
RESUMEN
En la primera parte de este tema presentamos su definición, principales usos y los tres métodos 
de análisis multivariable más utilizados en la literatura científica. En esta segunda parte pro-
fundizaremos en los criterios para la incorporación de variables independientes al análisis, las 
herramientas para evaluar qué tan adecuado es el modelo seleccionado y la interpretación de 
los resultados y de los coeficientes en cada tipo de regresión.
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SUMMARY
Clinical and epidemiological round. Introduction to multivariable analysis (part II)

In the first part of this topic, we explained the definition of multivariable analysis, its main uses, 
and the three most commonly used methods in the scientific literature. In this second part, 
we will delve into the inclusion criteria of independent variables to the analysis, the tools to 
assess how the model fits the data and the interpretation of the results and coefficients in each 
regression model.
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RESUMO
Ronda clínica e epidemiológica. Introdução à análise multi-variáveis (parte II)

Na primeira parte deste tema apresentamos sua definição, principais usos e os três métodos de 
análises multi-variável mais utilizados na literatura científica. Nesta segunda parte aprofunda-
remos nos critérios para a incorporação de variáveis independentes à análise, as ferramentas 
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para avaliar que tão adequado é o modelo selecionado 
e a interpretação dos resultados e dos coeficientes em 
cada tipo de regressão.

PALAVRAS CHAVE
Análises Multi-variável; Epidemiologia; Regressão 
Linear; Regressão Logística; Regressão de Cox

INCORPORACIÓN DE VARIABLES INDEPENDIENTES 
EN EL ANÁLISIS MULTIVARIABLE
Las variables independientes dicotómicas tienen una 
ventaja con respecto a otros tipos de variables como las 
ordinales, las nominales y de intervalo, ya que pueden 
ser analizadas con cualquier método estadístico sin ne-
cesidad de ninguna transformación más allá de la simple 
recodificación como 1 (presencia de la variable) o 0 (au-
sencia de la misma) (1). Con los otros tipos de variables, 
en cambio, es necesario efectuar transformaciones es-
pecíficas para poder analizarlas. Las variables nominales 
representan atributos no numéricos que no admiten un 
tipo de orden, por lo que al recibir códigos numéricos 
para efectos de nomenclatura, estos no tienen ningún 
significado (2). Por ejemplo, cuando vemos el estado 
civil de una persona como soltero, casado, viudo o di-
vorciado, cada una de esas alternativas para la variable 
recibe un código numérico como soltero = 1, casado = 2, 
viudo = 3, divorciado = 4. Estos números, no obstan-
te, no reflejan ninguna magnitud y en cualquier análisis 
multivariable el pasar de una categoría a otra, de 1 a 2 
por ejemplo, no tendría ningún significado. Para que las 
variables nominales independientes puedan tener un 

valor “real” y ser analizadas, deben convertirse en múlti-
ples variables dicotómicas por medio de un proceso que 
en inglés se ha llamado dummying (3). Si tomamos el 
ejemplo anterior y suponemos que cada una de las op-
ciones de estado civil es una variable dicotómica, estas 
recibirían el valor de 1 para indicar que el individuo está 
en esa categoría y 0 si no lo está. Las nuevas variables di-
cotómicas quedarían casado (1 = sí, 0 = no), viudo (1 = 
sí, 0 = no), divorciado (1 = sí, 0 = no) y soltero (1 = sí, 0 
= no). Dado que realmente se están representando cua-
tro categorías excluyentes de una misma variable, este 
proceso de transformación siempre genera por defecto 
el valor de la última variable. Es decir, si un sujeto está 
codificado como no casado, no viudo y no divorciado 
(con valor de 0 en las primeras tres variables) la única 
opción que le queda es ser soltero, es decir código de 
1 en la última variable. Por lo anterior, en este proceso 
de dummying, el investigador siempre decide cuál de 
las opciones de la variable se convertirá en la categoría 
de referencia contra la cual se comparan todas las otras 
alternativas; y a este conjunto de categorías se le llama 
variable dummy o indicadora (3). Todas las anteriores 
consideraciones aplican por igual para las variables or-
dinales, con la diferencia que en estas sí hay un orden 
jerárquico entre las diversas opciones de la variable y de 
este modo la categoría de referencia está seleccionada 
de manera natural. 

