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RESUMEN: La presencia de Cryptosporidium ha producide numerosos brotes de origen hidrico, El andlisis de enteroparasitos en
agua requiere procedimientos operativos laboriosos y costosos. En este trabajo, se propone un modelo de regresion logistica
binaria para la determinacion de posibles factores de riesgo, que aumenten la probabilidad de la presencia de altas concentracio-
nes de ooquistes en fuentes de agua. Se obtuvieron dos modelos predictores donde intervinieron variables como nivel hidrométrico,
materia orgénica y bacterias Indicadoras de contaminacion.
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SUMMARY: Modelling the detection of risk posed by high levels of cryplosporidium in water supplies. Carrera, Elena*; Vaira,
Stella*; Abramovich, Beatriz**, Walz, Florencia*; Contini, Liliana*. Cryptosporidium have been responsible for numerous
waterbone outbreaks. The analysis of enteroparasites in ater involves expensive and time-consuming procedures. In this work,
a binary logistic regression model for detection risk factors wich could increase the probability of finding high cocyst concentrations
in water supplies has been devised. Two predictive models were obtained. Variables such as hydrometric level, organic matter and
bacteria indicating contamination were taken into account.

Key words: models, logistic regression, risk factors, water.

Introduccion llos (1). Estos fueron incorporados més tarde para
entender [a dindamica de la transmisidn de una deter-

Los modelos matematicos han sido usadosen  minada enfermedad y predecir los efectos de las

las ciencias biol6gicas profusamente en afos re-
cientes. Su empleo en Epidemiologfa data de 1960
aproximadamente, aunque ya en 1760 Daniel
Bernoulli propuso un modelo para comprender los
mecanismos de dispersién de la viruela de las po-

*Este trabajo fue desarrollado en el marco del proyecto CAI+D
'2002-15-104: Modelos epidemiolbgicos: matematicos y es-
tadisticos avanzados, Facultad de Bioguimica y Ciencias Biold-
gicas de la UNL.

Recibido: 30-06-03
Aceptado: 18-09-03

diferentes intervenciones del hombre en el desarro-
llo de la misma, tales como: pruebas de vacunas,
medidas profilacticas, relacién con la aparicion de
otras enfermedades y medidas de control.

Son numerosos los trabajos sobre SIDA, tuber-
culosis y viruela entre otros, aunque actualmente
ademds son de aplicacion comdn para el entendi-
miento de las particularidades del crecimiento de
los tumores y otros mecanismos de la carcinogé-
nesis (1-8).
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Algunos de estos modelos epidemioldgicos son
netamente matematicos y otros de naturaleza esta-
distica. Los matematicos, pueden ser deterministicos
0 estocdsticos. Los primeros se expresan, general-
mente, a través de ecuaciones diferenciales o siste-
mas de ecuaciones diferenciales, y los segundos se
sustentan en la teoria de probabilidades concurrien-
do en su formulacidn: cadenas de Markov, procesos
de Poisson, ecuaciones diferenciales probabilisticas
y procesos Brownianos, para mencionar sélo algu-
nos (4, 9, 10). Los estadisticos, entre los cuales los
regresores son los mas conocidos, auxilian en la
investigacion de los efectos de variables explicatorias
en aquellas elegidas como respuesta. La forma es-
tructural del mismo describe las relaciones, asocia-
ciones e interacciones entre las variables. La canti-
dad de parametros estimados en el modelo, deter-
minan la fuerza e importancia de los efectos. Final-
mente, permiten predecir valores a partir de los da-
tos y proveen una mejor estimacién de la respuesta
media y su probable distribucion. Su valor estriba en
que, a veces, sugieren un simple resumen de los
datos en términos de los efectos sistematicos ma-
yores, junto con un resumen de la naturaleza y mag-
nitud de la variacién aleatoria o no explicada (11-13).

Antes de elegir un modelo se requiere previa-
mente mirar inteligentemente los datos en demanda
de patrones de comportamiento. Formularlos es
importante, ya que pueden ser utilizados en medi-
ciones similares recolectados por otro investigador
en otro tiempo y lugar. Una importante propiedad del
modelo es fijar su alcance o region de influencia,
esto es el rango de condiciones sobre los cuales
predice bien, pues el realizar predicciones fuera de
ese rango conduce a conclusiones casi siempre fal-
sas (12).

Los modelos de regresién logistica para res-
puesta binaria (RL), son en esencia un método
multivariado que esté disefiado para variables de
salida o dependientes con s6lo dos valores posibles,
siendo las predictoras o covariables de cualquier
naturaleza: continuas, discretas, dicotomicas u
ordinales, sin realizar ninguna suposicién acerca de
la distribucion de las mismas, Este modelo regresor,
transforma la variable dependiente y en una variable

logit, que es el logaritmo natural del cociente: %
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Esta expresion, que debera leerse: ocurrencia
de un evento dividido no ocurrencia del mismo es
conocida en epidemiologla como «odds ratio» o sim-
plemente «odds». Luego se estima la probabilidad
de que cierto suceso ocurra a través del célculo del

-2
1=y
odds (13-15).

