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REGRESION LOGISTICA EN ESTUDIOS
EPIDEMIOLOGICOS DE CASOS
Y CONTROLES

Beatriz Melo Villalobos' y Siegfried Weber?

Resumen?

En el contexto de los estudios epidemiolégicos el uso del modelo de regresion
logistica se ha hecho cada vez mdas comun. Esto implica la estimacion de los
parametros y su relacién con la estimacion de la razén odds, como medida
indirecta del riesgo relativo. El modelo de regresion logistica se aplicd a un
estudio de casos y conticles de la enfermedad de Hodgkin, con datos del
Ingtituto Nacional de cancerologia de Santafé de Bogotd, con el propdsito de
probar hipotesis vigentes acerca de Ia etiologia infecciosa de la enfermedad.

Absfract

In epidemiological studies, the use of the logist regression model has become
motre and more common. It implies the estimation of the model parameters
and their relation with the odds ratio as indirect measure of the relative risk. The
logistic regression model it's applied to a case-control study for Hodgkin's dise-
ase at the Instituto Nacional de Cahcerologia in Santafé de Bogota. The pur-
pose of study was to test current hyphoteses about the infectious eticlogy of
that disease.
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1. Infroduccién

En los estudios epidemiolégicos, los de casos y controles se ublcan dentro de
los estudios observacionales, y son comunmente llamados estudios retrospecti-
vos, Aqul se procede de efecto a causa, 10s individuos con una condicién par-
tlcular o enfermedad (los casos) se selecclonan para ser comparados con una
serle de individuos en quienes la condicién o enfermedad estd ausente (los
controles). Los casos y 10s controles se comparan con respecto a la existencia
de exposiciones pasadas gue se sospecha son relevantes para el desarrollo de
la enfermedad bajo estudio. El requerimiento de un grupo de control es evi-
dente pues proporciona una estimacion de la frecuencic de exposicién espe-
rada entre los individuos libres de la enfermedad.

Enfonces, puesto gue el propdsito fundamental, en un estudio epidemiolégi-
co, es idenfificar factores de riesgo (exposiciones) asociados al desarrollo de la
enfermedad se presentan las medidas relativas de ocurrencia de la enferme-
dad.

Sea la variable aleatoria que se supone como explicativa de la enfermedad:

X 1: slia exposicién estd presente
] 3

0. silaexposicidn no estd presente
Para cada posible valor x; = 0,1 de X; seaq:

D= f 1. siocurre la enfermedad

\ 0. sl no ocurre la enfermedad

la variable de Bernoulli ~ B(1, p(x1)) que describe la ocurrencia de la enferme-
dad donde:

p(x1) = P(D = 1/X1 = x1), parax; =0,1.

Con las notaclones para las probabilidades conjuntas mjx y marginales xj..
.k reunidas en el esquema 1. Se definen:

la tasa de Incidencia de la enfermedad o riesgo de la enfermedad entre |0s
expuestos:.
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p()=ZL=pD=1/X=1),
7Y

Esquema 1
Xy = )
m = P(D =], X1 =k) o : nj.=P(D =]
0
o ) o -
D=
1 o L Ty
= P(X) =k) 40 Ty 1

entre los individuos no expuestos:

p(o) = E‘Q.: P(D = ]/X] = 0);
40
el riesgo relativo de la ocurrencia de la enfermedaq:

R(D = 1/, ) =R0L
p(0)

y de la no ocurrencia de la enfermedad.

R(D = 0/X; ) = P .
1-p(0)

la odds de la enfermedad entre los individuos expuestos:

p()
T-p()

entre los Individuos no expuestos:

p(0) ;
1-p(0)

y finaimente la razén odds de la enfermedad entre los individuos expuestos re-
lativa a los individuos no expuestos:
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W= WD /X)) = P/ -p()) _ p(1)/p(0) _RO=1/Xy)
pO)/(1-p@)  (1-pON/(1-pP(0)) R(D=0/Xy)

De la Ultima expresidon para la razdn odds se ve gue bajo el supuesto de baja
probabilidad de ocurrencla de la enfermedad, tanto en los individuos expues-
tos como en los no expuestos, ¥ se aproxima al riesgo relativo de la enferme-
dad.

