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Presentacion

En anos recientes, muchos estudios reportan la relacion entre la exposicion a las
varaciones diaras de contaminantes del aire, afecciones respiratorias y causas
de muerte; principalmente en grupos de edad considerados vulnerables, como la
poblacion infantil, las personas de la tercera edad y personas con padecumientos
respiratorios y/o cardiovasculares. En la mayoria de dichos estudios se encuentran
relaciones relativamente altas en la respuesta y efectos positwos en cast todos los
contaminantes junto con los factores meteoroldgicos; aunque en la remsion de estos
articulos no se encontrd alqguno que ajustara la muerte por isquemia, proporcionaron
algunas ideas de como abordar este tema.

Esta tesis se compone de tres capitulos, el primero provee una descripcidn de
las fuentes y consecuencias que provocan los contaminantes, las normas de calidad
del aire y la situacion geogrdfica de la Ciudad de Mérico como un caso especial de
acumulacion de contaminantes; ademds se define un estado isquémico en organos
relacionados al problema. En el sequndo capitulo se introducen los modelos lineales
generalizados y el caso del andlisis de regresion Poisson, como caso particular de
esta familia de modelos; es umportante senalar que la seccion 2.8 es fundamental ya
que proporciona una guia para el entendimiento de los coeficientes de regresion, iitil
para la comprension de los resultados. En el capitulo 3 se presentan los resultados
del andlisis de los datos, mostrando tres enfoques en el ajuste, que dependieron en
esencia de la transformacion de las variables independientes y la interpretacion de

las mismnas.
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Introduccion

La Ciudad de México -junto con el drea metropolitana- es la urbe mas grande e
importante del pais, sede corporativa y eje financiero, concentra gran parte del
mercado interno y la industria, como consecuencia convergen un gran numero de
vias de comunicacién. Su crecimiento demogréfico va en aumento y como muchas
de las grandes ciudades tiene que pagar un precio muy alto por el desarrollo que se
refleja en problemas de sobrepoblacion, seguridad publica, vivienda, generacion de
empleo, servicios urbanos basicos, vialidad, transporte y contaminacion; esta iiltima
es un problema de interés, no sélo por los factores que la originan sino por sus
repercusiones en la salud.

La contaminacion se genera a partir de las caracteristicas demograficas, las ac-
tividades productivas y el transito vehicular y junto con los factores geogrificos, cli-
matoldgicos v meteorologicos es determinante para trastornos en la salud humana,
principalmente los cardiovasculares y respiratorios.

En la Ciudad de México, la calidad del aire se evaliia con base en las mediciones
realizadas sobre cada uno de los principales contaminantes como lo son: bidxido
de azufre, monoxido de carbono, oxidos de nitrégeno, ozono, plomo, particulas
suspendidas totales y algunos hidrocarburos, estableciendo el denominado Indice
Metropolitano de la Calidad del Aire (IMECA) [Ciencias(1991a)], que determina las
normas minimas y rangos convenientes de condensacion de contaminantes, propor-
cionando una idea del grado de peligrosidad que ocasionan a la salud [Riveros(1990)].

Las normas de calidad del aire fijan valores mdximos permisibles de concen-
tracién de contaminantes, con el propésito de proteger la salud de la poblacion en
general, principalmente a los grupos de mayor susceptibilidad, para esto se incluye
un margen adecuado de seguridad. Como en la mayoria de los paises, en México no
se cuenta con la experiencia de estudios epidemiologicos, toxicoldgicos y de exposi-
cién a contaminantes en animales v seres humanos, por lo que se establecieron las
normas tomando en cuenta los criterios y estandares adoptados en otros paises del
mundo [DDF(1996)].

Actualmente la Secretaria de Salud realiza estudios epidemioldgicos que valo-
ran la relacién dosis/respuesta entre los diferentes contaminantes y la salud de la
poblacion del Valle de México para la futura actualizacion de los criterios que es-
tablecen las normas que regulan la calidad del aire. Los sintomas que presenta la
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Introducciéon

salud de la poblacion guardan una clara correlacion positiva con el aumento en el
nivel del indice IMECA. Los sintomas cominmente observados son: disnea (dificul-
tad para respirar), cefalea, conjuntivitis, irritacion de las mucosas respiratorias y
tos productiva [DDF(1996)).

En la actualidad los grupos de la poblacion de mayor vulnerabilidad ante este
problema son los ninos, ancianos y enfermos. Para las personas en edad avanza-
da, los problemas de salud son mis frecuentes; por lo general, se presentan estados
isquémicos en los érganos relacionados con los padecimientos de tipo cardiovascu-
lar, pulmonar y/o respiratorio, agudizindose el problema por las variaciones de los
niveles diarios de contaminacion, incrementando la posibilidad de muerte en este
grupo de la poblacion.

El objetivo principal de este trabajo es presentar una técnica que establece la
relacion de las mediciones diarias de un conjunto de contaminantes con la causa
de muerte generada por isquemia. Considerando las caracteristicas propias de la
variable respuesta, cuya naturaleza es de conteo, se sugiere utilizar un modelo lineal
generalizado cuya distribucion es Poisson.

