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RESUMEN

El disefio de casos y controles es éptimo para el estudio de condiciones con baja prevalencia, y es de uso
rutinario en el estudio de brotes en vigilancia epidemiolégica. Sus ventajas incluyen un tiempo corto de
desarrollo, bajo costo y un tamafio de muestra menor al de estudios de cohorte para condiciones infre-
cuentes. Sin embargo, este disefio es altamente susceptible a sesgos de seleccién, informacién y con-
fusion, y se deben tomar medidas extensas para controlarlos. Es rol del experto clinico guiar el anélisis
estadistico por medio de la identificacién informada de variables de confusidn, el cual puede estar des-
provisto de validez si no se incorpora el conocimiento previo. Por Ultimo, es también responsabilidad del
experto lainterpretacién efectiva de las medidas de asociacién obtenidas, haciendo un andlisis acucioso
de la significancia clinica de los resultados por encima de cualquier medida de significancia estadistica.
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CASE CONTROL DESIGN
ABSTRACT

Case-control study design is optimal for study of conditions with low prevalence and it is routinely used
in the study of outbreaks in epidemiological surveillance. Its strengths include a brief development time,
low cost, and smaller sample sizes than those in cohort studies for equally rare conditions. However, this
design is highly susceptible to selection, information and confounding biases, and extensive measures
should be taken to control them. It is the clinical expert’s role to guide the statistical analysis by providing
an informed identification of potential confounders, because may be lacked validity without incorpora-
tion of prior knowledge. Lastly, it is also expert’s responsibility to effectively interpret any measures of
association, by undertaking careful analysis of results clinical significance beyond any indicator of sta-
tistical significance.
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INTRODUCCION

El diseno epidemiolégico de casos y controles nace
formalmente en la década de los cincuenta gracias a
los trabajos realizados por Cornfield (1) y Mantel y
Haenszel (2), quienes establecen las bases metodold-
gicas y estadisticas para su aplicacién y analisis. Otra
figura reconocida es Miettinen (3), quien establece la
concepcién moderna de este tipo de estudio en la déca-
da de los setenta y demuestra la estrecha relacién que
este tipo de disefio tiene con los estudios de cohorte.
Sin embargo, su aplicacién empirica data del siglo XIX
cuando John Snow (4), mediante una investigacién
realizada para determinar las causas de una epidemia
de célera, compard personas con y sin la enfermedad
respecto al drea geogrdfica donde residian y la fuente
de agua potable que utilizaban para abastecerse.

DEFINICION

El disefio de casos y controles permite realizar la com-
paraciéon de dos grupos de personas en un periodo
de observacién definido: el primero afectado por una
condicion o enfermedad particular, los cuales serdn
conocidos como casos, y el segundo, formado por
personas que no padecian la condicién o enfermedad,
pero estuvieron expuestos al factor que posiblemente
esté asociado al desarrollo de la enfermedad, quienes
se llamaran controles o testigos (5,6).

Aunque este disefio permite explorar varias expo-
siciones asociadas a la condicion de interés, se debe
intentar especificar la hipétesis del estudio en el mayor
grado posible. Si esto no se ha hecho, y solo se cuenta
con una base de datos, se puede incurrir en una “expe-
dicién de pesca” en la que se exploran todas las aso-
ciaciones posibles buscando significancia estadistica.
Esta practica ha producido mdltiples falsos positivos en
hallazgos de investigacién y ha lastimado la credibilidad
de disciplinas enteras (7).

En esencia, este disenio cuenta de tres caracteristicas
inamovibles: se trata de un disefio observacional dado
que no se realiza ninguna intervencion en la poblacién de
estudio, analitico porque busca establecer asociaciones
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con un fondo causal entre variables y/o caracteristicas
(factores de riesgo) y la enfermedad, y retrospectivo
ya que parte de poblaciéon que tiene una condicién o
enfermedad especifica y pretende estudiar las posibles
exposiciones que tuvo antes desarrollarla. La unidad
de andlisis es el individuo y las fuentes de informacién
pueden ser primarias (si se realiza una entrevista con
los sujetos de investigacion) o secundarias (si, por el
contrario, se revisan historias clinicas).