Para la situacién de mdés de una variable explicativa se considera el sigulente
modelo.

2. El modelo de regresion logistica

Se denota la variable que representa la enfermedad por:

D= ‘ 1. sila enfermedad ocurre
\ 0: sila enfermedad no ocurre

Esta se conoce como variable dependiente o variable de respuesta Se supone
el vector X = (Xj, ..., Xk) ', con valores x = (X7, ..., Xk)', como el vector de las va-
riables aleatorias, que se interpretan como explicativas de la enfermedad y
pueden determinar la presencia de una exposicién y/o variables de confusion.

Un modelo de regresién logistica estd basado, entonces, en los siguientes su-
puestos:

(1). (DX =x)~B(1. p(x)). con p(x) = P(D = 1/X = x) = E(D/X = x), brevemente p(x)
=P(D = 1/x);

(2) n=nX)=Ppo+ X1 +... +Brxk:

B pX = % o equivalentemente: n = Icgit(p(x)) = In ]—9%)(7) !

Es decir, la esencia del modelo de regresién loglstica es suponer que la funcién
logit de p(x) es una combinacién lineal de Ias variables explicativas, las cuales
pueden ser cuantitativas o cualitativas.

En el contexto de los modelos lineales generalizados (GLM) se interpretan:
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(1) como supuesto sobre la regla de aleatoriedad de las variables, (2) como su-
puesto sobre la parte deterministica que debe servir como prediccion, (3)
como enlace entre n(x) y la esperanza (condicional) p(x) de la variable de la
enfermedad.

Los pardmetreos introducidos en el numeral (1) se definen aqui de una manera
andloga. Particularmente, se obtiene una simple expresion para las razones
odds en términos de los coeficientes de regresidn logistica, para cada variable
explicativa dicotémica. Asi por ejemplo para X;:

B1 =logit p(1. x2, ..., k) - logit p(0, X2, ..., Xk)
=[N ¥,

siendo ¥ la razdén odds de la enfermedad correspondiente a la variable X;.

3. Surgimiento del modelo logistico

Sea D la variable de Bernoulli gue describe la ocurrencia de la enferme-
dad y X el vector explicativo de la enfermedad, con posibles valores x, es decir:

(D/IX =x) ~ b(1, p(x)) con p(x) =P(D =1/x).
Entonces, puede expresarse:
d
1-d
P(D=d/x= (p(x) )d(1 - p(x)) = [&} [] = p(x)] = _M,
1 - p(x) 1+ exp(n)

donde n = n(x) =log -13%%6 es el log odds, abreviado como antes, tdmbién
como funcién logit p(x), d = 0,1. Es decir, la funcién logit de p(x) aparece de
una manera "natural”,

Para d = 1 se recuperq, naturalmente:

B(x) = exp(n)  _ ] ‘
1T+exp(n) 1+exp(-yn)
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4. Estimacién de méxima verosimilitud en el modslo de regresién logistica

Se observan para cada i = 1, ..., n, las variables muestrales:

D [ 1; siocurre la enfermedad en la i-ésima perscna \ ”
i = 0
\ 0: sino ocurre la enfermedad en la i-€sima persona ’
Xi = (X3 ..., Xk) ', el vector de las variables explicativas correspondientes a la i-

ésima persona. se supone independencia entre las D, dadas X = x;, y ademds
los tres supuestos para un modelo logistico del numeral 2 para cada observa-
cion. Asisigue la siguiente forma del logaritmo de la funcién de verosimilituad:

n 1-a,
=1in |-| (p(xi)d'(l -p(x,)) ) ; por (1) con d, =0,1; y la independencia;
i=1

ﬁ: [dilni(x-‘)— +ln(1 -p(xl))}
=1 1-p(x,)

—

P(x;)

dom -inli M por 3 =1
[am, - 1+ exernlf por @ con n, " o0

i
M>

]
—

f

n K
Br) 2 d4)+ E f’k
i=1 k=1

n n
,z‘ dxh)- 12] In(1 + exp( n,)); por (2) con
| = =

N=PBg+Boxy +o+ BrXy

Para obtener las estimaciones de mdaxima verosimilitud de  Bg. B1. .... Pk. s€
calculan las "ecuaciones normales":

n

} n n n .
(@) i: 2 d,- > M:n]- 3y p(x,) =0, siendo n, = > d, .
By i=1 i=1 1 +exp(n,) i=1 i=1

n n
al ‘
By —=Z diXy- 2 Pl%)Xy=0parak=1,.., K
(’)ﬂ K i=1 i=1
La existencia unica de las estimaciones se demostrarg en el siguiente nume-
ral. Las estimaciones de los coeficientes de regresion logistica implican estima-

ciones para los pardmetros de los numerales 1 y 2, Particularmente sigue, si X €s
una variable dicotémica:
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B,=inw,.