Crane y colaboradores (4) hicieron una investigación 
para buscar la asociación entre los altos niveles de glu-
cosa en pacientes diabéticos y no diabéticos y el riesgo 
de desarrollar demencia. En la tabla 1 se muestran dos 
ejemplos de variables nominales de ese estudio.

Tabla 1. Ejemplos de variables nominales para un estudio clínico

Características Diabetes
n = 232

No diabetes
n = 1.835 OR

Raza

Blanco 1 0 0 0 190 1.673 1 (ref )

Negro 0 1 0 0 28 72 3,42

Asiático 0 0 1 0 9 58 1,36

Otro 0 0 0 1 5 32 1,37

Fumar

Fumador activo 1 0 0 6 98 1 (ref )

Exfumador 0 1 0 125 853 2,39

Nunca ha fumado 0 0 1 101 884 1,80

Adaptación de Crane K. Paul et al. Glucose levels and risk of dementia. N Engl J Med 2013; 369:540-8
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Tanto la raza como el fumar son variables nominales 
que tomaron un valor dicotómico para ser compara-
das entre diabéticos y no diabéticos. De 232 diabéticos, 
190 están codificados como 1 en raza blanca y 0 en ne-
gros, asiáticos y otros; 28 están como 1 en raza negra y 
0 en blancos, asiáticos y otros; 9 aparecen como 1 en 
asiáticos y 0 en blanco, negro y otros; y el 0 de las tres 
categorías anteriores obliga a tener un valor de 1 en 
la raza “otro” que corresponde a 5 sujetos. Las mismas 
consideraciones, con sus respectivos números, aplican 
para la raza en no diabéticos y el fumar en diabetes 
y no diabetes. No hay un esquema único de cómo 
agrupar las variables nominales ni de la categoría de 
referencia que se debe seleccionar para comparar. La 
mejor forma de hacerlo dependerá de la pregunta de 
investigación, de la frecuencia y distribución de las va-
riables y sus categorías, y de la misma asociación esti-
mada o sospechada entre las variables independientes 
y la variable de desenlace (1). En este ejemplo, la raza 
blanca por ser la de mayor población o el fumar por 
ser un conocido factor de riesgo podrían ser tomados 
como categorías de referencia y asignarles un valor 
de cero para las comparaciones finales. El Odds Ratio 
(OR), o la medida de asociación necesaria de acuer-
do con el modelo, se interpreta en comparación con 
la categoría de referencia seleccionada. En el ejemplo 
anterior, la raza negra tiene una asociación 3,42 veces 
mayor que la raza blanca con la presencia de diabetes; 
y los asiáticos, a su vez, una asociación 36% mayor que 
los blancos con respecto al mismo desenlace. 

En cuanto a las variables continuas o de intervalo, el 
modelo multivariable asume que cada cambio de una 
unidad, en cualquier punto de la escala de la variable 
independiente, tiene un cambio de igual magnitud en 
la variable de resultado del modelo (asunción de li-
nealidad) (2). Por ejemplo, si la variable independien-
te es edad, un aumento de la edad de 1 año genera 
igual cambio si es de 30 a 31 o de 80 a 81 años. Por 
supuesto, la medida de este cambio será diferente de-
pendiendo de la variable de resultado y por tanto del 
método de análisis multivariable que se use: lineal, 
logística o Cox (1).

