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INTRODUCCIÓN
El papel de la epidemiología, en el contexto del proceso de salud-enfermedad, es diluci-
dar la relación causal entre uno o más factores de exposición y un resultado o evento de 
interés. Los criterios de causalidad sugeridos por Sir Austin Bradford Hill se plantearon 
como una serie de condiciones o requisitos que, en conjunto, sirven para diferenciar la simple 
asociación de la verdadera causalidad (1): 1) la fuerza de la asociación entre el factor de 
riesgo y la enfermedad; 2) la consistencia, es decir, que la asociación debe estar sustentada 
también en otras investigaciones; 3) la especificidad, es decir, el límite de dicha asociación 
para tipos particulares de exposiciones y desenlaces; 4) que el factor de riesgo anteceda 
la enfermedad; 5) el gradiente biológico, es decir, una relación clara dosis-respuesta; 6) la 
plausibilidad biológica; 7) la coherencia, es decir, que no aparezca un conflicto extremo 
con lo que se conoce de la biología y la historia natural de una enfermedad; 8) la evidencia 
experimental de reversibilidad o atenuación del efecto si se retira la exposición; y 9) la 
analogía con otras asociaciones o explicaciones biológicas conocidas y aceptadas como 
válidas.

Para resolver las preguntas relevantes acerca de la existencia de una relación causal, 
los epidemiólogos e investigadores médicos acudimos a los estudios experimentales en 
humanos, es decir, los ensayos clínicos controlados con asignación aleatoria (ECC) como 
el estándar de oro de los diseños de investigación. Cuando no es posible el ECC por razones 
económicas, éticas, prácticas u otras, la alternativa son los estudios no experimentales 
como los de cohorte o de casos y controles, aunque los estudios no experimentales como 
los de cohorte pueden sobredimensionar el efecto de un factor o exposición hasta en 
un 40% (2); un trabajo que comparó los resultados de los estudios no experimentales 
con los de los ECC encontró que de 136 estudios acerca de 19 intervenciones, solo dos 
de estas tenían diferencias en el efecto en las que el valor del mismo en los estudios 
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no experimentales estaba por fuera del intervalo 
de confianza del 95% encontrado en los ECC (3). Si 
bien esta aproximación “observacional” puede ser 
apropiada en la mayoría de los contextos, el pro-
blema inmediato que surge para obtener resultados 
válidos de investigación es la necesidad de contro-
lar los sesgos o errores sistemáticos en los estudios 
no experimentales. Los sesgos pueden ocurrir al 
seleccionar la población de estudio, al recolectar 
y medir la información necesaria para el análisis y, 
finalmente, en la presencia de factores o variables 
que confunden la verdadera relación entre una ex-
posición y un desenlace. 

Un fenómeno relativamente común en los estu-
dios no experimentales, cuando buscan evaluar 
el efecto de un tratamiento, es la frecuencia con 
que puede ocurrir el sesgo de selección, ya que 
la decisión de dar un tipo particular de trata-
miento frecuentemente está relacionada con la 
gravedad y el pronóstico de la enfermedad, ade-
más de ciertas variables económicas y sociales. El 
otro y probablemente más grave problema es la 
presencia de variables de confusión que pueden 
distorsionar la relación causal y el efecto real de 
la intervención. Por tanto, los métodos para con-
trolar la confusión y los errores de medición son 
particularmente importantes en este tipo de estu-
dios. Entre estos métodos, las técnicas estadísticas 
y epidemiológicas usuales como los análisis multi-
variados pueden hacer un ajuste por las variables 
de confusión medidas, y de este modo encontrar 
una medida de efecto probablemente bastante 
cercana a la “verdadera” asociación. No obstante, 
estas técnicas clásicas no tienen la posibilidad de 
hacer ajustes por las posibles variables de confu-
sión que no fueron medidas o que lo fueron de 
manera incompleta, un fenómeno denominado 
confusión residual. En un intento por “imitar” a 
los ECC ha surgido la propuesta de utilizar una va-
riable diferente, “externa” o instrumental, la cual 
logre que todas las variables preexposición medi-
das y no medidas queden balanceadas entre am-
bos grupos: los expuestos y los no expuestos a la 
intervención o exposición. Esta aproximación a 
la inferencia causal con una variable instrumen-
tal tiene la inmensa potencialidad de controlar la 
confusión residual (4,5).

