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Introduccion

e consideran factores de con-

fusion aquellos que producen

sesgos en la estimacion del

efecto estudiado, por asociar-
se con la enfermedad entre los no ex-
puestos y con la exposicion en la po-
blacion de la que proceden los sujetos
estudiados'2. En los estudios experi-
mentales de laboratorio, el investigador
previene su accion fijando su valor en-
tre los elementos de comparacion. En
los estudios epidemioldgicos experimen-
tales, la asignacion aleatoria, o rando-
mizacién, de la_maniobra cuyo efecto
se pretende evaluar permite al investi-
gador prevenir de forma eficiente |a
accion de factores de confusién po-
tenciales. El requisito para que la ran-
domizacién sea eficaz es contar con
tamafios muestrales suficientemente
grandes. Su principal ventaja es preve-
nir la accion de factores que no obser-
vamos 0 incluso que nos son descono-
cidos. En estudios no experimentales u
observacionales —los mds comunes en
epidemiologia— la naturaleza de los su-
jetos de estudio hace que los grupos de
comparacién presenten espontanea-
mente distribuciones asimétricas de los
factores predictivos de la enfermedad
(en estudios de cohortes) o de los de-
terminantes de la exposicion (en estu-
dios de casos y controles). Ello impide
la comparacion directa de los grupos y
hace mas dificil la inferencia causal. La
prevencion y/o el control de los facto-
res de confusion se convierte asi en una

cuestion central en el diseno y analisis
de los estudios epidemioldgicos, hasta
el punto de que puede decirse que la
epidemiologia, como disciplina cientifi-
ca, Se ocupa primordialmente de evitar
la accion de dichos factores a la hora
de sacar conclusiones acerca de la re-
lacion entre el factor primordial y el
efecto bajo estudio.

En la fase de disefio de los estudios
es posible prevenir la accion de estos
factores mediante la restriccion3 y el
equiparamiento («matching»). El primer
método reduce la generalizacion de los
resultados y no suele ser eficiente des-
de el punto de vista del coste o del ta-
mafno muestral requerido cuando se tra-
ta de controlar varios factores de
confusion. El segundo método solo es
eficaz en estudios de cohortes y solo
es eficiente ante situaciones muy
determinadas4S. Ademas, ambos méto-
dos impiden conocer el efecto de las va-
riables en base a las cuales se restrin-
gen 0 equiparan los grupos de
comparacion.

El ultimo estadio del estudio en el que
podemos evitar la accién de factores de
confusion es en el andlisis. En ese mo-
mento, las estrategias mas importantes
son tres: la estratificacion, el analisis
mediante modelos matematicos y los
métodos hibridos entre los dos ante-
riores.

De forma general, el control de los
factores de confusion se logra condi-
cionando® |a asociacion en estudio
a dichos factores, esto es, observan-
dola s6lo para ciertas categorias o