Se presentarin los resultados sobre esta técnica en la asociacién entre el niimero
diario de muertes causadas por algunos padecimientos respiratorios y cardiovascu-
lares ocasionados por estados isquémicos en los organos relacionados y sus vinculos
con los niveles diarios de la contaminacion del aire en poblacion de 65 anos o mas
de la Ciudad de México durante el ano de 1994. De acuerdo con esta informacion,
desde el punto de vista estadistico, los niveles de contaminacion significan riesgos
importantes para la salud dentro de este segmento de la poblacion y ademds pro-
pone una via para evaluar estas relaciones no solo para este grupo de edad, sino
para otros que scan susceptibles al problema de la contaminacion del aire.

Con la realizacion de esta investigacion, se propone un método que ante los
problemas de salud de la poblacion, provocados por la contaminacion del aire pro-
porcione una alternativa que produzea informacion valiosa y oportuna, que apoye
a las instituciones encargadas de regular la calidad del aire de esta ciudad para el
diseno de mejores estrategias.




Capitulo 1

Generalidades

1.1 Contaminacién

1.1.1 Marco teodrico

La contaminacion del aire es uno de los problemas ambientales mas importantes,
las principales causas que la originan son: las actividades industriales, comerciales,
domésticas y agropecuarias; la combustion que se emplea para obtener calor, generar
energia eléctrica o movimiento, da lugar al proceso de emision de los contaminantes
mas significativos, ademds, la fundiciéon y la produccion de sustancias quimicas
pueden provocar el deterioro de la calidad del aire si se realizan sin controles efectivos
[Reyes(1990))].

El aire puro es una mezcla gascosa compuesta por 78% de nitrogeno, 21% de
oxigeno y 1% de diferentes compuestos tales como el argdn, el biéxido de carbono
y el ozono. Se entiende por contaminacién atmosférica cualquier cambio en el
equilibrio de estos componentes que altere las propiedades fisicas y quimicas del
aire.

La contaminacion es una combinacion de componentes quimicos, que se generan
en su conjunto por una gran variedad de fuentes naturales y artificiales. Los con-
taminantes del aire se clasifican en: primarios, los que son emitidos directamente
por la fuente y que permanecen en la atmadsfera, para fines de evaluacion de la ca-
lidad del aire se consideran los 6xidos de azufre y nitrégeno, mondxido de carbono.
hidrocarburos v particulas suspendidas en general; y en secundarios, los que han
estado sujetos a cambios quimicos o son el producto de la reaccion de dos o mas
contaminantes primarios en la atmosfera, destacan los oxidantes fotoquimicos y al-
gunos radicales de corta existencia como el ozono [Sudrez(1991)]. A su vez se pueden
clasificar en gases y particulas, ademads en orginicos e inorginicos [Sudrez(1991)|.

Para abordar adecuadamente el problema, es fundamental conocer las princi-
pales caracteristicas de los contaminantes de mayor importancia, es decir, cémo sc
producen, como se miden en la atmésfera y los efectos que provocan en la salud. A



Generalidades

continuacion se presenta un breve resumen de los contaminantes del aire:

El ozono ((03) se forma a partir de la reacciéon fotoquimica de la radiacion solar
con los compuestos orgénicos voldtiles y éxidos de nitrégeno emitidos principalmente
por los automdéviles. Es un gas fuertemente oxidante, y como tal, puede reaccionar
de forma inmediata con cualquier molécula biolégica; debido a su alta reactividad,
s6lo entrard en contacto con tejidos superficiales del organismo, puede penetrar
en las vias respiratorias e irritar severamente las mucosas y los tejidos pulmonares.
Segiin sea la concentracion y la duracion a su exposicion, los efectos en la salud serdn
mas 0 menos graves; principalmente se observa irritacion de los ojos, resequedad en
general, cefaleas y dolores pectorales al respirar profundamente, entre otros. A con-
centraciones elevadas puede provocar inflamacién pulmonar, efectos isquémicos en
organos blandos distantes del pulmén, como por ejemplo el higado, hiperreactividad
bronquial y disminuciones importantes de la funcién pulmonar [DDF(1996)].

El monéxido de carbono (CO) es uno de los contaminantes principales de las
grandes ciudades y lo produce basicamente la combustién incompleta de la gasolina
y el diesel, los vehiculos aportan el 98% y el resto se debe a la emisién de pro-
cesos industriales. La mayor concentracion se presenta en la cercania de los ejes
de circulacién con altos flujos vehiculares [DDF(1996)]. A lo largo del dia, sus
concentraciones en la zona metropolitana del Valle de México varian en forma di-
rectamente proporcional a las fluctuaciones de transito; en la semana sus niveles
presentan una tendencia ligeramente ascendente de lunes a viernes, pero decrecen
significativamente los fines de semana, basicamente el domingo. Es un gas incoloro
e inodoro que se combina con la hemoglobina para formar la carboxihemoglobi-
na [Reyes(1990)] que afecta principalmente al sistema nervioso central provocando
cambios funcionales cardiacos y pulmonares, dolor de cabeza, fatiga, somnolencia,
fallos respiratorios y en casos graves la muerte.

