo). Por ejemplo, Dobie (1985) fun-
damenta que el «costo» de declarar libre de neu-
roma acustico a un sujeto que posee esa dolencia
es 5 veces mayor que el de atribuirsela indebida-
mente.

Para fijar ideas en cuanto a como se podria
realizar el andlisis, consideremos una situacién
simple en que se comparan dos pruebas T, vy

Bl
A: realizar cierto test T que tiene sensibilidad
a 'y especificidad .

B: realizar 2 veces el test: declarar positivo sélo
al sujeto para el que ambas veces se haya ob-
tenido T,+.

Comencemos calculando la sensibilidad y es-
pecificidad de Tg.

a* =P(T, +/E)=PX=2/E)=d

Donde X = niimero de veces que se obtiene
T,+ cuando se aplica en dos ocasiones.

B* =P(Ty,— /E) = P(X < 2/E)
=B+ 2801 - B =B2-p

el procedimiento B, como es de esperar, aumenta
la especificidad (es el resultado de multiplicar S
por (2 — f8), ndmero mayor que 1) pero dismi-
nuye la sensibilidad.

Para comparar el comportamiento de un mé-
todo respecto de otro cuando se aplican en una
poblacién de n sujetos cuya prevalencia de la
enfermedad es P(E) es menester definir un cri-
terio racional. El procedimiento usual es el de es-

tablecer una funcién de costo: se suma el costo
concerniente a los falsos negativos (FN) al que
producen los falsos positivos (FP). Sean esos
costos CFN y CFP respectivamente.

El niimero esperado de sujetos enfermos es n
P(E). Una parte de ellos (FN) serin declarados
como negativos por la prueba:

FN = P(T~/E)P(E) n
Andlogamente:
FP = P(T+ /E) P(E) n
Se define entonces:
C' = (CFN) (FN) + (CFP) (FP)

Llamando C = CFN / CFP (que expresa
cuanto mas costoso es un falso negativo que un
falso positivo), y p = P(E), se tiene:

C'=n (CFP) {[1 — P(T + /E)] P(E) C +

+ [1 = P(T —/E)] [1 — P(E)]}

Ahora, calcular el minimo de C’ es equiva-
lente a calcularlo para:

C=0-a)pCe+ (1 -H (1 ~p (10

Consideremos a = .80, = .70 y C, = 5.
Los resultados de C para ambas pruebas y para
diferentes prevalencias se resumen en la Tabla 6.

Tabla 6. Valores del costo total resultante de aplicar
T, y T, para diferentes valores de la preva-

lencia (supuestos a = .80, § = .70 y

Cy = 5).
P(E) C. Gy
0.10 0.37 0.26
0.20 0.44 0.43
0.30 0.51 0.60
0.40 0.58 0.77
0.50 0.65 0.95
0.60 0.72 1.11
0.70 0.79 1.29
0.80 0.86 1.46
0.90 0.93 1.62

Como se ve, en este caso la prueba T, seria
mas recomendable para poblaciones en que la pre-
valencia sea inferior al 20 %.

Otra via para comparar ambos sistemas pudiera
ser la de confrontar sus respectivos indices de va-
lidez I,, definido en (6).
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Expresando la relaciénentre I, y p a través
de la recta que los vincula, se tendria para A 'y
B respectivamente.

L= 0.10p + 0.70
Ly, =-027p + 0.91
Tal y como sugiere Taube (1986), ellas pueden

representarse en un sistema cartesiano como el del
Gréfico 1.

1
0.91 7
T, 0.80
0.70 |
0.69
|
[
|
|
|
|
0 ! '
0.57 1 P

Grdfico 1. Relacién entre el indice de validez y la
prevalencia para los tests Ay B (a = 0.8

y B =0.7).

De aqui se desprende que para P(E) > 0.57
el test A es mejor (tiene superior indice de va-
lidez) en tanto que para prevalencias menores, el
B seria preferible.

Aparentemente hay falta de consistencia entre
los resultados que arrojan uno y otros criterios de
comparacién. Por ejemplo, segin el primer ana-
lisis habfa que elegir T, si, digamos, P(E) =
= 0.4, en tanto que para esa prevalencia el se-
gundo procedimiento aconseja hacer uso de Tj.

La contradiccion es, en efecto sélo aparente.
En rigor el segundo procedimiento asume ticita-
mente que CFN = CFP. Mais concretamente, el
costo C definido en (10), cuando Cg = 1, no
es otra cosa que 1 — I,. De modo que la dife-
rencia s6lo puede atribuirse a que se ha partido de
supuestos totalmente diferentes en cuanto a la
magnitud de C,.

Hasta el momento todo el anélisis se ha cir-
cunscrito a pruebas diagnésticas que arrojan re-
sultados dicotémicos (T+ o T-).

Sin embargo, los resultados de una gran can-
tidad de pruebas usuales de valor diagnéstico se
mueven en un «continuum» y corresponden a la
decisién del clinico al establecer por debajo o por
encima de qué valor va a considerar que el resul-
tado indica anormalidad.

Supongamos que se considera la glucosa en
sangre de un individuo como factor discriminante
entre diabéticos y no diabéticos. Tomando un
ejemplo de Lilienfeld y Lilienfeld (1983), consi-
deremos que se ha realizado una prueba postpan-
drial de dos horas para dosificacién de la glicemia
a 70 diabéticos confirmados y 510 sujetos no dia-
béticos. Al considerar positivo al sujeto cuyo nivel
de glucosa en sangre excede los 110 mg/100 cc y
negativo al que exhiba un valor inferior, se obtie-
nen los resultados de la Tabla 7.1. Si el nivel ele-
gido es 140 mg/100 cc, entonces los resultados
son los de la Tabla 7.11.

Tabla 7. Clasificacion en positivos y negativos de un
grupo de 70 diabéticos y 510 no diabéticos
seglin una prueba post-pandrial de dos horas
segin se tome el nivel 110 mg/100 cc o 140

mg/100 cc.
1 Diabéticos No diabéticos
mas de
110 mg/100 cc 65 253
110 mg/100 cc
0 menos 5 247
Totales 70 510
11 Diabéticos No diabéticos
miés de
140 mg/100 cc 52 45
menos de
140 mg/100 cc 18 465
Totales 70 510

Las estimaciones de sensibilidad y especifici-
dad para ambas pruebas son, respectivamente:

o =.93 Bi= 48
a; = .74 Bu = 91
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Es decir, se observa lo que tipicamente ocurre
en tales situaciones: una modificacién que aumente
la especificidad, disminuye la sensibilidad y vi-
ceversa. Por otra parte, es obvio que para cada
nivel escogido para discriminar se tendria una tabla
2 X 2 como la de la Tabla 7.

La Tabla 8 reproduce los datos de a y 3 que
dan Lilienfeld y Lilienfeld (1983) para 13 niveles
(puntos de corte) escogidos.

Tabla 8. Sensibilidad y especificidad para varios ni-
veles de glucosa en sangre aplicados a 70
diabéticos y 510 no diabéticos.

0 1-8

1
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Nivel de

glucosa (mg/100 cc) @ p
80 1.00 0.01
90 0.99 0.07

100 0.97 0.25
110 0.93 0.48
120 0.89 0.68
130 0.81 0.82
140 0.74 0.91
150 0.64 0.96
160 0.56 0.99
170 0.53 1.00
180 0.50 1.00
190 0.44 1.00
200 0.37 1.00

De hecho, se esta ante una «familia de prue-
bas» y resulta natural plantearse la tarea de iden-
tificar la mejor de ellas; es decir, establecer el nivel
optimo.

Un instrumento que ha despertado creciente
interés (ver Metz, 1978) ha sido el de la llamada
curva caracteristica de operacién, conocida por la
sigla. ROC («Reciever Operating Characteristic
Curve»).

La capacidad discriminativa de una prueba a
lo largo de todos los posibles «puntos de corte»
puede ser representada a través de una curva. Si-
tuada en un sistema de ejes cartesianos, en el eje
de ordenadas se ubican los distintos valores de la
sensibilidad y en el eje de abscisas las correspon-
dientes tasas de falsos positivos (1 — B).

El Griéfico 2 muestra la forma tipica de una
curva ROC. Como se ve, el valor de a crece en
la medida que crece 1 — 8 (8 disminuye).

Grdfico 2. Forma genérica de una curva ROC

Un caso extremo se produce cuando la curva
coincide con la diagonal; este es el caso en que
siempre se tiene a + § = 1, cuando la prueba
nunca ofrece la minima informacién necesaria
como para ser util. El otro caso es aquel en que
la curva coincide con la paralela al eje de abscisas
que pasa por el punto a = 1 (es decir, cuando
existe un punto de corte parael cual a =1y

1 -8 =0).

En el Grifico 3 se refleja la curva ROC em-
pirica correspondiente a los datos de la Tabla 8.

— -
0 1-3 1.0

Grdfico 3. Curva ROC empirica correspondiente a los
datos de la Tabla 8.
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Para evaluar el mejor nivel de decision («cut-
off») se puede acudir nuevamente a la funcién
definida en (10). Si se va a usar la prueba post-
pandreal en un pesquisaje’ masivo («Screening»)
de la poblacién, hay que establecer el nivel P(E)
de la prevalencia vigente en esa poblacién (aunque
sea aproximadamente) y fijar un costo relativo C
de declarar libre de diabetes a un enfermo respecto
de declararlo diabético sin que lo sea. Si por ejem-
plo se fija C; = 4 entonces usando los valores
de la Tabla 8 se puede calcular C para cada uno
de los 13 niveles y para la prevalencia que tenga
la poblacién en cuestion. ’

La Tabla 9 recoge los resultados de tal situa-
cién para dos poblaciones, una con p(E) = 0.1y
otra con p(E) = 0.3.

Como se ve en la Tabla 9 para el caso P(E) =
= 0.1, el minimo valor de C se alcanza cuando
el punto de corte escogido es 150 mg/100 cc. Si
la prevalencia fuese p(E) = 0.3, entonces lo 6p-
timo seria tomar 130 mg/100 cc como punto de
separacion.

Una aplicacion directa de esta idea se relaciona
con la regresion logistica mencionada en la Sec-
cion III. Supongamos que se ha ajustado una curva
de regresion logistica multiple: en la situacion si-
guiente.

Tabla 9. Valores de C para los puntos de corte con-
siderados en la Tabla 8, considerando C; =
4 y dos valores de P(E).

Nivel de

decision Prevalencia Prevalencia

mg/100 cc 10 % 30 %
80 .89 .69
90 .84 66
100 .68 56
110 .50 45
120 .33 36
130 24 35
140 .19 38
150 .18 46
160 .19 54
170 .19 56
180 .20 60
190 22 67
200 .25 76

Se quiere vaticinar si un nédulo de mama es
o no maligno a partir de algunos datos de la mujer.

Trabajando con una muestra de casos confirmados
y otra de casos con tumores benignos, se registran
para unos y otros los resultados de 4 variables:

, = edad de la primera menstruacién

, = nimero de episodios tumorales previos
edad de la mujer

nimero de hijos

w

eXakele!
1l

s

Con estos datos se estima la funcién:
p = Prob (tumor maligno) =
={l+exp(-A-ZB X))

Para cada caso nuevo del que se conozca el
vector (X, X,, X;, X,) se puede obtener entonces
la probabilidad p de que sea portadora de un
tumor maligno.

Es natural procurar la determinacion de una
frontera F tal que se pueda aplicar la regla: si p
< F, declarar el n6dulo como benigno y decla-
rarlo maligno en caso contrario, con la consiguien-
te toma de medidas.

Siel cilculode p se verifica ahora sobre otras
n portadoras de nédulos (m malignos y n—m be-
nignos), se puede fijar un punto de corte —por
ejemplo 0.7— vy aplicar la regla de diagnosticar
como maligno aquel nédulo para el cual p > 0.7
y como benigno al que no cumpla esa condicién.
Naturalmente s6lo a delos m tumores malignos
y sélo d de los n—m benignos habrin sido co-
rrectamente diagnosticados. Las razones a/m y
d/(n—m) son precisamente las estimaciones de «a
y B para la frontera F = 0.7.

Definiendo, para ese juego de datos, diferentes
fronteras (por ejemplo 19 entre 0.05 y 0.95 au-
mentando 0.05 cada vez) se puede obtener una
curva ROC y también realizar un analisis como el
que se resumid en la Tabla 9.