PROBLEMAS DE INVESTIGACION COMPATIBLES
CON ESTE DISENO

Este tipo de disefio se emplea en la identificacién de
factores de riesgo que tienen un sustento causal y se
asocian con las condiciones o enfermedades que ya se
diagnosticaron. Este tipo de disefio también se usa en
la solucién de problemas de salud poco frecuentes o
en enfermedades con largos periodos de latencia (diag-
ndéstico, pronostico y tratamiento), en la aparicién de
brotes y en programas de tamizaje (0).

El estudio de enfermedades raras (baja prevalencia)
se ajusta de forma éptima al disefio de casos y con-
troles. Por un lado, es imprdctico seguir una cohorte
durante un largo tiempo para determinar si una expo-
sicién determinada tiene un rol en el desarrollo de la
condicion (infrecuente) de interés. Es posible que no
se identifiquen casos en la cohorte, o que la latencia
de la exposicién sea tal que el estudio deba seguir a
los sujetos por décadas. Frente a los ensayos clinicos,
los estudios de casos y controles permiten ademads el
estudio de exposiciones cuya asignacién no seria ética
(e.g. asbesto). Por ultimo, este disefio permite estudiar
multiples exposiciones asociadas a la condicién de inte-
rés, dando un panorama mds completo de las posibles
causas de esta.

VENTAJAS Y DESVENTAJAS DEL DISENO

En comparacién con otros disefios observacionales
(especialmente con el de cohorte), los estudios de casos
y controles tienen las siguientes ventajas (5):
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1. Suelen exigir menor tiempo de realizacién (no es
necesario esperar mucho tiempo para conocer si hay
0 no asociacién).

2. Son menos costosos.

3. Caracterizan simultdneamente los efectos de mds
de un posible factor de riesgo del problema de salud
que se estudia.

4. Requieren de un menor tamafo de muestra.

Sin embargo, también presentan desventajas (5,6):

1. No se puede medir directamente la incidencia o pre-
valencia de la enfermedad.

2. Siel problema de salud tiene una prevalencia mayor
al 5%, su principal medida de asociacién, el “Odds
Ratio” (OR), no ofrece una estimacién confiable del
riesgo relativo.

3. No sirven para determinar otros posibles efectos de
una exposicién, porque se ocupan solamente de una
enfermedad.

4. Son especialmente susceptibles a sesgos:

a. De seleccién ya que la poblacién a riesgo a menu-
do no esté definida y los casos seleccionados por
el investigador se obtienen partir de una reserva
disponible.

b. De informacién: Resulta cuando la informacién
con respecto a la exposicion se obtiene de mane-
ra diferente en los enfermos que en los sanos.
Esto se puede presentar dado que la exposicion
se mide, se reconstruye o se cuantifica, después
de la enfermedad.

c. De confusién: Se refiere al efecto de una variable
extrafla que explica toda o parcialmente el resul-
tado aparente de una exposicion en estudio o que
enmascara una asociacion verdadera. Tiene tres
requisitos:

- Es un factor de riesgo para la enfermedad en
estudio

- Estd asociada con la exposicién en estudio,
pero no es consecuencia de esta (asociacién
estadistica pero no causal)

- No es parte de la historia natural de la enfer-
medad o de la cadena causal de esta.

CALCULO DEL TAMANO DE LA MUESTRA

Para determinar el tamafno muestral requerido es
necesario definir un nivel de confianza (o) y un poder
estadistico (1-p), ademds de contar con al menos una
aproximacién de la prevalencia de exposicién en cada
grupo (8). De no tenerse informacion sobre la preva-
lencia de exposicién en alguno de los grupos, se puede
recurrir a un estimado de la magnitud que tendria el OR
en el estudio puesto que los tres valores se encuentran
relacionados asi:

R = Pl(l_Pz)
p(1-P)

Una vez se obtienen estos valores, para grupos inde-
pendientes se tiene que el tamafio del grupo 1, ny, es:

(210N O+ @IPU=P) + 2, @R - P)+ PO~ P) |

n = ;n, =dn
1 CD(PI—PZ)Z 2 1

En donde ¢ es el nimero de controles por cada caso,
y el valor P es:

P +®P,
1+d

P-

Otras formulas similares existen para casos en los
que se tienen muestras emparejadas (9).

