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Antecedentes

A medida que avanza
la biisqueda del conocimiento de
los factores que afectan la salud
de los individuos y de los pue-
blos, se vuelve necesario plantear
relaciones multifactoriales en las
cuales, la salud, como variable
dependiente, pueda explicarse o
predecirse a partir de multiples
factores o  variables  inde-
pendientes.

Los fundamentos tedri-
cos del andlisis multivariado se
desarrollaron principalmente du-
rante los tres primeros decenios
del presente siglo gracias al trabajo
de Ronald Fisher y Karl Pearson; al
principio, los modelos multivaria-
dos se aplicaron predominante-
mente a las investigaciones

experimentales sobre agricultura,
pero a partir de la Segunda Guerra
Mundial se inici6 su aplicacion a
los estudios epidemiolégicos anali-
ticos. Como pioneros en este cam-
po cabe citar los trabajos sobre
los factores de riesgo para la en-
fermedad coronaria realizados
por Cornfield en 1962, por Truett
y colaboradores en 1967, y por
Kleinbaum y colaboradores en
1971.12

La mayoria de los es-
tudios de este tipo realizados
hasta principios de los afos se-
tenta utilizaron la estrategia co-
nocida con el nombre de anlisis
discriminante; en 1970 Cox* lla-
ma la atencién sobre las posibili-
dades de wuso, la denominada
funcién logistica, la cual presenta
ventajas sobre el andlisis discri-



minante que son importantes para
el estudio de muchas situaciones
propias de la mveshgaaén epide-
mioldgica analitica.

Desde 1975 se publican
con frecuencia trabajos de investi-
gacion basados en el modelo lo-
gistico multivariado, y, en la
actualidad, la utilizacion de este
modelo en los trabajos relaciona-
dos con el estudio de la relacién
de multiples factores de riesgo
con la incidencia de una determi-
nada patologia es algo casi ruti-
nario.

El desarrollo de la tec-
nologia de los computadores, por
su parte, el cual ha sido paralelo
al desarrollo metodolégico, ha
hecho posible aplicar los plantea-
mientos tedricos a los problemas
de naturaleza multivariada, lo
cual constituye un poderoso im-
pulso, tanto para el desarrollo
tedérico como para la investiga-
cién aplicada.

A este respecto vale la
pena mencionar, entre otros, al-
gunos programas de computador
que han constituido un significa-
tivo aporte en este sentido, como
el SAS —Statistical Analysis Sis-
tem—, SPSS —Statistical Packa-
ge for the Social Sciences—,
BMDP —Biomedical Package—
El programa True Epismt1 ofre-
ce algunas posibilidades para el
analisis multivariado, y el progra-
ma Egret —Epidemiological Grap-
hics Estimation Testing— permite
realizar analisis multivariados usa-
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dos con frecuencia en epidemiolo-
gfa

El andlisis multivaria-
do es un conjunto de estrategias
constituido por muchos méto-
dos, entre los cuales se destacan
aquellos que ofrecen posibilida-
des més interesantes para el es-
tudio de situaciones propias del
campo de la salud, como el ani-
lisis de varianza, el andlisis de
regresion multivariada, el anéli-
sis factorial, el andlisis discrimi-
nante y el andlisis de regresién
logistica multivariada. Cada uno
de tales procedimientos tiene
usos y caracteristicas que le son
propios, pero los mds importantes
son el andlisis de la varianza y la
regresién multivariada.

Aunque no es posible
profundizar aqui en todos los
métodos arriba enunciados, la
consulta de las siguientes obras
puede ayudar al lector interesado
en profundizar en el tema: Ker-
linger, 2 Daniel,' Arm:tage
Kleinbaum y Kupper e Ty
Smith,'® Dixon y Maenssey,1 Sne-
decor 3/ Cochran 15 Momson,1
Overall™ y Sokal

Este documento analiza
una serie de situaciones que per-
miten apreciar la utilidad de los
métodos multivariados en la in-
vestigacion aplicada, al mismo
tiempo que se describen algunos
de sus fundamentos tedricos, en
particular los de la regresion lo-
gistica multivariada.
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Anilisis de varianza

En este tipo de andlisis
se compara la variacién observada
en la variable dependiente o conti-
nua dentro de las categorias de ca-
da una de las variables
independientes, las cuales suelen
ser nominales o discretas, con la
variacion observada en la misma
variable dependiente entre las dis-
tintas categorias de las variables in-
dependientes. Como resultado de
esta comparaciéon, se obtiene un
valor de la variable probabilistica F
de Snedecor, el cual, referido a tal
distribucién, permite probar la hi-
potesis nula de la igualdad del
efecto bajo los distintos tratamien-
tos por medio de una prueba de
significancia estadistica.

