
Introducción
La búsqueda de una relación causal entre una variable inde-

pendiente, o factor de estudio, y una variable dependiente, o de-
senlace, es la base de la mayoría de los estudios de investiga-
ción en clínica. Sin embargo, la demostración de que una en-
fermedad se relaciona estadísticamente con cierta característica
biológica o social es solo el primer paso en el estudio epide-
miológico, ya que tras conocer que existe dicha relación es ne-
cesario indagar su significado y validez(1-5).

Se puede definir “causa” como un suceso, condición o ca-
racterística que precede a un desenlace y sin la cual dicho de-
senlace puede no aparecer en absoluto o aparecer por otro mo-
tivo, en otro momento o de otra forma determinada. Hablamos
de “causa necesaria” si el suceso, condición o característica es
imprescindible para que el desenlace ocurra, y hablamos de “cau-
sa suficiente” si el suceso, condición o característica da lugar al
desenlace, sea o no sea imprescindible para el mismo(1).

La idea de que una única causa produce un único efecto es
excesivamente sencilla. Actualmente sabemos que un desenla-
ce se suele producir por la intervención de varios factores o com-
ponentes, y que un factor concreto puede ser el origen de varios
desenlaces o enfermedades. En este sentido, otra definición de
causa suficiente sería “el conjunto mínimo de condiciones o su-
cesos que inevitablemente producen el evento”. 

Una característica importante de la causalidad es que aun-
que dos factores estén asociados de forma muy importante des-
de el punto de vista matemático, esto no quiere decir que uno
sea la causa del otro. Una buena correlación no indica causali-
dad y la mayoría de las asociaciones estadísticas no son causa-
les en el sentido exacto de la definición(6,7). Así, entre dos va-
riables podemos establecer distintas relaciones:

1.- No relación: Ambas variables son independientes, sin
que se pueda establecer ninguna relación entre ellas.
2.- Relación espúrea por azar: Falsa relación que se en-
cuentra entre ambas variables y se debe al azar.
3.- Relación espúrea por sesgos o errores: Falsa relación
que se establece entre ambas variables, debida a otros fac-
tores, a un mal diseño o a algún agente externo a las varia-
bles estudiadas.

4.- Relación causal: La relación existente entre ambas va-
riables es, realmente, causal: una provoca la aparición de la
otra.
La relación causal ha sido estudiada y discutida desde el

siglo pasado. Los criterios de causalidad de Bradford Hill, ya
expuestos en un artículo previo de esta serie, supusieron un
paso importante en esta teoría de la causalidad y, todavía hoy,
están vigentes(2,8,9): fuerza de la asociación, consistencia, tem-
poralidad, especificidad, gradiente biológico, plausibilidad, co-
herencia, evidencia experimental y analogía. Hill afirmó que nin-
guna de estas características eran evidencia indiscutible de cau-
salidad y que ninguna era condición “sine qua non” para la mis-
ma. Sin embargo, actualmente, se considera la temporalidad co-
mo una característica obligatoria para determinar causalidad: la
causa debe preceder en el tiempo al desenlace. Muchos auto-
res han discutido y reevaluado estos criterios, pero su esquema
básico se mantiene invariable(5,7).

Papel de terceras variables en la relación
causa-efecto

La asociación entre dos variables puede verse influida por ter-
ceras variables que juegan, en cada caso, distintos papeles. De for-
ma resumida podemos diferenciar entre las llamadas terceras va-
riables las siguientes posibilidades: variables factor de confusión,
variables modificadoras de efecto, variables intermedias, variables
no controladas y variables posteriores(2). En la figura 1 puede ver-
se la situación de cada una de ellas respecto a la relación causal.

Los factores de confusión son variables que producen un ses-
go en la relación entre un factor de estudio y una enfermedad,
modificando su relación de forma homogénea para todos los
estratos. Implican un sesgo y deben ser encontradas y elimina-
das.

Las variables modificadoras de efecto son terceras variables
entre cuyas categorías se modifica la intensidad de la relación
entre el factor de estudio y la enfermedad, dando lugar a la in-
teracción. Al contrario de los factores de confusión, las modi-
ficadoras de efecto deben ser encontradas y comunicadas como
hallazgo importante en una relación causal. 