Supongamos finalmente que otro investigador
afirma que las variables predictoras X,, X,, X,y
X, no son todas realmente relevantes. A su juicio,
la edad de la menarquia (X,) debe suprimirse dada
la dificultad de obtener el dato verdadero; opina
ademds que deben incluirse otras dos variables:
X, = consumo previo de estrégenos (si 0 no) y
X, = antecedentes de tumor maligno de la madre
(si 0 no).

Siguiendo el mismo método podria entonces
ajustarse el modelo: ‘

6
P(tumor maligno)={1+exp (—A'—_ZZ2 B X))}
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Aunque la calidad del ajuste de uno y otro
modelo a los datos originales puede obtenerse me-
diante procedimientos ad hoc (ver Hosmer y Le-
meshow, 1980), resultara de interés comparar am-
bos modelos en cuanto a sus respectivas eficiencias
diagnésticas. Una via es la de comparar las co-
rrespondientes curvas ROC. Si una de ellas estd
por encima de la otra a lo largo de todo el intervalo
(0,1), no quedan dudas de que el primer modelo
es mas eficiente que el segundo. Si ambas curvas
se cruzan, entonces habria que definir un indicador
que permita decidir.

Supongamos que la curva ROC empirica se
construy6 a partir de k parejas (a;, 8) corres-
pondientes a k niveles o puntos de corte.

Un posible indicador global de la eficiencia de
la prueba es:

1

A= l:g (ﬂi - ﬁi-—l) (a; + ai)

donde se entiende que a, =0 y B, = 1. (Se
supone también que tal y como cabe esperar, se
cumple @, < a;,, y B, = B, paratodo i).

El indicador A expresa el drea bajo la curva
ROC empirica y por tanto se mueve necesaria-
mente entre las cotas O y 1. Sus atributos en fun-
cién de los fines con los que aqui se propone son
susceptibles de posterior estudio tedrico y préctico.
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1.5. Apuntes finales

Miuiltiples aspectos de interés —no desarrolla-
dos en esta conferencia— abren la posibilidad de
futura indagacion. Tal es el caso de los problemas
de muestreo y sesgos de seleccidn asociados a la
estimacidn de pardmetros, aspectos parcialmente
abordados en trabajos como Pearson y col. (1982),
Begg y Greenes (1983) y Diamond y col. (1986).

De particular interés es el problema que surge
cuando sé6lo una parte de los sujetos elegidos ini-
cialmente reciben a la postre una evaluacién diag-
noéstica definitiva.

Otro punto importante que aiin espera por de-
sarrollos rigurosos es el que se desprende de que
en la prictica clinica regular las pruebas diagnds-
ticas se verifican secuencialmente: lo usual es que
se comience con una prueba relativamente impre-
cisa y barata; se realiza una mds sofisticada en
dependencia del resultado de la precedente y asi
sucesivamente. El trazado de una estrategia 6ptima
que contemple simultineamente la eficiencia des-
de el punto de vista médico y de los costos, de-
manda sin dudas atencién especializada.

Otra drea que consiente nuevas contribuciones
se relaciona con la posibilidad de generalizar la
teoria para el caso en que los resultados de la
prueba no se reducen a dos. Por ejemplo, pudiera
existir, ademds de T+ y T—, una categoria T,
de sujetos para los que no se puede hacer clasi-
ficacién nitida. Un esfuerzo inicial en esta direc-
cién es el debido a White y Landis (1982).
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ANEXO 1. Programa SCH.BAS para el cilculo de probabilidades a posteriori.

10 DEFINT A-J
20 DEFSNG L-S
30 DIMB(19), BP(19), BN(19)
40 CLS:PRINT ' ‘'ENTRE SENSIBILIDAD (%), ESPECIFICIDAD (%), PROBABILIDAD
PRE-TEST%) ''
50 PRINT :PRINT ‘‘Por ej.: 90, 60, 15"
60 PRINT : INPUT SE, SP, P
70 LP=SE/ (100! -SP)
80 LN=(100!-SE) /SP
90 DEF FNPOST (Q, L) = (100! *Q*L) / (100! -Q+Q*L)
100 PTLP=FNPOST (P, LP)
110 PTLN=FNPOST (P, LN)
120 CLS
130 PRINT ' ‘'SENSIBILIDAD'', '‘ESPECIFICIDAD'', SPC(2) ''‘P'"
140 PRINT SE, SP, P
150 PRINT :PRINT TAB(15) '‘Diagrama de arbol''
160 PRINT TAB(15) '‘'----=-——m oo~ "
170 PRINT TAB (50) PTLP
180 FOR I=44 TO 20 STEP -6
190 PRINT TAB (I) '‘'*'!
200 NEXT I
210 PRINT TAB(10)P
220 FOR I=20 TO 44 STEP 6
230 PRINT TAB(I) *'‘*=*'!
240 NEXT I
250 PRINT TAB (50) PTLN
260 PRINT ' 'Teclee cualquier tecla para continuar''
270 X$=INKEY$: IF LEN (X$) =0 THEN 270

280 PRINT
290 PRINT TAB(15) ''P(—)'"', TAB(33) ''‘P'', TAB(45) '‘P(+)"'"
300 PRINT TAB(15) '‘'-—----- "', TAB(33) ''-'', TAB(45) '‘'------ "

310 FOR J=1TO 19

320 B(J)=5%*J

330 BP(J) =FNPOST (B(J), LP)

340 BN (J)=FNPOST (B(J), LN)

350 PRINT TAB(17) BN(J), TAB(32) B(J), TAB(47) BP (J)
360 NEXT J

370 PRINT ' ‘Para recomenzar: SI; para terminar: NO''
380 INPUT Y$

390 IF Y$=''SI'' THEN 40

400 IF Y$=''NO'' THEN 410 ELSE 370

410 END




ANEXO 2. Programa EM.BAS para estimacién simultdnea de la sensibilidad, especificidad y prevalencia.

10 CLEAR; C(0)=1:C(1)=3:C(2)=3:C(3)=1:LC=.01
20 DIMP(100), A(100), B(100)
30 FOR I=0TO 3

40 PRINT ''N('*'; I;'"')="'""';:INPUTN(I):SN=SN+N(I)
50 NEXT I
60 PRINT : PRINT
70 PRINT ' ‘Dar numero supuesto de enfermos: '': PRINT
80 FOR I=0TO 3
90 PRINT '‘'Para los que tuvieron''; I ; ‘‘resultados negativos''; : INPUT
R(I):S(I)=N(I)—-R(I)
100 NEXT I
110 PRINT :PRINT ''SENS'', ''ESPEC'', ‘''PREV'"' : PRINT
120 T=T+1

130 FOR I=0TO 3

140 SR=SR+R(I):SS=SS+S (1)

150 NEXT I

160 FOR I=1TO 3

170 A=A+I*R(I) :B=B+ (4—1)*S(I—-1)

180 NEXT I

190 A(T)=A/3/SR:B(T)=B/3/SS:P(T)=SR/SN: SR=0:SS=0

200 FOR I=0TO 3 .

210 R(I)=SN*P(T)* (1—A(T)) A (3—1)*A(T) AI*C(I)

220 S(I)=SN*(1-P(T))* (1—B(T)) AI*B(T) ~(3—1)*C(I)

230 R(I)=N(I)*R(I)/(R(I)+S(I)):S(I)=N(I)—-R(I)

240 NEXT I

250 PRINT A(T), B(T), P(T) :A=0:B=0

260 IF T=1 THEN 120

270 E1=ABS(A(T) —A(T—-1))

280 E2=ABS(B(T)—-B(T—-1))

290 E3=ABS(P(T)—-P(T—-1))

300 IF E1>LC OR E2>LC OR E3>LC THEN 120 ELSE PRINT : PRINT ' 'Convergencia'"':
END




2. EVALUACION DE ENCUESTAS SEROEPIDEMILOGICAS

2.1. Introduccion

La vigilancia epidemiolégica constituye una
tarea permanente de la Salud Publica de cualquier
pais cuyos principios han venido delinedndose des-
de la primera mitad del siglo XIX.

En su concepcién mas general esta actividad
transita por la recoleccion sistematizada de datos
sobre el acaecimiento de enfermedades, su analisis
e interpretacion, y la difusién de la informacién
ya procesada (Raska, 1966). Una forma de tal
vigilancia se concreta a través de las encuestas
seroepidemioldgicas, particularmente importantes
en relacidén con ciertas enfermedades virales (he-
patitis B, dengue, etc.).

Con el propésito de identificar la situacidn pre-
sente y pasada en relacion con enfermedades in-
fecciosas mediante pruebas de anticuerpos y anti-
genos se recurre periédicamente a la recoleccién
y evaluacién de muestras de sangre obtenidas de
la poblacién de interés, usualmente mediante una
muestra representativa de ella.

Ante una muestra seroldgica concreta puede
evaluarse la presencia o ausencia de anticuerpos,
lo cual indica si el sujeto ha estado o no en contacto
con la enfermedad respectivamente. Esta infor-
macién cualitativa permite la estimaciéon de la
«tasa de prevalencia de anticuerpos» (TPA) en la
poblacién mediante la razén del ndmero de sujetos
«seropositivos» entre el nimero de examinados.
Puesto que muchos anticuerpos permanecen en el
organismo durante decenas de anos, ocasional-
mente toda la vida, esa tasa refleja la experiencia

acumulada —pasada y presente— de la poblacion
con el agente infeccioso (Evans, 1976).

Por otra parte, no todos los sujetos tienen igual
densidad de anticuerpos. En efecto, ademas de la
posibilidad de detectar la presencia de anticuerpos
en la sangre, existen técnicas para cuantificar el
grado en que esa presencia se verifica. A la va-
riable que refleja esa densidad y cuya forma de
medicion se examina mds adelante, se le denomina
«Titulo de anticuerpos». Consecuentemente, otro
parametro importante puede estimarse en la po-
blacién: la llamada «linea de base» (LB) que no
es otra cosa que la mediana de la distribucién de
titulos. Ella constituye una medida de resumen,
complementaria a la TPA y que sintetiza la inten-
sidad del contacto de los seropositivos con el agen-
te.

Ademds de constituir descriptores de interés
intrinseco a los efectos de caracterizar el nivel
inmunolégico de la poblacién, el TPA y la LB
tienen una virtualidad detectora en relacion con la
aparicion de un nuevo foco. Un incremento apre-
ciable en estos parimetros respecto de un corte
evaluativo previo es indicio de la irrupcién de un
brote epidémico, cuya virulencia se refleja, es-
pecialmente, en el incremento de la LB.

Ahora bien, el proceso de la medicion de los
titulos y la determinacién de positividad a €l aso-
ciado, exhiben caracteristicas sui-géneris. El tra-
tamiento estadistico que a partir de ello se ha dado
a la informacién proveniente de las encuestas, con-
siente un andlisis detenido y resulta susceptible de
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refinamiento. Ese es el propésito central del pre-
sente trabajo.

2.2. Medicién de titulo de anticuerpos

El procedimiento habitual para determinar la
concentraciéon de anticuerpos a cierto virus en la
sangre —Illamémosle C— puede describirse del
modo siguiente.

La presencia de anticuerpos se evaliia poniendo
en contacto el suero con un antigeno adecuado; si
el suero contiene anticuerpos en cantidad sufi-
ciente, se produce una reaccion observable en el
mismo.

El método consiste en determinar la méxima
dilucién del suero a la cual atin se produce reac-
cién. Para ello se crea una sucesion de preparados
de suero diluido en la que el grado de concentra-
cién del suero va disminuyendo. Usualmente el
grado de dilucién se hace crecer en progresion
geométrica; por ejemplo, puede ocurrir que el pri-
mer preparado sea de 1 en 4 (de cada 4 partes,
una corresponde al suero, lo que se denota 1:4),
la del segundo de 1 en 8, la del tercero de 1 en
16, etc. Si la mdxima dilucién a la que aidn se
mantiene la reaccion fuese —digamos— 1 en 32,
esto significa que el suero debe contener 32 veces
la concentracién de anticuerpos requerida para la
reaccion.

En general, supongamos que la sucesion es:
1:Co 1:C ..... 1:C,

Los reciprocos Co, C, ,...., C, se definen a
partir de Co, de suerte que Ci=aCi— 1 para
i:1,...., k, donde a es la razén de la progresion
geométrica (a > 1).