5. Existencia de las estimaciones de méxima verosimilitud

Usando en el numeral 4, xp1 = 1 para cadai=1, ..., n, s& pueden reescribir Ias
ecuaciones normales (Q) y (b) en una sola férmula;

’ n n [l
LN d X, -2 p(x)x,=0paak=0,1,..K
B, i=1 i=1
Estas ecuaciones pueden ser escritas como:
al
=" 1 ] 1 s
B d, p(X,) 0
<ol o Xag Xm0 Xy : |1}z
al ' d, ' p(x,) | LO
— X DT X can KX
_aBK_ K1 Kn K1 Kn

abreviando comao:

ol
—=Xx""d-x"m=0;
ap

siendo;

al . .

£ el vector de las primeras derivadas parciales;

X" la matriz de diseno;
d el vector de las observacionesdi=0,1 ;
m el vector de las esperanzas (condicionales) m; = p(x;)) = P(Di = 1/x) = E(Di/x;).

Se necesita calcular ahora las segundas derivadas parciales:

Xl o Xk

B, B, S

2L n n
9 'y [ap(ﬁxi)]_ X, =- 3 |—=XPMm) .
oB.

= (] + exp( l]i))Q
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"M o

f—

n
P(X;) - (1 'p(x|))' Xji* Xy = —i-z'l Vim Xy Xy V= D(X‘)h 'p(xi))-

Estas segundas derivadas se retnen en la matriz;

2 v, O
=-Xx'+ V- X que sea definida negativa, v = RS
P 0 v

n.

donde vi = p(xj) ((1 - p(x)) = V(Di/X; = x;) son las varianzas condicionales de D;,
dado X; = x;.

Por lo tanto existen las estimaciones de maxima verosimilitud g, de los parame-
tros By.

6. Solucién aproximada de la estimacién de méxima verosimilitud

~
Se calculan las estimaciones B, mediante el metodo de aproximacion de
Newton-Raphson, como se explica a continuacién.

oL L .
Abreviando: el vector g(B) = ('_B la matriz G(B) = E sigue segun Taylor:
C

up =)+ ol (p-p")+ Lip- 87 clp?): (5-p")

siendo BN algun vector fijo (aproximado a E).
Derivando con respecto a g (como vector), sigue:
o) =dp”)+clp”) (-8") .
Para la (ML .) estimacion E de g vale:
0=g(8) =dlp”)+ c[p")- (-"). es cecr
p=p”-c (") ols”)

De aqui se obtiene como (1 + 1)-ésima aproximacion de B:

6.6 (8. olg) =g bk v T e -]

¢
(r+1
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slendo,
(r)
' ex
mO= (M ... mO) conm®=p®x) = RN =
1 +expn,
0 0 )
“i(,)= Bo +By X+ + By Xy
v 0
vz con v =m®|1 - mfr)).
@)
0 Vi
y suponiendo que (x Loy -x)-1 existe.
Como paso inicial se puede tomar, por ejemplo:
0 0)
BS =...=By =0, queimplca: m® = ;— v = l—

7. Modelo de regresion logistica para un disefio de casos y controles
Sean

s I 1. sieli-ésimo individuo estd incluido en la muestra
' \ 0. sieli-ésimo individuo no estd incluido en la muestra

las variables que caracterizan cédmo se escoge la muestra, y sean:
vo=Ps =1 ] D,=0X=x)
vi=Pls,=11D,=1,X=x)

las probabilidades (en principio no conocidas!) para que sea Incluido en la
muestra el i-ésimo individuo con valor x;, como control (D; = 0) y como caso (D =
1), e independientes de i y de x;.