Las particulas suspendidas totales (PST) son pequenos fragmentos de pol-
vo, agua, carbon, cenizas, hollin, polen, silicatos y oxidos metilicos e incluyen todas
las particulas que se pueden mantener en la atmosfera o en una corriente de gases
de combustion. El tiempo que pueden estar en suspension varia de unos cuantos
segundos hasta meses y estd en funcion de su tamano, donde las mas pequenas
permanecen mas tiempo suspendidas hasta que la lluvia las precipita o el vien-
to las dispersa. Sus fuentes de emision son muy variadas y pueden ser naturales
(erupciones volcdnicas, incendios, tolvaneras y otros procesos de crosion de areas
descubiertas) o generadas por el hombre (procesos de combustion de carbén, de
refinamiento y quema de petréleo y sus derivados, fundicion de metales v humo
de tabaco) [Fuentes(1991)]. Pueden tener un tamano que va de 2.5 a 10 micras
(um) de diametro. Las particulas menores de 10 pg constituyen la llamada frac-
cién respirable, que por su tamano pueden llegar hasta la parte alveolar del aparato
respiratorio, se estima que mas de la mitad de las particulas comprendidas entre
0.01 y 0.1 gm penetran los pulmones. La exposicion a las particulas suspendidas
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1.1 Contaminacién

puede causar reduccion en las funciones pulmonares, que contribuye a aumentar
la frecuencia de las enfermedades respiratorias. En concentraciones muy elevadas,
ciertas particulas (como el asbesto) pueden provocar cancer pulmonar y muerte pre-
matura. Las particulas en conjuncion con el bioxido de azufre provocan respiracién
agitada, disminucién del volumen de las vias respiratorias, dificultad para respirar
e irritacion en las vias respiratorias, de leve a severa [DDF(1996)|.

El biéxido de azufre (50,) se produce de la combustion de cualquier sustancia
que contenga azufre, se estima que la aportacion de este gas por parte de la indus-
tria es de aproximadamente el 97%, el resto corresponde a la emisién de vehiculos
automotores que utilizan diesel y otras fuentes como la combustién de carbon, el
refinamiento de petréleo y sus derivados, la fundicion de metales con alto contenido
de azufre y las erupciones volcdnicas. Es soluble en agua y al hidratarse da lugar
a la formacion de dcido sumamente agresivo, cuando se mezcla con la humedad de
las mucosas conjuntivas y respiratorias constituye un riesgo al producir irritacion
e inflamacion aguda o crénica, y con la accion conjunta de particulas suspendidas,
da lugar a un riesgo superior. Cuando se inhala o se disuelve con gotas de agua y
penetran por via respiratoria se puede alojar en los pulmones y se convierte en un
agente irritante del tracto respiratorio inferior. Sus principales repercusiones son:
la reduccién de las funciones pulmonares, complicacién de enfermedades respirato-
rias (asma, bronquitis crénica, enfisema pulmonar) y el incremento de muertes en
enfermos cronicos del corazon y vias respiratorias.

El biéxido de nitrégeno (NO3) se produce por la oxidacién del nitrégeno at-
mosférico durante los procesos de combustion, se estima que los vehiculos aportan el
62% a la atmdsfera y la industria el 38%, ademas, puede ser producido en menor es-
cala por tormentas eléctricas [DDF(1996)]. Es potencialmente daiino para la salud,
se estima que es 4 veces mas toxico que el monoxido de nitrégeno. Su acumulaciéon
en el cuerpo humano constituye un riesgo para las vias respiratorias, ya que se ha
comprobado que puede alterar la capacidad de respuesta de las células en el proceso
inflamatorio en células polimorfonucleares, macrofagos alveolares y los linfocitos,
observandose con mayor frecuencia en casos de bronguitis cronica; causa ademds
problemas de percepcion olfativa, molestias y dolores respiratorios agudos, edema
pulmonar (acumulacion de fluido) y en casos graves la muerte. De los danos produci-
dos a los materiales, el mas comun es el decoloramiento de pinturas; en las plantas
provoca la caida prematura de las hojas e inhibicion del crecimiento [DDF(1996)].

1.1.2 Marco epidemiolégico

Para evaluar los riesgos de la exposicion a la contaminacion y para fijar las normas de
calidad del aire, lo ideal seria conocer con precision la relacion dosis/respuesta para
cada uno de los contaminantes atmosféricos y sus combinaciones, para los diferentes
grupos de la poblacién expuesta. Sin embargo, en la actualidad no se dispone de




Generalidades

la informacién necesaria para la mayoria de estos grupos, por lo que para fijar las
normas se utilizan algunos coeficientes de seguridad segin el grado de proteccion
que se le quiere dar a la poblaciéon en general.

Resultados de numerosos estudios indican que la exposicion a diferentes conta-
minantes puede ocasionar reduccion en las funciones pulmonares, es decir, cambios
agudos en la funcién, estructura y metabolismo pulmonar y efectos isquémicos en
otros érganos (corazon, cerebro, higado, entre otros) contribuyendo a aumentar la
frecuencia de las enfermedades respiratorias, asi como el incremento de la mortalidad
en enfermos crénicos del corazon y vias respiratorias [DDF(1996)].

En los 1ltimos anos se ha publicado un nimero importante de articulos infor-
mando sobre los efectos en la salud de los contaminantes del aire a niveles muy
cercanos a las normas actuales, en especial, para el ozono y particulas suspendidas,
considerados como buenos indicadores para medir la calidad del aire. Desde una
perspectiva de andlisis del riesgo, el hecho de que en la zona metropolitana del Valle
de México se rebasan practicamente todos los dias del ano la norma de ozono y que
estos excedentes a la norma ocurren en toda la zona urbana, permite considerar
que el 100% de la poblacién de la ciudad se ve expuesta con frecuencia y por perio-
dos de una o mds horas, a concentraciones de ozono superiores a la norma actual
[DDF(1996)).