En la regresión lineal este supuesto de linealidad se 
aprecia fácilmente en un diagrama de dispersión que 
grafica en el plano cartesiano la variable indepen-
diente como el eje de las “x” y la variable dependien-
te como el eje de las “y” (figura 1). Pero en el caso 

de la regresión logística y la regresión de Cox, por la 
transformación que necesitan sus respectivas varia-
bles de resultado, no es posible hacer un diagrama de 
dispersión convencional. Una aproximación para po-
der evaluar si una variable de intervalo se ajusta a la 
hipótesis de linealidad en estos casos es categorizarla 
en múltiples variables dicotómicas que contengan las 
mismas unidades en la escala de la variable (2). Por 
ejemplo, si tomamos como variable independiente la 
edad, entonces la agruparíamos de 10 en 10 así: 20-29, 
30-39, 40-49, 50-59 años, y le daríamos el valor de 1 o 
0 a cada individuo de la muestra, dependiendo de si 
pertenece (1) o no (0) al grupo correspondiente. Luego 
de este proceso, las nuevas variables deben entrar a 
un análisis multivariable en donde reciben un coefi-
ciente estimado de acuerdo con su respectivo efecto 
de incremento o disminución de la variable de resul-
tado (1). Este coeficiente podría graficarse en el eje de 
las “y” correspondiente con el punto medio de cada 
grupo marcado en el eje de las “x” y verificar si el re-
sultado se asemeja a la línea recta que se esperaría en 
un diagrama de dispersión (5).

Ocasionalmente, estos modelos gráficos pueden su-
gerir que la variable independiente continua se rela-
ciona con el desenlace, pero no de manera lineal sino 
de alguna otra forma como exponencial, logarítmica, 
curvilínea o con un efecto umbral. En estos casos, 
existen tres métodos que permiten la modificación e 
inclusión de estas variables al modelo de análisis mul-
tivariable: a) las transformaciones matemáticas, la 
más usada de las cuales es la transformación logarít-
mica; b) los splines, que son polinomiales o funciones 
que al sumar términos algebraicos pueden “conectar” 
los segmentos de una línea irregular; y finalmente, 
c) la conversión en múltiples variables dicotómicas 
o creación de variables indicadoras como se explicó 
previamente (1). Infortunadamente, estos tres méto-
dos pueden presentar inconvenientes como la dificul-
tad en la interpretación de sus resultados, los distintos 
cálculos matemáticos que requiere su elaboración y 
la escogencia de puntos de corte arbitrarios en el caso 
de las variables dummy. 

INCLUSIÓN Y EXCLUSIÓN DE LAS VARIABLES 
INDEPENDIENTES
Para incluir las variables independientes en el análi-
sis multivariable que busca resolver una pregunta de 
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etiología o causalidad, se deben tener en cuenta to-
dos los aspectos relacionados con la pregunta de in-
vestigación y cualquier variable que potencialmente 
pueda afectar la relación entre la exposición y el des-
enlace. Estas variables, llamadas de confusión, distor-
sionan la medida de asociación entre la exposición y 
el desenlace dando como resultado la observación de 
un efecto que en realidad no existe, la exageración o 
la atenuación de una asociación real (6). Para incluir 
este tipo de variables se recomienda escoger aquellas 
que ya han sido teorizadas o se mostraron como una 

variable de confusión en investigaciones anteriores. 
También se pueden incluir variables que empírica-
mente, es decir, en el mismo análisis de los resultados 
actuales, se definan como factores de confusión con 
base en detectar su asociación con el factor de ries-
go/exposición y también con el desenlace. Algunos 
investigadores incluyen, a pesar de ser una estrategia 
bastante discutible, cualquier variable que presente una 
asociación con el desenlace y tenga una p < 0,20-0,25, 
independientemente de si se ha demostrado con ante-
rioridad cualquier asociación con dicha variable (1).