Entonces, aplicando el teorema de Bayes en la siguiente forma:

P(ANBNC) . P(B| A NC)-P(A|C)-P(C)
P(ANBNC)+P(ANBNC) P(B|A NC)-P(A|C)-P(C)+P(B| ANC)-P(A |C)-P(C)

P(A|B NC) =

se obtiene:

Al
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P(x)=P(D;=1|8 =1,X;=x)

_ P(S,=1|D,=1,X,=x)): P(D;=1]|X;=x))
P(§;=1|D;=1. X;=x)P(D;=1|X=x)+ P(§;=1]| D;=0,X,=x)P(D;=0] X;=x;)

vt P(X) .
vyt P(X}) + vy (1 - D(Xi))

De agui se sigue:

P(X) _vi. PX)

1-p'(x) Yo 1-px;)

Es decir, la odds en un estudio-caso control (en el lado izquierdo, marcado
con un *) esigual a la odds en la poblacién (en el lado derecho considerado
hasta ahora), multiplicado por la razdén (vq/vg) de las proporciones tedricas se-
gun las cuales se incluye un individuo en la muestra.

Naturalmente, las razones odds ¥ son iguales, ya gue el factor vy /vg se can-
cela. Como consecuencia, para los supuestos del modelo de regresién logis-

fica, sigue:
(3)' 1]*()(') =In L,X')— =In (V—L +1n _p(_)ii_ =n V—])+ n(x,)
1-p (%) Vo 1-p((x) Vo
* * K
) (Xi)=ﬁo+k§] B X,  donde
81, .... B k son los mismos coeficientes para n(xy) de (2), mientras:
" v
By=In ¢)+ Bo-

Para estudios caso-control, B, es el parametro que se puede estimar.
Generalmente, no se puede estimar fo, vo. v1.

vi/vo €s una proporcién tedrica (que no se conoce) de la cual sélo se sabe
gue es pequena para enfermedades no tan frecuentes. Mientras, ny/(n - Ny) es
una proporcién muestral (que se fija y que, en principio, no tiene nada que ver
con la anterior
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8. Diseiio de un estudio de casos y controles de la enfermedad de Hodgkin

Ahora se describe la aplicacién del modelo de regresién logistica de un es-
tudio de casos y controles de la enfermedad de Hodgkin (EH), realizado en
Santafé de Bogotd. Este estudio, basado en registro hospitalario, se apoyd en la
hipétesis de que la EH estd asociada con la exposicion (anterior) a agentes in-
fecciosos los cuales a su vez estan relacionados con bajas condiciones socioe-
conomicas.

Estudios anteriores han reportado, para paises en desarrollo, un comporta-
miento bimodal por edad, con un primer pico en la infancia. Este hecho su-
mado a las hipdtesis vigentes llevd a la determinacién de tomar como pobla-
cién los menores de 16 anos. Ademds se restringié la poblacién a estratos so-
cioecondmicos bajos puesto que no era posible obtener casos de otros estra-
tos,

Para una potencia de 0.8 y un nivel de significancia de 0.1 se adquirié una
muestra de 91 casos y 182 controles. Los casos fueron pacientes menores de 16
anos. registrados en el Instituto Nacional de Cancerologia (I.N.C.), y a quienes
se le dlagnosticd, primariamente EH, durante el periodo de enero de 1984 a di-
ciembre de 1990. Los controles fueron menores de 16 anos registrados en el
I.N.C.. durante el mismo periodo de los casos y diagnosticados con otfra enfer-
medad (excluyendo linfomas).

Mediante las historias clinicas de cada uno de 10s casos y de cada uno de 1os
confroles, se obtuvo informacién para las siguientes caracteristicas investigadas:

Edad, sexo, lugar de procedencia, orden de nacimiento, niumero de herma-
nos, edad de la madre en el momento del parto, subtipo histolégico.

- Socioecondmicas compuestas por: dmbito de la vivienda (rural o urbana),
tipo de viviendaq, servicios bésicos de la vivienda, escolaridad de los padres.

- Antecedentes infecciosos: varicela, sarampion, tosferina, tuberculosis (TBC),
faringoamigdailitis, malaria.

Antecedentes de vacunacién

Finalmente para establecer asociaciones se tomaron como factores de
riesgo o exposicion los investigados en estudios fordneos y sugeridos como po-
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sibles agentes etiolégicos de la enfermedad. Particularmente, los antecedentes
de infeccién y caracteristicas ambientales.

