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Introduccién

Labusgueda de unarelacion causal entre unavariable inde-
pendiente, o factor de estudio, y unavariable dependiente, o de-
senlace, eslabase de la mayoria de los estudios de investiga-
cion en clinica. Sin embargo, la demostracion de que una en-
fermedad se rel aciona estadisticamente con cierta caracteristica
bioldgica o socia es solo el primer paso en el estudio epide-
mioldgico, ya que tras conocer que existe dicha relacion es ne-
cesario indagar su significado y validez®9.

Se puede definir “causa’ como un suceso, condicion o ca-
racteristica 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 “causanecesaria’ s €l suceso, condicidn o caracteristica es
imprescindible paraque & desenlace ocurra, y hablamos de “ cau-
sasuficiente” si el suceso, condicion o caracteristicadalugar al
desenlace, sea 0 no seaimprescindible parael mismo®.

Laidea de que una Unica causa produce un Unico efecto es
excesivamente sencilla. Actua mente sabemos que un desenla-
ce se suele producir por laintervencion de varios factores o com-
ponentes, y que un factor concreto puede ser el origen de varios
desenlaces o0 enfermedades. En este sentido, otra definicion de
causa suficiente seria“el conjunto minimo de condiciones o su-
€esos que inevitablemente producen el evento”.

Una caracteristicaimportante de la causalidad es que aun-
que dos factores estén asociados de forma muy importante des-
de el punto de vista matematico, esto no quiere decir que uno
sealacausa del otro. Una buena correlacion no indica causali-
dad y la mayoria de | as asociaciones estadisticas no son causa-
les en el sentido exacto de la definicién®?). Asi, entre dos va-
riables podemos establecer distintas relaciones:

1.- No relacién: Ambas variables son independientes, sin

que se pueda establecer ninguna relacion entre ellas.

2.- Relacion espUrea por azar: Falsarelacion que se en-

cuentra entre ambas variablesy se debe al azar.

3.- Relacion esplrea por sesgoso errores. Falsarelacion

que se establece entre ambas variables, debida a otros fac-

tores, aun mal disefio 0 a algin agente externo alas varia
bles estudiadas.
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4.- Relacion causal: Larelacion existente entre ambas va-
riables es, realmente, causal: una provoca la aparicion dela
otra.

Larelacion causal hasido estudiaday discutida desde el
siglo pasado. Los criterios de causalidad de Bradford Hill, ya
expuestos en un articulo previo de esta serie, supusieron un
paso importante en esta teoria de la causalidad y, todavia hoy,
estan vigentes289: fuerza de la asociacidn, consistencia, tem-
poralidad, especificidad, gradiente biol 6gico, plausibilidad, co-
herencia, evidenciaexperimenta y analogia. Hill afirmd que nin-
guna de estas caracteristicas eran evidenciaindiscutible de cau-
sdidad y que ningunaeracondicion “sine quanon” paralamis-
ma. Sin embargo, actualmente, se consideralatemporalidad co-
Mo una caracteristica obligatoria para determinar causalidad: 1a
causa debe preceder en el tiempo al desenlace. Muchos auto-
res han discutido y reevaluado estos criterios, pero su esquema
bésico se mantiene invariabl €.

Papel de terceras variables en la relacién
causa-efecto

Laasociacion entre dos variables puede verse influida por ter-
ceras variables que juegan, en cada caso, distintos papeles. Defor-
ma resumida podemos diferenciar entre las |lamadas terceras va-
riables las siguientes posibilidades. variables factor de confusion,
variables modificadoras de efecto, variablesintermedias, variables
no controladasy variables posteriores?. En lafigura 1 puede ver-
se lasituacion de cada una de ellas respecto alarelacion causal.

L os factores de confusion son variables que producen un ses-
go en larelacion entre un factor de estudio y una enfermedad,
modificando su relacion de forma homogénea para todos los
estratos. Implican un sesgo y deben ser encontradas y elimina-
das.