rangos de la variable de confusion. Un
concepto de condicionamiento similar
pero mas amplio es observar la asocia-
cion de interés en una situacion en la
que la distribucion de los factores de
confusion potenciales sea similar en
ambos grupos de comparacion. En la
estratificacion, este condicionamiento se
logra subclasificando a los sujetos del
estudio de acuerdo con los valores o ca-
tegorias de los posibles factores de con-
fusion. La asociacién de interés se ana-
liza dentro de cada uno de los estratos
asi formados, y si no hay modificacion
del efecto del factor de exposicion a lo
largo de los mismos, los estimadores
especificos de estrato se combinan por
métodos estandar’89 en un estimador
global de la asociacion subyacente —
aquella que existe una vez controlados
los factores por los que se estratifica—.
Sus principales ventajas son la senci-
llez —generalmente se trata de calcu-
los simples que no necesitan del uso
de ordenador— vy el ser facilmente com-
prensible, tanto para los investigadores
como para los lectores. Ademas es po-
sible obtener todos los estimadores de
efecto adecuados a cada tipo de dise-
fo. Entre sus inconvenientes se encuen-
tran el utilizar mas estratos de los ne-
cesarios para un control eficaz de los
factores de confusion y, sobre todo, su
incapacidad para controlar muchos fac-
tores simultaneamente, aun disponien-
do de elevados tamafios muestrales. En
este caso, el nimero de sujetos en cada
estrato es muy pequefio y el analisis es
imposible u ofrece estimadores muy im-
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precisos. Por ello, en situaciones en las
que hay que controlar varios factores de
confusion, se recurre habitualmente al
uso de modelos matematicos multiva-
riantes. El control de dichos factores —
su condicionamiento— se logra por el
hecho de introducirlos como términos
independientes en los modelos matema-
ticos. Estos son de naturaleza variada
e incluyen los modelos logisticos, los
discriminantes, los lineales generales,
los de regresion lineal, los logaritmico-
lineales, etc. Sus ventajas e inconvenien-
tes son especulares de los de |a estra-
tificacion, siendo su principal ventaja la
eficiencia en el control de muchos fac-
tores de confusion. Sin embargo, los
modelos matematicos son complejos.
Ademas, tanto el investigador como los
lectores pueden «perder el contacto»
con los datos a lo largo del analisis.
El tipo de modelo limita los estimado-
res de efecto a obtener y el control efi-
caz de los factores de confusion depen-
de de que el modelo elegido se adapte
en sus asunciones principales a la na-
turaleza de la asociacion estudiada. Un
problema especial surge en el proceso
de seleccidn de las variables del mo-
delo. Existe un compromiso'? entre la
minimizacion del sesgo en la estimacion
del efecto, que se consigue introducien-
do en el modelo todas las variables de
confusion posibles y la minimizacion de
la imprecision de los estimadores, que
se consigue reduciendo el numero de
términos del mismo. Este compromi-
S0, que se resolveria con aquel estimador
que tenga el menor error cuadratico
medio™ (la suma de la varianza con el
cuadrado del sesgo del estimador), no
encuentra tampoco solucion en las di-
ferentes estrategias de construccion de
modelos: seleccion anterdgrada, retrd-
grada o mixta de variables. Al final, el
modelo elegido responde fundamental-
mente al conocimiento aprioristico que
el investigador tiene de la asociacion en
estudio y no es validable por cuanto se
desconoce el verdadero valor del para-
metro a estimar. Esto hace que el mo-
delado matematico sea un «arma de do-
ble filo» y que, cuanto menos, exija que
sus inferencias se hallen respaldadas
por un cierto analisis de sensibilidad.
Significa que es necesario comprobar
que pequefnos cambios en nuestra vi-

sion de la realidad a modelizar o en la
estrategia de construccion del modelo
no se acomparnan de cambios sustan-
ciales en las inferencias realizadas. Des-
graciadamente, esto no siempre ocurrira
cuando trabajemos con colecciones de
datos «débiles» —colecciones alejadas
de las utilizadas en experimentos, con
muchos y fuertes factores de confusion.

De lo expuesto se deduce la conve-
niencia de una tercera estrategia de con-
trol de factores de confusion que red-
na lo mejor de la estratificacion y el
modelado matematico, y evite alguna de
sus limitaciones. Se trata de los méto-
dos hibridos. El objeto de este articulo
es describir estos métodos y comparar
sus caracteristicas e indicaciones con
las de los métodos que acabamos de
describir.

Métodos hibridos

Consisten en estratificar a los suje-
tos de estudio de acuerdo con la pun-
tuacion que obtienen, sustituyendo sus
caracteristicas en un modelo multivaria-
do. Este modelo pretende resumir en su
variable dependiente toda la informacion
contenida en los factores de confusion
a controlar. Si el modelo ha sido correc-
tamente construido, la estratificacion
por esta variable permite controlar to-
dos los factores de confusién en él in-
cluidos. En resumen, se llaman méto-
dos hibridos porque primero utilizan un
modelo multivariante y posteriormente
estratifican a los sujetos de acuerdo con
la puntuacion obtenida con el mismo.