Una de las caracteristicas que hacen intere-
sante a Ia regresion logistica es la relacion que los
coeficientes del modelo guardan con un pardmetro
de cuantificacion de riesgo, muy usado en epide-
miologia, denominado riesgo relativo (12).

El estudio de Ia polucion hidrica se realiza me-
diante la observacion y cuantificacion de variables
fisicoquimicas y microbioldgicas que se consideran
posibles predictoras del nivel de contaminacion. La
laboriosidad y costo elevado de los métodos para
determinar la presencia de enteroparasitos ha lleva-
do a la bisqueda de modelos, tanto matematicos
como estadisticos, con los que se trata de predecir
na sélo la concentracion de protozoos en funcidn de
otras variables, sino también establecer si esta con-
centracion supera o no algun valor preestablecido.

Dentro de los enteropardsitos, Cryptosporidium,
es causante de severas gastroenteritis sobre todo en
nifos e individuos inmunodeprimidos y presenta una
gran dispersion geografica en aguas superficiales
de distintos paises, tranformandolo en un problema
epidemioldgico de interés internacional (16).

El objetivo de este articulo es mostrar la ducti-
lidad de los modelos, matematicos o estadisticos,
en particular el de regresion logistica binaria, para la
determinacion de posibles factores de riesgo que
aumenten la probabilidad de la presencia de altas
concentraciones de Cryptosporidium en fuentes de
aguas superficiales.

llamado también logaritma del

Materiales y Métodos

Para el andlisis de la calidad del agua se deter-
minaron turbiedad y materia organica (MO: Oxigeno
consumido del permanganato de potasio) como
parametros fisicoquimicos. En el grupo de las varia-
bles microbiol6gicas se consideraron: coliformes
totales, coliformes termotolerantes, £schierichia coli
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(E.coli), estreptococos fecales, Enterococcus spp y
Pseudomonas aeruginosa (Paeruginosa) y
Cryptosporidium; ademas se incluy6 el nivel hidro-
métrico (NH) correspondiente al dia en que se reali-
zaron las mediciones. El muestreo y andlisis de las
diferentes variables observadas se describieron en
detalle en Carrera et al., 2001 (17). En el presente
trabajo la variable parasitoldgica (concentracion de
ooquistes) fue codificada en dos categorias segun
superara o no los 300 ooquistes/100 1. Este valor fue
seleccionado teniendo en cuenta los tratamientos
adicionales en los procesos de potabilizacién reque-
ridos para su remocion cuando la concentracion su-
pera el valor sefialado (18).

Analisis estadistico

Se empled Regresién Logistica, para desarro-
Ilar un modelo predictor de la variable dicotomica
concentracion de valores de Cryptosporidium mayo-
res o iguales a 300 unidades por cada 100 litro de
agua ala que se denomind «alto riesgo», siendo «bajo
riesgo» aquella donde los valores no superaron al
senalado en las 45 muestras de aguas superficiales.
Los predictores potenciales considerados fueron:
Enterococcus spp., materia orgéanica, nivel
hidrométrico, Escherichia coli, estreptococos fecales
y Pseudomonas aeruginosa. Las covariables fueron
incluidas en el modelo sdlo si mejoraban el ajuste,
empleandose la prueba chi-cuadrado de Wald para
analizar su significancia.

El test de Hosmer-Lemeshow proporciond una
medida global de exactitud predictiva y fue utilizado
como una prueba de calidad de ajuste. Para analizar
con mayor eficacia la bondad del ajuste se utilizd la
deviance (D), que es la medida mas directa de su
calidad (12,15, 19-21).

Se utilizé el estadistico Kappa (K) para medir el
grado o la fuerza de la concordancia entre los valo-
res observados y los que se obtienen por aplicacion
de los modelos (13, 21).

El modelo de regresion logistica binaria pro-
puesto para las observaciones fue:

e’ donde
l +e”

2= o+ BX +BX+ ... +BX,

y=
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Se estimaron los coeficientes () y el riesgo
relativo (e*), asi como se construyeron sus interva-
los del 95% de confianza (22).

Para medir |a capacidad predictora global del
resultado obtenido y comparar las salidas se cons-
truyeron las curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic) correspondientes a cada uno de los
modelos obtenidos ademas de calcular el 4rea bajo
la curva (23).

Resultados y discusion

Para proponer un conjunto inicial de variables
predictoras no asociadas, se calcularon las correla-
ciones de Spearman y se identificaron aquellas que
estaban relacionadas (Tabla 1).