L as variables modificadoras de efecto son terceras variables
entre cuyas categorias se modifica laintensidad de larelacion
entre el factor de estudio y la enfermedad, dando lugar alain-
teraccion. Al contrario de los factores de confusion, las modi-
ficadoras de efecto deben ser encontradas y comuni cadas como
hallazgo importante en unarelacion causal.

Las variables intermedias son variables situadas dentro de
un orden causa entre lavariable dependiente y € factor de es-
tudio, pero adiferencia delosfactores de confusion forman par-
te de la cadena causal.

Las variables no controladas son variables con efecto so-
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Figura 1. Terceras variables y su relacion con la variable dependiente y
el factor de estudio (Tomado de referencia 2).

bre lavariable dependiente, pero sin relacion con € factor de es-
tudio. Su no inclusion en el estudio no provoca sesgos en la
estimacion de larelacion entre ellos, pero conducen a modelos
con escasa capacidad predictiva.

Por Ultimo, las variables posteriores a la variable dependien-
te pueden conducir a errores en el establecimiento de relaciones
causales. Su inclusion en un estudio puede provocar situaciones
similares alas de los factores de confusion o de los factores mo-
dificadores de efecto. Desgraciadamente, con frecuencia es muy
dificil conocer si unavariable es anterior 0 posterior a un desen-
lace.

En los estudios experimental es estas terceras variables pue-
den ser controladas con la asignacion aleatoria del factor de
estudio, sobre todo si la muestra de sujetos es suficientemente
grande®9, Sin embargo, en |os estudios observacionales analiti-
Cos, estas terceras variables no pueden ser controladas a no ser
que se conozcan previamente al estudio y se tengan en cuenta
en e andlisis?.

Lasformas de controlar terceras variables en los estudios ob-
servacionales son larestriccion de poblacion, laestandarizacion
de riesgos, € emparejamiento, la estratificacion y el modelaje
estadistico. Seacua sealatécnica que escojamos, es fundamental
reconocer estas terceras variables en lafase de disefio parare-
cogerlasy, posteriormente, poder controlarlas.

Con € fin dereadlizar 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 hipétesis de tra-
bajo claray estable; en segundo lugar, identificar inequivoca
mente el papel que juega cada variable en el modelo elegido;
y, en tercer lugar, especificar el modelo matemético, multipli-
cativo o aditivo, que se utilizarden el andlisis. Hablaremos de
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Tabla | Ejemplo de confusion: Habito de fumar
como variable confundidora en la relaciéon
entre consumo de café e infarto de
miocardio (Tomado de referencia 17)

Tabla global
Infarto No infarto
Café 90 60 150
No café 60 20 150
150 150
OR crupa= 2,25 (IC 95% 1,3-3,6)
Fumadores:
Infarto No infarto
Café 80 40 120
No café 20 10 30
100 50
OR rymapores= 1 (IC 95% 0,4-2,5)
No fumadores:
Infarto No infarto
Café 10 20 30
No café 40 80 120
50 100

OR norumanores= 1 (1C 95% 0,4-2,5)

OR ponperapa pemn= 1 (IC 95% 0,5-1,9)
Ladiferenciaentrela OR crupa y la OR ponperapa vy definen la
confusion.

model os multiplicativos cuando | os cél culos serealicen através
de cocientes de ventgjas (OR) y de model os aditivos cuando los
céculos los realicemos a través de riesgos atribuibles®.
Confusion

Unavariable de confusion es unaterceravariable C que si no
es tenida en cuenta modifica la relacion entre una variable inde-
pendiente A y una dependiente B. Lavariable C confundidora de-
be ser externaalarelacion que se evalUa, cronol dgicamente ante-
rior a factor de estudio A y relacionadatanto con dicho factor co-
mo con lavariable desenlace B. Es decir, lavariable de confusion
debe ser un factor de riesgo parala enfermedad y tener relacion
con ¢ factor de estudio. Las variables confundidoras nos engafian
y deben ser encontradas y eliminadas de nuestro estudio®,