Un andlisis de este tipo
puede usarse para evaluar la hi-
potesis estudiada por Patrick y
colaboradores en la isla de Pona-
pe,22 segun la cual, la discrepan-
cia entre el grado de participacién
de sus habitantes en la vida mo-
derna, su actitud hacia la misma
(X1), y su preparacién para este
tipo de vida (X2), tenfan que
ver con los valores de presion
arterial observados en dicha
poblacién (Y).

Un andlisis de varianza
puede ser utilizado, por ejemplo,
para estudiar la relacion entre el
consumo de alcohol —variable de-
pendiente continua— el nivel
socioeconémico —variable inde-
pendiente discreta— y el sexo
—variable independiente discre-
ta—.

Anilisis de regresién
multivariada

Por medio de este mé-
todo se evaliia el poder predictivo
de un conjunto de variables usual-
mente continuas como X1, X2, ... ,
Xp sobre una variable dependiente
Y continua, de acuerdo con un
modelo lineal de la forma:
Y=0o+PBX1+BX2+..+BXpte

En donde a representa
el efecto no explicado por las va-
riables incluidas en el modelo y
los distintos coeficientes B repre-
sentan los coeficientes de regre-
sion, y &, el error aleatorio.

La estrategia central
de este método consiste en des-
componer la variacién observada
en la variable dependiente (Y)
en 1), la variacién debida a la
regresion, que es la variacion ex-
plicada por cada uno de los facto-
res considerados como variables
independientes (X1, Xz, ..., Xp), y
2) la variacion debida a otros
factores, la cual no puede ser
explicada por los ya vistos (Véa-
se figura 1).

De la razén entre me-
didas especificas 0 medias de
cuadrados de estas dos fuentes de
variabilidad observada en la va-
riable dependiente resulta un va-
lor en la variable probabilistica F
de Snedecor, la cual permite eva-
luar la importancia relativa que
tiene cada una de las variables in-
dependientes incluidas en el ana-
lisis, una vez descontado el efecto
que tienen sobre Y los factores
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} variacién residual

variacién explicada

Figura 1

X

Variacién explicada, variacion residual y variacién total

que se han introducido previa-
mente en el modelo; éste es el
proceso secuencial de adicién o
de exclusién de variables también
llamado stepwise.

Incluyendo unos facto-
res y excluyendo otros se obtiene
un determinado modelo cuya ca-
pacidad de prediccién puede eva-
luarse en términos del porcentaje
de la variacion observada en Y, el
cual es atribuible a los factores in-
cluidos en el modelo por medio
de coeficiente de regresién eleva-
do al cuadrado R?.

Kleinbaum y Kupper15
proponen una situacién que ilustra
las posibilidades de aplicacion del
andlisis de regresién muiltiple, en la
cual se estudia la asociacion que
existe entre el tamafio poblacional
(X1), el indice de desempleo (X2) y
el indice en el aumento del costo
de la vida (X3), con el indice de

homicidios observado en una re-
gion durante varios afios.

El estudio del compor-
tamiento del indice de homicidios
por medio de varios modelos al-
ternativos permite descartar el ta-
mafio poblacional (Xi1) como
variable predictora del efecto; re-
cordemos que su contribucién a
la variabilidad de Y es insignifi-
cante, y que es necesario seleccio-
nar como mejor modelo aquel en
el cual el indice de desempleo
(X3) y el indice en el aumento del
costo de la vida (X3), en su or-
den, se revelen como las variables
que mejor predigan el indice de
homicidios o Y.