Las variables intermedias son variables situadas dentro de
un orden causal entre la variable dependiente y el factor de es-
tudio, pero a diferencia de los factores de confusión forman par-
te de la cadena causal.

Las variables no controladas son variables con efecto so-
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bre la variable dependiente, pero sin relación con el factor de es-
tudio. Su no inclusión en el estudio no provoca sesgos en la
estimación de la relación entre ellos, pero conducen a modelos
con escasa capacidad predictiva.

Por último, las variables posteriores a la variable dependien-
te pueden conducir a errores en el establecimiento de relaciones
causales. Su inclusión en un estudio puede provocar situaciones
similares a las de los factores de confusión o de los factores mo-
dificadores de efecto. Desgraciadamente, con frecuencia es muy
difícil conocer si una variable es anterior o posterior a un desen-
lace. 

En los estudios experimentales estas terceras variables pue-
den ser controladas con la asignación aleatoria del factor de
estudio, sobre todo si la muestra de sujetos es suficientemente
grande(10). Sin embargo, en los estudios observacionales analíti-
cos, estas terceras variables no pueden ser controladas a no ser
que se conozcan previamente al estudio y se tengan en cuenta
en el análisis(2).

Las formas de controlar terceras variables en los estudios ob-
servacionales son la restricción de población, la estandarización
de riesgos, el emparejamiento, la estratificación y el modelaje
estadístico. Sea cual sea la técnica que escojamos, es fundamental
reconocer estas terceras variables en la fase de diseño para re-
cogerlas y, posteriormente, poder controlarlas.

Con el fin de realizar un buen estudio causal, se recomien-
da seguir tres pasos: en primer lugar, elegir claramente el mo-
delo causal en estudio, es decir, establecer una hipótesis de tra-
bajo clara y estable; en segundo lugar, identificar inequívoca-
mente el papel que juega cada variable en el modelo elegido;
y, en tercer lugar, especificar el modelo matemático, multipli-
cativo o aditivo, que se utilizará en el análisis. Hablaremos de

modelos multiplicativos cuando los cálculos se realicen a través
de cocientes de ventajas (OR) y de modelos aditivos cuando los
cálculos los realicemos a través de riesgos atribuibles(4).
Confusión

Una variable de confusión es una tercera variable C que si no
es tenida en cuenta modifica la relación entre una variable inde-
pendiente A y una dependiente B. La variable C confundidora de-
be ser externa a la relación que se evalúa, cronológicamente ante-
rior al factor de estudio A y relacionada tanto con dicho factor co-
mo con la variable desenlace B. Es decir, la variable de confusión
debe ser un factor de riesgo para la enfermedad y tener relación
con el factor de estudio. Las variables confundidoras nos engañan
y deben ser encontradas y eliminadas de nuestro estudio(11).

El ejemplo más clásico de variable confundidora lo describe
Hulley en su excelente texto de investigación en clínica(12). Se
trata de la falsa relación entre el consumo de café (variable A o
factor de riesgo) y el infarto de miocardio (variable B o depen-
diente) debida al tabaco (variable confundidora C) (Tabla I). En
este ejemplo, la OR cruda entre el consumo de café y el infarto
es de 2,25, mientras que la relación varía si tenemos en cuenta el
tabaco: tanto las OR para fumadores como la OR para no fu-
madores son OR=1. Es decir, la relación que parecía existir en-
tre café e infarto de miocardio desaparece si tenemos en cuenta
el hábito tabáquico. En el ejemplo, el hábito de fumar es una va-
riable confundidora porque falsea la relación e introduce un ses-
go que debemos eliminar. Además, cumple las tres condiciones
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Tabla I Ejemplo de confusión: Hábito de fumar 
como variable confundidora en la relación 
entre consumo de café e infarto de 
miocardio (Tomado de referencia 17)

Tabla global
Infarto No infarto

Café 90 60 150
No café 60 90 150

150 150
OR CRUDA= 2,25 (IC 95% 1,3-3,6)