Figura 1. Diagrama de dispersión para la correlación entre los niveles de interleucina 6 (IL-6) y colesterol HDL en sepsis. Adaptación de Jung-Yien 
Chien. Low serum level of high-density lipoprotein cholesterol is a poor prognostic factor for severe sepsis. Crit Care Med 2005; 33 (8): 1688-93

Es importante excluir las variables que definitiva-
mente no están en la vía causal que se está ana-
lizando, las variables redundantes (ver adelante 
multicolinealidad) y las variables denominadas in-
tervinientes. Estas últimas son las que se encuentran 
en la vía causal del desenlace, pero son desencade-
nadas o causadas por el mismo factor de riesgo en 
estudio (1). Si en el análisis multivariable se ajusta 
por una variable interviniente, el factor de riesgo 
en estudio perdería valor en la asociación con el 

desenlace. Por ejemplo, el consumo moderado de 
alcohol está asociado con una menor incidencia 
de enfermedad coronaria. En este caso, la variable 
independiente “alcohol” disminuye el riesgo de en-
fermedad coronaria debido al aumento que produ-
ce el consumo moderado del mismo en el coleste-
rol HDL. Sin embargo, si se ajusta por la variable 
“HDL” el alcohol perdería valor en la asociación, ya 
que el aumento del HDL es la causa fundamental de 
la disminución del riesgo cardiovascular (1). 
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MULTICOLINEALIDAD
La multicolinealidad se produce cuando dos o más 
variables independientes son tan estrechamente rela-
cionadas una con la otra, que el modelo puede no 
ser capaz de evaluar de forma fiable la contribución 
independiente de cada una de ellas (2). La multicoli-
nealidad implica la existencia de una relación lineal 
“perfecta o exacta” entre algunas de las variables in-
dependientes de un modelo de regresión (2). Si se 
incluyen dos o más variables multicolineales en un 
modelo de regresión los coeficientes respectivos no 
serán confiables, ya que tendrán grandes distorsiones 
en la dirección del efecto y mayores errores estándar, 
lo que le impedirá al lector juzgar la precisión de los 
resultados. El diagnóstico final de la multicolinealidad 
requiere la realización de una medida denominada 
factor de inflación de la varianza (VIF), la cual mide 
qué tanto del coeficiente de regresión de una variable 
es determinado por las otras variables independientes 
del modelo (1). Cuando se encuentra la multicolinea-
lidad es posible tomar alguna de las siguientes op-
ciones: omitir la variable que es teóricamente menos 
importante, la que presenta más valores faltantes o de 
alguna manera es menos satisfactoria para el análisis, 
o crear nuevas combinaciones de variables con diver-
sas categorías o con escalas más elaboradas. 

DIAGNÓSTICO DE LOS MODELOS E INTERPRETACIÓN 
DE SUS RESULTADOS
Todos los tipos de análisis multivariable que conoce-
mos en investigación clínica tratan de representar un 
conjunto de datos (es decir, las variables de todos los 
individuos de la población de estudio) por medio de 
un modelo estadístico. Por lo tanto, el primer paso 
antes de evaluar e interpretar los resultados del aná-
lisis es determinar qué tan correcta es la representa-
ción que hace el modelo estadístico de esos datos. 
Dicha evaluación se hace por medio de pruebas esta-
dísticas, usualmente denominadas “pruebas de bon-
dad de ajuste”, que varían de acuerdo con el tipo de 
análisis multivariable que se considere.

REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE
El coeficiente de variación o R² mide la cantidad de 
la variabilidad de la variable dependiente que es 