HISTORIA Y DEFINICIONES
El método de variables instrumentales (VI) para el 
control de los factores de confusión y errores de 
medición en la investigación data de 1920, aproxi-
madamente; desde entonces su uso hace parte de 
las ciencias econométricas, pero en las ciencias de 
la salud y en la investigación médica se utiliza con 
mayor frecuencia apenas en las últimas décadas (5). 
Este método se basa en el supuesto de la existencia 
de una variable o “instrumento” que se asocia con 
la exposición de interés pero no con el desenlace y 
que por tanto cumple las siguientes características 
(figura 1) (5,6).

La variable instrumental (C) está relacionada con el 
factor de exposición (A).

La variable instrumental (C) tiene una predicción sig-
nificativa del factor de exposición (A).

La variable instrumental (C) no está relacionada di-
rectamente con el desenlace (B), solo lo hace a través 
de su relación con el factor de exposición (A).

La variable instrumental (C) es independiente de los 
factores de confusión conocidos o no conocidos (D), 
y no está asociada al desenlace (B) a través de esos 
factores.

El concepto estadístico sobre el que se sustenta 
este método es que las variables instrumentales y el 
error asociado a la ecuación lineal básica son orto-
gonales en la población, es decir, que no compar-
ten sus varianzas y no necesitan clasificarse como 
dependientes o independientes; y por tanto se pue-
de considerar el método de VI como un caso espe-
cial de la teoría general de Métodos Generalizados 
de Momentos (Generalized Method of Moments: 
GMM) (7,8). También, en su contexto original de la 
econometría, los modelos de VI se han considera-
do como una parte de los sistemas de ecuaciones 
simultáneas denominados clásicamente Modelos 
de Ecuaciones Estructurales (Structural Equation 
Models: SEM) (9).

En la regresión lineal convencional, el sencillo método 
de estimación basado en mínimos cuadrados nos per-
mite obtener los valores de los coeficientes que mejor 
representan la ecuación, llamados clásicamente el in-
tercepto y la pendiente -o el intercepto y los coeficien-
tes de regresión para los casos de múltiples variables 
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independientes-. Para el análisis con el método de VI, 
en su forma más simple, se utiliza una estimación por 
medio de mínimos cuadrados de dos etapas: primero 
se hace una regresión de la variable explicativa o factor 
de exposición (A) en la variable instrumental (C) y otras 
variables de confusión (D) para obtener unos valores 
ajustados de A. Es decir, se estima o “predice” el valor 

ajustado que “debería” tener esa exposición (A) con 
base en los datos disponibles. Luego se hace una regre-
sión del desenlace (B) en los valores ajustados de A y en 
ciertos casos en los mismos factores de confusión (D), 
es decir, una estimación o predicción del resultado (B) 
con base en los valores “corregidos” de la exposición 
(A) (10).

Figura 1. Características generales de una variable instrumental. El grosor de la línea se relaciona 
con el grado de asociación. La línea puntuada hace referencia a la relación entre la variable 
instrumental y el desenlace solo a través del factor exposición. A. Modelo general de una VI. 
B y C. Ejemplos de variables instrumentales. En el segundo ejemplo el período calendario 
hace referencia a antes o después del año 1996

UTILIDAD

Control de factores de confusión
Los estudios observacionales, como se explicó previa-
mente, tienen como principal propósito la identifica-
ción de factores de riesgo o pronóstico en relación 
con un desenlace de interés; y tienen utilidad en si-
tuaciones en las que no es posible técnica o éticamen-
te el desarrollo de ensayos clínicos controlados de 
asignación aleatoria (3). En la práctica clínica pueden 
existir múltiples variables conocidas o desconocidas 

que influencian la relación entre el factor evaluado 
y el desenlace (11). Las variables instrumentales son 
uno de los métodos desarrollados para controlar el 
efecto de los factores de confusión, medidos o no, si-
mulando el efecto del azar en la asignación aleatoria 
de los ensayos clínicos (12).