Fumadores:
Infarto No infarto

Café 80 40 120
No café 20 10 30

100 50
OR FUMADORES= 1 (IC 95% 0,4-2,5)

No fumadores:
Infarto No infarto

Café 10 20 30
No café 40 80 120

50 100
OR NO FUMADORES= 1 (IC 95% 0,4-2,5)

OR PONDERADA DE MH= 1 (IC 95% 0,5-1,9)
La diferencia entre la OR CRUDA y la OR PONDERADA MH definen la
confusión.
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Variable
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Factor de estudio
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dependiente

Factor de estudio

Variable modificadora de efecto

Variable
dependiente

Variable intermedia Factor de estudio

Variable
dependiente

Factor de estudio

Variable no controlada

Variable
posterior

Variable dependiente

Factor de estudio

Figura 1. Terceras variables y su relación con la variable dependiente y
el factor de estudio (Tomado de referencia 2).



requeridas para considerarse factor de confusión: se relaciona
con el consumo de café, se relaciona con el infarto de miocardio
y no es una variable intermedia entre ambas.

Para valorar realmente la existencia de una variable con-
fundidora debemos calcular los riesgos crudos, ya sean OR o
RR, los riesgos para cada categoría de la variable confundido-
ra y el riesgo ponderado de Mantel y Haenszel(13).

En los estudios experimentales, las variables de confusión
se eliminan con la aleatorización(10). La distribución aleatoria de
sujetos entre los grupos asegura, si el tamaño de muestra es su-
ficiente, que las posibles variables confundidoras conocidas y
no conocidas estarán equilibradas en ambos grupos.

Por el contrario, en los estudios observacionales, el investi-
gador debe conocer, medir y controlar las posibles variables con-
fundidoras(14). Para reconocer posibles variables de confusión de-
bemos establecer listas de variables relacionadas con el factor de
estudio y que, además, puedan ser causa de desenlace. Una vez
reconocidas tenemos dos opciones: controlarlas en la fase de di-
seño mediante la restricción y el emparejamiento, o controlarlas
en la fase de análisis mediante la estratificación y el ajuste(12).

La restricción definirá unos criterios de inclusión y exclu-
sión rígidos, admitiendo sólo a sujetos con un cierto valor de
la posible variable confundidora. Por ejemplo, admitiendo al es-
tudio a “fumadores” y eliminando a “no fumadores”. Las des-
ventajas de esta restricción es que limitan la generalización de
los resultados a la población y que pueden hacer difícil encon-
trar un tamaño de muestra adecuado.

El emparejamiento o matching implica equilibrar en cuanto
a la posible variable confundidora (fumadores y no fumado-
res) los grupos de estudio. Entre sus inconvenientes están que
encarece el estudio en tiempo y dinero, que la decisión debe to-
marse desde el inicio del estudio anulando posteriormente el va-
lor de dichas variables, que requiere un análisis especial debido
al emparejamiento y que puede producir un sobreemparejamiento,
reduciendo el valor del estudio.

La estratificación asegura que sólo se comparen casos y con-
troles, o expuestos y no expuestos, con niveles similares de va-
riable de confusión. Para esto se debe dividir a los sujetos en es-
tratos según la variable confundidora (fumadores y no fuma-
dores). Entre las ventajas de la estratificación se encuentra su re-
versibilidad, ya que si hemos controlado dicha variable pode-
mos utilizarla o no, según queramos, en el análisis. Su gran des-
ventaja es la limitación del número de variables que pueden con-
trolarse simultáneamente, ya que el tamaño de la muestra au-
menta en gran medida por cada estratificación que generemos.
La estratificación permite el uso de los riesgos (OR o RR) de
Mantel y Haenszel, que son riesgos ponderadas por estratos. Si
el riesgo (OR o RR) crudo o de la tabla 2x2 no es muy diferen-
te al riesgo ponderado de Mantel y Haenszel podemos concluir
que no existe confusión. Si, por el contrario, el riesgo crudo es
diferente al riesgo ponderado de Mantel y Haenszel, concluire-
mos que la variable por la que estratificamos es un factor de con-
fusión(13).