Regularmente se trabaja con a = 2 en tanto
que k se define de manera que al nivel de con-
centracién 1:C, ya no haya suero alguno para el
que se registre la presencia de anticuerpos.

Como se verd mas adelante, un punto de sin-
gular importancia a los efectos del andlisis del
problema es que siempre se trabaja con Co > 1.
Las elecciones mds comunes para Co son 2, 4,
8, 10, 16 y 64 dependiendo del problema en cues-
tién. El caso Co = 1 (no se diluye en absoluto
el suero), se evita por razones técnicas bien co-
nocidas de los inmunélogos. En tal caso, hay un
gran riesgo de reacciones inespecificas; vale decir:
las reacciones que se verifican no necesariamente

pueden atribuirse al tipo de anticuerpo que se €s-
tudia.

Resumiendo con un ejemplo, supongamos que
Co = 10, a = 2 yk = 6; se trabaja entonces con
7 concentraciones: 1:10, 1:20, 1:40, 1:80, 1:160,
1:320, 1:640. Supongamos que un suero dado
reacciona ante el antigeno para las 3 primeras con-
centraciones, pero ya deja de reaccionar a partir
de la cuarta inclusive. Se la atribuye entonces el
titulo 1:40.

Ahora bien, debe notarse que —de hecho— lo
que se sabe es que la concentracion a la que reac-
ciona es superior a 1:40 pero inferior a 1:80. O
sea, el valor de C —que en general es un nimero
real no negativo— no puede determinarse univo-
camente; de él s6lo se conoce que cumple la con-
dicién 40 = C < 80.

2.3. Problema de estimacion

Supongamos provisionalmente que la concen-
tracién de anticuerpos de cada sujeto puede co-
nocerse exactamente.

Bajo ese supuesto, si se incluyen n’ sujetos
en el estudio, se tendrian respectivos valores de
la variable: ¢, ¢, ,...., C,.

La estimacién de T —suponiendo, como es
usual, que la muestra es simple aleatoria— seria
simplemente:

donde m es el niimero de sueros para las cuales
C>0.

Por otra parte, en la literatura especializada
(White, 1973) se admite el supuesto (empirica-
mente corroborado) de que la distribucion de C
para los sujetos seropositivos (C > 0) es la lo-
garitmico-normal. O sea; In C ~ N (u, a).

Si llamamos M a la mediana de esta distri-
bucién; por definicién se tiene que
P{C < M} = 1/2.

InM —
Ahora P{C < M} = P{Z < L——M}
o

InC—u

donde Z = ~ N(0,1).
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y de aqui se deduce que In(M) = u;0sea M =
= exp (u).

Si ¢ ,...., ¢, representa la submuestra
de valores de C mayores que 0, entonces

(2 In ¢)/ h es el estimador maximo verosimil de
1=1

4y de aqui se desprende que:

~ n

1
M.=exp(— 2 Inc)
n

seria un estimador de M.

De las propiedades del logaritmo y el expo-
nencial, se deduce que M. no es otra cosa que
la media geométrica (MG) de las observaciones:

Este es el origen de que se sugiera (aunque sin
justificacién explicita en la literatura consultada)
el uso de la MG en la estimacion de la LB.

Sin embargo el problema presenta ciertas sin-
gularidades en la practica como consecuencia de
la forma en que se realiza la determinacién de las
concentraciones y que se explicéd en la seccidn
precedente.

Asumamos que n’ personas han sido inclui-
das en una encuesta serolégica. Llamemos fi al
numero de sueros para los que se produjo reaccion
en la (i—1)-€sima concentraciéon pero no para la
i-ésima (i;1 ,...., k).

Los resultados pueden resumirse del modo si-
guiente:

Titulo 0<=C<Co Co=C<(, ...... C._=C<C,
Frecuencia f, f, f,

El procedimiento usual entre los inmunélogos
para estimar T es calcular miméticamente:

t=n/n’

M~

£

1

donde n =

Sin embargo, al hacerlo se estd asumiendo que
C es 0 en todos los sujetos para los que C < C,,.

En realidad existe una parte de los f indivi-
duos que rienen efectivamente anticuerpos, sélo
que en concentracion tan baja que €stos no se de-
tectan ni siquiera para la primera dilucién consi-
derada (convirtiéndose asi en falsos negativos).
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Esto tiene importancia obvia ya que es cuali-
tativamente muy diferente el caso C = 0 (no
estuvo en contacto con el agente) al caso 0 < C
< Co (estuvo en contacto, pero el rastro dejado
por el agente fue débil). Consecuentemente, t pro-
duce una subestimacién de la TPA.

En cuanto al tratamiento usual para la esti-
macién de la LB, la situacién es mucho mas caé-
tica. Se observa una notable falta de concordancia
en los procedimientos seguidos por distintos au-
tores.

Entre las diversas maneras en que se estima
M, la mads usada es la que sugiere White (1973):

m = exp {((f, In (C, / &) +
k
+ 260 Col /(2 )

Ejemplos del uso de ese estimador en situa-
ciones reales pueden verse en Blackwelder (1982),
Bond y Lewis (1970), Crossman (1973), Kendall
(1978), Tong Ming (1977).

Esta forma de estimacion es susceptible de va-
rias observaciones criticas. Por una parte, a los f
sujetos cuyas concentraciones estan en el intervalo
[C._.. C| se les atribuye el extremo izquierdo. Por
otra parte. se procura tener en cuenta el hecho de
que no todas las concentraciones inferiores a C,
son nulas: se le atribuye la concentracion Cya
alos f; sujetos que estan en ese caso; sin em-
bargo, esa estrategia resulta arbitraria y, en tltima
instancia, insuficiente.

2.4. Una solucion alternativa

Supongamos nuevamente que se tienen n’ de-
terminaciones de la variable C pero que sélo se
tiene acceso a los n valores mayores que cierto
C,. Estamos en presencia entonces de una mues-
tra de una distribucidn lognormal truncada a la
izquierda en el punto C,. Equivalentemente, lo
que se tiene es una muestra de la distribucion nor-
mal truncada a la izquierda en X, = In C,, que
corresponde a la variable X = In C.

La funcién de distribucion de X es la si-
guiente (Cramér, 1946):

Fy, (xX) = FX/X=X,) =
o2 - o Xott)
o o

| — (D( Xo'—,u)
g
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donde @ es la funcion de distribucién normal
estandard:

b (1) = I fth) dh y f(t) =
= lexp (—t72)] / V2n

El propésito es estimar u# y o° a partir de la
muestra disponible. Se usard para ello el método
de los momentos.

X —
Llamando B, = — a y derivando se ob-
o

tiene que la funcién de densidad es:

fBo)

I=PB,) M

A
f(x) = — donde A=
o

Es facil deducir ahora el valor esperado y la
varianza de X:

Er = E(X) = EQXV/X>X,) = X,+0(A—f,) (2)
V.=V, (X) = BXTX>Xy) — By (X) =
= F(1+pA=1) (3)

La idea ahora es estimar los términos de la
izquierda mediante la muestra a la que se tiene
acceso (la distribucion empirica truncada) y re-
solver el sistema de ecuaciones de suerte que pue-
dan estimarse u y o’, paridmetros que definen
la verdadera distribucion de C.

Trabajando sélo con f,, f, ,.... , f, definidos
en la pagina 16, es inmediato que:
R k
E,= (é‘] f,H)/n

Vi =(

donde H = In (VC,C_)).

Sustituyendo en (2) y (3) y dividiendo la se-
gunda entre la primera se tiene: )

fin—nEi)/n

T

N

Vi 1= 20— By
(ET - )(())2 (1 - ﬁ())2

Por la monotonia de la funcién
1—-A@A—-p)
A - By

Yp =

en un entorno de cualquier valor de 3, que ra-
zonablemente pueda esperarse (por ejemplo, en el
intervalo [—3, 3]), se puede estimar mediante:

; (Y
5°—W(<ET—XO)2)

Sustituyendo en (1), se tiene

. f( B
A= 1-—;4’?0(),8(7 y de (2) se obtiene:
1
2 - ,30
Xo —

. M .
Finalmente, como 3, = —————, se tiene:
o]

=X, = 68()

Cabe comentar que mediante el método de mé-
xima verosimilitud se arriba a los mismos resul-
tados. (Ver Cohen, 1957).

Una vez en posesion de @ y B,. las esti-
maciones de Ty M son inmediatas:

n
N (1= P (B
M = exp ()

A modo de ejemplo, consideremos la siguiente
muestra: k = 5, Co = 10, a = 2,f, = 235, f, =
= 145 f, = 112, f, = 56, f, = 21 y f; = 5.
El calculo de M y T para estos datos da:

M=1548 y T =0.88

(Para este calculo puede usarse el programa VI-
RUS.BAS, que se anexa). La estimacion regular
seria m = 1091 y t = 0.59.

T =

2.5. Evaluacién del procedimiento

Una via para evaluar el método aqui sugerido
es por conducto de la simulacién.

El procedimiento serfa el siguiente:

1. a) fijaru, o, Coy a
b) fijar un valor para TPA, digamos, To
¢) fijar un tamano de muestra general n

A partir de esas delimitaciones se tendria que
n(T,) sujetos serian los seropositivos en la muestra
(aquellos con C > 0).
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2. En este punto puede calcularse la distri-
bucién exacta de individuos que —de acuerdo con
la dlStI‘lbl.lClOl’l logaritmico-normal definida por u
y, o’— caerian en cada clase; o sea, pueden hallarse
fo, f,, f,,..., fk donde fi es el niimero de sujetos

cuya concentracién estd entre Ci-1 y Ciy fp es el

miimero de individuos para los que 0 < C < Co.
El nimero k de clases es aquél necesario para
cubrir la muestra completa (o sea, se van calcu-
lando fi hasta llegar a f,,, = 0).

Mids concretamente, se calculan:

In C— InC_,—u Y
fi=n’To[€D(4n - ,u)_(p(—n i M)]
o o

para 1:1,2,...,k vy

. InC, —
f0=n'T0[1“d)(n—"(J')]
ag

InC, —u
donde k estal que @ —Y /- 1

Poniendo ahora f, = n’ (1 — T,) + f, se ha

completado la simulacién de una muestra real
como la descrita en la Seccion III.
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2.6. Resultados de la simulacion

Para llevar adelante la comparacion se esco-
gieron diferentes juegos de pardmetros. La Tabla
1 refleja algunos de los resultados obtenidos con
los estimadores usuales (ty m) y los modificados
(T y M). En este caso, Ty M se prefijan como
parte del modelo y son por tanto conocidos. Ello
permite comparar la eficiencia entre los dos mé-
todos en juego.

En todos los casos se simularon muestras de
tamafio n’ = 1000 y se prefij6 a = 2 que es
la razén escogida para las progresiones geométri-
cas en la inmensa mayoria de los estudios.

La Tabla recoge lo que a nuestro juicio cons-
tituye una «muestra representativa» de las decenas
de casos simulados. Como se ve, se han elegido
valores de u que van de 1 a 8 (es decir M entre
2.7 y 2981.0) ya que valores fuera de ese rango
son ajenos a los que prevalecen en la préctica in-
dependlentemente del virus en estudio. Para la
eleccién de o, C, y T, se eligieron diversos
valores procurando recorrer una amplia gama de
posibilidades.

El primer resultado que se observa claramente
es que T siempre superior a t. O sea, formal-
mente siempre se tiene:

'T - T0| < lt - Tol

En cuanto a la estimaciéon de M, los esti-

Tabla 2. Estimaciones de T, y M por los dos métodos (usual y modificado) para
muestras de tamafio 1000 y progresiones de razén 2 simuladas segln
distintos pardmetros prefijados (u, o, C,, t,).