9. Algunos resultados del andlisis de regresién logistica

Con el propdsito de encontrar modelos explicativos para la EH mediante el
procedimiento CATMOD del SAS, ufilzando la posibilidad (para las variables
categdricas con mas de 2 categorias) de entrar cada categoria como una va-
riable dicotdmica, para obtener una estimacién ﬁk por categoria, se recodifica-
ron las variables candidatizadas a entrar en el modelo como explicativas de la
enfermedad; pero siempre sobre la base de su significado en el contexto de la
enfermedad que se estaba investigando, asi:

La variable EDAD (EDA) se agrupd en las siguientes 3 categorias: 1 - 4 (Qhos
cumplidos, 5 - 9, 10 - 15. A cada categorfa se asocia una variable dicotémica:
EDA1 ="'1"siEDA=1-4y '0'enotro, EDA2 ="1'siEDA =5-9 y '0O'en otro, EDA3
='1"siEDA=10-15y'0"'en otro.

En el mismo orden de sus categorias se hizo la dicotomizacidn de las demds
variables que se consideran en el presente articulo.

TIPO DE VIVIENDA (TIP) 0 pieza
0 choza o rancho

[ casalote o casa
0O apartamento

NUMERO DE SERVICIOS 0 ninguno
PUBLICOS QUE CUENTA LA 0 uno
VIVIENDA (SER) 0 dos

0 tres
ANTECEDENTES DE INFECCION O ninguno
EXPLICITOS (ANTINF) 0O porlo menos uno

Las siguientes variables de dos categorias fueron codificadas con valores '1'y
'0', donde se escogid como ‘0" el valor que debe servir como referencia:
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INMUNIZACIONES/ESQUEMA O incompletas (1)

DE VACUNAS (INM) 0 completas (0)
AMBITO DE LA VIVIENDA (Avly O rual(l)

0 urbano (0)
SEXO (SEX) 0 masculino (1)

0 femenino (0)

PACIENTE (PAT) 0 caso (1)
0O control (0)

Para cada variable dicotémica, digamos X; codificada con valores 1y 0, el
procedimiento CATMOD presenta en su salida la estimacion §(X1 = 0) corres-
pondiente a ia categoria mds pequena 0, de X;. La estimacion para ia catego-
fia X) = 1 se obtiene como B(X1 = 1) = - B(X; = 0), ya que CATMOD exige que Ia
suma de los dos pardmetros correspondientes a las categorias de una variable
sea igual a cero. En cuanto a la variable de respuesta, aqui PA1 (pacientes ca-
sos Hodgkin y controles mezclados), que se codificd con los valores 1 (para
caso) y 0 (para control), CATMOD escoge como "perfil 1" el valor mas pequeno
Oy "perfil 2" el valor 1 y, en consecuencia, se basa en el modelo [ogistico para la
probabllidad de (PA1 = 0), dadas las variables explicativas, Teniendo en cuanta
este proceso interno de CATMOD, se obtiene la estimacién de la odds-ratio W,
de la variable Xy tomando el valor 0 como referencia, segun la siguiente fér-
mula.:

IN¥, = logit B(1, Xy ... X) - 10GHI B, Xy .. X,
=- logi1[1 -B(1, Xy ...,xK)]+ Ioglffl - B0, Xy ..,,xK)]
=-B(X, =1)+ B(X, =0)=2p(X, =0)

Para la seleccion de modelos se tomaron los dos criterios:

- Parcial, (pruebas univaradas para cada hipdtesis: g x= 0, correspondientes a
las variables del modelo, con sus estadisticas de prueba X2).

- Global (prueba para la bondad del ajuste del modelo, en el sentido de una
prueba para la hipétesis del modelo logistico en cuestion, con -2 In(razén de
verosimilitud) como estadistica de prueba).
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Segun el criterio parcial, se esperan p-valores pequenos para cada prueba
univariada. Mientras, segun el criterio global, se necesita un p-valor grande (por
lo menos mayor que 10%).

Las tablas 9.1 y 2.2 presentan las estimaciones de los pardmetros para tres de
los modelos escogidos, asi como errores estGndar de cada estimacién y los co-
rmrespondientes intervalos al 95% de confianza.