El g emplo mas clasico de variable confundidoralo describe
Hulley en su excelente texto de investigacion en clinica®?. Se
trata de lafalsarelacion entre el consumo de café (variable A o
factor de riesgo) y €l infarto de miocardio (variable B o depen-
diente) debidaal tabaco (variable confundidora C) (Tablal). En
este giemplo, 1a OR cruda entre el consumo de café y €l infarto
esde 2,25, mientras que larelacion variasi tenemos en cuenta el
tabaco: tanto las OR para fumadores como la OR para no fu-
madores son OR=1. Es decir, la relacion que parecia existir en-
tre café e infarto de miocardio desaparece Si tenemos en cuenta
€l hébito tabaquico. En el gjemplo, € habito de fumar esunava-
riable confundidora porque falsealarelacion e introduce un ses-
go que debemos eliminar. Ademés, cumple las tres condiciones
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requeridas para considerarse factor de confusion: se relaciona
con €l consumo de café, serelacionacon €l infarto de miocardio
Yy no es una variable intermedia entre ambas.

Para valorar realmente la existencia de una variable con-
fundidora debemos calcular os riesgos crudos, ya sean OR o
RR, los riesgos para cada categoria de la variable confundido-
ray €l riesgo ponderado de Mantel y Haenszel @3,

En los estudios experimentales, las variables de confusion
seeliminan con laaeatorizacion®. Ladistribucion aleatoriade
sujetos entre los grupos asegura, S €l tamafio de muestra es su-
ficiente, que las posibles variables confundidoras conocidas y
no conocidas estaran equilibradas en ambos grupos.

Por €l contrario, en los estudios observacionales, €l investi-
gador debe conocer, medir y controlar las posibles variables con-
fundidoras®¥. Parareconocer posibles variables de confusion de-
bemos establecer listas de variables rel acionadas con €l factor de
estudio y que, ademés, puedan ser causa de desenlace. Una vez
reconocidas tenemos dos opciones: controlarlas en lafase de di-
sefio mediante larestriccion y €l emparegjamiento, o controlarlas
en lafase de andisis mediante la estratificacion y el gjuste®?,

Larestriccion definird unos criterios de inclusion y exclu-
sion rigidos, admitiendo s6lo a sujetos con un cierto valor de
laposible variable confundidora. Por gjemplo, admitiendo al es-
tudio a“fumadores’ y eliminando a“no fumadores’. Las des-
ventgjas de esta restriccion es que limitan la generalizacion de
los resultados a la poblacion y que pueden hacer dificil encon-
trar un tamafio de muestra adecuado.

El emparejamiento o0 matching implica equilibrar en cuanto
alaposible variable confundidora (fumadores y no fumado-
res) los grupos de estudio. Entre sus inconvenientes estan que
encarece €l estudio en tiempo y dinero, que la decision debe to-
marse desde d inicio del estudio anulando posteriormente €l va
lor de dichas variables, que requiere un andlisis especial debido
a empargamiento y que puede producir un sobreemparejamiento,
reduciendo €l valor del estudio.

Laestratificacion asegura que s6lo se comparen casos'y con-
troles, 0 expuestos y no expuestos, con niveles similares de va-
riable de confusion. Paraesto se debe dividir alos sujetosen es-
tratos seguin la variable confundidora (fumadores y no fuma
dores). Entre las ventajas de la estratificacion se encuentra su re-
versibilidad, ya que si hemos controlado dicha variable pode-
mos utilizarla o no, seglin queramos, en € andlisis. Su gran des-
ventgjaeslalimitacion del nimero de variables que pueden con-
trolarse simultaneamente, ya que €l tamafio de la muestra au-
menta en gran medida por cada estratificacion que generemos.
Laestratificacion permite el uso de los riesgos (OR o RR) de
Mantel y Haenszel, que son riesgos ponderadas por estratos. Si
el riesgo (OR 0 RR) crudo o de latabla 2x2 no es muy diferen-
te d riesgo ponderado de Mantel y Haenszel podemos concluir
que no existe confusion. Si, por el contrario, €l riesgo crudo es
diferente al riesgo ponderado de Mantel y Haenszel, concluire-
mos que lavariable por laque estratificamos es un factor de con-
fusion@),