Un estado isquémico o simplemente isquemia se presenta, por lo general, en
los padecimientos de tipo pulmonar, respiratorio y cardiovascular, y se manifiesta
como una detencion o disminucion de circulacion de la sangre a través de las arterias
a cierta zona del érgano afectado, o bien, se presenta como un estado de sufrimiento
celular, por ausencia de oxigenacién o de materias nutritivas en la parte afectada del
organo, los casos mas comunes de isquemia son la apoplejia (cerebro) y la angina
de pecho (corazon).

1.1.3 Antecedentes

La Ciudad de México se ha ido extendiendo paulatinamente desde su formacion,
primero en detrimento de los antiguos lagos, posteriormente en el de excelentes
tierras y bosques. El crecimiento demogrifico y territorial de la ciudad data desde
la época de los Aztecas, teniendo numerosos altibajos, pero a partir del siglo XX,
en especial en los setentas, es cuando se hace mas notorio.

Varios estudios senalan las cansas que motivan el crecimiento demografico de la
Ciudad de México, entre las que pueden mencionarse: el hecho de que los programas
de control de crecimiento demogrifico se establecieron en el pais varias décadas
después de cuando eran necesarias: la centralizacion de las actividades politicas,
econdmicas, educativas, de investigacion, artisticas, culturales v el gran desarrollo de
la actividad industrial que se viene dando desde los tiltimos cuarenta anos, ademas,
hay que sumar la creciente migracion de las dreas rurales hacia la ciudad en busca de




1.1 Contaminacién

empleo y mejores condiciones de vida, tal crecimiento demogrifico va extendiéndose
hacia las dreas industriales del Estado de México [Calderén(1987)).

La consecuencia asociada al crecimiento de la mancha urbana en la Ciudad de
México, por sus dimensiones y la magnitud de su poblacién, es que las necesidades
de sus habitantes no sean cubiertas de manera suficiente en cuanto a servicios; por
ejemplo en el uso del agua se observan dos grandes problemas, por un lado no se
cuenta con una cuenca con la calidad y cantidad adecuada para satisfacer la gran
demanda y el indispensable desalojo de los grandes voliimenes que se desechan y
se precipitan; finalmente la contaminacién ambiental provocada por los multiples
procesos productivos de la ciudad (transportacién, industria, ete.) [Ezcurra(1990))].

La contaminacion del aire y la basura son problematicas de gran trascendencia
en la Cindad de México. El problema de la calidad del aire se refiere a los conta-
minantes que se emiten a la atmdsfera, que son producidos por las mas de 30,000
fabricas en el drea metropolitana de la ciudad, que comprenden principalmente re-
finerias, industrias quimico-farmacéuticas, alimentarias, cementeras, incineradores
industriales, termoeléctricas, donde mds de 250 manejan residuos peligrosos y cerca
de 4,000 desarrollan procesos de combustion o transformacion con emisiones signi-
ficativas a la atmosfera. Otras fuentes naturales y artificiales de contaminacion de
diferente magnitud son: las dreas erosionadas, el fecalismo al aire libre, tortillerias,
banos publicos, talleres, fibricas de cerveza, cigarros, tabiqueras, etc. Estas fuentes
de contaminacion son responsables de la emision de la mayor parte de las particulas
solidas, el biéxido de azufre y los dxidos de nitrégeno que contaminan la ciudad
|Legorreta(1991)).

Los automaviles son los principales responsables de los contaminantes atmosféri-
cos en la Ciudad de México, producen la mayor parte de monéxido de carbono
y de los residuos de hidrocarburos, debido a que su funcionamiento es mediante
gasolina y otros combustibles fésiles. Se calcula que representan alrededor del 85%
de los contaminantes del aire, mientras que el resto se debe a la industria, desechos
organicos y tolvaneras [Bravo(1987)].

La altura de la Ciudad de México estd directamente relacionada con la eficiencia
de la combustién de los vehiculos, a 2,240 metros sobre el nivel del mar un m? de
aire contiene 212g de oxigeno (O2), mientras que al nivel del mar el mismo volumen
contiene 275 g; esto determina la eficiencia de combustion, ya que, al nivel del mar
un auto bien afinado desarrolla la combustion al 92% mientras que en la Ciudad
de México ésta es del 69%, esto explica que 3 millones de autos que circulan en
la ciudad liberen una cantidad de contaminantes similar a la que emitirian 11.63
millones de vehiculos al nivel del mar.

Se estima que el parque vehicular de la Ciudad de México es mayor a 3 millones
de autos de los cuales cerca del 60% son modelos anteriores a 1982, de estos el 86%
corresponde a particulares, 4% a taxis y colectivos y el 10% a autobuses y camiones.
El crecimiento de vehiculos es mucho mas rapido que el crecimiento poblacional v la
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expansion urbana; entre 1950 y 1980 el niimero de vehiculos en el D.F. aument6 24
veces. En 1940 existia un vehiculo por cada 36 habitantes, para 1989 la proporcién
era de 1:6 [Bravo(1987)).