En el modelo 1 de la tabla 9.1, se eliminaron las variables con p-valores de las
pruebas parciales mayores gue 10%, segun el criterio parcial, En el modelo 2 se
elimind ademas de |la variable SER3 por el p-valor de la prueba parcial mayor
gue el 10%, asi se llegd al modelo 3, para el cual todos [os p-valores de las
pruebas parciales ya son menores que 5% y para el cual el p-valor de la prueba
de qjuste es igual a 34%, es decir mayor que 10%.

En resumen, el modelo 3 puede ser considerado como un buen modelo logis-
tico, segun los dos criterios, parcial y global. Mientras el modelo 1 no cumplio
con el criterio parcial y el modelo 2 no cumplid con |os dos criterios (tabla 9.1).

A confinuacioén se sigue, por e tanto, analizando el modelo 3.

Reemplazando en (2) vy (3), del numeral 2, los pardmetros By por sus estima-
ciones B, de la tabla 9.1, se obtiene como estimacién para la probabilidad de
no enfermarse, dadas Ias variables del modelo 3.

logit P(PA1 = O/INT, SEX, EDA1, EDA2, ANTINF)
= logit (1 -B(INT. SEX. EDAT, EDA2. ANTINF)

= B(INT) +PBo(SEX =0) -Po(SEX = 1) + Bs(EDA1 =0) -B5(EDAT = 1) +Ba(EDA2 =0)-B4(EDA2 =1)
+ Bs(ANTINF =0 - Bs(ANTINF = 1).

Recuerdese que CATMOD toma PA1 = O como primer nivel de categoria de
respuesta PAT.

De aqui siguen, particularmente, estimaciones para las razones odds.

Por ejlemplo la razén odds de la entermedad de Hodgkin relativa al antece-
dente de infeccion, ajustado por todas las demds variables se estima por:

$s = B(ANTINF) = exp(2 Bs)) = (exp (05161)) - =281 .
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lo que significa que el riesgo de enfermar de Hodgkin es de 2.81 veces mds
grande relativo al riesgo de enfermar de otro cdncer (o de otra enfermedad)
cuando se estd expuesto a agentes infecciosos.

Un intervalo del 95% de confianza para Bs es (0.14, 0.89) y por lo tanto para
U5 es igual a ((exp(0.14))2, (exp(0.89))2) = (1.32, 5.97), que no contiene el 1. Es
decir la estimacién 675 = 2.81 puede considerarse como estadisticamente mayor
que 1.

Hay que corroborar los resultados respecto a las variables dicotomizadas de
la variable EDA: El valor @a = 0.38 se interpreta como estimacion aproximada del
riesgo relativo de enfermar de Hodgkin para los menores de 5 afios comparado
con los que estan entre los 5 y los 15 anos. El riesgo relativo estimado para los de
5 a 15 anos, comparado con los menores de 5 anos, resulta aproximadamente
igual a 1/0.38 = 2.63.

Comparando este Ultimo valor con el riesgo relativo estimado aproximado ¥,
= 2.69 para los que tienen entre 5 y 9 ahos comparado con los demdas, permite
concluir gue el riesgo relativo realmente tiene un pico significativo para la edad
entre 5y 9 anos.

Los demds resultados se encuentran reunidos en la tabla 9.2.
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Tabla 9.1

ESTIMACIONES DE MAXIMA VEROSIMILITUD DE LOS COEFICIENTES Bk PARA TRES
MODELCS QUE RELACIONAN DISTINTAS VARIABLES CON LA ENFERMEDAD DE