L as técnicas de gjuste estadistico modelan o simulan la aso-
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Tabla Il Paradoja de Simpson: Tratamiento de
célculos renales con cirugia abierta o
nefrolitotomia percutanea (Tomada de
referencia 23)

Tabla global
Exito Fracaso
Cirugiaabierta 273 (78%) 7 350
Nefrolitotomia 289 (83%) 61 350
562 138 700
Célculos menores de 2 cm
Exito Fracaso
Cirugia abierta 81 (98%) 6 87
Nefrolitotomia 234 (83%) 36 270
315 42 357
Célculos mayoresde 2 cm
Exito Fracaso
Cirugiaabierta 192 (73%) 71 263
Nefrolitotomia 55 (69%) 25 80
247 96 343

Relacion entre tamafio de calculo y tipo de tratamiento
Calculo>2cm  Calculo< 2cm

Cirugiaabierta 263 87 350
Nefrolitotomia 80 270 350
343 357 700

ciacion através de modelos multivariantes con € fin de separar €
efecto del factor de confusion. Las técnicas de gjuste permiten con-
trolar simultdneamente varios factores de confusion y utilizar la
informacion completa de las variables continuas. Como inconve-
nientes destaca la posibilidad de modelizar erroneamentey la di-
ficultad para comprender los resultados en algunas ocasiones. Al
fina de este articulo realizaremos un breve repaso alas técnicas
deandisis multivariante parae control de confusion einteraccion.

Paradoja de Simpson

Un factor de confusion peculiar es el que aparece en lade-
nominada paradoja de Simpson®). Setrata de un factor de con-
fusion tan importante que es capaz de invertir la verdadera re-
lacidn existente entre dos variables. Es un fendmeno que se ci-
ta clasicamente en todos los textos y revisiones sobre este tema,
pero que aparece muy pocas veces en la realidad®),

El gjemplo més citado es el de un estudio observacional sobre
el tratamiento de célcul os renales, cuyo esquema se puede ver en
latablall. En estetrabgjo, lacirugia abierta obtuvo un 78% de éxi-
tos (273/350) frente a un 83% de la nefrolitotomia percutanea
(289/350). Sin embargo, si sevalorabael didmetro del cllculo, es-
tadiferenciano solo desapareciasino que seinvertia. Paralos cd-
culos de menos de 2 cm, la cirugia abierta obtenia unos éxitos
del 98% (81/87) frente aun 83% (234/270) de la percuténea, y pa-
ralos caculos de més de 2 cm, 73% (192/263) frente a69% (55/80),
respectivamente. La explicacion de estainversion en larelacion
se encuentra en que la probabilidad de pasar acirugiaabiertao a
percutanea dependia del tamafio del cdlculo, a ser un trabajo ob-
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Tabla Ill  Paradoja de Simpson: Relacién 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 crupa= 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 (1C 95% 1.2-5.2)
Mujeres
ENF No ENF
FR positivo 100 400 500
FR negativo 10 100 110
110 500 610

OR wusres= 2,5 (IC 95% 1,2-5,2)
OR pONDERADA MH= 2,5 (lC 95% 1,5'4,1)

servaciona y no tratarse de un ensayo clinico randomizado®”.

Otro ejemplo, esta vez utilizando riesgos, se puede observar
en latablalll. Una variable independiente funciona como fac-
tor protector (OR=0.24) para una enfermedad en latabla de
datos crudos. Si separamos los datos por sexo (factor de con-
fusion), la variable independiente pasa a ser un factor de ries-
go (OR=2.5) para ambas categorias. La diferenciaentre la OR
ponderada de Mantel y Haenszel y la OR cruda demuestran que
existe confusion. Ladiferenciade sentido entrela OR cruda (pro-
teccion) y las OR por estratos y ponderadas (riesgo) indican que
se trata de una paradoja de Simpson(@.