La estimacion del por-
centaje de la variabilidad de Y,
explicada por dicho modelo, per-
mite afirmar que las dos variables
independientes X2 y X3 logran ex-
plicar el 79,63% de la variabilidad
observada en Y.
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Analisis factorial

Con la ayuda de esta
estrategia es posible identificar
factores especificos importantes
que estian implicitos en una serie
de observaciones de cardcter ge-
neral; un andlisis factorial aplica-
do a la escala propuesta por
Feningstein y colaboradores® pa-
ra medir el grado de autoconcien-
cia 0 conocimiento de si mismo,
con base en veintitrés preguntas,
revel6 la presencia de tres facto-
res componentes principales; un
subgrupo de diez preguntas que
median la autoconciencia privada,
es decir, la percepciéon del yo
frente a si mismo, otro subgrupo
de siete preguntas que median la
autoconciencia piiblica, o sea, la
percepcion del yo frente a los
otros y un tercer subgrupo de
seis preguntas que median la
ansiedad social, es decir, la per-
cepcién del yo frente a la socie-
dad. La identificacién de estos
tres factores hizo posible el estu-
dio de su relacién con el taba-
quismo observado en una
muestra de escolares adolescen-
tes a quienes se les aplico la es-
cala de autoconciencia.

Analisis discriminante

En esencia, el método
conocido como andlisis discrimi-
nante evalta la capacidad que tie-
ne un conjunto de variables
independientes para predecir un

resultado, el cual casi siempre es
una variable dependiente de tipo
nominal.

La mejor prediccion se
encuentra al estimar los coeficien-
tes de regresion de una funcién
lineal de la forma:

I=a+P1i X1 +P2X2+..+PBpXp,
o funcién discriminante, la cual
aumenta mucho las diferencias
observadas en términos de las va-
riables X1, X2, ..., Xp incluidas en
el modelo.

La utilizacion del méto-
do exige que la distribucion de
las variables independientes in-
cluidas en el modelo, sea normal
multivariada, una condicién que
no se satisface en aquellos proble-
mas que incluyen variables inde-
pendientes de tipo nominal, los
cuales son comunes en la investi-
gacion epidemiolégica.

Press y Wilson® propo-
nen una aplicacion interesante del
andlisis discriminante en una si-
tuacion en la cual se trata de pre-
decir el cambio poblacional, bien
sea alto o bajo, de diversas regio-
nes de los Estados Unidos con
base en el ingreso per cépita (X1),
la tasa de mortalidad (X2), la tasa
de natalidad (X3), el grado de ur-
banizacién (X4) y la localizacién
con respecto al mar (Xs), propios
de tales regiones.

Se obtuvo entonces la
funcion discriminante:
Y =-11,84 + 2,11 X1 - 255 X2 +
3,22 X3 - 036 X4 + 1,16 X5
Cuando se aplic6 dicho
modelo a una muestra de diez re-



giones con el propésito de vali-
darlo, se logré predecir correcta-
mente el cambio poblacional
observado en afios anteriores en
el 68% de los casos.

Vale la pena anotar, sin
embargo, que debido principal-
mente a la distribucién no normal
de las variables continuas y a la
inclusién de dos variables nomi-
nales dicotémicas, el grado de ur-
banizacién y la situacibn con
respecto al mar, la aplicaciéon de
un modelo lineal logistico logro
predecir un resultado correcto en
la muestra de validacion en un
72% de los casos, lo cual indica
una moderada superioridad para
esta situacion del andlisis de re-
gresion logistica sobre el analisis
discriminante.

Anilisis de regresién
lineal logistica
multivariada

Al usar esta estrategia,
la probabilidad de que se presen-
te la enfermedad Y bajo un con-
junto X de factores Xi, X2, ..., Xp,
se expresa cOmo:

P =y /X1,X, . Xp) =

1
1+e-(a+ZBiXi)
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= 1/{1+exp-Ha+Zfi X))
(1)

Al formular dicha pro-
babilidad de tal modo, y hallar
los logaritmos naturales de la me-
dida conocida como disparidad,
en inglés odds, se obtiene la rela-
cién que se conoce con el nombre
de logit:
logit P(X) = In [P (X) / (1- P(X)]

= In {[P(Y=1/X1, X2, ..
xp)] / [P(Yzo/xlr XZ, weey Xp)]}y re-
lacién que, al expresar las proba-
bilidades de enfermar bajo la for-
ma indicada en (1), se reduce a:

P
o+ 2 Bi Xi
i=1 (2)
De esta manera, el lo-
git que corresponde a un conjun-
to de factores de exposicion, es
una funcién lineal de éstos.