Ensayos clínicos controlados de asignación 
aleatoria
En los ensayos clínicos no existe el problema de los fac-
tores de confusión ya que la estrategia de la asignación 
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aleatoria, complementada por el enmascaramiento, 
hace que tanto los factores de confusión conocidos 
como los desconocidos queden equilibrados en los 
grupos de estudio. Sin embargo, en estos estudios se 
presenta con frecuencia el fenómeno de no adheren-
cia o no cumplimiento con la intervención en estudio 
por parte de algunos participantes. Ante este proble-
ma, la recomendación clásica es el análisis por inten-
ción de tratar, en el cual se comparan los resultados de 
los grupos de individuos asignados al tratamiento o al 
control sin tener en cuenta si efectivamente recibieron 
la intervención. Los críticos de esta recomendación 

señalan que el tratamiento recibido verdaderamente 
es la única fuente real de la eficacia biológica, y que el 
análisis por intención de tratar no solamente muestra 
resultados inexactos con respecto al verdadero efecto 
de la intervención, sino que esa inexactitud no nece-
sariamente ocurre siempre en la misma dirección de 
dilución o disminución del efecto. Al considerar la sim-
ple asignación del tratamiento por medio de un mé-
todo aleatorio como una variable instrumental (C), es 
posible utilizar el método de VI para conocer el efecto 
“real” del tratamiento recibido (A) en el desenlace (B) 
del ECC (figura 2) (5).

Figura 2. Variables instrumentales en ensayos clínicos controlados. El grosor de la línea se rela-
ciona con el grado de asociación. La línea punteada hace referencia a la relación entre la 
variable instrumental y el desenlace solo a través del factor exposición

ALTERNATIVAS, VENTAJAS Y DESVENTAJAS CON 
OTRAS ESTRATEGIAS
Existen otras alternativas para el manejo de los facto-
res de confusión en el análisis de los estudios obser-
vacionales, además de las clásicas técnicas de ajuste 
por múltiples variables, por ejemplo, el método de 
puntuación de propensión (propensity score) que fue 
discutido en un número anterior de la ronda clínica y 
epidemiológica (13). Dicho método busca ajustar la ex-
posición a los diversos factores de confusión de acuer-
do con la probabilidad, estimada de diversas formas, 
de que un sujeto recibiera determinada exposición 
o intervención. Tanto en este como en los métodos 
convencionales de regresión con múltiples variables o 
análisis multivariados, se tienen en cuenta solamente 
aquellas variables de confusión conocidas y medidas. 

Esto contrasta con el modelo de VI, en el cual es po-
tencialmente posible el control también por las varia-
bles de confusión desconocidas o no medidas (11) De 
esta misma ventaja se desprende también la principal 
limitación del método: no es posible verificar estadís-
ticamente todos los supuestos o características que se 
mencionaron previamente para la VI (relacionada con 
la exposición, pero no directamente relacionada con 
el desenlace, independiente de los factores de confu-
sión conocidos o no conocidos, y con una predicción 
significativa del factor de exposición). La posibilidad de 
identificar una variable instrumental válida depende 
fundamentalmente del conocimiento y el raciocinio 
médico y epidemiológico, y ocasionalmente también 
de alguna evaluación empírica de la variable propues-
ta; pero no es posible obtener la certeza de contar con 
una VI por medio de alguna prueba estadística (14).
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EJEMPLOS DE VARIABLES INSTRUMENTALES 
EN EPIDEMIOLOGÍA CLÍNICA
Para ilustrar el uso de una variable instrumental 
como método para controlar factores de confusión 
desconocidos, tomamos de la literatura un ejemplo 
acerca de la atención y el manejo de los pacientes 
con infarto agudo de miocardio (IAM) (12). Especí-
ficamente, se quiere evaluar o determinar el desen-
lace de mortalidad en relación con el uso de catete-
rismo cardíaco por medio de un estudio de cohorte 
(figura 3). Cuando se hace la evaluación inicial del 
efecto de la intervención, se observa una diferencia 
en el riesgo de muerte de 0,150 (tabla 1). Sin embar-
go, por la naturaleza no experimental del estudio, se 

espera encontrar numerosos factores de confusión 
dados por las características de la comorbilidad de 
los individuos que impiden estimar la verdadera 
magnitud del efecto. Es decir, el cateterismo puede 
ser realmente más eficaz que otra alternativa, o el 
efecto observado puede ser el resultado de que los 
pacientes sometidos a cateterismo se seleccionan 
para dicho procedimiento por sus mejores condi-
ciones y menor riesgo de muerte. En esta situación, 
la distancia entre la vivienda del paciente o el sitio 
de ocurrencia del IAM y el centro de referencia más 
cercano donde se pueda hacer el cateterismo car-
díaco cumpliría intuitivamente, al menos en parte, 
los requisitos más importantes para ser una variable 
instrumental. 