Interaccidn

Lainteraccion o modificacion de efecto se presenta cuando la
fuerzadelarelacion entre dos variables es diferente en funcién del
nivel de unatercera variable, denominada modificadora de efec-
to819), Esdecir, en larelacion entre unavariable independiente A
y una dependiente B, aparece unaterceravariable C, modifica-
dora de efecto, en cuyas categorias varialarelacion entre A y B.

En muchos estudios nos interesa conocer larelacion entre dos
variables y las modificaciones de estarelacion en los distintos
estratos de una de ellas. Por gjemplo, conocer en un ensayo cli-
nicosi el resultado de un tratamiento esigual para nifios que pa-
raadultos 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-
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tos subgrupos de lavariable. El término estadistico para esta he-
terogeneidad es “interaccion” y su traduccion clinica “sinergis-
mo”.

En realidad, lainteraccion o modificacion de efecto apare-
ce cuando laincidencia de una enfermedad, por jemplo, en pre-
sencia de dos 0 mas factores difiere de la esperadaa combinar
las tasas de incidencia de |os factores por separado. Lainterac-
cion puede observarse en model os estadisticos multiplicativos
y/o en model os estadisticos aditivos. Algunas veces puede apa-
recer interaccion st manejamos OR, pero no s manejamos ries-
gos atribuibles, o d revés. Sin embargo, algunos autores solo re-
conocen interaccion si aparece lamismaseacual sealaeleccion
del modelo estadistico y sus unidades19),

Paravalorar lainteraccion en € modelo multiplicativo, que
es el mas utilizado actualmente, en el andlisis estratificado de
unatabla 2x2 se utiliza € test de heterogeneidad de los riesgos
en |os distintos estratos, que nos determina si estos son esta-
disticamente significativos. Desde el punto de vista gréfico, la
interaccion se pone de manifiesto por lafalta de paralelismo en-
tre las rectas para cada estrato en una gréfica que enfrente va-
riable dependiente y variable independiente.

Pongamos un gjemplo sobre larelacion entre un factor deries-
go y unaenfermedad, y €l sexo como variable modificadora de
efecto (TablalV). Enlatablaglobal, laOR es OR=1, Sin que exis-
tarelacion entre el factor deriesgo y la enfermedad. Si analiza-
mos |os datos en funcion del sexo, la OR de los varones (OR=9)
es completamente diferente ala de las mujeres (OR=0.1). Es de-
cir, lavariable FR es un factor de riesgo positivo en los varones,
mientras que es un factor de riesgo protector o negativo en las mu-
jeres?. En este caso no existe confusion yaquela OR ponderada
esigual alaOR cruda, si bien este dato es poco importante ya que
al exigtir interaccion siempre debe mostrarse con el andlisis por
estratos y nunca presentar riesgos ponderados o generales.

Un gjemplo de interaccidn con modelo aditivo lo podemos
ver en latabla V. Setrata de larelacion entre tabaco y cardio-
patia isquémica, considerando al colesterol plasmético como
modificador de efecto. El hecho de ser fumador incrementa el
riesgo de cardiopatia isquémica en 8 casos por cada 1000 pa-
cientes (20/1000 - 12/1000 = 8/1000), en sujetos con €l coleste-
rol normal. El efecto individual detener el colesterol elevadoin-
crementalaincidenciaen 49 casos por cada 1000 sujetos (61/1000
- 12/1000 = 49/1000) en sujetos no fumadores. Se esperariaque
la combinacion de ambos factores elevarialaincidenciaen 57
casos por cada 1000 sujetos (8 + 49 = 57) y, sin embargo, €l
incremento es de 305 casos (317/1000 - 12/1000 = 305/1000),
lo que indica un sinergismo o interaccion entre ambosit9),

Con frecuencia unaterceravariable es, alavez, factor de
confusion y variable modificadora de efecto. Supongamoslare-
lacion entre unavariable independiente A y dependiente B. Puede
exigtir unatercera variable C que acttia como variable confun-
didora (los riesgos crudos y los estratificados son diferentes) y,
alavez, como modificadora de efecto o interaccidn (los riesgos
varian entre |os diferentes estratos de lavariable C). En estos ca-
s0s, lainteraccion siempre es méas importante que la confusion,
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Interaccion o modificacion de efecto en
un modelo multiplicativo: Relacion de un
factor de riesgo (FR) o variable
independiente y una enfermedad (ENF) o
variable dependiente en relacion con una
variable modificadora de efecto (SEXO)