Pardmetros TPA LB

de partida y estimadores y estimadores
u o C, T, t T M m M
1 2 2 .40 .23 .36 2.7 1.5 3.4
2 S 8 .30 .14 18 7.4 4.5 11.7
3 2 10 .20 .14 .19 20.1 6.4 22.5
4 1 20 .30 .25 .29 54.6 15.2 55.5
5 5 20 .70 44 44 148.4 345 112.5
5 13 10 .50 .39 .50 148.4 279 154.8
6 2 10 .50 .50 .50 403.4 37.7 4020
8 4 20 .50 .50 .50 12981.0 1445 2958.7

3. Ahora se usa la muestra para estimar T,y
M = exp () mediante los procedimientos con-
vencionales: t y m, mediante los estimados mo-
dificados: T y M. Puesto que T, y M son —en
este caso— conocidos, la comparacién resulta al-
tamente elocuente.

madores m y M son esencialmente similares en
cuanto a precision para valores pequenos de u (u
=< 2) pero M es muchisimo més preciso que m
para valores mayores de u. Cabe destacar que
en la préctica real, lo mds comun es, precisamente,
tener valores de x mayores que 3.
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ANEXO: Programa VIRUS:BAS para el cémputo de T y M a partir de una muestra de titulos organizados

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100
110
120
130
140
150
160
170
180
190
200
210
220
230
240
250
260
270
280
290
300
310
320
330
340
1000
1010
1020
1030
1040

1050
1060
1070
2000
2010
2020
2030
2040
2050
2060
2070
2080
2090

en clases y frecuencias.

CLEAR

DIMC(30), F(30), H(30)

INPUT ' 'N.° de sujetos que no reaccionaron (negativos):''; F(0):PRINT
INPUT ‘' 'N.°de clases con sujetos positivos: ''; K: PRINT

INPUT ' 'Razén de la progresién geométrica: ''; A: PRINT

INPUT ' 'Primera concentraciodn: ''; C(0):X0=LOG(C(0)):PRINT

PRINT ' '‘N.° de sujetos que reaccionan a la concentracioén: '

FOR I=1 TOK

PRINT I; : INPUT F (I):N=N+F (I)
C(I)=C(0)*A"I
CH(I)=LOG(C(I—1)):H(I)=LOG(SQR(C(I—1)*C(I)))
EET=EET+F (I) *CH (1)
VT=VT+F (1) *H (1) "N2: ET=ET+F (I) *H(I)

NEXT I

PRINT: TL=N/ (N+F (0))

ET=ET/N

VT= (VT=N*ET"2) /N

W=VT/ (ET—X)"™2

DEF FNF (X) =1/SQR (2*3.14159) *EXP (—X"™2/2)
LI=-3:LS=3:GOSUB 2000

SIGNUE= (ET—X0) / (R—LM) : MUNUE=X0—-SIGNUE*LM
TNUE=TL/Z: MGNUE=EXP (MUNUE)

MGL=EXP ( (EET+F (0) *LOG (C (0) /A) / (N+F (0)))
PRINT 0; C(0),F (0)

FOR I=1TOK

PRINT C(0) *A™(I-1); C(0)*A™I,F (1)

NEXT I

PRINT

PRINT ' ‘Método'', ''‘Tasa'', '‘Linea de base''
PRINT

PRINT '‘'Usual'', TL, MGL

PRINT ' 'Modificado'', TNUE, MGNUE
PRINT : PRINT

END

IF U>=0 THEN B=U ELSE B=—-U
T=1/(1+.231642%*B)

YY=EXP (1)

Q=1/SQR (2*3.14159) *YY™ (—B*B/2)
AA=.31938153#:BB=—.3565637882#:CC=1. 7814793 7T#:
DD=-—1.821255978#:EE=1.330274429#
Z=1—Q* (AA*T+BB*T 2+CC*T " 3+DD*T  4+EE*TN5)
IF U<O0 THEN Z=1—-2Z

RETURN

IF ABS(LI—LS)>=.01 THEN 2020
RETURN

LM= (LI+LS) /2: GOSUB 2060

IF FF>=0 THEN 2050

LI=LM: GOTO 2000

LS=LM: GOTO 2000

UU=FNF (LM)

U=—LM: GOSUB 1000: R=UU/Z

FF= (1—R* (R—LM)) / (R—LM) ™2—W
RETURN




3. SOBRE LOS METODOS ESTADISTICOS EN EPIDEMIOLOGIA

3.1. Introduccion

Si bien el pensamiento epidemioldgico con-
temporéneo reposa sobre antecedentes que se ubi-
can en el siglo pasado y en la primera mitad del
presente, no es hasta las décadas del 50 y el 60
que, con los famosos trabajos que arrojan luz sobre
la relacion causal existente entre el hdbito de fumar
y el cdncer pulmonar y sobre las circunstancias
que condicionan el desarrollo de enfermedades co-
ronarias, se comienza a delinear lo que ha dado
en llamarse «epidemiologia moderna». Como
ciencia con objeto de estudio delimitado, esta rama
se ha venido consolidando en el dltimo vicenio,
con la conformacién de un cuerpo tedrico siste-
matizado.

Una definicién simple pero cominmente acep-
tada es la que Cole (1979) atribuye a G. Anderson:
«el estudio de la ocurrencia de las enfermedades».
Otras definiciones, por ejemplo la de Lilienfeld y
Lilienfeld (1980), se basan en los métodos y pro-
pOsitos que se le atribuyen a esta rama de la cien-
cia.

Ellos pueden resumirse en lo fundamental del
modo siguiente:

— descripcién del estado de salud de la po-
blacién mediante indicadores e identifica-
cién de tendencias.

— prediccién de magnitud y forma que puede
asumir ese estado.

— explicaciéon de los mecanismos de trans-
misién de los procesos morbosos € identi-
ficacion de sus causas.

— control de las enfermedades en el sentido
de prevenir casos nuevos, erradicar los
existentes y disminuir sus efectos con par-
ticular orientacion hacia la prolongacién de
la vida.

Debe enfatizarse que, pese al impetuoso de-
sarrollo alcanzado por esta disciplina en funcién
de tan amplio espectro de propésitos —o, quizis,
precisamente debido a él— existen numerosas zo-
nas matizadas por la controversia. En efecto, no
es dificil advertir la falta de consenso en materia
de nomenclatura, enfoques y definiciones.

El nuevo pensamiento epidemiolégico ha de-
safiado incluso la validez de la divisién cldsica
entre enfermedades «crénicas» y enfermedades
«agudas» o «infecciosas». Histéricamente se de-
sarroll6 la epidemiologia de las enfermedades in-
fecciosas con métodos especificos para el estudio
y control de las enfermedades transmisibles. Du-
rante mucho tiempo incluso, el concepto de epi-
demiologia se identific6 exclusivamente con las
enfermedades que —como el tifus o el célera—
afectan a muchas personas simultineamente y
como resultado de un brote explosivo. Luego se
amplié considerablemente el concepto para abar-
car a las dolencias como el cdncer cuyo lapso de
induccién (periodo entre la aparicién de la causa
y el establecimiento de la dolencia o de sus sin-
tomas) era prolongado, y surgié lo que dio en
llamarse epidemiologia de las enfermedades cro-
nicas.

Sin embargo, la existencia de fendmenos mor-
bosos tales como los derivados de un politrau-
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matismo de origen accidental (que no se inscriben
ni en una ni en otra definicién) han llevado a al-
gunos a declarar que tal divisién se resiente de un
caracter fosilizado. (Rothman, 1986).

A mi juicio, sin embargo, la diferenciacion
genérica de esas ramas de la epidemiologia es
esencialmente correcta y, sobre todo, fecunda ya
que —en efecto— los métodos de andlisis y el
pensamiento subyacente se distinguen nitidamente
entre si.

Por otra parte, el empuje alcanzado mundial-
mente por la politica de poner el énfasis en la
atencion primaria y la orientacion preventiva de la
Salud Piblica ha venido a subrayar el interés por
las enfermedades crénico-degenerativas y sus cau-
sas y, por tanto, por los métodos epidemiolégicos
a ellas asociados. Finalmente, otros fenémenos
con impacto en la salud de la comunidad, tales
como el suicidio o los accidentes, si bien nada
tienen de «crénicos» en el sentido cldsico, son
susceptibles de ser estudiados, prevenidos y con-
trolados con ayuda de procedimientos andlogos a
los que se usan para encarar otros males que si lo
son, tales como las cardiopatias o la diabetes.

Para su desempefo, la epidemiologia se vale
de multiples disciplinas pertenecientes a diversas
dreas de ciencias. Por ejemplo, la fisiologia, la
virologia y la patologia —del universo biomédi-
co— se combinan con ciencias sociales tales como
la sicologia, la sociologia y la economia. La ma-
temdtica, la demografia, investigacién de opera-
ciones y particularmente, la estadistica se insertan
de manera singular en un entramado cuya armonia
va consoliddndose rdpidamente. Esta tdltima dis-
ciplina ha tenido una creciente incidencia en el
pensamiento epidemiolégico. Miiltiples son los
procedimientos concebidos al calor de nuevos pro-
blemas y sucesivos los refinamientos para enfren-
tarlos.

Paralelamente a la inestimable contribucién de
notables estadisticos (Mantel, Fliess, Cornfield,
Cox, Miettinem, etc.) las aplicaciones de las he-
rramientas estadisticas a la epidemiologia no han
estado exentas de cierto mimetismo que en oca-
siones ha conducido al arraigo de concepciones
erréneas, sobre todo en materia de interpretacion.

En afios recientes han surgido varios libros
orientados a la metodologia de los estudios epi-
demiolégicos tales como Kleinbaun y col. (1982),
Schlesselman (1982), Breslow and Day (1980) y
Rothman (1986).

En las secciones siguientes se intenta dar una
visioén global sobre algunos conceptos y procedi-
mientos bésicos utilizados para el desarrollo de las
tareas que en la epidemiologia de las enfermedades
cronicas se resuelven con la participacion singular
de la estadistica.

Sin embargo el énfasis esencial —y en cierto
sentido el «leit motiv» de todo el texto— estd en
la evaluacion de la asociacion entre variables.
Como es obvio, la existencia de correlacion entre
una variable y otra es condicién inexcusable aun-
que, desde luego, no suficiente para declarar una
relaciéon causal entre ellas.

Siendo el descubrimiento y la descripcién de
los nexos causales entre los fenémenos uno de los
propésitos mds importantes de la ciencia y, muy
particularmente, de la que ahora nos ocupa, el
asunto adquiere especial relevancia. Adviértase
que con excepcidn de la actividad meramente des-
criptiva, ninguna de las tareas que se identificaron
como caracteristicas de la epidemiologia puede
concebirse al margen de las relaciones de causa-
lidad. Por otra parte la descripcién nunca se erige
como finalidad en si misma sino que cobra su
méximo valor en la medida que sea capaz de es-
timular el planteamiento de hipétesis explicativas
de los mecanismos segun los que se encadenan los
fenémenos estudiados.

Asi, en este caso, la asociacién que mas in-
teresa es la que pueda exhibir un factor (F) de
presunta importancia patogénica con una enfer-
medad (E).

Las formas de medir tal asociacidn, el efecto
que sobre ella puedan ejercer otros factores y la
validez que pueda conferirsele a la luz de los pro-
cedimientos seguidos para cuantificarla son ele-
mentos de interés primordial.

3.2. Clasificacion de estudios epidemilogicos

Una primera clasificacion de los estudios epi-
demilégicos segun el disefio seguido es la que los
divide en experimentales y observacionales.

El primer tipo se caracteriza por el hecho de
que el investigador manipula previa y delibera-
damente la realidad, modifica el curso natural de
los acontecimientos a fin de observar lo que acaece
bajo un régimen de condiciones u otro. Tipica-
mente, ese es ¢l caso de los ensayos clinicos con-
trolados en que el investigador somete a un grupo
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de sujetos a cierto tratamiento y al resto a un tra-
tamiento diferente (ocasionalmente ausencia de
toda accién o suministracion de un placebo). Bajo
esta ribrica se inscribe también el llamado «ensayo
en la comunidad».

Los estudios experimentales han merecido pro-
funda atencién por parte de los estadisticos y al-
canzaron gran desarrollo tedrico y préctico en el
ambito de la agronomia y la farmacologia primero,
y en la actividad clinica y otras luego. Sobre su
uso en epidemiologia puede consultarse, por ejem-
plo, Weddall (1979).

En el estudio de las enfermedades crénicas, sin
embargo, raramente se dan condiciones propicias
para el experimento; particularmente en aquellos
llamados a identificar factores etiolégicos, el in-
vestigador ha de ingenidrselas para sacar partido
de lo que puede observar prospectiva o retrospec-
tivamente de la realidad. De ahi que los estudios
obligatoriamente reducidos a ese marco se hayan
convertido en la via fundamental de la investiga-
cién epidemiolégica y hayan alcanzado impetuoso
protagonismo en las ultimas décadas.