Existen fundamentalmente dos méto-
dos hibridos:

a) La estratificacion por un estimador
del riesgo de enfermar en condiciones
basales —sin estar expuesto—, méto-
do conocido como el «Multivariate Con-
founder Score».

b) La estratificacion por un estimador
de la probabilidad de estar expuesto, 0
«Propensity Score».

Recientemente, Cook y Goldman'
han desarrollado la estratificacion asi-
meétrica como otro método de control
de factores de confusion que presenta
algunas similitudes con el «Propensity
Score».

Multivariate Confounder Score (MCS)

Este método fue utilizado por prime-
ra vez en estudios publicados en
196918, 1971y 1973® y fue
Miettinen®, en 1976, quien establecio
sus bases conceptuales. La tabla 1 pre-
senta de forma secuencial sus princi-
pales pasos, que a continuacion reco-
rremos.

1. Ajustar el modelo completo. El mé-
todo se inicia ajustando un modelo cu-
yos términos representan a la exposi-
cion y a la enfermedad en cuestion, y
a todos los factores de confusion cuyo
control pretendemos conseguir.

Miettinen'® propuso que este mode-
lo fuese una funcion discriminante li-
neal. Su recomendacion se basaba en
que era una funcion «familiar» y facil de
ajustar, por estimacion de minimos cua-
drados. Hoy en dia, debido a la facili-
dad con que se dispone de ordenado-
res y, sobre todo, porque la funcion
discriminante exige como asuncion que
las variables independientes se distribu-
yan segun una normal multivariada, pa-
rece mas razonable recurrir a otros mo-
delos, como el logistico. Sin embargo,
lo importante es que los principios en
que se basa el método no exigen nin-
gun tipo concreto de modelo.

Estos se resumen en lo siguiente: es-
tratificar de acuerdo con la puntuacion
obtenida por un modelo que incluye va-

Tabla 1. Principales pasos del «Multivariate Confounder Score»

ik,

. Ajustar el modelo completo

2. Calcular la puntuacion de cada sujeto del estudio bajo la asuncién de que no se halla expuesto

(el «null risk model»)
3. Distribuir a los sujetos en fractiles

4. Excluir aquellos sujetos cuya puntuacion no se encuentre en el rango de solapamiento de l0s

grupos de comparacion

5. Estratificar a los sujetos por subrangos segln su puntuacion

6. Evaluar el modelo
7. Realizar un andlisis estratificado convencional
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riables de confusion es equivalente a re-
ducir el nimero tedrico minimo de 2"
gstratos necesarios para su control (mi-
nimo en cuanto que asumimos las mas
simples variables categoricas —dico-
tomicas—), a un ndmero mucho me-
nor de estratos uniformes en cuanto a
esa puntuacion. De aqui se deduce que
lo relevante en la construccion del mo-
delo es que se atenga a las condicio-
nes necesarias para poder agrupar, sin
introduccion de sesgos, diferentes es-
tratos.

Las condiciones, necesarias pero in-
dividualmente suficientes, para agrupar
estratos son dos: a) que los estratos a
agrupar tengan la misma proporcion de
casos entre los no expuestos, y b) que
los estratos tengan la misma proporcion
de expuestos entre los no casos. (El lec-
tor puede comprobar facilmente que si-
mulando la fusion de dos estratos con
estas caracteristicas, los estimadores de
efecto son idénticos al estimador obte-
nido en la tabla de contingencia que
combina los dos estratos.)

La primera condicion sugiere que es
posible agrupar estratos de acuerdo con
una funcion que mida la probabilidad de
enfermar entre l0s no expuestos. Si esta
probabilidad es funcion de una serie de
factores de confusion, la estratificacion
segun la misma asegurara el control de
dichos factores. La segunda condicion
sugiere que es posible agrupar estratos
de acuerdo con una funcién que mida
la probabilidad de estar expuesto entre
los no enfermos.