El resultado anterior
facilita entonces la estimacién
del riesgo relativo,® correspon-
diente a diferentes valores de ex-
posicién en los miltiples factores
X1 (conjunto X') con respecto a
otros valores de exposicion en
los mismos factores o conjunto
X)), puesto que se tiene entonces
que:

In RR = In RD = In {[P(X)/
(1-PX N / [PX)/ (1-PX )]}

= In {POX)/[1-PO) -
{In [PX)/[1-PCO]},

a Medida que se utiliza frecuentemente en la investigacién epidemiolégica para expresar
el grado de asodiacién entre la exposicién a un factor de riesgo y la incidencia de una
determinada enfermedad; su valor se estima, de modo aproximado, por medio de la

razén de disparidades u Odds Ratio.
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expresion que, segin el
resultado obtenido en (2), se con-
vierte finalmente en una suma de
la forma:

P
2 B - XY
i=1 3)
este resultado, In

RD = Z B (Xi - X, y la estima-
cién del riesgo relativo bajo unos
ciertos valores de exposicién Xy,
Xz, 7 Xp con respecto a otros va-
lores X . Xp, se reduce a
estimar los ooeﬁaentes Bi propios
de una regresi6n lineal que expresa
el logit de P(X) segiin (2).°

Una vez que se han es-
timado tales coeficientes de regre-
sion se estima ficilmente el valor
del riesgo relativo, puesto que

P
RR=RD =exp [ X Bi (i - X1l
i=1

Otra ventaja adicional
que ofrece la formulacién arriba
descrita, consiste en que se vuelve
posible controlar de manera in-
mediata el efecto de las variables
de confusién incluidas en el mo-
delo igualando los valores de ta-
les variables Xi en los conjuntos
¥ y X de la expresion (3). Ade-
mds, la deteccién de la interac-
ciébn que pueda existir entre una
exposicion estudiada y otros fac-
tores se posibilita en el modelo
logistico al definir algunos de los
Xi en términos de la interacci6n
estudiada; asi, si la exposicién en

o

estudio se denota con la letra E y
un cierto factor se denota con la
letra W, la interaccién EW se po-
dria estudiar si en el modelo (2)
uno de los factores X; representa
el producto EW.

El modelo arriba des-
crito, el cual se aplica estricta-
mente al andlisis de observaciones
obtenidas por un disefio no equi-
parado como la regresion logistica
incondicional, se puede aplicar,
con algunas modificaciones, a la
situacion propia de las observa-
ciones obtenidas por equipara-
miento, como la  regresién
logistica condicional.

Al comparar el anilisis
de regresion logistica multivaria-
da con el andlisis estratificado se
advierte que, si bien el primero es
un método mas complejo, que
puede presentar mayor dificultad
para interpretar los resultados ob-
tenidos, ofrece ventajas importan-
tes, tales como la posibilidad de
controlar simultineamente el efec-
to de muiltiples variables, una ta-
rea que se complica en el andlisis
estratificado, cuando el niimero
de observaciones es relativamente
escaso, hay una mayor facilidad
para el estudio de la interaccién,
y, en el caso de informacién equi-
parada, la posibilidad de estimar el
efecto que, sobre la variable depen-
diente, tiene el factor por el cual se
ha equiparado la informaci6n.

La estimacién de los coeficientes P; en la regresién lineal logistica se hace usualmente
por el método de maxima verosimilitud.



El siguiente ejemplo
ilustra las caracteristicas mds so-
bresalientes del método.

En un estudio sobre
factores de riesgo para el cancer
de esofago en China realizado
por De Jong y colaboradores y ci-
tado por Breslow,” se estudi6 la
relacién que con dicha enferme-
dad presentaban los factores dia-
lecto (X1), el consumo de samsu
(X2), que es una bebida comiin en
la regién, el consumo de cigarri-
llos (X3), y la frecuencia de consu-
mo de bebidas calientes (X4).

Con el fin de estimar la
probabilidad de enfermar P(Y), se
utilizé la funcién lineal:

P /X, X2, X3, X)=1/[1+
4

exp -(a +‘ZIBiXi)]
1=

Haciendo uso del mé-
todo de madxima verosimilitud, se
estimaron los coeficientes de re-
gresion P1 con sus respectivos
errores estindar para finalmente
obtener las estimaciones de los

Tabla 1
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riesgos relativos ajustados por las
demads variables incluidas en el
modelo utilizando la forma:

RRx = exp (B),  (23) (24) (25)
(Véase tabla 1)
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