Las técnicas de ajuste estadístico modelan o simulan la aso-

ciación a través de modelos multivariantes con el fin de separar el
efecto del factor de confusión. Las técnicas de ajuste permiten con-
trolar simultáneamente varios factores de confusión y utilizar la
información completa de las variables continuas. Como inconve-
nientes destaca la posibilidad de modelizar erróneamente y la di-
ficultad para comprender los resultados en algunas ocasiones. Al
final de este artículo realizaremos un breve repaso a las técnicas
de análisis multivariante para el control de confusión e interacción.

Paradoja de Simpson
Un factor de confusión peculiar es el que aparece en la de-

nominada paradoja de Simpson(15). Se trata de un factor de con-
fusión tan importante que es capaz de invertir la verdadera re-
lación existente entre dos variables. Es un fenómeno que se ci-
ta clásicamente en todos los textos y revisiones sobre este tema,
pero que aparece muy pocas veces en la realidad(16).

El ejemplo más citado es el de un estudio observacional sobre
el tratamiento de cálculos renales, cuyo esquema se puede ver en
la tabla II. En este trabajo, la cirugía abierta obtuvo un 78% de éxi-
tos (273/350) frente a un 83% de la nefrolitotomía percutánea
(289/350). Sin embargo, si se valoraba el diámetro del cálculo, es-
ta diferencia no solo desaparecía sino que se invertía. Para los cál-
culos de menos de 2 cm, la cirugía abierta obtenía unos éxitos
del 98% (81/87) frente a un 83% (234/270) de la percutánea, y pa-
ra los cálculos de más de 2 cm, 73% (192/263) frente a 69% (55/80),
respectivamente. La explicación de esta inversión en la relación
se encuentra en que la probabilidad de pasar a cirugía abierta o a
percutánea dependía del tamaño del cálculo, al ser un trabajo ob-
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Tabla II Paradoja de Simpson: Tratamiento de 
cálculos renales con cirugía abierta o 
nefrolitotomía percutánea (Tomada de 
referencia 23)

Tabla global
Exito Fracaso

Cirugía abierta 273 (78%) 77 350
Nefrolitotomía 289 (83%) 61 350

562 138 700

Cálculos menores de 2 cm
Exito Fracaso

Cirugía abierta 81 (98%) 6 87
Nefrolitotomía 234 (83%) 36 270

315 42 357

Cálculos mayores de 2 cm
Exito Fracaso

Cirugía abierta 192 (73%) 71 263
Nefrolitotomía 55 (69%) 25 80

247 96 343

Relación entre tamaño de cálculo y tipo de tratamiento
Calculo > 2 cm Calculo < 2 cm

Cirugía abierta 263 87 350
Nefrolitotomía 80 270 350

343 357 700



servacional y no tratarse de un ensayo clínico randomizado(17).
Otro ejemplo, esta vez utilizando riesgos, se puede observar

en la tabla III. Una variable independiente funciona como fac-
tor protector (OR=0.24) para una enfermedad en la tabla de
datos crudos. Si separamos los datos por sexo (factor de con-
fusión), la variable independiente pasa a ser un factor de ries-
go (OR=2.5) para ambas categorías. La diferencia entre la OR
ponderada de Mantel y Haenszel y la OR cruda demuestran que
existe confusión. La diferencia de sentido entre la OR cruda (pro-
tección) y las OR por estratos y ponderadas (riesgo) indican que
se trata de una paradoja de Simpson(2).

Interacción
La interacción o modificación de efecto se presenta cuando la

fuerza de la relación entre dos variables es diferente en función del
nivel de una tercera variable, denominada modificadora de efec-
to(18,19). Es decir, en la relación entre una variable independiente A
y una dependiente B, aparece una tercera variable C, modifica-
dora de efecto, en cuyas categorías varía la relación entre A y B.