Por lo tanto, las posibles formas ge-
néricas de los modelos a utilizar son
dos:

a) Una funcion de la enfermedad. Si
Enf=enfermedad, Exp=exposicion y
C1...Cx son los factores de confusion,
la funcion sera: :

Enf/Exp, Cy....Ck=f(Exp, Cy....Cx) (1)

Si el modelo concreto elegido es logis-
tico y las variables consideradas son di-
cotdmicas, donde 1=Si y 0=No, este
tendra la siguiente forma:

Prob (Enf=1/Exp, C+...Cy) =

1
= 146 —{cr+BEXp+ EviCi) {4)

donde o, By v son los coeficientes de
regresion del modelo.

b) Una funcion de fa exposicion. Man-
teniendo la terminologia del modelo an-
terior, la funcion sera:

EprEﬂf, C}....Ck=f(Enf, C1Ck) (1)

Si el modelo concreto elegido es logis-
tico y las variables consideradas son di-
cotdmicas, donde 1=Si y 0=No, tendra
la siguiente forma:

Prob (Exp=1/Enf, C+....Gy) =

1
i {4 —{e+BEN+ L) (4)

Una vez alcanzada esta etapa de la des-
cripeion, surgen cinco cuestiones:

12 ;Cual de las dos formas genéri-
cas de modelos se debe usar?
Miettinen'® recomienda usar |a funcidn
de la enfermedad. Es también la mas
popular. La razon de ello es la mayor
facilidad y relevancia para detectar fac-
tores de confusion que sean predicto-
res de la enfermedad que no de la ex-
posicion. A partir de ahora, y por lo que
respecta al MCS, nos referiremos sdlo
a este modelo.

22 ;En qué tipo de estudios se pue-
de utilizar este método? Tedricamente,
tanto en estudios de cohortes, como de
casos y controles. La razon es que las
dos condiciones descritas de agrupa-
miento de estratos son vdlidas para
ambos disefios. Ello se comprende in-
tuitivamente si se piensa que los
estimadores de efecto se calculan esen-
cialmente de la misma manera en los
dos tipos de estudio.

32 ;Cual es el significado de la va-
riable dependiente del modelo, respec-
to a la que luego estratificamos? En es-
tudios de cohortes la interpretacion es
muy facil: representa la probabilidad in-
dividual de enfermar, condicionada a los
factores de confusion incluidos en el
modelo. En estudios de casos y con-
troles, por la propia naturaleza del
disefo, la interpretacion es mas com-
pleja. Podra entenderse como la
probabilidad de ser clasificado como
caso, una vez seleccionado para formar
parte del estudio (en estudios de casos
y controles asumimos que existe una
cohorte subyacente).

42 ;Por qué, si vamos a estratificar
segln una funcion que mide la proba-
bilidad de enfermar entre los no expues-
tos, ajustamos un modelo que incluye
la variable de exposicion? Es posible
también ajustar un modelo Gnicamente
a partir de los sujetos no expuestos. Sin
embargo, se reduce el tamafio mues-
tral. Cuando se utilizan todos los suje-
tos de estudio es recomendable incluir
la exposicion en el modelo, para excluir
del mismo aquellos términos que no re-
presentan factores de confusion per se,
sino como correlatos de la exposicion.

52 El modelo propuesto por Miettinen
no incluye términos que reflejan posi-
bles modificaciones del efecto de la ex-
posicion. Es una de las criticas princi-
pales a este método, y de ello deriva
su inutilidad en aquellas asociaciones
donde se da esta circunstancia. Sin em-
bargo, existen ciertas modificaciones del
método' que permiten paliar el pro-
blema.

2. Calcular la puntuacion de cada su-
Jjeto de estudio bajo la asuncion que no
se halla expuesto («null risk model»).
Para ello se sustituyen en el modelo,
desprovisto del término que representa
la exposicion, las caracteristicas de cada
sujeto en relacion a los factores de con-
fusion incluidos en el mismo.