Las dimensiones de la cindad determinan que grupos considerablemente grandes
de personas se tengan que desplazar a través de distancias importantes para llegar a
sus centros de trabajo. Se calcula que se realizan aproximadamente 21 millones de
viajes-persona al dia en la ciudad, de estos, 4 corresponden a autos particulares, 2
a taxis y colectivos, 6 al metro, 6 a autobuses urbanos y 3 a autobuses suburbanos.
Se contempla que la ciudad tiene 7,000 unidades de autobuses urbanos, cada uno
efectiia 860 viajes-persona al dia, mientras que los autos particulares hacen sola-
mente 2 viajes-persona al dia, esto implica que el autobis consume 160 litros de
diesel, realizando en un dia de trabajo lo que realizarian 570 autos particulares que
consumen alrededor de 3,700 litros de gasolina [Peralta(1989)].

1.2 Area de estudio

La Ciudad de México se sitiia en una latitud tropical (19° latitud norte y 98°15' lon-
gitud este) sus caracteristicas climatolégicas y topograficas estdn asociadas al hecho
de situarse en el interior de una cuenca muy elevada (2,240 metros sobre el nivel
del mar (msnm) al sur y 2,390 msnm en el norte), rodeada de importantes cadenas
montanosas, esta situacién determina que con frecuencia aumente la concentracion
de contaminantes [Jauregui(1988)).

El Valle de México esta integrado por el Distrito Federal y parte de los estados
de México, Hidalgo, Tlaxcala, y Puebla [Reyes(1990)]. La cuenca que lo forma,
es rodeada por montanas que sobrepasan en su mayoria los 3,000 metros al sur
y los 2,800 m al norte, sobresaliendo el Iztaccihuatl (5,826 m) y el Popocatépetl
(5,483 m); y esta delimitada por sierras: al sur Chichinautzin y el Ajusco, al sureste
las Cruces, Monte Alto y Monte Bajo; al noroeste Tepotzotlan y Tezontlalpan, al
norte la de Pachuca; al noreste por Chichucuautla, al este Tepozéan y Calpulalpan,
comunicandose esta tiltima con las sierras de Rio Frio y la Nevada [Reyes(1990)).
En el interior de la cuenca se encuentran otras formaciones orograficas, como las
sierras, al este de la Ciudad de México la de Santa Catarina. al norte y noroeste
las de Guadalupe, Patlachique y las Pitayas; asi como algunas elevaciones aisladas,
como los cerros del Pefion de los Baios, Peiién de Marqués, Xihuingo, el Gordo y
el de la Estrella entre los mas importantes.

El clima del Valle de México muestra ciertas particularidades por su situacion,
altitud y topografia. Los climas que se pueden encontrar en la regién son de cuatro
tipos: semiseco, templado semihiimedo, frio y muy frio con varios subtipos que
dependen de la altitud, ademds prevalecen las lluvias de tipo orogrifico.

En la ciudad de México, el régimen climdtico puede dividirse en dos estaciones:
la seca que va de noviembre a abril y la de lluvias, de mayo a octubre. Por su
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gran altitud sobre el nivel del mar intervienen algunas caracteristicas de las zonas
templadas y frias, como la disminucion de la temperatura, los vientos altos y se-
cos del oeste en invierno y el calentamiento intenso del aire en verano que origina
movimientos convectivos. La precipitacion pluvial promedio es de 7.8 mm al dia.
La humedad relativa es aproximadamente de 45% en marzo y 75% en diciembre.

El hecho de que la ciudad se encuentre rodeada de montanas propicia una cir-
culacion de vientos provenientes de noroeste a noreste, con una alta incidencia de
calmas e inversiones térmicas. El nimero de dias despejados al ano esta entre 100
y 200.

Una observacion interesante es que cuando la cuenca del Valle de México se em-
pezo a poblar, el drea correspondiente a la Ciudad de México se encontraba en su
mayor parte ocupada por un sistema lacustre que cubria aproximadamente 1,500
km? que era formada por cinco lagos minisculos conectados de norte a sur: Tzom-
pamco, Xaltocan, Texcoco, Xochimilco y Chalco, los cuales se fueron desecando de
manera directamente proporcional al crecimiento de la ciudad. Climatolégicamente
esto es importante, pues los limites del noreste de la ciudad tienen caracteristicas se-
midridas, pues el lecho arcilloso del ex lago de Texcoco es facilmente erosionado por
los vientos, especialmente durante los tres primeros meses del ano, que es cuando se
producen las llamadas tolvaneras; la superficie de estas dreas practicamente carece
de vegetacion, lo que resulta excelente para absorber la energia solar, elevandose
notablemente la temperatura en dias soleados [Jauregui(1988))].

1.3 Monitoreo de los contaminantes atmosféricos

En el ambito nacional, la contaminacion atmosférica se limita a las zonas de al-
ta densidad demogrifica o industrial. Las emisiones anuales de contaminantes en
el pais son superiores a los 16 millones de toneladas, de las cuales el 65% es de
origen vehicular, en la Ciudad de México se genera 23.5% de dichas emisiones, en
Guadalajara el 3.5%, y en Monterrey el 3%, el 70% restante lo generan los otros
centros industriales del pais.