ANALISIS DE LOS RESULTADOS

“Odds ratio”, Razon de disparidad o Razén de momios

En el disefio de casos y controles no se pueden
estimar de manera directa las medidas de incidencia o
prevalencia que tradicionalmente se obtienen de otros
disefios observacionales (cohorte, transversales). Por
esta razén en este tipo de estudios solo es posible esti-
mar pseudotasas conocidas como “Odds”, Momios o
disparidad, que solo indican una frecuencia relativa de
la exposicion entre los casos y controles (8).
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El “Odds” de exposicion de los casos se calcula divi-
diendo los casos expuestos sobre los casos no expuestos.
Asi mismo, el “Odds” de exposicién de los controles
se obtiene dividiendo los controles expuestos sobre los
controles no expuestos. La division de el “Odds” de casos
entre el “Odds” de controles se conoce como “Odds
ratio” (OR), razén de momios o razén de disparidad
y es la principal medida de asociacion en este disefio
y sefnala la probabilidad de que una persona enferma
(caso) haya estado expuesta al factor de estudio, con
respecto a la probabilidad de que una persona sana
(control) lo haya estado (Tabla 1) (5,8).

TABLA 1. TABLA DE CONTINGENCIA PARA EL ESTUDIO

DE CASOS Y CONTROLES.
Casos CONTROLES
Expuestos A b atb
No Expuestos C d c+d
atc b+d at+b+c+d
Odds de exposicion,,,, = %

Odds de exposicién

controles E

axd

QOdds Ratio =
xC

Cuando del OR se obtiene una cifra mayor de uno,
esto indica que el factor en estudio se estd compor-
tando como un factor de riesgo, en cambio cuando el
resultado es menor a la unidad, se traduce en que el
factor de estudio se comporta como un factor protector.
Cuando el resultado sea igual a uno, la interpretacién
serd que no existe asociacién entre la caracteristica o
variable estudiada y el desarrollo de la condicién o
enfermedad (6,8).

CONTROL DE LA CONFUSION

Una forma comtn de atacar los resultados de un estu-
dio de casos y controles es la de identificar variables
de confusion que no fueron controladas.

A la vez, se ha hecho énfasis en que los estudios
observacionales no pueden aproximarse a la causali-
dad, y esta es la raiz de una contradiccién importante.
Al hablar de variable de confusién necesariamente se
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habla de causalidad, de modo que las conclusiones de
un estudio observacional pueden atacarse como si se
aproximara a la causalidad, pero no defenderse de la
misma manera.

Es falso que los estudios observacionales no se pue-
dan aproximar a la causalidad, particularmente cuando
una gran parte de la literatura alrededor de factores de
riesgo, exposiciones ambientales, y riesgos profesionales
se ha derivado de investigacion observacional.

Es provechoso realizar una evaluacién de las causali-
dades involucradas en un problema dado. Este ejercicio
permite plasmar de forma sucinta la visién que tiene
el investigador del mundo del problema, permitiendo
ademds identificar conjuntos minimos de ajuste.

CONSTRUCCION DEL MODELO - ;QUE VARIABLES
DEBEN APARECER EN LA TABLA?

En la construccién de estos modelos, hay varios algo-
ritmos automdticos que permiten identificar qué varia-
bles deben ser incluidas. Existe, por ejemplo, el crite-
rio de Hosmer-Lemeshow, segln el cual se comienza
por introducir al modelo multivariado todas aquellas
variables que en el andlisis bivariado arrojaran valores
p menores a 0,25, buscando después el modelo mas
parsimonioso (10). Existen también métodos automa-
ticos, en los que se comienza de un modelo nulo y se
introducen variables hasta que la inclusion de variables
adicionales no incremente la varianza explicada (11).
Diversos criterios de informacién existen para ejecutar
andlisis similares. Sin embargo, estos métodos auto-
madticos pueden producir errores importantes y su uso
no es recomendado en la investigacién. Por ejemplo,
dependiendo de la estructura causal del problema, la
introduccién de variables de forma automdtica puede
llevar a la introduccién de un sesgo M, o a la interpre-
tacion erréonea de uno de los coeficientes (falacia de
la tabla) (12,13). Esto se debe a que la introduccién
de mds variables al modelo no “controla” la confusién
de forma automadtica, y a que incluso si la medida de
asociacién entre dos variables tuviese un conjunto de
ajuste correcto, esto no garantiza que las asociaciones
entre la variable independiente y las otras variables en
el modelo estén libres de confusidn.
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Es debido a los problemas descritos que la cons-
trucciéon del modelo no puede dejarse exclusivamente
en manos de quien analiza estadisticamente los datos.
El experto clinico es fundamental en la identificacion
de variables de confusion, y el conocimiento de cémo
estdn relacionadas las variables estudiadas de acuerdo
con investigacidn previa es frecuentemente parte de su
arsenal diagndstico y terapéutico. Este conocimiento se
puede plasmar y compartir de forma directa y sencilla
mediante gréficos aciclicos dirigidos. Esta metodologia
ha sido descrita de forma extensa por Herndn et al., y
tiene un soporte matemadtico riguroso dado por Pearl
(14,15). Se recomienda al lector referirse a la revisién
presentada por Sauer y VanderWeele (16).

INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS
DEL MODELO

Los modelos logisticos son comuinmente utilizados en
este tipo de estudios y los programas estadisticos arro-
jan una tabla con las variables incluidas en el modelo
y el intercepto, su error estandar, y el resultado de una
prueba de hipétesis (Tabla 2). Los coeficientes de la
regresion logistica se interpretan una vez se eleva a
la base de los logaritmos naturales por el coeficiente,
produciendo un Odds Ratio (OR).

TABLA 2. PRESENTACION DE RESULTADOS DE MODELOQS LOGISTICOS

VARIABLE COEFICIENTE ERROR ESTANDAR P-VALOR
Intercepto Bo SEqg P1
Var 1 B1 SEq Py
Var 2 B3 SEo P
Var 3 B2 SE3 P4
OR, =e"
OR, =e”*
OR, =e"

Los intervalos de confianza se calculan teniendo en
cuenta que la incertidumbre alrededor del estimador
existe en el espacio logaritmico. Es decir, que primero
se calculan los intervalos de confianza alrededor de cada
B v después se transforma de la misma manera en que

se hizo con las medidas centrales. En el caso de p1 se
puede escribir como:

IC95% = [eﬂl_zl—aXSEl , eﬁl+zl-a/ZXSEl ]

En donde o es el nivel de confianza (usualmente
0,05, pero como estd dividido en dos se convierte en
cada extremo en 0,025), SE es el error estandar.

Una vez se tiene esta medida, se puede proceder a la
interpretacion, que procederd de acuerdo con la natu-
raleza de la variable. Por ejemplo, si la variable A en el
modelo de arriba estuviese medida como dicotémica, la
interpretaciéon de un OR de 2 seria que, siendo todas las
otras variables iguales entre dos poblaciones, aquella
que esté expuesta tendrd unos “Odds” del doble de una
poblacién no expuesta. Si esta interpretacién le parece
complicada, otra forma de entender la interpretacién
de un OR es la siguiente: Supongamos que el sujeto A
tiene 50.000 pesos en la billetera, y el sujeto B tiene
150.000 pesos en la billetera. Se puede decir que el sujeto
B tiene 3 veces el dinero del sujeto A en su billetera (3
X 50.000 = 150.000), pero también se puede decir que
el sujeto B tiene 2 veces mds dinero que el sujeto A (2
X 50.000 + 50.000 = 150.000).

Los valores p reportados por los paquetes estadisti-
cos son frecuentemente malinterpretados, y su andlisis
va mds alld de determinar si son mayores o menores a
0,05. Para la interpretacion se encuentran los siguien-
tes problemas:

1. Sedebe saber a qué prueba estadistica corresponden
los valores, y sus hipdtesis nula y alterna.

2. Losumbrales pueden ser muy distintos de 0,05, par-
ticularmente en casos de multiples comparaciones.

3. Silamedida de asociacidn se asume constante a tra-
vés de distintos estudios, un mayor tamano muestral
reduce el valor p.

4. Su valor no dicta la significancia clinica de la aso-
ciacién encontrada.

Imaginemos que se conduce un estudio con 50 pacien-
tes, encontrando un OR de 3, con un valor p asociado
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a la prueba de Chi-cuadrado de 0,04. Asumiendo que
el OR de 3 corresponda a la realidad, si en un estudio
subsecuente se muestrean 1000 pacientes, el valor p
serd mucho mads pequeiio, a pesar de que el OR no sea
distinto. De forma similar, el intervalo de confianza se
hard cada vez mds angosto. Es aqui donde el juicio del
experto clinico es mds valioso, dando interpretacion al
tamano del efecto observado, considerando la plausi-
bilidad del mecanismo, su discordancia con el conoci-
miento clinico establecido, etc.
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