3. Distribuir a los sujetos en fractiles
(quintiles o deciles habitualmente). Se
pretende conocer la distribucion de los
sujetos de acuerdo con su puntuacion.
Tanto el ajuste del modelo, como la pun-
tuacion de los sujetos y su distribucion
de acuerdo con la misma, se pueden
realizar mediante programas informati-
cos como el SAS®. Obtendremos al fi-
nal una grafica como la de Ia figura 1.

4. Excluir a aquellos sujetos cuya
puntuacion no se encuentre en el ran-
go de solapamiento de los grupos de
comparacion. Para obtener estimadores
de efecto en los estratos que luego se
formaran de acuerdo a esta puntuacion
es necesario formar estratos con una
representacion suficiente de ambos gru-
pos. Sin embargo, no esta claro, y es
uno de los «defectos» no resueltos del
método, de qué forma la exclusion de
estos sujetos puede sesgar los estima-
dores finales. De hecho, para algunos
autores no seria necesaria su exclusion.

5. Estratificar a los sujetos por ran-
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Figura 1. Distribucion de los sujetos —los casos y los no casos, o bien los expuestos y los no
expuestos— de acuerdo con la puntuacion obienida con el MCS. Asimismo se presentan los
limites de los estratos determinados segun quintiles (hipotéticos), de un MCS. (Modificado de
: Miettinen, 197615)
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gos de puntuacion. Tampoco ha sido
completamente definido el numero ideal
de estratos a formar, ni sus limites. El
grado de control de los factores de con-
fusion depende de la homogeneidad
de la puntuacion de los sujetos dentro de
cada estrato. Se pretende asegurar que
la magnitud de la asociacion conjunta
de todos los factores de confusion con
la enfermedad sea similar entre los su-
jetos de los dos grupos dentro de cada
estrato. Sin embargo, una fuerte aso-
ciacion de algunos factores de confu-
sion con la exposicion haria que una ho-
mogeneidad de puntuacién razonable
dentro de cada estrato no fuese sufi-
ciente para el control de dichos factores.

A pesar de estas consideraciones,
Cochran' ya demostro en 1968 que la
subclasificacion en 5 estratos es, en la
mayoria de los casos, suficiente para
gvitar el 90 % del sesgo introducido por
las variables por las que se estratifica.
Ademas, en general, el investigador se
esfuerza en crear estratos de tamaiio si-
milar para maximizar la precision.

6. Evaluar el modelo. Consiste en ase-
gurarse que se ha conseguido un cier-
to control de los factores de confusion.

Para ello se comprueba que la distribu-
cion de estos factores sea similar en los
dos grupos de comparacion en todos
los estratos formados. Si no se obtie-
ne el resultado esperado habrd que
ajustar otro modelo, o modificar los li-
mites de los estratos formados.

1. Finaimente, se lleva a cabo un
andlisis estratificado convencional de
acuerdo con métodos exactos? o apro-
ximados’.

Ventajas e inconvenientes del «Multi-
variate Confounder Score»

Cuando se trata de controlar un nu-
mero reducido de factores de confusion,
la estratificacion clasica sigue siendo el
método de eleccion. Cuando el nume-
ro de factores a controlar aumenta, el
MCS mantiene las ventajas de la estra-
tificacion, anadiéndoles la eficiencia, al
ser capaz de controlar muchos facto-
res con pocos estratos. En esta situa-
cion, el MCS puede estar indicado y es
cuando hay que compararlo con el mo-
delado matematico.

El MCS se inicia con la construccion
de un modelo matematico y comparte

con éste su complejidad y la pérdida del
contacto con los datos. Asimismo, exi-
ge que el modelo elegido se adapte en
sus asunciones basicas a la naturaleza
de la asociacion de estudio. Sin embar-
go, el compromiso entre sesgo Yy
eficiencia’ en la seleccion de variables
es menos importante en el MCS. Habi-
tualmente, se prioriza la validez sobre
la precision: no se pretende hacer infe-
rencias precisas y validas sobre el efec-
to de la exposicion, sino ordenar correc-
tamente a los sujetos segun su
probabilidad de enfermar. Para ello, bas-
ta con controlar eficazmente la accion
de todos los factores de confusion.
Como consecuencia, los modelos utili-
zados en el MCS suelen incluir muchas
variables. Ello, ademds, simplifica bas-
tante la estrategia de construccion del
modelo. Otra ventaja importante del
MCS es la posibilidad de comprobar que
el modelo es correcto (ver punto 6 de
la tabla 1), verificando que se ha con-
seguido un control suficiente de los fac-
tores de confusidn. Esta verificacion no
es facil en el modelado clasico.