Figura 3. Ejemplo de variable instrumental

Tabla 1. Diferencia de riesgo crudo de acuerdo con la realización del cateterismo

Cateterismo (+) Cateterismo (-) Total

Muerte (+) 100  25   125

Muerte (-) 400 475   875

Total 500 500 1.000

DR = (100/500) – (25/500)

DR = 0,150

Si se reemplazara en la comparación la variable de 
intervención por la respectiva VI, es decir, “cateterismo” 
por “distancia corta” y “no cateterismo” por “distancia 
larga”, teóricamente se removería el efecto de las 
variables de confusión relacionadas con la indicación 
del procedimiento por medio de ese mecanismo de 

“seudoasignación” aleatoria al sitio de ocurrencia 
del IAM. Nótese que este “reemplazo” cambia la 
dirección del efecto hacia un valor negativo (tabla 2). 
Esta estimación del efecto, sin embargo, puede estar 
diluida o parcialmente borrada porque en un número 
significativo de pacientes esa distancia al centro de 
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referencia no fue el factor fundamental que determinó 
la realización del cateterismo. Esta asociación entre 
la VI y la verdadera exposición, denominada “fuerza 
de la variable instrumental”, se muestra en la tabla 
3. Para lograr la estimación completa del efecto, por 
tanto, es necesario ajustar la asociación de la VI con 
el desenlace (tabla 2) por la fuerza de dicha VI (tabla 
3). Para lo anterior, se tiene en cuenta la fórmula de 
la figura 3, en la que el numerador corresponde a la 
relación entre la variable instrumental y el desenlace 

y el denominador corresponde a la fuerza de la 
variable instrumental la cual se evalúa por medio de su 
relación con el factor de exposición o cateterismo. Este 
ejemplo simplifica e ilustra la estimación más básica 
del efecto con medidas de riesgo absoluto, es decir, la 
diferencia de riesgos; pero en la mayoría de los casos 
se necesitan medidas de riesgo multiplicativas como 
los riesgos relativos que requieren modelos del tipo de 
mínimos cuadrados de dos etapas que se mencionó 
anteriormente. 

Tabla 2. Relación de la variable instrumental y el desenlace 

Distancia corta 
a centro de referencia

Distancia larga 
a centro de referencia Total

Muerte (+)   6 119   125

Muerte (-) 144 731   875

Total 150 850 1.000

DR = (6/150) – (119/850)
DR = - 0,100

Tabla 3. Fuerza de la variable instrumental 

Distancia corta  
a centro de referencia

Distancia larga  
a centro de referencia Total

Cateterismo (+) 138 362  500

Cateterismo (-)  12 488  500

Total 150 850 1.000

DR = (138/150) – (362/850)
DR = 0,494

Hay numerosos ejemplos en la literatura médica y 
epidemiológica reciente del uso de VI en investiga-
ción; uno de los que cuentan con más publicaciones 
es el análisis de asignación aleatoria “Mendeliana” 
(14-18). Este análisis se utiliza desde 1986 en la inves-
tigación básica y clínica, y como VI se utiliza un gen 
específico para evaluar la relación entre su fenotipo 
derivado y la aparición de enfermedad en presencia 
de variables de confusión (17). En este caso la VI, es 