Tabla IV

Tabla global (hombresy mujeres)

ENF No ENF
FR positivo 100 100 200
FR negativo 100 100 200
200 200 400
OR crupa=1
Varones
ENF No ENF
FR positivo 75 25 100
FR negativo 25 75 100
100 100 200
OR varones= 9 (I1C 95% 4,5-18,0)
Mujeres
ENF No ENF
FR positivo 25 75 100
FR negativo 75 25 100
100 100 200

OR wuseres= 0,1 (IC 95% 0,06-0,2)

OR poperapa pEMH= 1

y los hallazgos deben ser tenidos en cuenta.

Aunque la deteccidn de interacciones puede tener importantes
implicaciones précticas, su blisqueda exagerada, creando subgrupos
numerosos o de escasa importancia clinica, puede dar lugar aha-
[lazgos esplreos o falsos®2Y, Asi, en un ensayo clinico aleatorio
comparando dexametasonay placebo para prevenir €l sindrome de
distressrespiratorio neonatal se encontré que el sexo eraunavaria-
ble modificadora de efecto ya que el efecto favorable de la medi-
cacion gparecia solo en el grupo de nifias®. Esta conclusion no pa-
recia tener justificacion biolGgicay, posteriormente, otros trabajos
se encargaron de confirmar que estainteraccion no erarea @,

Analisis multivariante para valorar
confusion e interaccion

Cuando se estudia una relacion de causalidad entre unava
riable independiente y una dependiente se debe partir, como yaco-
mentamos, de un disefio especifico para comprobar dicharelacion.
Unavez obtenidos los datos, realizaremos un primer andlisis cru-
do de los mismos. A continuacién, através de andlisis estratifi-
cados podremos valorar |a presenciade factores de confusion ein-
teracciones ya sospechadas previamente (Fig. 2). Parafinalizar
el estudio, €l andlisis multivariante nos ayudara a establecer un
modelo, explicativo o predictivo, seglin sea nuestraintencion, que
confirmard o rechazaré nuestra hipdtesis de trabgjo inicial@+2),

Otra posibilidad seria utilizar €l andlisis multivariante des-
de uninicio paraexplorar un conjunto de variables indepen-
dientes en su relacion con una variable dependiente, controlan-
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TablaV  Ejemplo de interaccion con modelo
aditivo: Incidencia de la cardiopatia
isquémica segun tabaquismo y niveles de
colesterol. Los niveles de colesterol
modifican la incidencia de cardiopatia
isquémica relacionada con el consumo de

tabaco (Tomado de referencia 19)

Colesterol normal

20/1000
12/1000

Colesterol elevado
317/1000
61/1000

Fumadores
No fumadores

Incremento deincidencia 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
interaccion: 8/1000 + 57/1000 = 61/1000
Incremento real deincidencia: 317/1000 - 12/1000 = 305/1000
Al ser diferentes el incremento real del incremento esperado,
concluimos que existe interaccion o sinergismo en este modelo aditivo.

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

En los model os multivariantes se parte de una variable de-
pendiente “respuesta’ (cuantitativa paralaregresion maltiple, y
cualitativa binaria paralalogistica), de una variable indepen-
diente “ exposicion o factor de estudio”, y de un conjunto de va
riables independientes “de control o0 gjuste”. El gjuste estadis-
tico esla propiedad de los andlisis multivariantes por la que se
determinalainfluencia especifica de cada variable independiente
sobre la variable dependiente al mantener €l resto de variables
constantes. Por |o tanto, es multivariante porque analiza el efec-
to de mdltiples variables simultaneamente. ES un modelo por-
que partiendo de los datos de la investigacion asume ciertas
caracteristicas de esos datos (distribucién normal, por ejemplo)
parallegar aunaférmula matemética.