La Ciudad de México, cuenta desde los setenta con una red manual de 16 esta-
ciones de muestreo del aire con las que se miden las particulas totales, bidxido
de azufre y algunos metales como el plomo. A partir de los ochenta (1986) se
pone en funcionamiento el sistema denominado Red Automatica de Monitoreo At-
mosférico (RAMA), que es un conjunto de estaciones automaticas en las que se
miden parimetros meteorologicos que pueden afectar la precipitacion y dispersion
de los contaminantes, tales como la direccién y velocidad del viento, humedad re-
lativa, altura de la capa de inversion; ademéds tres unidades de sonar que realizan
sondeos atmosféricos con el fin de registrar los gradientes de temperatura en la zona
metropolitana.

La RAMA cuenta con 25 estaciones a lo largo y ancho de la ciudad, donde las
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estaciones del Cerro de la Estrella, Merced, Pedregal, Xalostoe y Tlalnepantla son
las mas completas, ya que monitorean cinco contaminantes y cuatro parametros me-
teoroldgicos e informa sobre los valores atmosféricos de los siguientes contaminantes:
biéxido de azufre, monéxido de carbono, 6xidos de nitrégeno, ozono, particulas sus-
pendidas totales, plomo, dcido sulfhidrico y iltimamente algunos hidrocarburos y
otros contaminantes como cadmio, cobre, cobalto y niguel.

La RAMA registra concentraciones muy pequenas de contaminantes por sepa-
rado, de acuerdo a un tiempo de muestreo que esté relacionado con los criterios de
la calidad del aire. Desde 1982, se reportan las concentraciones finales que se tienen
para la Ciudad de México. Los valores maximos recomendables de concentracion
atmosférica de los contaminantes (ver Tabla 1.1) para que no se afecte la salud de
ningin grupo de la poblacién se determinan por estudios epidemiologicos y expe-
rimentales, sobre los efectos de la contaminacion aérea en la salud a corto y largo
plazo [Reyes(1990)).

Para determinar la concentracién de una sustancia quimica en volumen se uti-
lizan principalmente las partes por millon (PPM), partes por billon (PPB) o su co-
rrespondiente equivalencia en micrégramos sobre metro ciibico (pg/m®). Las PPM
y PPB significan que se divide el volumen en un millén o un billéon de partes iguales.
Cada fraccion de parte de este volumen, correspondiente a la sustancia de interés,
se considera una parte por millén o billén de la sustancia. Estas medidas se utilizan
para determinar concentraciones muy pequenas de gases en la atmosfera.

Tabla 1.1: Criterios de la calidad del aire.

Concentracion
——

Contaminante pe/m? PPM  Tiempo de muestreo
Ozono 216 011 1 h (promedio maximo)
Mondxido de Carbono 0.11 8 h (promedio)
Particulas Suspendidas Totales 150 - 24 h (promedio)
Bioxido de Azufre 340 013 24 h (promedio movil)
Biéxido de Nitrogeno 395 0.21 1 h (promedio maximo)

1.4 Indices de la calidad del aire

La calidad del aire se evalia segin las mediciones realizadas sobre cada uno de
los contaminantes y se expresa en funcion del denominado Indice Metropolitano
de Calidad del Aire (IMECA) que se define como un valor representativo de los
niveles de contaminacién atmosférica y sus efectos en la salud, dentro de una regién
determinada.

La funcién principal del IMECA es mantener informada a la poblacion sobre la
calidad del aire en la Ciudad de México, asi como observar el comportamiento de
los distintos contaminantes y comparar la calidad del aire entre zonas que utilicen
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indices similares. Tal indicador se elabora usando datos de las 18:00 horas del dia
anterior hasta las 18.00 horas del dia en curso, por lo que se promedia la noche
anterior y el dia de la fecha del informe.

El informe se basa en una metodologia de cdlculo a partir de dos puntos de
quiebre, que son valores estadisticamente conocidos: los umbrales criticos se definen
como IMECA 100 y 500, que diagnostican las posibles alteraciones significativas
en la fisiologia de los humanos. Las rectas que unen los puntos de quiebre sirven
para convertir valores y concentracion de contaminantes del aire en valores de una
escala arbitraria que va de 0 a 500 puntos IMECA (ver tabla 1.2), que proporcio-
nan una idea del grado de peligrosidad asociado a los niveles de contaminacién del
aire. Los indices obtenidos de estas rectas (conocidas como funciones linealmente
segmentadas) miden la calidad del aire [Ezcurra(1990)] con respecto a:

1. Particulas en suspension.
2. Bioxido de azufre.

3. Ozono.

4. Mondxido de carbono.

. Oxidos de nitrogeno.

on

=7}

La accién sinérgica del bidxido de azufre y particulas suspendidas totales.

Tabla 1.2: Indice Metropolitano de la Calidad del Aire (IMECA)

IMECA  Calidad del aire  Efectos

0- 100  Satisfactoria Situacion lavorable para la realizacion de todo
tipo de actividades

101 - 200  No satisfactoria ~ Aumento de molestias menores en personas

sensibles
201 - 300 Mala Aumento de molestias e intolerancia relativa al
ejercicio en personas con alecciones respiratorias
301 - 500 Muy mala Aparicion de diversos sintomas e intolerancia
al ejercicio de la poblacion en general.