explicada por las variables independientes incluidas 
en el modelo (7). En otras palabras, es una medida 
cuantitativa del ajuste de los datos con un valor entre 
0 y 1; el valor 0 indica que definitivamente las varia-
bles independientes no explican el resultado y el valor 
1 indica que las variables explican perfectamente el 
desenlace. Una limitación importante del R² es que a 
medida que se introducen más variables independientes 
en el modelo hace una estimación de la importancia 
relativa que tiene cada variable nueva; lo que quiere 
decir que el R² siempre aumentará al incluir variables, 
aunque estas no sean realmente significativas para 
predecir el cambio en la variable dependiente (7). Por 
lo anterior, la verificación de lo adecuado del modelo 
se debe hacer con el “R² ajustado”, que tiene en cuen-
ta también el número de variables que se incluyen en 
la regresión y “penaliza” el exceso de las mismas. En la 
regresión lineal múltiple se modela el valor promedio 
del desenlace. Es decir, por cada unidad de aumento 
de la variable independiente aumenta o disminuye, 
en la cantidad que indica el coeficiente, el promedio 
de la variable dependiente. Un coeficiente positivo in-
dica que cada aumento de la variable independiente 
se acompaña también de un aumento en la variable 
dependiente; y un coeficiente negativo indica que el 
aumento de la primera, por el contrario, se acompa-
ña de un descenso en la segunda. Este coeficiente, si 
se “superpone” en un diagrama de dispersión como el 
del ejemplo anterior (figura 1), corresponde a la pen-
diente o inclinación en la línea que mejor representa 
la relación entre la variable independiente y el des-
enlace (1). Para cada uno de los coeficientes que se 
obtienen en la regresión lineal múltiple el programa 
estadístico calcula el valor de p, que es la probabili-
dad de obtener resultados iguales o más extremos que 
los observados asumiendo que la hipótesis nula es co-
rrecta (8). Si este valor de p es pequeño, usualmente 
< 0,05, se considera estadísticamente significativo y 
se rechaza la hipótesis nula de que el coeficiente es 
igual a 0, o en otras palabras, de que no existe pen-
diente en la línea.

Martin Senechal y colaboradores (9) hicieron una 
investigación para determinar si una mejor aptitud 
cardiorrespiratoria atenúa los defectos estructurales 
y funcionales del ventrículo izquierdo y la esteatosis 
miocárdica en pacientes con diabetes mellitus tipo 
2. Las variables de resultado fueron la estructura y la 
función del ventrículo izquierdo (medidas con fracción 
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de eyección y volumen de fin de diástole) y la canti-
dad de triglicéridos (TG) en el corazón medidos con 
espectroscopía de resonancia magnética, la cual da 
como resultado una proporción de grasa/agua (%). La 
variable principal de exposición fue definida por el 
consumo máximo de oxígeno para la masa libre de 
grasa (VO2 peak-FFM) y los pacientes fueron dividi-
dos en terciles de acuerdo con dicha cantidad. El 

primer tercil tenía un valor de 17,85-25,93; el segundo 
de 25,94-30,14; y el tercero, que era el grupo de re-
ferencia, tenía un VO2 peak-FFM de 30,15-43,97. Se 
utilizó la regresión lineal múltiple para evaluar la an-
terior asociación y se ajustó por edad, sexo, raza, ta-
baquismo, presión arterial sistólica, dislipidemia, índi-
ce de masa corporal, duración de la diabetes y el uso 
de insulina. Los resultados se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Relación entre la cantidad de TG en el corazón, la función miocárdica  
y la aptitud cardiorrespiratoria por medio de un modelo de regresión lineal

Esteatosis miocárdica (%), 
valor p

VFDVI (mL),
valor p Fracción de eyección (%), valor p

Tercil 1 0,241 (0,343) -14,85 (0,032) 0,174 (0,952)

Tercil 2 0,487 (0,074) -5,95 (0,402) -1,676 (0,587)

Tercil 3 Referencia Referencia Referencia

TG: triglicéridos. VFDVI: volumen final de diástole del ventrículo izquierdo. Tercil 1: VO2 peak-FFM 17,85-25,93. Tercil 2: VO2 peak-FFM 25,94-30,14. Tercil 
3: VO2 peak-FFM 30,15-43,97. Adaptación de Senechal M et al. Is cardiorespiratory fitness a determinant of cardiomyopathy in the setting of type 2 
diabetes? Diabetes and Vascular Disease Research 2014; 11(5):343-51.