Laestructura bésica del modelo multivariante es

Variable respuesta = constante + (3, x variabley) + (B2 x va-
riabley) + ..., (B x variable,) siendo f31, B2 y [ coeficientes que
vienen determinados por |os datos de la empresa, y variabley,
variable, y variable, las variables predictoras que pueden estar
relacionadas con el resultado.

Al plantear un modelo multivariante, se partira de una ecua
cioninicia en laque se incluiran todas las variables indepen-
dientes, incluidas todas |as posibles variables de confusion y to-
das las posibles interacciones, siguiendo un principio jerarqui-
co. Desde estemodelo inicial seirérealizando una seleccion de
términos con €l fin de llegar aun modelo final eficaz.

Lainclusion o eliminacion de unainteraccion se realizara
con pruebas de significacion estadistica, manteniendo en el mo-
delo los términos que las cumplan. Lainteraccion existiras, al
introducirlaen € modelo, € coeficiente de lamisma es estadis-
ticamente significativo.

Por & contrario, ladecision de mantener o liminar en € mo-
delo los términos de confusidn no debe ser tomadas en base a

Epidemiologiay metodologia cientifica aplicada ala pediatria (V1): Confusion einteraccion 95



| Andlisis descriptivo de s varizbles |

Andlisis grupo de tablas 2x2
(significacion estadistica con chi-cuadrado,
riesgos e intervalos de confianza)

v
Andlisis de tablas estratificadas
(significacion estadistica con chi-cuadrado,
riesgos e unterval os de confianza)

‘ Test de homogeneidad entre estratos ‘

Test significativo Test no significativo
(diferencias significativas (no hay diferencias
entre estratos) entre estratos)
) v
‘ Existe interaccion ‘ ‘ No existe interaccion ‘
'
‘ Calculo de riesgos ponderados ‘
Riesgo crudo Riesgo crudo
similar diferente
aponderado aponderado
No existe Existe
confusion confusion

Figura 2. Estudio univariantey estratificado de unaposiblerelacion causal
entre una variable dependiente o desenlace, una independiente o factor
de estudio y unaterceravariable.

resultado de una prueba estadistica de significacion sino a cri-
terios de importancia clinica®. Las variables confundidoras
se reconoceran a introducirlas en un modelo cuando cambien
el coeficiente de la variable independiente que confunden.

Entre |os posibles model os finales obtenidos se elegirael que
estime con mayor precision los efectos, 10 que sereflgjapor un
menor interval o de confianza del 95% de los valores de los co-
eficientes resultantes del modelo, y €l que presente més venta-
jas en cuanto a calidad de las variables finales, importancia de
las mismasy simplicidad del modelo.

El proceso de seleccion del mejor modelo a partir del mo-
delo maximo inicial viene implementado en los distintos pro-
gramas estadisticos para ordenador personal (SPSS, BMDP,
Epiinfo,...), generadmente con distintas opciones de eliminacion
y seleccion (inclusion secuencial, exclusion secuencia y paso a
paso). De cuaquier forma, el proceso de modelizacion requie-
re una continuainteraccion entre ordenador e investigador, par-
tiendo de un conocimiento profundo del marco tedrico de la
investigacion y de un entrenamiento préctico en e disefioy diag-
ndstico de modelos multivariantes®).

Para conseguir establecer un buen modelo multivariante fi-
nal que valore relaciones causal es, confusiones e interacciones,
recomendamos realizar siempre de forma ordenada el andlisis
descriptivo detodas las variables, €l andlisis de variables 2x2, €
andlisis estratificado de cadarelacion y, sélo en dltimo lugar, €
andlisis multivariante mediante ordenador. Realizando esta se-
cuenciade andlisis sera la Ginica forma de comprender rea men-
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te los hallazgos obtenidos y no cometer errores en las conclu-
Siones.

Bibliografia

1 Rothman KJ, Greenland S. Causation and causal inference. En:
Rothman KJy Greenland S, eds Modern epidemiology. 2nd ed.
Philadelphia: Lippincott-Raven Publ, 1998: 7-28.