A pesar de estas ventajas, el MCS no
disfruta de mucha popularidad. En par-
te, ello es debido a un articulo de Pyke
y col.2? en el que se sugiere que el
MCS exagera la significacion estadisti-
ca de los estimadores obtenidos. Estos
autores utilizan un modelo «sustitutorio»
del MCS en el que la puntuacion —la
variable dependiente del MCS— se in-
cluye entre sus variables independien-
tes, y comparan los valores del test de
razon de verosimilitud de este modelo
con el de un modelo logistico o clasi-
co. Sin embargo, es importante desta-
car que el problema identificado afecta
solo a la precision y no a la validez de
los estimadores. A pesar de esta con-
sideracion, el articulo de Pyke y col. se
ha unido de forma inexorable y un tan-
to negativa a toda referencia al MCS.

Junto a la ausencia de términos que
midan la interaccion con la exposicion,
la otra limitacion importante del méto-
do es la dificultad para interpretar el sig-
nificado de los estratos formados de
acuerdo con el MCS. La interpretacion
inmediata es que cada estrato se carac-
teriza por un cierto nivel de riesgo de
enfermar en ausencia de exposicion. Sin
embargo, esta interpretacion, ya de por
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si oscura, solo es aplicable a los suje-
tos incluidos en el estudio y esta con-
dicionada a los factores controlados. Por
ello, tiene una validez externa dudosa.

A pesar de estos inconvenientes, y de
otros ya descritos junto con el propio
método, creemos que el MCS ofrece
como meérito principal la posibilidad de
obtener informacion adicional a la apor-
tada por los modelos multivariantes en
el analisis de datos «débiles» (datos don-
de actuan muchos factores de confu-
sion).

Propensity Score (PS)

Este método, desarrollado por Rosen-
baum y Rubin?'22 se basa, como el
anterior, en estratificar a los sujetos de
acuerdo con un modelo multivariante.
Lo caracteristico del PS es que el mo-
delo utilizado es siempre una funcion de
la exposicion. Pero, a diferencia de las
funciones antes descritas, el PS no in-
cluye a la enfermedad como variable in-
dependiente. Asi pues, el PS tiene la
siguiente forma (se mantiene la termi-
nologia de las ecuaciones 1-4):

Prob Exp/Cs....Ck=f (C4....Ck) (5)

Si el modelo elegido fuese logistico,
seria:
1

Prob (Exp=1/C4...Cx} = ———7 8 ———
(Exp G 14+e—(at+Ly G)

donde « y ~ son los coeficientes de re-
gresion del modelo.

Ya que el modelo carece de un tér-
mino que represente la enfermedad,
solo es (til en estudios de cohortes. En
este tipo de estudios, la muestra a es-
tudiar es todo el conjunto de datos y
no un subgrupo, a diferencia de los es-
tudios de casos y controles. Ademas,
el control de los factores de confusion
se consigue actuando s6lo sobre uno
de los dos requisitos principales que los
definen?, en este caso la asociacion
entre el factor de confusion potencial y
la exposicion, para todo el conjunto de
datos. Por ambas razones, el PS es (til
para el control de estos factores en es-
tudios de cohortes.

Los pasos a sequir con el método del
PS coinoiden esencialmente con los del
MCS. Las dnicas diferencias son que se
estratifica a los sujetos del estudio se-
gun su probabilidad («propensity») de
estar expuestos, y que la evaluacion del
modelo se basa en comprobar que la
distribucion de los factores de confusion
es similar en el grupo de expuestos y
en el de no expuestos.