En la tabla 2 se puede observar que los individuos 
del tercil 1 de consumo de oxígeno tuvieron en pro-
medio 0,241% más de TG en el corazón que los pa-
cientes del tercil 3, pero esta diferencia no fue esta-
dísticamente significativa (p = 0,343). Con respecto 
al desenlace de VFDVI, en cambio, se aprecia que los 
sujetos del primer tercil tienen en promedio 14,85 
mL menos que los del tercil 3, y esta diferencia sí 
alcanzó significado estadístico (p = 0,032). En el ter-
cil 2 de consumo de oxígeno, si bien también hay 
un menor valor promedio de VFDVI con respecto al 
tercil de referencia (-5,95), la diferencia no alcanzó 
significación (p = 0,402).

REGRESIÓN LOGÍSTICA MÚLTIPLE
Para evaluar qué tan bien se ajusta el modelo de re-
gresión logística a los datos se utiliza una prueba 
estadística de verosimilitud (en inglés: likelihood ra-
tio test), que determina si las variables independientes 
se asocian con el desenlace de interés más de lo que 
podría esperarse solo por azar. Cuando esta prueba 
muestra que la proporción de sujetos con el desenla-
ce se puede explicar por la forma como se combinan 

las variables independientes del modelo, su resultado 
se acompaña de un número alto en la distribución 
de Chi² y por tanto de un menor valor de la p corres-
pondiente. Un valor de p < 0,05, al igual que en la 
regresión lineal, rechaza la hipótesis nula de que no 
existe asociación entre las variables independientes y 
el resultado (1). 

En la regresión logística el significado de los coefi-
cientes es diferente al que encontramos en la regre-
sión lineal ya que en estos casos lo que se modela es el 
logaritmo del odds (logit), como explicamos en el nú-
mero anterior de esta serie (10). Un coeficiente positi-
vo quiere decir que a medida que aumenta la variable 
independiente aumenta el logit, y un coeficiente ne-
gativo indica que a medida que aumenta la variable 
independiente el logit disminuye. El paquete estadís-
tico arroja un OR (Odds Ratio) para cada variable in-
dependiente, luego de ajustar de manera simultánea 
por todos los factores presentes en el modelo, que es 
igual al antilogaritmo del coeficiente (fórmula 1) e indi-
ca qué tanto aumenta (OR > 1) o disminuye (OR < 1) 
el riesgo de ocurrencia del desenlace por cada cam-
bio en una unidad en la variable independiente (11). 
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Fórmula 1 
Odds ratio = ecoeficiente

Al igual que en la regresión lineal, es posible determi-
nar el significado estadístico de cada coeficiente de 
la regresión logística por medio del valor de p que se 
obtiene con la prueba de Wald (12), también recha-
zando la hipótesis nula de no asociación con un va-
lor p < 0,05. Sin embargo, es preferible y mucho más 
ilustrativo interpretar los OR con base en la precisión 
que se observa con los intervalos de confianza del 95% 
(IC 95%).

Carreno y colaboradores (13) hicieron una investiga-
ción para evaluar la incidencia y los factores de riesgo 
para desarrollar insuficiencia renal aguda (IRA) en pa-
cientes en tratamiento con vancomicina. La población 
de estudio se dividió en tres categorías según la edad: 
adultos jóvenes (de 18 a 64 años), adultos mayores (de 
65 a 79 años) y ancianos (80 años o más). Se utilizó la 
regresión logística para cuantificar el efecto simultáneo 
de las siguientes variables en el riesgo de ocurrencia de 
IRA: grupo de edad, infección del tracto respiratorio 
inferior, duración de la terapia en días y presencia de al 
menos dos factores de riesgo conocidos para nefrotoxi-
cidad. Los resultados se muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Factores de riesgo para desarrollar insuficiencia renal aguda en pacientes tratados con vancomicina  
(modelo de regresión logística múltiple)

Variables OR (IC 95%) p

Adultos jóvenes 1,00 (referencia)

Adultos mayores 0,69 (0,25-1,92) 0,48

Ancianos 0,78 (0,28-2,26) 0,80

Infección del tracto respiratorio inferior 5,18 (2,15-12,4) < 0,01

Duración del tratamiento (días) 1,12 (1,03-1,22) < 0,01

Dos o más factores de riesgo para nefrotoxicidad 6,94 (1,81-26,7) < 0,01

Adaptación de Carreno JJ. Comparative incidence of nephrotoxicity by age group among adult patients receiving vancomycin. Infect 
Dis Ther 2013; 2(2): 201-208.