En muchos estudios nos interesa conocer la relación entre dos
variables y las modificaciones de esta relación en los distintos
estratos de una de ellas. Por ejemplo, conocer en un ensayo clí-
nico si el resultado de un tratamiento es igual para niños que pa-
ra adultos o, en un estudio observacional, si los riesgos son di-
ferentes para mujeres que para varones. Es decir, queremos va-
lorar la heterogenicidad de un efecto observado entre los distin-

tos subgrupos de la variable. El término estadístico para esta he-
terogeneidad es “interacción” y su traducción clínica “sinergis-
mo”.

En realidad, la interacción o modificación de efecto apare-
ce cuando la incidencia de una enfermedad, por ejemplo, en pre-
sencia de dos o más factores difiere de la esperada al combinar
las tasas de incidencia de los factores por separado. La interac-
ción puede observarse en modelos estadísticos multiplicativos
y/o en modelos estadísticos aditivos. Algunas veces puede apa-
recer interacción si manejamos OR, pero no si manejamos ries-
gos atribuibles, o al revés. Sin embargo, algunos autores sólo re-
conocen interacción si aparece la misma sea cual sea la elección
del modelo estadístico y sus unidades(2,19).

Para valorar la interacción en el modelo multiplicativo, que
es el más utilizado actualmente, en el análisis estratificado de
una tabla 2x2 se utiliza el test de heterogeneidad de los riesgos
en los distintos estratos, que nos determina si estos son esta-
dísticamente significativos. Desde el punto de vista gráfico, la
interacción se pone de manifiesto por la falta de paralelismo en-
tre las rectas para cada estrato en una gráfica que enfrente va-
riable dependiente y variable independiente.

Pongamos un ejemplo sobre la relación entre un factor de ries-
go y una enfermedad, y el sexo como variable modificadora de
efecto (Tabla IV). En la tabla global, la OR es OR=1, sin que exis-
ta relación entre el factor de riesgo y la enfermedad. Si analiza-
mos los datos en función del sexo, la OR de los varones (OR=9)
es completamente diferente a la de las mujeres (OR=0.1). Es de-
cir, la variable FR es un factor de riesgo positivo en los varones,
mientras que es un factor de riesgo protector o negativo en las mu-
jeres(2). En este caso no existe confusión ya que la OR ponderada
es igual a la OR cruda, si bien este dato es poco importante ya que
al existir interacción siempre debe mostrarse con el análisis por
estratos y nunca presentar riesgos ponderados o generales.

Un ejemplo de interacción con modelo aditivo lo podemos
ver en la tabla V. Se trata de la relación entre tabaco y cardio-
patía isquémica, considerando al colesterol plasmático como
modificador de efecto. El hecho de ser fumador incrementa el
riesgo de cardiopatía isquémica en 8 casos por cada 1000 pa-
cientes (20/1000 - 12/1000 = 8/1000), en sujetos con el coleste-
rol normal. El efecto individual de tener el colesterol elevado in-
crementa la incidencia en 49 casos por cada 1000 sujetos (61/1000
- 12/1000 = 49/1000) en sujetos no fumadores. Se esperaría que
la combinación de ambos factores elevaría la incidencia en 57
casos por cada 1000 sujetos (8 + 49 = 57) y, sin embargo, el
incremento es de 305 casos (317/1000 - 12/1000 = 305/1000),
lo que indica un sinergismo o interacción entre ambos(19).

Con frecuencia una tercera variable es, a la vez, factor de
confusión y variable modificadora de efecto. Supongamos la re-
lación entre una variable independiente A y dependiente B. Puede
existir una tercera variable C que actúa como variable confun-
didora (los riesgos crudos y los estratificados son diferentes) y,
a la vez, como modificadora de efecto o interacción (los riesgos
varían entre los diferentes estratos de la variable C). En estos ca-
sos, la interacción siempre es más importante que la confusión,
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Tabla III Paradoja de Simpson: Relación entre un 
factor de riesgo (FR) o variable 
independiente y la enfermedad (ENF) o 
variable dependiente, siendo el sexo un 
factor confusor que invierte el sentido de 
los riesgos (Tomada de referencia 2)

Tabla global
ENF No ENF

FR positivo 200 410 610
FR negativo 410 200 610

610 610 1220
OR CRUDA= 0,24 (IC 95% 0,2-0,3)