Las formas que pueden asumir los estudios de
observacién son ciertamente numerosas.

Un primer eje de clasificacion concierne al tipo
de unidad de analisis (entidad sobre la que se rea-
lizan las mediciones).

Lo més usual es que la unidad de andlisis sea
directamente el individuo pero ocasionalmente se
trabaja con grupos o conglomerados de sujetos
(fabricas, ciudades, paises, etc.) en lo que ha dado
en llamarse estudio ecoldgico. (Dogan y Rokkan,
1969). Este procedimiento es usado con cierta fre-
cuencia en los estudios de mortalidad y en menor
medida en indagaciones sobre morbilidad. A modo
de ilustracién puede recurrirse por ejemplo a Silva
y col. (1986), Stavraky (1976).

Usualmente se trata de establecer correlaciones
entre tasas de mortalidad o de incidencia de en-
fermedades y factores predisponentes cuya pre-
sencia se mide al nivel de las comunidades in-
cluidas en el estudio. Sin embargo, en la trans-
ferencia de tales correlaciones al nivel de los
individuos se corre el riesgo de caer en lo que se
conoce como «falacia ecoldgica» y que ha sido
motivo de no poca atencion. (Ver Kalimo y Bice,
1973; Firebaugh, 1987, Morgenstern, 1982).

Por ejemplo Susser (1973) menciona varios
trabajos en que se consigna una clara asociacion
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negativa entre la dureza del agua y las tasas de
mortalidad por enfermedades cardiacas: tal aso-
ciacién no se ha observado sin embargo en inves-
tigaciones realizadas a nivel individual.

Los estudios més elocuentes son sin duda los
que se realizan tomando a los sujetos directamente
como unidades de analisis. En términos generales
los disefios posibles son tres (ver Friedman, 1980):

— estudios de cohorte
— estudios transversales
— estudios caso-control

El primero (también llamado prospectivo) con-
siste en identificar dos grupos de sujetos. En uno,
los sujetos tienen determinado factor F en tanto
que los del segundo estdn libres de él. Ambas
muestras se observan durante un periodo dado a
través de indagaciones periddicas o vigilancia sis-
temdtica a fin de observar la aparicion de casos
nuevos de la enfermedad E (o muertes por con-
cepto de ella).

El andlisis discurre tipicamente a través de la
estimacién —y posterior comparacién— de las
probabilidades de aparicién de enfermedad o
muerte para ambos grupos; si tales magnitudes
difieren, se declara la existencia de correlacion
entre FyE.

Esta es la forma de observacion mds parecida
a un experimento y, por ende, la que mas eficiente
resulta a los efectos de sacar conclusiones de cau-
salidad.

La dificultad para realizar el seguimiento y los
lapsos de espera que muchas veces se necesitan
constituyen, sin embargo, defectos de magnitud
tal que suelen imposibilitar su aplicacion. A ello
se adiciona que —si la enfermedad E es por su
naturaleza infrecuente— el nimero de sujetos ne-
cesarios para que la comparacién sea util puede
ser prohibitivamente grande.

Los estudios transversales (o de prevalencia)
se basan en la seleccion de una muestra de la
poblacion. Se indaga entonces la situacion de salud
y la presencia de factores de interés para cada
sujeto elegido. Estos estudios reposan vitalmente
sobre la eficiencia del disenio muestral y son es-
pecialmente dtiles para caracterizar el estado de
salud de la poblacién estudiada y como fuente de
datos para la planificacién. Su utilidad, sin em-
bargo, para la deteccién de nexos causales es re-
ducida ya que no se puede controlar otro de los
rasgos de que debe acompanarse la asociacion de
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dos variables para que las modificaciones de una
sean consecuencia de los que experimenta la otra:
en efecto, no puede establecerse si la precedencia
temporal entre F y E en cada sujeto es la que
concuerda con la hipétesis de causalidad. Por otra
parte, al igual que en los estudios prospectivos si
la frecuencia de E en la poblacién es muy baja
o su duracién es muy breve, entonces el tamafio
de la muestra necesaria puede ser enorme.

Finalmente, en su forma bdsica, los estudios
caso-control (o retrospectivos) proceden al revés
que los de cohorte. En estos se transita del efecto
hacia sus presuntas causas. Vale decir: se elige un
grupo de «casos» (individuos con la enfermedad
E) y otro de «controles». Para uno y otros se indaga
la concurrencia presente o pasada del factor o los
factores de interés.

El disefio de casos y controles probablemente
es, al decir de Kleinbaum y col (1982), la mayor
contribucién de los epidemidlogos a la metodo-
logia de la investigacion. Por ser independiente de
la frecuencia con que se presenten las dolencias
(y por ende adecuados para el estudio de enfer-
medades relativamente raras) y por no demandar
de largos periodos de observacién, los estudios
retrospectivos se han convertido en la forma do-
minante de la investigacién analitica en epidemio-
logia.

La metodologia asociada a este tipo de estudios
no se reduce a la identificacion de factores etio-
légicos sino que puede extenderse a otras areas
tales como la evaluacién de servicios de salud.

Consecuentemente con todo ello, el presente
material concede preferencial atencién a los es-
tudios retrospectivos.

Una discusién detallada de las ventajas y des-
ventajas asociadas a los estudios prospectivos y
retrospectivos puede hallarse en Schlesselman
(1982).

3.3. La medicion en la investigacién epidemio-
logica

Uno de los aspectos mas equivocos y comple-
jos, pero también uno de los puntos medulares de
la investigacion epidemiolégica es el que se re-
laciona con la medicidn de las variables y procesos
en juego. Cabe alertar por otra parte acerca del
complejo entramado de definiciones y, sobre todo,
de diferentes denominaciones que la literatura re-
coge para los mismos conceptos.

Definamos por riesgo a la probabilidad que
tiene un individuo de desarrollar una enfermedad
dada a lo largo de un periodo preestablecido.

Para la evaluacion del riesgo de enfermar se
han utilizado bdsicamente dos indicadores; a am-
bos se les ha llamado tasa de incidencia (con lo
cual se ha arrojado cierta confusion adicional sobre
el tema).

Para describirlos, aqui se usard la nomencla-
tura que probablemente estd universalizdndose.

La primera medida es la densidad de inciden-
cia DI, definida como la razén entre el nimero de
casos nuevos durante un periodo dividida por la
suma de los periodos de observacién correspon-
dientes a cada sujeto desde que entren al estudio
hasta la aparicién de la enfermedad (si se produce)
o hasta que sale por cualquier razén.

Esto significa que la DI se estima mediante:

p* = (1)

donde e es el nimero de casos nuevos en el
periodo, n el total de individuos observados y ¢
es el tiempo que transcurrié parael i-ésimo sujeto
entre el momento que dejé de observérsele (por
haber adquirido la enfermedad, por haberse per-
dido del estudio, o por haber concluido éste).

Para fijar las ideas imaginemos que se realiza
un estudio longitudinal que dura 5 afos y que a
lo largo del quinquenio se observa la situacion
sintetizada en el Cuadro 1.

Cuadro 1. Ejemplo grifico de un seguimiento de 8
individuos a lo largo de 5 aros.

F
1 +-———- -—- ————Ji—"‘ 3 afos
) j_ _____ % 1.5 afos
3 fe——wmd e 2.5 afios
4 - — == JE e N el el 5 afios
5 N G 3 afios
6 .-____..[lg | afios
7 l _____ * 1 afios
8§ 4———— __——1»————1»——-——% ————— 4 anos
"'(1) 1 2 3 4 5

afnos

+ comienzo de la observacion.

* fin de la observacién (sali6 del estudio o murié por una causa ajena
a la enfermedad).

E aparicién de la enfermedad.
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Aplicando (1) a los datos del ejemplo se tendria
que el tiempo total acumulado de observacién de
los 8 sujetos es 21 afios (3 + 1.5 + 2.5 + 5 +
+3+ 1+ 1+ 4)y por tanto:

3
p* = = = 0.143

O sea, la densidad de incidencia es tal que de
cada 1000 personas, 143 desarrollan la enfermedad
cada afio.

Usualmente la DI se computa por grupos de
edades. El valor numérico de la DI en si mismo
no tiene una interpretacion cualitativa clara y su
utilidad estriba esencialmente en tanto herramienta
para la comparacion. Una discusion esclarecedora
en este sentido puede hallarse en Elandt-Johnson
(1975) y sobre todo en Rothman (1986).

La otra medida de incidencia es la llamada tasa
de incidencia acumulada TIA, que se define sim-
plemente como la razén del nimero de casos nue-
vos que aparecen en un lapso dado entre el nimero
de sujetos susceptibles de desarrollar la enferme-
dad al comienzo del mismo.

Aunque depende del periodo establecido, la
TIA es un pardmetro sin dimensiones que se mueve
entre 0 y 1 y puede interpretarse como la proba-
bilidad de enfermar.

Formalmente si de n sujetos observados du-
rante el periodo, e se enferman, la TIA se estima
mediante:

p=— (2)
n

pero si existiera cierto nimero de sujetos, digamos
r, para los que no se puede completar el periodo
de observacioén, la estimacion (2) debe corregirse
(ver Chiang, 1968) mediante:

€

P= "

En cierto sentido los pardmetros DI y TIA pro-
curan aprehender cuantitativamente el mismo con-
cepto a pesar de ser estructuralmente muy dife-
rentes.

Si DI permanece constante durante todo el pe-
riodo At de observacién, puede demostrarse (ver
Chiang, 1968) la siguiente relacion entre la tasa
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de incidencia acumulada en el periodo y la den-
sidad de incidencia por persona:

p =1 — exp (—p* At)

Una tercera medida basica en el estudio de la
morbilidad es la tasa de prevalencia. Esto es la
razéon P del nimero de personas que padecen la
enfermedad en un instante dado entre el nimero

de individuos en riesgo de padecerla en ese mismo
momento.

La diferencia fundamental entre la tasa de pre-
valencia y la de incidencia radica en que mientras
la segunda concierne al nimero de casos nuevos
en un periodo dado, la primera se refiere a los
casos en que la enfermedad estd presente, con in-
dependencia del momento en que se inici6.

Freeman y Hutchinson (1980) han demostrado
que:

(DI) (DM)

P = 3)
1 + (DI) (DM)

donde DM es la duracién que en promedio tiene
la enfermedad en cuestion.

Si la prevalencia es pequefia (menor que 0.1)
entonces (3) puede simplificarse a:

P = (DI) (DM) (4)

La férmula (4) ayuda a comprender porqué en
los estudios de causalidad no suele usarse la pre-
valencia.

Una tasa de prevalencia puede ser alta como
consecuencia de que la enfermedad es en promedio
muy prolongada, aun cuando la incidencia sea re-
lativamente baja. Consecuentemente, bajo la pre-
sencia de un factor puede haber una prevalencia
mucho mds alta que cuando él estd ausente, de-
biéndose ello mds a las medidas aplicadas para
prolongar la vida del enfermo que a la presencia
del factor.

3.4. Medicion de efectos

Consideremos ahora la situacién en que se tie-
ne cierto factor que puede estar o no presente en
un sujeto dado (F o F respectivamente) y que se
quiere evaluar su posible efecto sobre el desarrollo
de una enfermedad que a su vez puede ser 0 no
padecida (E o E) por el sujeto.
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Lo primero que debe confirmarse en el camino
de esa evaluacion es la existencia de una asocia-
¢ién o correlacion real entre ambas condiciones.

La forma mds generalmente utilizada para me-
dir el grado de asociacién es el llamado riesgo
relativo (R).

Por ejemplo, para confirmar la sospecha de
que estar aquejado de hipertension (F) puede in-
fluir en el desarrollo de una demencia senil (E) es
menester corroborar previamente que, aunque un
sujeto puede desarrollar esa dolencia sin ser hi-
pertenso (y viceversa, bien puede un normotenso
derivar hacia una demencia senil), el riesgo de que
E se produzca bajo la condicion F es mayor que
la de que se produzca bajo F. R pretende preci-
samente medir cuanto mas probable es lo primero
que lo segundo.