Ademas de generar informes diarios de la calidad del aire, se genera un prondstico
de situaciones criticas que permite prever con anticipacion la presencia de fenomenos
meteorologicos y actuar de acuerdo a un Programa de Atencion a Contingencias Am-
bientales, para prevenir y atender los episodios de contaminacion atmosférica. Este

programa contempla la suspension de actividades industriales v de la circulacion
vehicular en caso de eventos extraordinarios, para reducir la emision de contami-

nantes.
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1.5 Planteamiento del problema

Este trabajo estima la relacion a corto plazo del nimero de muertes ocasionadas
por trastornos isquémicos de la poblacién de la Ciudad de México mayor a 65 afnos,
durante el ano de 1994.

Por la naturaleza de la variable respuesta, conteos de muertes en la poblacién,
la variable es entera no negativa y los valores que representa son pequenos con
relacién a la poblacion de estudio, el andlisis que se propone es el desarrollo de un
modelo de regresion Poisson, ademas el objetivo de la investigacion es presentar una
asociacion entre la variabilidad observada de las muertes diarias como consecuencia
de la contaminacién ambiental, empleando la técnica antes mencionada.
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Capitulo 2

Modelos Lineales Generalizados

2.1 Introducciéon

Un modelo es una abstraccion de la realidad, este puede ser clasificado como de-
terministico o probabilistico. El primero se caracteriza porque no tiene ningin
elemento aleatorio y su solucidn es exacta, en el segundo ocurre todo lo contrario,
tiene elementos aleatorios los cuales solo permiten resolverlo éptimamente de forma
estocastica.

Una clase de los modelos probabilisticos son los que se establecen por una relacién
lineal, donde existe un conjunto de variables de las cuales una es la respuesta y el
resto influyen o explican aproximadamente este resultado de manera lineal; asi, la
respuesta carece de una relacion exacta debido a que contiene al menos un elemento
aleatorio que no se puede controlar y se presume tiene algin patrén distribucional
conocido. El ejemplo més conocido es el que involucra errores que se asocian con la
distribucion normal y es el mas sencillo de ajustar; no obstante, por la naturaleza
de los datos, estas desviaciones pueden tener un comportamiento diferente.

Los modelos lineales generalizados fueron introducidos por Wedderburn y Nelder
[Nelder(1972)|, son una clasificacion que incorporan una rica familia de distribu-
ciones con errores normales y no normales y se ajustan a respuestas univariadas y a
una clase de distribuciones llamada familia exponencial, que incluye la normal, bino-
mial, Poisson, geométrica, binomial negativa, exponencial, gamma, normal inversa

entre otras. Estos se caracterizan por tres elementos:
1. Una distribucion de la variable respuesta (llamada la estructura del error).
2. Un predictor lineal que involucra a las covariables.

3. Una funcion liga que relaciona al predictor lineal con la media de la variable
respuesta.

Usualmente también se asume que las observaciones son independientes.
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2.2 Aplicaciones

Las aplicaciones que tienen estos modelos concierne en esencia a la manera de c6mo
una respuesta depende de una combinacion de las variables explicativas y muy en
particular de su naturaleza; como por ejemplo, los conteos que involucran defectos o
eventos raros, tal como pacientes con un padecimiento en particular o la ocurrencia
de algiin fendmeno natural; respuestas binarias cuya respuesta es acierto o error.
Cominmente se emplean en las ciencias de la ingenieria; hay respuestas no normales
siendo continuas, en general ejemplificadas en fallas de componentes mecanicos,
tiempo de falla de componentes electrénicos o sistemas. Estos tipos de respuestas
en todos los casos son no negativas y exhiben un elevado sesgo a la derecha.

Desde su desarrollo se han implementado modelos en dreas de investigacion
con una gran variedad de nombres como: anilisis histérico de eventos (sociologia);
analisis de relatividad y de tiempo de falla (ingenieria); andlisis de duracion y transi-
cién (economia) y en otras disciplinas con diferentes tipo de eventos, tanto en dreas
de las ciencias sociales o naturales, incluyendo ocurrencia de terremotos, accidentes
en automoviles, caidas de mercados de acciones, contaminacion, revoluciones, jubi-
laciones, casamientos, divorcios, nacimientos, promociones y arrestos entre otros.

Lo que se ha realizado en la actuaria y las finanzas concierne a eventos que

pueden provocar pérdidas financieras como:

1. La destruccion de propiedades por fuego o catdstrofes naturales (tormentas,
granizadas, inundaciones, aludes, terremotos o erupciones volcanicas) es usual-
mente considerada un evento aleatorio en el cual la pérdida puede ser medida

en términos monetarios.

2. Una indemnizacién por dano impuesta por un juez como el resultado de un
hecho negligente en es ocasiones considerado como un evento aleatorio con una
pérdida monetaria como resultado.

3. Una enfermedad prolongada que ocurra inesperadamente, resulta una pérdida
en términos del ingreso reducido y el costo extra en cuidados de salud.

4. La muerte de un adulto joven puede ocurrir mientras su familia tiene compro-
misos a largo plazo (pago de hipotecas, financiamientos, etc) que no pueden
ser cubiertos.

La supervivencia en edad avanzada puede agotar los recursos de las personas,

[+

considerando el costo de vida e incluyendo cuidados de salud.