Varones
ENF No ENF

FR positivo 100 10 110
FR negativo 400 100 500

500 110 610
OR VARONES= 2.5 (IC 95% 1.2-5.2)

Mujeres
ENF No ENF

FR positivo 100 400 500
FR negativo 10 100 110

110 500 610
OR MUJERES= 2,5 (IC 95% 1,2-5,2)

OR PONDERADA MH= 2,5 (IC 95% 1,5-4,1)



y los hallazgos deben ser tenidos en cuenta.
Aunque la detección de interacciones puede tener importantes

implicaciones prácticas, su búsqueda exagerada, creando subgrupos
numerosos o de escasa importancia clínica, puede dar lugar a ha-
llazgos espúreos o falsos(20,21). Así, en un ensayo clínico aleatorio
comparando dexametasona y placebo para prevenir el síndrome de
distress respiratorio neonatal se encontró que el sexo era una varia-
ble modificadora de efecto ya que el efecto favorable de la medi-
cación aparecía solo en el grupo de niñas(22). Esta conclusión no pa-
recía tener justificación biológica y, posteriormente, otros trabajos
se encargaron de confirmar que esta interacción no era real(23).

Análisis multivariante para valorar
confusión e interacción

Cuando se estudia una relación de causalidad entre una va-
riable independiente y una dependiente se debe partir, como ya co-
mentamos, de un diseño específico para comprobar dicha relación.
Una vez obtenidos los datos, realizaremos un primer análisis cru-
do de los mismos. A continuación, a través de análisis estratifi-
cados podremos valorar la presencia de factores de confusión e in-
teracciones ya sospechadas previamente (Fig. 2). Para finalizar
el estudio, el análisis multivariante nos ayudará a establecer un
modelo, explicativo o predictivo, según sea nuestra intención, que
confirmará o rechazará nuestra hipótesis de trabajo inicial(24-26).

Otra posibilidad sería utilizar el análisis multivariante des-
de un inicio para explorar un conjunto de variables indepen-
dientes en su relación con una variable dependiente, controlan-

do los efectos de posibles variables de confusión y detectando
y explorando interacciones entre las distintas variables. 

En los modelos multivariantes se parte de una variable de-
pendiente “respuesta” (cuantitativa para la regresión múltiple, y
cualitativa binaria para la logística), de una variable indepen-
diente “exposición o factor de estudio”, y de un conjunto de va-
riables independientes “de control o ajuste”. El ajuste estadís-
tico es la propiedad de los análisis multivariantes por la que se
determina la influencia específica de cada variable independiente
sobre la variable dependiente al mantener el resto de variables
constantes. Por lo tanto, es multivariante porque analiza el efec-
to de múltiples variables simultáneamente. Es un modelo por-
que partiendo de los datos de la investigación asume ciertas
características de esos datos (distribución normal, por ejemplo)
para llegar a una fórmula matemática.

La estructura básica del modelo multivariante es
Variable respuesta = constante + (β1 x variable1) + (β2 x va-

riable2) + ..., (βn x variablen) siendo β1, β2 y βn coeficientes que
vienen determinados por los datos de la empresa, y variable1,
variable2 y variablen las variables predictoras que pueden estar
relacionadas con el resultado.

Al plantear un modelo multivariante, se partirá de una ecua-
ción inicial en la que se incluirán todas las variables indepen-
dientes, incluidas todas las posibles variables de confusión y to-
das las posibles interacciones, siguiendo un principio jerárqui-
co. Desde este modelo inicial se irá realizando una selección de
términos con el fin de llegar a un modelo final eficaz.

La inclusión o eliminación de una interacción se realizará
con pruebas de significación estadística, manteniendo en el mo-
delo los términos que las cumplan. La interacción existirá si, al
introducirla en el modelo, el coeficiente de la misma es estadís-
ticamente significativo.