Su definicién formal es:

P(E / F)
R=—"— (5)
P(E/ F)
donde P(A / B) denota la probabilidad condicional
de que se produzca el evento A dado que se pro-
dujo B.

A su vez (5) puede expresarse en términos de
las tasas de incidencia respectivas. Considerando
un lapso determinado, puede escribirse:

TIA,
R = (6)
TIA,
6
= DL -
DI,

donde los subindices 1 y 0 indican la presencia y
ausencia del factor respectivamente.

Las expresiones (6) o (7) valen indistintamente
en la mayoria de las situaciones pricticas. En
Rothman (1986) puede hallarse una discusion al
respecto.

El riesgo relativo tiene gran utilidad como he-
rramienta en el proceso de indagacién etioldgica
y sus atributos en tal sentido serdn considerados
mas adelante. Sin embargo, tiene poco interés si
lo que se quiere medir es el impacto real que tiene
la presencia de cierto factor en la poblacion.

Por ejemplo supongamos que para cierta en-
fermedad E se tiene que las tasas de incidencia
entre sujetos con y sin el factor se han estimado
respectivamente asi:

p, = 0.00005 y p, = 0.00001

El riesgo relativo estimado seria R= 5; quiere
decir que seria 5 veces mds probable padecer E si
se esta bajo el influjo de F que en caso contrario.

Ahora, si para otro factor F' se tuviese:
py=05 y p,=0.1

se estimaria también que el riesgo relativo de estar
bajo sus efectos es 5.

Sin embargo las complicaciones para un sujeto
concreto serian muy diferentes, ya que en el se-
gundo caso el riesgo a que estd sometido un sujeto
expuesto a F’ es 10 000 veces mayor que si esta
expuesto a F. Por otra parte, desde el punto de
vista poblacional un componente de primordial im-
portancia es la proporcién PF de sujetos afectados
por el factor.

A fin de medir este efecto social se ha sugerido
(Levin, 1953) la llamada fraccién etioldgica (FE)
definida como la proporcidn de casos que se pre-
sentan en la poblacién cuya existencia puede atri-
buirse a los efectos del factor.

Por esa via se redimensiona el concepto de
riesgo ahora en el contexto de las politicas de salud
puesto que refleja la reduccién que experimentaria
la aparicién de la enfermedad si el factor fuese
eliminado (ver, por ejemplo, Kleinbaum y col.,
1982).

Puede probarse que la fraccion etiolégica se
conecta con el riesgo relativo y la proporcién de
afectados por F mediante la siguiente relacion:

(PF) (R—1)

FE = (8)
1 + (PF) (R-1)

La Tabla 1 recoge el valor de la fraccion etio-
l6gica para diferentes valores de PF y R.

Tabla 1. Fraccién etioldgica en funcién del riesgo
relativo (R) y la proporcién de sujetos expuestos (PF).

Porcentaje con Ricsgo Relativo (R)

el fuctor (PF) 15 2 3 5 10 15
05 002 | 0.04 | 0.09 | 0,17 | 031 | 0.41
10 0.05 | 0.09 | 0.17 | 029 | 0.47 | 0.58
25 011 | 020 | 033 | 050 | 0.69 | 0.78
50 020 | 033 | 050 | 067 | 0.82 | 0.88
75 027 | 043 | 060 | 0.75 | 0.87 | 0.91
.90 031 | 047 | 0.64 | 0.78 | 0.89 | 0.93
.95 0.32 | 049 | 0.66 | 0.79 | 0.90 | 0.93
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Como puede observarse, por ejemplo, si uno
de cada 4 sujetos estd expuesto a un factor (PF =
= 0.25) cuya presencia multiplica por 10 el riesgo
de enfermar (R = 10) entonces, si se pudiese blo-
quear la aparicién del factor, dejarian de produ-
cirse 69 de cada 100 enfermos.

3.5. Problemas de estimacién

La manera mas eficiente para estimar R y FE
es a través de un estudio prospectivo.

Supongamos que se ha logrado establecer un
grupo de N sujetos sanos (una muestra «represen-
tativa» de la poblacién de sanos) y que se ha de-
limitado que N, de ellos estdn expuestos al factor
F en tanto que los restantes N, no lo estan.

Se observan ambos grupos durante cierto lapso
At, conluido el cual se identifica el nimero de
individuos que enfermaron dentro de cada subgru-
po. Asi, se puede confeccionar una clasificacién
como la de la Tabla 2.

Tabla 2. Distribucién de enfermos (casos nuevos)
entre expuestos y no expuestos a cierto

factor.
Enferman
SI(E) | NO(E)| Total
Presente (F) A B N,
Factor | Ausente (F) C D N,
Total A+C | B+D N

A partir de estos datos pueden estimarse las
tasas de incidencia en cada grupo:

ple/Nl s Poz/Nz

y a partir de estas probabilidades condicionales,
el riesgo relativo:

IA{:F’l/po

Con una estimacién independiente de PF puede
estimarse entonces FE sustituyendo ambas esti-
maciones en (8).

El esquema de muestreo en un estudio retros-
pectivo (caso-control) es totalmente diferente. Se
toman dos grupos: n enfermos y n controles y
se examina en cada caso el nimero de sujetos que
estuvieron expuestos al factor de interés, de suerte

que los resultados pueden resumirse como en la
Tabla 3.
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Tabla 3. Distribucion de casos y controles segtin hayan
estado 0 no expuestos a un factor.

Casos (E)  Controles (E)
F a b a+b
F C d c+d
Total n, n, n,+n,

El rasgo distintivo bésico de este tipo de es-
tudios es que aqui no se pueden estimar las tasas
de incidencia separadamente.

En efecto, a/(a+b) no constituye una estima:
cion admisible de P(E/F) ni c/(c+d) puede acep-
tarse como estimacion de P(E/F). En este caso el
numero absoluto a, por ejemplo seria aproxima-
damente igual a n, P(F/E) de modo que bastaria
modificar n, y mantenerigual n, para modificar
la magnitud de a y portantolade a/(a+b) como
resultado exclusivo de la decision del investigador.

Supongamos que P(F/E) = 0.05
y P(FE) =0.01.

Si se toma n, = n, = 1000, se tendria
aproximadamente a = 50, b = 10, ¢ = 950
y d = 990; de modo que a/(a+b) = 0.83 y
c/(c+d) = 0.49.

Si se tomara n, = 3000 y n, = 1000 la Tabla
3 se conformaria del modo siguiente: a = 150,
b = 10, c = 2850 y d = 990, de modo que la
presunta tasa de incidencia entre expuestos se ele-
varia hasta el valor a/(a+b) = 0.94 en tanto que
dicha tasa entre no expuestos seria 0.74.

La gran ventaja de los estudios caso-control,
ademds de las senaladas en la seccion II es que,
aunque no puedan estimarse ni el numerador ni el
denominador de (5), si puede obtenerse una esti-
macién de la razén como tal (o sea, del riesgo
relativo R).

Ello unido a las consideraciones hechas en la
seccién II conducen a que en lo sucesivo se preste
la maxima atencion a dicho disefio.

Puede demostrarse que cuando la enfermedad
en la poblacién es relativamente rara (digamos
P(E) < 0.1, como ocurre casi siempre) R puede
estimarse mediante la llamada razoén de productos
cruzados («odds ratio»), que se denota por:

ad

W:
bc ©
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Una prueba de ello se obtiene mediante el teo-
rema de Bayes, que establece que:
P(A) P(B/A)

P(A/B) = ~ - (10)
P(A) P(B/A) + P(A) P(B/A)

Aplicando (10) a P(E/F) y a P(E/F) se tiene:
P(E/F) _ P(F/E)
P(E/F)  P(F/E)

_ (I
P(E) P(F/E) + P(E) P(F/E) :

P(E) P(F/E) + P(E) P(F/E)

Considerando P(E) = 0 y. por ende, P(E) = 1
se tiene:
P(F/E) / P(F/E)
P(F/E) / P(F/E)

Lo cual cbviamente se estima mediante el es-
tadigrafo definido en (9).

Tabla 4. Valores de Ry R’ para valores de P(F/E) y
P(F/E) entre 0.1 y 0.5.

P(E/E)
0.1 0.2 0.3 04 0.5
o1 | R 100 | 225 | 385 | 6.00 | 9.00
: R’ 100 | 202 | 313 | 446 | 6.14
0o | R 0.44 | 1.00 267 | 4.00
2R | 047 236 | 335
- R 026 | 058 | 1.00 | 1.56 | 2.3
POREY | 03 | g 029 | 061 | 1.00 | .48 | 2.13
os | R 017 | 038 | 0.64 | 1.00 | 1.50
: R | o1 | 031 | 067 | 100 | 1.44
os | R 011 | 025 | 043 | 0.67 | 1,00
: R’ 028 | 046 | 0.69 | 1.00

Para tener una idea de la calidad de la apro-
ximacién de R mediante R’, en la Tabla 4 se re-
sumen ambos valores cuando P(F/E) y P(F/E) va-
rian entre 0.1 y 0.5 bajo el supuesto mas desfa-
vorable dentro de la restriccion para P(E), o sea,
P(E) = 0.1.

Actualmente se debate acerca de disefios me-
diante los cuales R puede estimarse en estudios
caso-control aun sin que se cumpla el requeri-
miento P(E) = 0. (Ver Hogue y col., 1983; Green-
land y col., 1986 y Hogue y col., 1986).

Ahora la fraccion etiologica se estima susti-
tuyendo PF y PF en (B) donde PF es una estima-
ci6én independiente de PF:

(PF) (¥ — 1)

= — 1
¢ 1 + PRy (¥ - 1) 13

Naturalemente, a tal estimacion de PF no siem-
pre se tiene acceso. Una variante para resolver tal
carencia fue dada por Levin y Bertell (1978) quie-
nes sugieren estimar FE mediante:

, (ad —bo

= — 14
¢ dn (14)

En rigor ¢’ no es otra cosa que @ cuando
en lugar de PF se pone b/(b+d), o sea cuando se
asume que la frecuencia del factor es igual en la
poblacién que entre los controles. lo cual es in-
tuitivamente razonable siempre que la frecuencia
de la enfermedad sea bastante pequena.

En términos formales se tiene P(F) = P(F/E)
siempre que P(E) sea pequerio ya que P(F) =
= P(F/E) P(E) + P(F/E) P(E).

A modo de ilustracion, supongamos que se ha
hecho un estudio de 700 pacientes que tuvieron
un infarto al miocardio y 1400 controles. Retros-
pectivamente se indaga para cada uno de los 2100
individuos si era o no fumador y se obtiene la
Tabla 5 (similar a la Tabla 3).

Tabla 5. Distribucion de infartados y controles res-
pecto del habito de fumar.

Infartados | Controles Total

Fumadores 586 745 1331
No fumadores 114 655 769
Total 700 1400 2100

De acuerdo a estos datos y segin (9), se es-
timaria R como:

(585) (655)
(114) (745)

A través de (14) se tendria que la fraccion
etioldgica asciende a:

. (585) (655) — (114) (745)
¢ (655) (700)

= 0.65
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En principio estos datos se interpretarian por
una parte como que el habito de fumar hace 4.5
veces mas probable la aparicién del infarto y, por
otra, como que la supresién del tabaquismo re-
duciria el niimero de infartos a un 35 % de los que
se presentan con la «ayuda» del tabaco.

3.6. Intervalos de confianza

Una vez estimado R lo natural es preguntarse
si ese niimero es efectivamente diferente de 1. Ello
equivale a plantearse una prueba para docimar la
hipétesis de independencia entre la presencia de E
y lade F.

Basdndose en la notacién de la Tabla 2, tal
prueba se realiza mediante el conocido estadigrafo:
. (n, +ny (ad — be)’

= 15
x n,n,(a+ b)(c +d (1)

que se distribuye Ji-cuadrado con 1 grado de li-
bertad.

Si x° es suficientemente grande (por ejemplo
mayor que 3.84, percentil correspondiente al «sa-
cralizado» p = 0.05) se declara que es suficien-
temente diferente de 1 como para afirmar que esa
diferencia no es atribuible al azar sino a que, en
realidad, R = 1.

Por ejemplo, aplicado (15) a los datos de la
Tabla 5 se tiene:

. (2100) [(586) (655) — (114) (745D))° _

(700) (1400) (1331) (769)
= 187.04

Segtin este resultado habria amplia evidencia
muestral de que existe una asociacion entre el ha-
bito de fumar y la aparicion de infarto cardiaco.