El PS esta indicado como método de
andlisis en estudios de cohortes donde
hay muchos factores de confusion po-
tenciales. Un ejemplo tipico es el con-
trol de los sesgos introducidos por la
indicacion del tratamiento («Confounding
by indication»5). Este tipo de sesgo es
frecuente en estudios no experimenta-
les que evaluan procedimientos terapéu-
ticos cuya asignacion no puede realizar-
se de forma aleatoria por presentar
problemas éticos. En estos estudios se
asigna el tratamiento a los enfermos que
se piensa pueden beneficiarse mas del
mismo; por tanto, la asignacion esta in-
fluida por la percepcion del riesgo en
ausencia del tratamiento. En tales ca-

sos, el PS puede lograr un control de
los factores de confusion —un balance
de ambos grupos de comparacion— su-
perior al que seria de esperar si se rea-
lizase una randomizacion del tratamien-
to. Desgraciadamente, a diferencia de
la randomizacion, el PS sélo controla los
factores incluidos en el modelo.

Quiza las principales ventajas del PS
en relacion al MCS estriban en Ia posi-
bilidad de controlar factores de confu-
sion en asociaciones que incluyen mas
de una enfermedad o en los que ésta
se mide de forma cuantitativa continua.
Esta es una situacion frecuente en es-
tudios de cohortes.

Recientemente, Cook y Goldman han
desarrollado la estratificacidn asime-
trica?. Consiste en estratificar a los
sujetos del estudio por variables que
son correlatos de la exposicion, con la
particularidad de que estas variables se
eligen por su grado de correlacion. Se
subclasifica primero por las variables
que presentan mayor correlacion y lue-
go por las de menor, hasta que la va-

riable de estratificacion se asocie tan

Figura 2. Aspecto de un érbol de estratificacion asimétrica para el conlral de los siguientes
factores de confusion: sexo, edad, contaminacion, uso de tabaco, consumo de alcohol
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Los factores (variables dicotémicas) se van controlando segin su grado de correlacion con la
exposicion en cada estrato formado. La estratificacion termina cuando la correlacion con los
factores restantes es minima. Es el caso de los estratos 3, 4, 5, 9, 10, 11, 13, 14. La estratificacion
clasica hubiera requerido 25=32 estratos para el control de los mismos factores de confusion
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débilmente con la exposicion que no
introduzca sesgo —el estimador de
efecto es practicamente el mismo an-
tes y después de la estratificacion—. La
otra caracteristica del método es que la
seleccion de variables se hace de for-
ma independiente para cada estrato, con
lo que cada uno de ellos acaba siendo
definido por factores diferentes. De ahi
la denominacion de estratificacion asi-
meétrica: al final, el arbol de estratifica-
cion «tiene sus ramas cortadas a dife-
rentes alturas» (figura 2). En este

 método, cada estrato es definido por
una cierta probabilidad de exposicion,
al igual que en el PS. Ademas, su ca-
pacidac para controlar los factores de
confusion es similar a la de este
dltimo™. Sin embargo, su ventaja en
relacion al PS estriba en que no requiere
el ajuste de un modelo matematico. Fi-
nalmente, requiere un menor numero de
gstratos que la estratificacion simétrica
clasica para controlar un mismo numero
de factores de confusion.

Para concluir este analisis compara-
tivo entre los métodos hibridos y los
métodos «clasicos» de control de fac-
tores de confusion, quisiéramos hacer
un pequeo juicio de valor sobre su pa-
pel en el andlisis de datos observacio-
nales con muchos factores de confusion
potenciales. Los métodos hibridos cons-
tituyen una afternativa, con sus venta-
jas e inconvenientes, a los métodos de
modelado matematico. Ninguno de los
dos abordajes aporta una solucion de-

finitiva a un problema tan dificil como
el control de numerosos factores de
confusion. Sin embargo, debidamente
combinados, sirven para obtener infor-
macion adicional a la ofrecida por el otro
método y mejorar la consistencia de sus
resultados.
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