Los resultados obtenidos en la regresión logística su-
gieren que los grupos de mayor edad, comparados 
con los jóvenes, parecerían tener menos riesgo de IRA 
con el uso de vancomicina. Sin embargo, esta apa-
rente disminución del riesgo no es estadísticamen-
te confiable como indican los límites del intervalo 
de confianza y los valores de p respectivos. Por otra 
parte, tener una infección del tracto respiratorio in-
ferior, comparada con otros tipos de infección como 
indicaciones para el uso de vancomicina, incrementa 
en más de 5 veces el riesgo de desarrollar IRA, inde-
pendientemente del grupo de edad, la duración del 
tratamiento y la presencia o ausencia de factores de 
riesgo para nefrotoxicidad. Este aumento del riesgo 

puede variar entre 2,15 y 12,4, pero es constante en su 
comportamiento por encima del 1. Del mismo modo, 
cada día de tratamiento aumenta un 12% el riesgo de 
IRA en cualquier grupo de edad, en cualquier infec-
ción de base y en presencia o ausencia de otra nefro-
toxicidad, con una variación del aumento de riesgo 
entre 3% y 22%. 

REGRESIÓN DE COX
La regresión de Cox se utiliza cuando la variable 
dependiente describe el tiempo transcurrido has-
ta la ocurrencia de un determinado evento en un 
conjunto de individuos, y se quiere determinar  
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simultáneamente el efecto independiente de una 
serie de factores que pueden alterar dicho tiempo. 
Frecuentemente, el evento de interés es la mortali-
dad y por esta razón estos modelos también se co-
nocen como análisis de supervivencia. A diferen-
cia de otros tipos de análisis, en estos es necesario 
incluir la variable del tiempo para cada uno de los 
sujetos participantes. Este tiempo se determina para 
cada individuo como el intervalo desde que ingresa 
al análisis hasta que presenta el evento de interés o 
hasta que se completa el tiempo de seguimiento es-
tipulado inicialmente en la investigación, así no se 
haya presentado aún el desenlace. Además, en los 
sujetos que se pierden del seguimiento antes de lo 
previsto también se registra el respectivo tiempo de 
observación (1). 

Es necesario escoger el punto de partida, o el ingreso 
al análisis, que mejor represente el inicio del proce-
so que se está estudiando, y es de vital importancia 
aclarar el porqué de su elección: el momento de la 
asignación aleatoria en los estudios experimentales, o 
la primera visita médica, el primer síntoma o el mo-
mento del diagnóstico, entre otros, en los estudios ob-
servacionales. La unidad de medida de tiempo selec-
cionada para el análisis depende fundamentalmente 
del curso clínico de la enfermedad: en días e incluso 
en horas para las enfermedades de evolución rápida 
y en años para las de progresión lenta.

Al igual que en la regresión logística, las pruebas 
que miden qué tanto el modelo de regresión de Cox 
se ajusta a los datos y qué tan significativos son los 
coeficientes obtenidos son el likelihood ratio test y 
la prueba de Wald, respectivamente (12). El prime-
ro determina qué tanto el conjunto de variables in-
dependientes incorporadas en el modelo se asocia 
con el resultado más de lo esperado por el azar, y el 
segundo indica la significación estadística del coefi-
ciente correspondiente a cada una de dichas varia-
bles. La interpretación de los valores de p resultantes 
de las anteriores pruebas, y la preferencia por el uso 
de los intervalos de confianza para conocer la pre-
cisión de la medida de asociación, sigue los mismos 
lineamientos que se explicaron para la regresión 
logística.