Haldane (1956) propuso el siguiente procedi-
miento para la estimacién de un intervalo de con-
fianza para R:

lexp (L = Z.5), exp (L + Z,8)]  (16)

1 | 1
donde L = In ¥, § = (_+__+._+
a b c

1

1'1
+ F) "y Z, es el percentil (1 — a/2) de la

distribucién normal estdndar.

Enelejemplo L = 1.51y S = 0.12. tomando
Z = 1.96 (correspondiente a a = 0.05), se tiene,
aplicando (16), que R se halla entre 3.60 y 5.67
con confiabilidad del 95 %. O sea, el riesgo de
infarto seria por lo menos 3.6 y a lo sumo 5.7
veces mayor para un fumador que para quien no
lo sea.

El tratamiento de este problema para estudios
prospectivos puede hallarse en Katz y col. (1978).

Para el caso de FE, Walter (1975) demos-
tr6 que el estimador definido en (14) es tal que
In (1 — @) se distribuye aproximadamente normal
con media In (I — FE) y varianza igual a:

a b

V=—"-+ —
cn dn

Consecuentemente, un intervalo de confianza
viene dado por:

[1 = (1 — @) exp (z,VV),
- —¢)exp(-ZVV] (7

Walter (1978) dio mas tarde un método esen-
cialmente equivalente que no involucra la funcién
exponencial:

¢ =2, , ¢ +275] (18)

donde S’ = ;nz Vv

1
aplicando (17), el intervalo al 95 % para FE es
(0.582, 0.707)
y mediante (18) se obtiene virtualmente lo mismo:
(0.588, 0.712)

3.7. Notas sobre problemas de seleccién

La muestra elegida para el estudio constituye
un aspecto bdsico para la calidad del mismo. Am-
plia es la gama de sesgos que pueden producirse
a partir de una muestra incorrecta. Sackett (1979)
se ha detenido en su clasificacion y andlisis. Aqui
se bosquejaran algunas ideas bésicas sobre el tema,
parte de las cuales se han expuesto en Silva (1986).

Un sesgo de seleccion alude a una afectacién
de las estimaciones producto del modo en que se
eligen los individuos, ya sea por deficiencias del
marco del que se produce la seleccién como de
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los grupos que se comparan. Otro ejemplo im-
portante es la pérdida de sujetos a lo largo de un
estudio prospectivo.

Los problemas mds sutiles se producen en los
estudios caso-control, particularmente en virtud de
que a veces el modo usado para identificar a los
enfermos (casos) varia en dependencia de que ten-
gan o no el factor cuyo efecto se investiga.

Las fuentes para este problema pueden ser muy
diversas (Kleinbaum y col., 1982). Como una ilus-
tracién cabe referirse al ejemplo cldsico descrito
cuatro décadas atras por Berkson (1946), quien
observé que un paciente que posee dos condiciones
diferentes que demandan atencién tiene mas pro-
babilidad de ser hospitalizado que aquel que sélo
tiene una de ellas; de tal suerte, si una de dichas
condiciones es evaluada en calidad de factor pre-
disponente para la adquisicién de la otra y los
grupos a comparar (caso-control) se eligen de entre
los pacientes hospitalizados, puede producirse una
distorsién en la evaluacién del riesgo relativo de-
bido a la mencionada asociacién previa que sélo
se darfa entre hospitalizados y no en la poblacion
general.

Robertson y col., (1978) y Conn y col., (1979)
han dado ejemplos empiricos de esta falacia.

Otro punto que ha suscitado atencidn es el ta-
mafio muestral. Tal y como ocurre en muestreo y
en diseno experimental, para encarar este asunto
deben establecerse ciertas premisas.

En este caso, supongamos que se quiere es-
tablecer el nimero minimo de casos y controles
(se asume que ambos tamafos son iguales) de suer-
te que la prueba para evaluar la hipdtesis R = 1
conduzca a un rechazo. Es menester prefijar 4
pardmetros. (Schlesselman, 1974): el nivel de sig-
nificacion ¢ deseado, la potencia 1 — B que se
aspira conferirle al test, la proporcién P, de sujetos
expuestos al factor entre los controles (que es esen-
cialmente igual a PF como ya se explicd) y un
valor R* minimo con suficiente relevancia biol6-
gica.

Bajo tales definiciones se tiene:
n=2S(1~-5)Z +Zy /! (P~ po
donde Z, es el percentil 1 — y de la distribucion

normal.’
pp=pPR*/[1 +p, R* = D]yS =
=(po+p)/2

McKeown y col. (1985) profundiza en este
tema y trata el problema para el caso en que el -

objeto del estudio se centra en la FE en lugar de
R.

Schlesselman (1982) y O’Neill (1984) ofrecen
Tablas para el célculo del tamafio de los grupos.

3.8. Un comentario sobre las relaciones de cau-
salidad

Los procesos que discurren de la observacion
empirica a la generalizacién que se consagra en
principios o leyes, transitan necesariamente por el
método de induccién cientifica (Burlatski, 1981)
y éste —si pretende ser correcto y fecundo— ha
de someterse tanto a reglas generales de este tipo
de razonamiento como a las que dimanan de la
disciplina especifica que se investiga.

Por causa de una enfermedad se entiende un
evento, condicién o caracteristica que juega un
papel esencial en que ésta ocurra.

Si se supera una vision estrechamente deter-
ministica, hay que apreciar la causalidad como un
concepto relativo. Las leyes que establecen los
patrones de causalidad no se expresan de manera
siempre nitica, sino que se abren paso a través de
manifestaciones particulares regidas por el azar y
por la confluencia de multiples factores que inci-
den simultdneamente (Silva, 1977).

La reflexién y la experiencia nos persuaden de
que la causa de cualquier efecto consiste en una
constelacion de componentes que actian de con-
sumo (Rothman, 1986). Mas que determinar la o
las causas de un efecto dado —en este caso una
enfermedad— corresponde evaluar en qué medida
determinados factores pueden ser contribuyentes
para que se produzca el desenlace bajo estudio.

El enfoque probabilistico para el estudio de las
relaciones causa-efecto es acorde a esta manera de
entender los nexos causales. El razonamiento 16-
gico, las reglas empirica y teéricamente elaboradas
y los conocimientos de la disciplina en cuestion
se integran bajo ese enfoque para encarar el pro-
blema.

En el afan de sintetizar reglas generales de
conducta, pueden estipularse algunas condiciones
minimas necesarias para dejar establecida una re-
lacién de causalidad entre un factor F y un efecto
E.
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® En primer lugar, desde luego, debe existir
una forma de concomitancia o correlacién
entre ellas. Miltiples son los ejemplos que
ilustran las falacias en que puede incurrirse
al confundir la mera correlacién con una
asociacién causa-efecto. En cualquier caso,
cuanto mds intensa sea tal correlacion, mas
verosimil se torna la hipétesis causal.

® En segundo lugar debe verificarse una re-
lacion de precedencia temporal entre F y E
acorde con la hipétesis en juego: o sea, F
ha de ocurrir necesariamente antes que E.

® [ a hipodtesis que establece el vinculo causal
debe tener plausibilidad biolégica y poseer
fundamento tedrico.

® ].a asoctacion observada no puede deberse
por entero a la influencia de factores ajenos
a la relacion entre las variables analizadas.

Acerca de estos criterios, pueden consultarse
muy diversas fuentes; particularmente licidas son
las reflexiones y ejemplos expuestos por Susser
(1973). Cabe detenerse aqui, sin embargo, en la
dltima de las condiciones enumeradas.

Los grupos que se comparan no deben diferir
entre si salvo en cuanto a la condicién que su-
puestamente seria responsable del efecto que se
estudia.

El investigador procura adelantarse a identi-
ficar qué otras variables, diferentes al factor, pu-
dieran dar lugar a diferencias en los resultados del
efecto. Consecuentemente, actia de suerte que la
influencia de tales variables sea neutralizada o
mantenida bajo control.

En una situacién expeérimental, el método cla-
sico consiste en crear grupos similares «en todos
los sentidos» (usualmente mediante la asignacién
aleatoria) y luego someter los grupos asi confec-
cionados a la influencia de distintos niveles del
factor en estudio.

Como ya se ha dicho, en los estudios epide-
miolGgicos tales manipulaciones no son por lo ge-
neral factibles. No se puede, por ejemplo, formar
al azar 2 grupos de 100 embarazadas cada uno e
indicar a cada mujer del primero que fume 20
cigarrillos diarios y a las del segundo que no fume
nada, a fin de evaluar los respectivos porcentajes
de malformaciones congénitas en los recién na-
cidos.
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En los estudios observacionales los grupos no
se crean sino que sélo pueden elegirse. Asi, pue-
den formarse dos grupos, uno de fumadoras y otro
de no fumadoras, y observar el resultado (estudio
prospectivo); andlogamente, podria crearse un gru-
po de madres que tuvieron hijos malformados y
otro con hijos sanos a fin de examinar retrospec-
tivamente el hdbito de fumar en cada grupo; sin
embargo, bajo tales circunstancias no pueden con-
trolarse otros factores que pudieran oscurecer lue-
go el analisis.

Por ejemplo, si en el grupo de fumadoras del
primer disefio la frecuencia de mujeres con edades
extremas (adolescentes o mayores de 40 afos) es
mayor que entre las no fumadoras, un porcentaje
menor de malformaciones en estas dltimas podria
deberse mds a la composicién de edades que al
consumo de tabaco y, en principio, no puede eva-
luarse separadamente la influencia del factor de la
que tiene el que no pudo controlarse.

En los estudios no experimentales, usualmente
el efecto de los factores confusores o extranos se
controla mediante técnicas adecuadas en la fase
de andlisis.

(NOTA: Los métodos de estratificacién en los es-
tudios prospectivos y de pareamiento en los re-
trospectivos son alternativas para ejercer el control
en la fase de disefio. Su eficiencia es, sin embargo
limitada y su implementacién engorrosa. Por ello
se pasan por alto en el presente material.)

3.9 Control de factores confusores

Los factores que pueden condicionar la aso-
ciacion entre F y E pueden ser de muy diversa
naturaleza y han sido objeto de diferentes clasi-
ficaciones. Susser (1973) propone e ilustra un am-
plio espectro de variantes que en ocasiones se
orienta a distinguir sutiles matices.

La presente discusion se concentra en lo que
se conoce en la literatura como factores confusores
(Miettinen, 1974; Greenland y Neutra, 1980;
Mieetinen y Cook, 1981).

En esencia, cuando la estimacion del efecto de
un factor (F) se distorsiona a raiz de la mezcla con
el efecto de otro factor F’, se dice que este tltimo
es un factor confusor.

Esta situacién ha sido identificada (Rothman,
1976) con la «paradoja» sobre la que Simpson
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(1951) llamé la atencién por primera vez y que
pudiera ilustrarse con el siguiente ejemplo:

Una persona quiere evaluar si existe alguna
asociacion entre la aparicién de sus dolores reu-
maticos y el hecho de que llueva.

En el mes de junio registra 10 dias lluviosos
y advierte dolores en 9 de ellos (90 %); por otra
parte, sintié dolores en solo 15 de los 20 dias no
lluviosos (75 %).

Repite la experiencia en julio y observa que el
dolor sobrevino en 4 de 20 dias lluviosos (25 %)
y s6lo en 1 de los 11 no Iluviosos (9 %).

En cada uno de los meses se produce entonces
que el dolor aparece mds frecuentemente en los
dias lluviosos que en dias que no lo son. Al con-
siderar el bimestre completo, sin embargo, del nd-
mero total de dias de lluvia —treinta— en sélo 13
(43 %) se produjo el dolor en tanto que éste apa-
recié en 17 (55 %) de los 31 dias secos.

Volviendo a los factores confusores, en el con-
texto de los estudios de causalidad de las enfer-
medades, un factor F’ se considera confusor de la
relacién entre F y E si cumple tres condiciones:

— F’ es en si mismo un factor de riesgo

— F’ estd correlacionado simultdneamente con
F y con E.

— F’ no es un paso intermedio en el trdnsito
causal entre F y E.