decir, la variante genética, tiene relación con la enfer-
medad exclusivamente por intermedio del fenotipo 
que dicho gen induce, y ese genotipo viene a su vez 
asignado de forma “aleatoria” desde el nacimiento 
(16). Otros ejemplos de asignación aleatoria “Mende-
liana” se han presentado para analizar la asociación 
entre el sistema del péptido natriurético atrial y la 
ocurrencia de diabetes de tipo 2 (15), los niveles de fibri-
nógeno y la ocurrencia de enfermedad coronaria (18), 
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y los niveles de homocisteína con respecto a la apa-
rición de enfermedad cerebrovascular (19). En otros 
contextos diferentes, se ha evaluado la mortalidad in-
trahospitalaria en recién nacidos de muy bajo peso al 
nacer de acuerdo con el volumen anual de atención 
hospitalaria, utilizando como VI la distancia al hospi-
tal (20); en la mortalidad de los pacientes sometidos a 
cistectomía y prostatectomía radical en relación con 
el volumen de pacientes atendidos en el hospital, de-
terminando la relación entre la curva de aprendizaje 
del procedimiento y su aplicación de forma repetida 
y el desenlace favorable de los pacientes, utilizando 
como VI la remisión selectiva de los pacientes a estos 
centros (21); y en pacientes con infección por virus 
de inmunodeficiencia humana (VIH) en la evalua-
ción del avance a síndrome de inmunodeficiencia 
adquirida (sida) de acuerdo con el uso de terapia an-
tirretroviral altamente activa (HAART, por su sigla en 
inglés), utilizando como VI el “período calendario” 
antes y después de la aparición de la terapia (22).

Uso de VI en paquetes estadísticos
En el paquete estadístico STATA se puede hacer el 
análisis de variables instrumentales con el comando 

ivregress, con el cual se hace la regresión lineal en 
dos etapas: primero la relación de la variable de 
exposición con la variable instrumental, y luego, la 
variable exposición con la variable de resultado. A 
continuación mostraremos el ejemplo que ofrece 
el manual de referencia del programa y que se pue-
de complementar en diversas páginas electrónicas 
de acceso libre (http://www.stata.com/support/faqs/
statistics/instrumental-variables-regression/ ; http://
www.ats.ucla.edu/stat/stata/examples/eacspd/chap-
ter5.htm). La base de datos corresponde al censo 
americano de 1980 y se quiere ver la relación que 
hay entre la renta bruta mensual como variable de-
pendiente (rent) y el valor medio en dólares de las 
casas propias (hsngval) como variable independien-
te principal. El porcentaje de población urbana en 
el estado (pcturban) se considera una variable de 
confusión y las variables instrumentales, es decir, las 
que pueden predecir completamente la variable hs-
ngval, son el ingreso promedio por familia (faminc) y 
la región del país medida como variable indicadora 
o “dummy” (i.region) (8). Luego de abrir la base de 
datos (1.), se corre el modelo con el siguiente con-
junto de comandos (2.):
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Se observa que el modelo tiene un ajuste acepta-
ble, dado por un R2 = 0,5989, y que la variable que 
mide el valor promedio de la vivienda (hsngval), 
determinada en este caso por intermedio de las 
variables instrumentales, tiene una relación lineal 

y estadísticamente significativa con la renta bru-
ta mensual (rent). A continuación, se corrobora si 
la(s) variable(s) instrumental(es) está(n) suficien-
temente correlacionadas con la exposición (hs-
ngval) (3.):

El estadístico R2 es relativamente alto (0,6908), lo cual 
es un indicio de que la variable instrumental es ade-
cuada. Además, el estadístico F está por encima del 
valor umbral de 10 que es el límite tradicionalmente 
recomendado. Para este ejemplo, sin embargo, se re-
chazaría la hipótesis nula que dice que la variable ins-
trumental es débil con un límite de sesgo relativo del 
10% con respeto al estimador obtenido por el método 
de mínimos cuadrados ordinarios, porque el estadís-
tico F de 13,30 es mayor que el umbral de 10,27; pero 
no se podría rechazarla con un límite del 5%, porque 
el valor umbral en este caso es mayor (16,85 > 13,30). 
Los comandos “estat endogenous” y “estat overid” 
pueden ser útiles para detectar y analizar algunas res-
tricciones adicionales.

CONCLUSIONES
Los estudios observacionales o no experimentales pue-
den suministrar evidencia complementaria a la produci-
da por los ensayos clínicos controlados, y pueden ser in-
cluso muy útiles en términos de la evidencia disponible 
cuando estos últimos no pueden realizarse. Sin embargo, 
la estimación del efecto en los estudios observacionales 
puede ser muy inexacta por la presencia de sesgos de se-
lección y variables de confusión no medidas. Los méto-
dos de análisis con variables instrumentales pueden ser 
una técnica estadística de gran utilidad en la investiga-
ción médica y epidemiológica; y nos pueden ayudar, a 
pesar de sus reconocidas limitaciones, a dilucidar la “ver-
dadera” asociación entre una exposición y un desenlace.
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