HODGKIN
MODELO 1 MODELO 2 MODELC 3
VARIABLE | B ERROR By ERROR By ERROR
ESTANDAR ESTANDAR ESTANDAR
INT 221186 05842 *+ | 08064 03088 ** 05270 02394 *
SEX 0.7016 0.1620 ** | 0.7137 01556 ** 0.7176 0.1550 *=
EDA] -0.3383 0.1978 * 05136 0.1877 ** 04865 0,861 **
EDA2 06692 0.1806 ** | 0.4906 01674 * 0.4943 01665 **
ANTINF 0.5635 02085 ** 0.5058 0.1935 ** 05161 01924 **
SER] 02972  0.3362
SER2 02002 0.3534
SER3 -0.4655 02754 - -0.3404 02321
AVI 0.0387 0.3050
INM 00654 02312
TIP1 0.0333  0.2000
TIP2 0.4186 02770
it tsien 18.7% 72% 34.3%
RRESPONDIENTE
A LA RAZON DE
VERQSIMILITUD
INT INTERCEPTO
ok p-valor menor que 0.1%
= . p-valorentre 0.1%y 1%
5 . p-vaiorentre 1%y 5%
. . p-valor entre 5% y 10%; los otros p-valores son mayores que 10%
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Tabla 9.2
RAZONES ODDS ESTIMADAS E INTERVALOS DE CONFIANZA
MODELO 1 MODELO 2 MODELO 3
VARIABLE ¥ L. LS ¥ LI LS ¥ Ll LS

INT 0.01 0001 014 5.02 1.50 16.83 287 1.12 733
SEX 404 216 768 417 226 7.67 420 229 7.7
EDA1 051 023 1.0 () 0.36 017 0.75 038 0.18 078
EDA2 381 188 774 2,67 1.38 5.14 269 140 516
ANTINF 309 136 699 2.75 1.29 5.87 2.81 1.32 597
SERT 055 0.15 206 (1)
SER2 149 037 596 (1)
SER3 039 013 116 () 0.93 0.20 1.26 (1)
AVI 108 033 357 (1)
INM 088 035 217 (1)
TIPY 1.07 049 234 (1)
TIP2 231 078 684 (1)

INT : Intercepto
L.S. : Limite Supertior
LI : Limite Inferior

(1) : Elintervalo de confianza del 95% contiene el 1, por lo tanto la estimacion
de la razén odds correspondiente no puede considerarse significativa-
mente diferente de 1.

10. Conciusiones y discusion

Se encontré que el modelo 3 con las variables sexo, edad y antecedentes de
infeccién explican estadisticamente bien la variable de interés: enfermarse de
Hodgkin. Los resultados del andlisis estadistico fueron consistentes con el com-
portamiento biolégico sospechado, como se resume a continuacion,
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Se corroboré la hipdtesis vigente de que un agente Infeccloso juega un papel
importante en la epidemiologia de ia EH. Esta afiirmacién estd apoyada no
solamente por las diferencias estadisticamente significativas que presentan |os
coeficientes de regresion, sino por diferentes aspectos que fueron completados
tanto en el diseno del estudio como en el manejo y el andlisis mismo de los da-
tos.

Este trabajo reportd, al igual gue muchos otros, diferencias por sexo, la distri-
bucién muestral dio una razén de 2.8 (con predominio para el sexo masculino).
La estimacién de la razdén odds fue de 4.2, Io gue corrobord en términos de ries-
gos relativos lo que la estadistica descriptiva ya sugeria,

La mayor prevalencia para la edad se encontrd en el grupo de 5 a 9 anos.
Naturalmente no se pudo confirmar el comportamiento bimodal por edad por
el diseho restingido a menores de 16 afos, pero Ia proporcién en la infancia
parece ser considerable, correspondid al 22% del total. También se conservéd Ia
prevalencia encontrada por Correa and O'Conor (1971), para los subtipos histo-
I6gicos de celularidad y deplesidén linfocitaria 5§0% aproximadamente.

La hipdtesis de relacién con una amigdalectomia finalmente no pudo ser
analizada, pues para que sea confiable la informacién se requiere de un exa-
men fisico al paciente para verificar si tiene amigdalas y esto no pudo ser reali-
zado puesto que la informacidén se obtuvo de fuente secundaria.

Esta investigacion no destaca solamente la confirmacién de la hipdtesis de
frabajo, quedan interrogantes que resolver, particularmente en torno a dos as-
pectos: 1) si existe relacion entre las condiciones climaticas dadas por la posi-
cién geografica de donde vive el paciente, 2) con que se relaciona el subtipo
histolégico, pues se ha observado que en paises tropicales y desaventajados
econdémicamente hay un alto porcentaje de casos con subtlpos histolégicos de
pobre prondstico, éste es un comportamiento completamente opuesto al de
paises mds industrializados, donde predomina el subtipo histolégico de mejor
pronéstico.
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