Un ejemplo sencillo es el siguiente: si se es-
tudia la enfermedad coronaria (E) y el efecto del
sedentarismo (F) sobre ella, entonces el habito de
fumar (F') seria un factor de confusién. Si en un
estudio caso-control, en el grupo de casos hay una
mayor frecuencia de fumadores que entre los con-
troles (cosa verosimil ya que F' es en efecto un
factor de riesgo para E), la asociacién entre F y
E se veria incrementada artificialmente.

El control de factores extranos es por lo tanto
imprescindible para la justa evaluacion de una aso-
ciacién.

Consideremos el riesgo relativo estimado en
los siguientes ejemplos (el primero tomado de
Kleinbaum y col., 1982), donde se estd usando la

estructura de la Tabla 2 o de la Tabla 3 segin sea
el caso:

Ejemplo 1. Estudio prospectivo en que se han se-
leccionado 1000 sujetos expuestos a un factor y
1000 libres de él.

E E
F 200 800 1000 p = 200/1 000 = 0.20
F 50 950 1000 p = 50/1 000 = 0.05
R =p,/p, =4.00

Supongamos que la tabla se desdobla (post-
estratificacién) en dos partes, segtin se trate de
sujetos con F' y sin F’

Sujetos con F' Sujetos con F'

E E E E

F 194 706 900 F 6 94 100

F 21 79 100 F 29 871 900
R, = 1.02 R, = 1.86

La drastica disminucién de R en cada uno de
los estratos indica que, efectivamente, F’ estaba
confundiendo la verdadera relacion. Por otra parte,
se observa que mientras F no se relaciona con
E entre los que tienen F', factor y enfermedad
sf estdn asociados entre los que no estan expuestos
a F'. Cuando ello ocurre se dice que el factor es,
ademas, un modificador de efecto.

Ejemplo 2. Estudio retrospectivo en que se han
seleccionado 1000 casos y 1000 controles.

casos controles

F 600 250

F 400 750 Y =ad/bc =45
1000 1000

Ahora, supongamos que mediante la post-es-
tratificacion se tiene:

Sujetos con F' Sujetos con F’

E E E E
F 400 20 F 200 230
F 350 170 F 50 580
750 190 250 810
Y, =971 W, = 10.08

F’ es un factor de confusién que debilitaba la
verdadera asociacion (no modificador de efectos).

Con los mismos datos, supongamos que se
controla otro factor F”’ y que se obtiene:

Sujetos con F”’ Sujetos con F”’
E E E E

F 500 100 F 100 150
F 100 200 F 300 550
600 300 400 700

Y, = 10.00 Y, = 1.22
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En este ejemplo, por dltimo, se observa que
F” posee un fuerte caricter modificador de efecto
ya que la diferencia entre ¥, y ¥, es notable pero
no juega un papel confusor ya que no estaba ni
atenuando ni magnificado el riesgo relativo cuando
no estaba controlado.

Cabe preguntarse ahora: como tener un esti-
mador tnico de R luego de haberse efectuado la
post-estratificacion. Supongamos que se han crea-
do k estratos y se tienen respectivas tablas 2X2.

Para los estudios casos-control, Mantel y
Haenszel (1959) propusieron una media ponderada
de los ¥ (i:l ..., k) que se puede expresar del
modo siguiente:

w, =3 2%, 525 (18)
n

1=1 n 1=1
k
donde n, = a, + b, + ¢, + d, y donde a = 21 a;,
k V=
b= .§] b, etc.

Hauck (1979) ha dado una férmula para cal-
cular intervalos de confianza para R en tal caso:

[exp (_Zu S\ﬂ{)? eXI) (Za SMH)] (]9)

K K N
donde S, = §| w, T,/ (gl w)~

a, + ¢ b, + d,
+
a, c b, d.

(B} 1

w,=b,c/n .=

Para los estudios prospectivos Tarone (1981)
propuso la siguiente estimacién puntual:

. k K
Ry= 3 WR/2ZW, (20)
N]i Ci
donde W, = — 11—
B, + D,

y el intervalo:

[RT - Zu S : lQT + Zu S] (21)
donde
P > W R ( B, = ) (5: W)z
51 = = A N, C Ny i=t l
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La evaluacion de la fraccion etiolégica (FE)
teniendo en cuenta el efecto confusor de una ter-
cera variable ha sido abordado en Ejigou (1979).

3.10. La regresion logistica

Consideremos la funcion f definida en el eje
real:

f(Z) = |1 + exp (—=2)]""

De su definicion se desprende que f, cono-
cida como la funcién logistica, es creciente y cum-
ple la condicion 0 < f(Z) < 1.

Esta propiedad ha sugerido a los epidemidlo-
gos considerar el riesgo de desarrollar una enfer-
medad (o, eventualmente de morir) durante cierto
periodo como una funcién de variables indepen-
dientes X,, X, ..... X, supuestamente influyentes
en ese resultado.

En este sentido. se ha planteado la posiblidad
de evaluar la probabilidad condicional de que se
produzca la enfermedad dado que un sujeto sano

exhibe el perfil X, = x, ...... X\ = x, a través
del siguiente modelo:
Px)=P{Y =1/x,.... X} =
(22)

={l +exp(— A — %B, X))

donde Y es lavariable dependiente o de respuesta
definida como Y =1 si se produce E y como
Y = 0 en otro caso.

La peculiaridad bdsica de la funcion logistica
proviene del hecho de que cumple la propiedad

siguiente:
fi
. ( @) ) _
1 — {(Z)

Aplicado a nuestro modelo, ello significa que:
P(x)

In
Q(x)

k
= A+ 2 BX

donde Q(x) = 1 — P(x).

O sea, aplicada la transformacién logit a la
probabilidad, se obtiene una funcién lineal de las
variables predictoras.

La aplicacién mds fecunda de la regresion lo-
gistica ha sido en el andlisis de estudios retros-
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pectivos. En buena medida, ello se puede atribuir
a la siguiente propiedad. Si los valores x para
un sujeto dado son x = (X, X, ,...., X;) mientras

que para otros son x' = (x| ,...., X}) se puede
definir: .
P r
L(x, x') = M (23)
Q(x") P(x)

que no es otra cosa que la razén de productos
cruzados que puede interpretarse como cudntas ve-
ces mds probable resulta enfermar bajo las con-
diciones x' que bajo x.

Si se desarrolla (21) se comprueba que:
k
L(x, x) = exp [§] B, (x; — x)] (24)

lo cual abre interesantes interpretaciones de los
coeficientes de regresion logistica.

En efecto, si suponemos que x| = X; para
cierto i, el sumando B(x’ — x;) se anula, de
modo que la raz6n L(x, x") sélo depende de las
variables predictoras en que el sujeto difiere.

Por lo tanto, si dos sujetos son iguales en todos
los sentidos salvo en lo que respecta a cierta va-
riable X, se tendria:

L(x, x") = exp [B, (x| — x))]

Si X, representa a un factor de riesgo que
vale X; =1 si ese factor estd presente y X; =
0 en caso contrario, entonces la razén de pro-
ductos cruzados se reduciria a exp (B;) cuando se
compara un sujeto con el factor con uno que no
lo tiene.

En otras palabras, de este notable resultado se
desprende que a través del modelo logistico puede
estimarse el riesgo relativo de poseer cierto factor
supuesto que todas las demds variables en el mo-
delo se han controlado; ademds, esa estimacion
seria en extremo simple: exp (B;) donde B, seria
una estimacién del coeficiente B,.

El problema de estimar los pardmetros A, B,
,...., B, fue resuelto por Walker y Duncan (1967).
Para ello, naturalmente, hace falta contar con una
matriz de datos:

Y, X, ... X
Y, X, ... Xy
Y, X,.. X,

donde Y es 16 0, dependiendo de que el sujeto
i-ésimo tenga o no respectivamente la dolencia
(caso o control, si se tratase de un estudio de ese
tipo) en tanto que X; es el valor de X, para
dicho sujeto, la cual puede ser una variable de
cualquier tipo (dicotémica, discreta o continua).

En la actualidad puede contarse con software
adecuado para la rapida solucion de este problema.
Por ejemplo, Mac Gee (1986) ha ofrecido recien-
temente el programa LOGRESS que, ademés de
resolver el problema de estimacién calcula inter-
valos de confianza para los coeficientes asi como
las estimaciones de los riesgos relativos asociados
al caso (x| — x;) = 1 y sus intervalos para cada
iG:l ..., k).

Otro programa aplicable es el de Hosmer y
col. (1978) o el contenido en el paquete BMDP.
Finalmente, el autor del presente material posee
un programa confeccionado en BASIC por Richard
Jones en 1986 que puede obtenerse en discos fle-
xibles para su explotacién en pricticamente cual-
quier PC.

Cabe advertir que cuando se ha hecho un es-
tudio caso control, el resultado de la aplicacién de
(20) a un caso cualquiera de la poblacion no estima
la probabilidad de que dicho sujeto desarrolle la
enfermedad sintetizada en la expresién Y = 1.
Ciertamente, hay que reparar en que la proporcién
de casos y controles en la muestra normalmente
no se corresponde con la de la poblacién general.

Si P, es la fraccién de muestreo n, / N, y
P, la fraccién n,/ N, donde N y N son los
tamafios poblacionales de enfermos y sanos res-
pectivamente, entonces para estimar la probabili-
dad arriba mencionada, habria que calcular (Man-
tel, 1973):

[1 + exp {b— A — Bx + In §}]”"

donde & es una estimacién de P, / P,. Desa-
fortunadamente, lo natural es no contar con tal
estimacion.

Un ejemplo de aplicacién de la regresion lo-
gistica en un estudio caso-control (tomado de Mac
Gee, 1986) es el siguiente. Se considera caso a
un sujeto que murié (y = 1) por concepto de una
enfermedad cardiaca en el marco de cierto periodo
y control a un sobreviviente (y = 0). Las variables
predictoras consideradas son:

X, = edad
X, = hébito de fumar (0 si no fuma, 1 si fuma)
X, = tension arterial sistdlica
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Trabajando con n iguala 191 casosy n igual
a 226 controles, se obtienen las siguientes esti-
maciones:

A = —6.614 B, = 0.312

B, = 0075 B, = 0.018

Entonces se puede estimar el riesgo relativo de
morir dado que se trataba de un fumador respecto
de un no fumador, eliminando el efecto de la edad
y de la tensién arterial (es decir, controlando estas
dos fuentes de confusion a la vez) mediante:

exp (0.312) = 1.37

Otras preguntas pueden ser similarmente res-
pondidas. Por ejemplo, ;cudnto mds riesgo tiene
un sujeto fumador de 60 anos que uno no fumador
de 35?7 Aplicando (22) se tendria:

exp [0.075 (60—35) + 0.312 (1-0)] =
= exp (2.187) = 8.908

Es decir, el riesgo de muerte del primero es 9
veces mayor que el del segundo.

Un punto que despierta natural interés es el
concerniente a la seleccidon de modelos. Si ini-
cialmente se incluyeron k variables, es posible
que no todas ellas sean relevantes al problema.
Existen varios procedimientos para eliminar las

variables superfluas. El mds usado es el de la «re-
gresion paso a paso», que a grandes rasgos consiste
en ir eliminando variables del modelo y compa-
rando los resultados de las sucesivas versiones. La
comparacion se realiza a través de la prueba co-
nocida como «razén de verosimilitud». En Mac
Gee y col. (1984) se explica e ilustra detallada-
mente tanto este procedimiento como otras alter-
nativas. Se enfatiza ademas la falta de concordan-
cia que puede resultar al aplicar diferentes algo-
ritmos de seleccion a los mismos datos.

La regresion logistica se ha sugerido ademas
como herramienta con finalidad diagnéstica en el
sentido predictivo asociado a todo modelo de re-
gresion. Lee (1975) ha propuesto este método para
contribuir a la evaluacién de ensayos clinicos con-
trolados, con lo cual ha incorporado una ingeniosa
aplicacion al creciente uso de dicho modelo.

Bruzzi y col. (1985) han planteado una solu-
cién al problema de la estimacién de la FE atri-
buible a varios factores simultineamente, enfati-
zando los beneficios que se desprenden de usar la
regresion logistica de suerte que no sea menester
calcular los riesgos separadamente en muchos es-
tratos, procedimiento a menudo poco factible por
razon de tamafno muestral insuficiente.
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