Se propusieron los siguientes conjuntos de
covariables para lograr los mejores modelos de re-
gresion logistica:

Conjunto A: NH, MO, coliformes totales y alter-
nativamente Enterococcus y turbiedad.

Conjunto B: Nivel hidrométrico, Materia Orgé-
nica, coliformes totales, Escherichia coli o en su lu-
gar estreptococos fecales.

Con la introduccion de los conjuntos Ay B
secuencialmente en el modelo inicial, con el método
de eliminacion hacia atras (backward), con una
significancia menor a 0,10 en el estadistico de Wald
para la permanencia de una variable y mayor para
su remoci6n, se obtuvieron como modelos finales
los que figuran en las tablas 2 y 3. Esto luego de
rechazar aquellos que no resultaban 6ptimos.

El modelo ajustado correspondiente a los datos
delaTabla2fue:

Yousngy = —donde z = 10,450 -

l+e”
-2,880*NH + 0,155*MO + 0,012*Enterococcus
(Modelo A) y el correspondiente a los datos de la
Tabla 3, la ecuacidn ajustada es:

 f— e’  dondez= 9,740-2,878*NH+
1+e®
+ 0,170*MO + 0,006*E.coli (Modelo B)
Analisis de los modelos

A: Se observa que la variable NH tiene un coefi-
ciente negativo y su riesgo es menor que uno, adn el
extremo superior (0,416) de su intervalo de confian-
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za. Esto diminuye el valor de z o sea |a probabilidad
de presencia de niveles de Cryptosporidium supe-
riores o iguales a 300/100 1.

El valor de e® = 1,170 para MO y el andlisis de
su intervalo de confianza asignd a esta variable un
riesgo real, es decir, el aumento de MO tiene asocia-
do un aumento en la probabilidad de niveles de
Cryptosporidium mayores o iguales a 300/ 100 de
un maximo de 38,3%.

Si bien estadisticamente la presencia de
Enterococcus fue significativa pero con un riesgo
practicamente inexistente, como méxime de 2,6%.
Su presencia fue importante no solo porque mejora
el ajuste sino porque figura en la lista de los andlisis
bacteriologicos de calidad de agua y daria indicios
de niveles probables de Cryptosporidium mayores
al limite prefijado.

B: La variable NH tuvo un comportamiento si-
milar al ya descrito para el A, es decir el coeficiente
estimado es negativo y ambos extremos del interva-
lo de confianza para e® son menores a uno. Esto lo
transforma en un factor de proteccion, dado que un
aumento de su valor, produce una disminucion en la
probabilidad de presencia de Cryptosporidium ma-
yores al valor establecido.

Por el contrario, MO tuvo asociado un riesgo
mayor que uno (e = 1,190). De la observacion del
extremo superior de su intervalo de confianza, surgié
que cuando estd presente aumenta la probabilidad
de valores de alto riesgo de Cryptosporidium en un
43%. Por otra parte, la presencia de E.coli en el agua
analizada aumenté solo en 1,1% el riesgo de encon-
trar probables concentraciones de riesgo del parasi-
to. Su consideracion en el modelo estuvo justificada
desde el punto de vista estadistico ya que fue signi-
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ficativa, y al igual que los Enterococcus, en el mode-
lo A, su deteccion fue operativa y econdémicamente
mas accesible que la de parasitos y de rutina en los
laboratorios de control de calidad de agua.

Los dos modelos evidenciaron un buen ajuste
ya que en ambos la prueba de Hosmer-Lemeshow
arrojo un p=0,834. Ademds la especificidad (proba-
bilidad de detectar como 0: “bajo riesgo” los verda-
deros 0) fue igual en los dos, 75%, y la sensibilidad
(probabilidad de asignar un 1: “alto riesgo” a los 1)
fue de 87,5% en el Ay de 92% para el B, de donde
surgieron los promedios de clasificacion correcta
mayores al 81% (figura 1, tablas 2 y 3). El segundo
modelo mejord la clasificacion de muestras donde
las concentraciones probables de Cryplosporidium
eran de alto riesgo, es decir fue mas sensible, aun-
que ambos fueron igualmente parsimoniosos, ya que
poseen la misma cantidad de variables predictoras.
Por otra parte son satisfactorios como predictivos,
debido a que el rea bajo las curvas ROC, construi-
das a partir de los valores de sensibilidad y especi-
ficidad son de 0,915 para el Modelo A y 0,940 para el
B (figura 2). Se obtuvieron modelos en los que se
combinaron variables para lograr el mayor valor
predictivo. La seleccion de las mismas, no solo se
bas6 en identificar aquellas que producen probabili-
dades cercanas a 1 de altas concentraciones de
ooquistes sino que, como en el caso de las
microbioldgicas que mostraron valores bajos de ries-
go, debieron tenerse en cuenta porque contribuyeron
significativamente a la Deviance (D= 5,045 para el
Modelo Ay D=3,420 para el B), estadistico de refe-
rencia en cuanto a la calidad del ajuste.