La regresión de Cox modela el logaritmo del HR (ha-
zard relativo), que representa la magnitud en la que 

una variable aumenta o disminuye el riesgo (el ha-
zard del inglés) de ocurrencia de un desenlace en 
el tiempo. Por tanto, el coeficiente indica cuánto 
cambio hay en el logaritmo del HR por cada cam-
bio de una unidad en la variable independiente. El 
significado de los signos del coeficiente es similar al 
de la regresión logística: si un coeficiente es positi-
vo indica que por cada aumento de una unidad en 
la variable independiente aumenta el logaritmo del 
HR, y un coeficiente negativo indica que por cada 
aumento de la variable independiente disminuye el 
logaritmo del HR. Al igual que el OR en la regresión 
logística, el HR corresponde al antilogaritmo del co-
eficiente obtenido (fórmula 2) y se interpreta de ma-
nera similar. Por tanto, un HR igual a 1 quiere decir 
que no hay ningún cambio en el tiempo transcurri-
do hasta un evento a pesar de observar cambios en 
la variable independiente. Un HR mayor de 1 indica 
que cuando la variable independiente está presente 
aumenta o “acelera” el riesgo de tener un evento en 
un tiempo determinado; y cuando el HR es menor 
de 1 la presencia o el aumento de dicha variable in-
dependiente disminuye o “frena” el riesgo de apari-
ción del desenlace. 

Fórmula 2 

HR = ecoeficiente

Clague y colaboradores (14) hicieron una inves-
tigación para examinar la asociación entre el uso 
de la terapia hormonal en la menopausia (THM) y 
la mortalidad específica por cáncer de pulmón en 
una cohorte de 727 mujeres reclutadas entre 1995-
1996 y seguidas hasta 2007. El punto de partida para 
el seguimiento fue el momento del diagnóstico de 
cáncer de pulmón y los puntos finales para el se-
guimiento fueron la muerte, mudarse de los Esta-
dos Unidos, o diciembre 31 de 2007. Se clasificó la 
población en quienes nunca habían usado THM y 
quienes sí la habían usado o la seguían usando, ade-
más del tiempo de uso: menos de 5 años, entre 6 y 
15 años o más de 15 años. Se usó la regresión de Cox 
para el análisis multivariable ajustando por edad, 
raza, fumador reciente, exfumador, fumador activo 
y estado del tumor. Los resultados se muestran en la 
tabla 4.
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Se observa que hubo una disminución en el riesgo 
(hazard) de muerte por cáncer de pulmón en el gru-
po que usó THM comparado con el grupo que nunca 
la usó (HR = 0,69; IC 95% = 0,52-0,93). Este HR in-
dica que el uso de THM, independientemente de (o 
ajustado por) la edad, la raza, la condición de fumar 
o el estado del tumor de las mujeres de la cohorte, 
disminuye en un 31% (1-0,69) el riesgo de morir por 
cáncer de pulmón en mujeres menopáusicas du-
rante los años posteriores al diagnóstico de cáncer. 
Dicha disminución, de acuerdo con el intervalo de 
confianza respectivo, podría ser de 48% (1-0,52) o de 
7% (1-0,93), pero siempre indicando que el uso de 
THM parece asociarse con un mejor pronóstico en 
estos casos. El tiempo de uso de la THM, sin tener en 
cuenta la significación estadística de los respectivos 
HR, no parece modificar los anteriores hallazgos y su 
interpretación.
 

CONCLUSIÓN
Para hacer un uso correcto de los resultados del aná-
lisis multivariable es necesario que el lector esté fa-
miliarizado con el papel que cumplen las variables 
independientes y con su adecuada codificación y/o 
inclusión en el modelo seleccionado. Además de cier-
tos supuestos o asunciones básicas de la regresión, se 
deben tener presentes los métodos para hacer la eva-
luación del ajuste de los modelos y la interpretación 
de sus respectivos resultados.
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