Por el contrario, la decisión de mantener o eliminar en el mo-
delo los términos de confusión no debe ser tomadas en base al
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Tabla IV Interacción o modificación de efecto en 
un modelo multiplicativo: Relación de un 
factor de riesgo (FR) o variable 
independiente y una enfermedad (ENF) o 
variable dependiente en relación con una 
variable modificadora de efecto (SEXO)

Tabla global (hombres y mujeres)
ENF No ENF

FR positivo 100 100 200
FR negativo 100 100 200

200 200 400
OR CRUDA= 1

Varones
ENF No ENF

FR positivo 75 25 100
FR negativo 25 75 100

100 100 200
OR VARONES= 9 (IC 95% 4,5-18,0)

Mujeres
ENF No ENF

FR positivo 25 75 100
FR negativo 75 25 100

100 100 200
OR MUJERES= 0,1 (IC 95% 0,06-0,2)

OR PODERADA DE MH= 1

Tabla V Ejemplo de interacción con modelo 
aditivo: Incidencia de la cardiopatía 
isquémica según tabaquismo y niveles de 
colesterol. Los niveles de colesterol 
modifican la incidencia de cardiopatía 
isquémica relacionada con el consumo de 
tabaco (Tomado de referencia 19)

Colesterol elevado Colesterol normal

Fumadores 317/1000 20/1000
No fumadores 61/1000 12/1000

Incremento de incidencia por el factor tabaco: 20/1000-12/1000= 8/1000
Incremento de incidencia por el factor colesterol: 
61/1000-12/1000= 57/1000

Incremento por ambos factores en ausencia de sinergismo o 
interacción: 8/1000 + 57/1000 = 61/1000

Incremento real de incidencia: 317/1000 - 12/1000 = 305/1000
Al ser diferentes el incremento real del incremento esperado,
concluimos que existe interacción o sinergismo en este modelo aditivo.



resultado de una prueba estadística de significación sino a cri-
terios de importancia clínica(27). Las variables confundidoras
se reconocerán al introducirlas en un modelo cuando cambien
el coeficiente de la variable independiente que confunden.

Entre los posibles modelos finales obtenidos se elegirá el que
estime con mayor precisión los efectos, lo que se refleja por un
menor intervalo de confianza del 95% de los valores de los co-
eficientes resultantes del modelo, y el que presente más venta-
jas en cuanto a calidad de las variables finales, importancia de
las mismas y simplicidad del modelo. 

El proceso de selección del mejor modelo a partir del mo-
delo máximo inicial viene implementado en los distintos pro-
gramas estadísticos para ordenador personal (SPSS, BMDP,
Epiinfo,...), generalmente con distintas opciones de eliminación
y selección (inclusión secuencial, exclusión secuencial y paso a
paso). De cualquier forma, el proceso de modelización requie-
re una continua interacción entre ordenador e investigador, par-
tiendo de un conocimiento profundo del marco teórico de la
investigación y de un entrenamiento práctico en el diseño y diag-
nóstico de modelos multivariantes(26).

Para conseguir establecer un buen modelo multivariante fi-
nal que valore relaciones causales, confusiones e interacciones,
recomendamos realizar siempre de forma ordenada el análisis
descriptivo de todas las variables, el análisis de variables 2x2, el
análisis estratificado de cada relación y, sólo en último lugar, el
análisis multivariante mediante ordenador. Realizando esta se-
cuencia de análisis será la única forma de comprender realmen-

te los hallazgos obtenidos y no cometer errores en las conclu-
siones.
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Análisis descriptivo de las variables

Análisis grupo de tablas 2x2
(significación estadística con chi-cuadrado,

riesgos e intervalos de confianza)

Análisis de tablas estratificadas
(significación estadística con chi-cuadrado,

riesgos e untervalos de confianza)

Test de homogeneidad entre estratos

Test significativo
(diferencias significativas

entre estratos)

Test no significativo
(no hay diferencias

entre estratos)

Existe interacción No existe interacción

Calculo de riesgos ponderados

Riesgo crudo
similar

a ponderado

Riesgo crudo
diferente

a ponderado

No existe
confusión

Existe
confusión

Figura 2. Estudio univariante y estratificado de una posible relación causal
entre una variable dependiente o desenlace, una independiente o factor
de estudio y una tercera variable.