El valor del estadistico K obtenido para ambos
modelos fue 0,78 que puede considerarse bueno se-
gun la clasificacion de concordancia descripta en
Altman (1997).
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Tabla 1: Correlaciones bivariadas no paramétricas y valor P exacto.

Correlacion estimada
Variables de Spearman Valorp
Enterococcus E.coli 0,606* < 0,001
MO 0272 0,075
NH -0,029 0,852
Estreptococos fecales 0,480* 0,001
P aeruginosa 0,548* < 0,001
E.coli Mo 0,210 0,167
NH 0,041 0,788
Estreptococos fecales 0,383* 0,009
P aeruginosa 0,463* 0,002
MO NH 0,097 0,525
Estreptococos fecales 0,242 0,110
P aeruginosa 0,178 0,249
NH Estreptococos fecales 0,009 0953
P aeruginosa -0,202 0,189
Estreptococos
fecales P aeruginosa 0,386* 0,010

E.coli: Escherichia coli, NH: nivel hidrométrico, MO: materia orgnica, Paeruginosa: Pseudomena aeruginosa. * Correlaciones

signilicativas.

Tabla 2: Resultados de la regresion logistica binaria en el Conjunto A. (n = 45).

Covariables Estimaciones de Riesgo Relativo:e? | Intervalo del 95% de
B (p Wald) confianza para e®
Constante 10,450 — —
NH (x,) -2,880, (0,005) 0,056 0,008-0,416
MO (x,) 0,155, (0,074) 1,170 0,985-1,383
Enterococcus (x,) 0,012:(0,078) 1,010 0,999-1,026
Prueba de Hosmer — Lemeshow Clasificacion correcta (promedio): 81,8%
p=10,953

NH: Nivel Hidromélrico; MO: Maleria Organica. Estimacién de los coeficientes (8 y su significancia (p de Wald). Promedio del poder

predictor de clasilicacion correcla del modelo.
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Tabla 3: Resultados de la regresion logistica binaria en el Conjunto B. (n= 45).

Covariables Estimaciones de B Riesgo Relativo: b Intervalo del 95%
(p Wald) de confianza para,
Constante 9,740 —_ —
NH (x,) -2,878, (0,005) 0,056 0,007-0,429
MO (x,) 0,170, (0,073) 1,190 0,984-1,427
E. Coli (x,) 0,006, (0,031) 1,006 1,001-1,011
Prueba de H°§"§g; -Lemeshow Clasificacion correcta (promedio): 84,4%
p=0,

NH: Nivel Hidrométrico: MO: Materia Orgénica; E. Coli: Escherichia Coli. Estimacién de los coeficientes B y su significancia (p de
Wald). Promedio del poder predictor de clasificacién correcla del modelo.

Figura 1: Porcentaje de clasificacion comecta para los dos modelos obtenidos
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Barras en blanco: representan el 100% de los valores observados. Barras sombreadas: representan el porcentaje de valores
predichos por ambos modelos, Corresponden las de la izquierda a Ia especiticidad y las de la derecha a la sensibilidad.
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Figura 2: Evaluacion de los modelos finales de concentracion de Cryptosporidium (Curvas ROC empiricas)
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Las dreas debajo de ambas curvas fueron similares, siendo mayor la del modelo B (0,915 para A y 0,840 para B)

Conclusiones

El beneficio de poder contar con un modelo
como los obtenidos se funda en su empleo como
predictor de concentraciones de ooquistes. El em-
pleo de técnicas propias de la estadistica hacen po-
sible explorar y analizar los probables factores de
riesgo asociados con concentraciones de
Cryptosporidium elevadas en aguas que se emplea-
ran como fuentes para procesos de potabilizacion.

El nivel hidrométrico, en el caso estudiado, obra
como factor de proteccion. Esto es debido a que en
este sistema hidrografico la concentracion de
Cryptosporidium es menor al aumentar dicho nivel,
pues se produciria un efecto de dilucién, que coinci-
de con los resultados de Abramovich et al. (24).

El bajo riesgo detectado de las variables
bacterianas en los modelos finales coincide con el
hecho de que estas son deficientes indicadoras de la
presencia de Cryptosporidium y en general de conta-

minacién parasitologica del agua, debido a la mayor
resistencia de los ooquistes a sobreviviren ella (25).

El factor de riesgo més fuetemente asociado,
en ambos modelos finales, a la ocurrencia de mas
de 300 Cryplosporidium /100 1, fue Materia Organica.

Laimportancia del modelo radica en poder ejer-
cer sobre ellos simulaciones que permiten probar
acciones tendientes a evaluar los riesgos de fuentes
de agua en la transmicién de enfermedaes de origen,
previo al experimento biolégico en si.
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