2 Cobho E, Buekens P. Necesidad y limitaciones del gjuste. Med Clin
(Barc) 1990; 95:702-708.

3 Bradford Hill A. The environment and disease: Association or
Causation?. Proc Royal Soc Medicine 1965; 58:295-300.

4 Oregias G, Martinez JF. Epidemiologiay metodologia cientifica apli-
cadaalaPediatria (1): Introduccion. Medidas de frecuencia, asociacion
eimpacto. Estandarizacion. An Esp Pediatr 1998; 49:313-320.

5 Lilienfeld AM, Lilienfeld DE. Foundations of Epidemiology. 2nd
ed. New York: Oxford University Press Inc, 1980.

6 DeMataDonado J, Orejas G. Epidemiologiay metodologia cientifi-
caaplicadaalaPediatria (I11): Introduccidn a andlisis estadistico en
epidemiologia. An Esp Pediatr 1999; 50:81-90.

7 Mac Mahon B, Pugh TF. Principios y métodos de epidemiologia. 22
ed. Mexico DF: Ed Colpico, 1988.

8 Doall R. Sir Austin Bradford Hill and the progress of medical scien-
ce. BMJ 1992; 305:1521-1526.

9 SolisG, Orgjas G. Epidemiologiay metodologia cientifica aplicada
alaPediatria (I1): Disefios en investigacion epidemiol dgica. An Esp
Pediatr 1998; 49:527-538.

10 Altman DG, Bland JM. Treatment alocation in controlled trials: why
randomise?. BMJ 1999; 318:1209.

11 Doménech M, SarriaA. Confusion einteraccion. En: Doménech JM,
Sarrfa A, eds. Andlisis multivariante en ciencias delasalud: Modelos
de regresion. UD 8. Barcelona: Signo, 1995.

12 Hulley SB, Cummings SR. Disefio de la investigacion clinica.
Barcelona: Doyma, 1993.

13 Mantel N, Haenszel W. Statistical aspects of the analysis of datafrom
retrospective studies of disease. J Natl Cancer Inst 1959; 22:719-748.

14 Brennan P, Croft P. Interpreting the results of observational rese-
arch: chance is not such afine thing. BMJ 1994; 309:727-730.

15 Simpson EH. The interpretation of interaction in contingency tables.
J Royal Stat Assoc 1951; 13:238-241.

16 Julious SA, Mullee MA. Confounding and Simpson’s paradox. BMJ
1994; 1480-1481.

17 Charig CR, Webb DR, Payne SR, Wickham OE. Comparison of treat-
mente of renal calculi by operative surgery, percutaneous nephrolitho-
tomy and extracorporeal shock wave lithotripsy. BMJ 1986; 292:879-882.

18 Altman DG, Matthews JNS. Interaction 1. heterogeneity of effects.
BMJ 1996; 313:486.

19 Argimén JM, Jiménez J. Métodos de investigacion aplicados ala aten-
cion primaria de salud. Barcelona: Doyma, 1991.

20 Matthews NS, Altman DG. Interaction 2: compare effect sizes not
P values. BMJ 1996; 313:808.

21 Matthews NS, Altman DG. Interaction 3: how to examine heteroge-
neity. BMJ 1996; 313:862.

22 Collaborative Group on Antenatal Steroid Therapy. Effect of antena-
tal dexamethasone administration on the prevention of respiratory dis-
tress syndrome. Am J Obstet Gynecol 1981; 141:276-287.

23 Crowley P, Chalmers |, Keirse MINC. The effects of corticosteroid
administration before preterm delivery: an overview of the evidence
from controlled trials. Br J Obstet Gynaecol 1990; 97:11.

24 Domenech M, Sarria A. Modelo de regresion mdiltiple. En: Domenech
JM, SarriaA eds. Andisis multivariante en ciencias de lasalud: Moddlos
de regresion. UD 7. Barcelona: Signo, 1995.

ANALES ESPANOLES DE PEDIATRIA