En particular, para las clases que se incluyen en los modelos lineales generalizados
(regresion lineal, andlisis de varianza, log-lineales para tablas de contingencia, logit
para datos binarios en la forma de proporciones entre otros) hay un buen mimero
de aplicaciones practicas en el trabajo actuarial como son:
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1. Ensupervivencia: modelaciéon y graduacion con respecto a la edad en presencia
de duplicaciones; con respecto a la edad y el tiempo; con respecto a la edad
y la duracion de la poéliza; empleando cantidades basadas en los datos; o
modelacion dual.

2. Modelos de estados miiltiples o jerarquicos en seguros de salud.

3. Ciertos ajustes de distribuciones de pérdida por severas reclamaciones en se-

guros de no vida.

4. Clasificacion de riesgo como la modelacién de: la mortalidad para personas
con deterioro de vida que pueda asegurase; de exceso de mortalidad entre
fumadores; tasas de seguro de vida en un intervalo de tiempo.

5. Fijacion de primas en seguros de no vida basados en la frecuencia y severidad

de reclamos.

6. Reclamos de reservas en seguros de no vida.

Cada una de estas aplicaciones envuelve diferentes tipos de datos y modelos,
antes de entrar al andlisis de los datos de este estudio se dara una descripcion de la
naturaleza y estructura de los modelos lineales generalizados.

2.3 La familia de distribuciones exponencial

Una importante base que unifica el concepto de los modelos lineales generalizados
es la familia de distribuciones exponencial cuya forma general es:

¥ — b(0)
a(¢)

ara una respucsta observada vy, donde a(-), b(-) ¥ ¢(-) son funciones especificas v
P I 1 3 I 4

Flus 6, ) =exp { +ely, m} 1)

# vy ¢ son los pardmetros de localizacion y dispersion respectivamente, el segundo
también es conocido como ruido. La funcion a(¢) es igual a ¢w donde w es una
constante conocida y para algunas distribuciones el parimetro de dispersion ¢ =
1, al final de este capitulo se mostrara la identificacion de los componentes de la
forma general para las distribuciones normal, Poisson y binomial. Para el caso de
sobredispersion de la Poisson, en el anilisis se necesita seleccionar un parametro
adicional que se detallard en la seccion 2.6.3.

A partir de las funciones especificas que componen la forma general de la familia
exponencial y empleando los fundamentos basicos de inferencia estadistica se puede
identificar la media y la varianza de cada miembro de esta familia.

Partiendo de los siguientes resultados:
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L[@InL(y;8)
E [—f}e =0 (2:2)
3 In L(y; ) dnL(y;0)]
B TP Y V] -

donde L(y;0) es la funcién de verosimilitud de las observaciones dado el parametro
8, y considerando la ecuacion (2.1) en (2.2) se obtiene que:

b (68) =pn

Considerando nuevamente (2.1) en (2.3) se tiene que

’ [% (y_;(%ﬂ)] -~ E |- v o))

como Ely] = ¥'(#) = p entonces

Varly|
a(¢)

b"(ﬂ) -

por lo tanto Varly] = a(¢)b"(), visto de otra forma, se tiene que la varianza se
puede expresar como:

d*b(6) ri,u

Varly] = 20 a(¢) = —-a(¢)

con excepcion de a(¢), se ve la dependencia de la varianza de la respuesta con su
media . Si se denota como Var,,
Varly] du
Var, = —— = —

a(e¢) df
y asi también
g 1
di ~ Var,

2.4 Componentes de los modelos lineales generalizados

En esta seccion se describen los modelos lineales generalizados como una extension
de los modelos lineales clisicos, esto es consecuencia de la forma de la familia ex-
ponencial definida por la distribucion de probabilidad dada en la ecuacion (2.1), la

estructura es como siguo:

1. Se cuentan con yy, 2. ..., Y Observaciones de la respuesta independientes con
s By 11, respectivamente.
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2. Cada observacion y; tiene una misma distribucion que es miembro de la familia
exponencial, aunque pueden tener diferentes parametros.

3. La porcion sistemitica del modelo involucra regresores o variables indepen-
dientes que influyen sobre la respuesta denotados como xy,xa,..., 1.

4. El modelo se constituye alrededor de un predictor lineal

k
n= xrﬁ = f)‘() + Z ,H,J'-':
i=1
donde los [3; son parametros que usualmente son desconocidos y seran esti-
mados con los datos, es decir, con las respuestas y los regresores, ademads
dicho asi, el predictor lineal sugiere una terminologia de los modelos lineales

generalizados.
5. El modelo se busca a través del uso de una funcién liga
n, = glp,) =12 ....01

el término liga es derivado del hecho de que la funcién es la "liga” entre la
media y el predictor lineal. Nétese que la esperanza de la respuesta es:

Elyl =9~ (m) = 9" («i8)
De hecho en ¢l modelo de regresion mltiple
==z i=L12,....n
lo que sugiere el caso especial donde g(p,) = g, v la funcién liga que se emplea
es la identidad.
6. La funcién liga es monétona derivable. [Wedderburn(1972)]

7. Lavarianza o? (i = 1,2,...,n) es una funcién de la media. [Wedderburn(1974)|

Los puntos anteriores simplemente mencionan la caracterizacion de los mode-
los lineales generalizados, en el articulo de Nelder y Wedderburn [Nelder(1972)] o
en el titulo de McCullagh y Nelder [McCullagh(1983)] se profundiza en detalle la
estructura de ellos.

Como se menciono, la funcion liga relaciona el predictor lineal con la media de
la variable respuesta, su eleccion depende en particular de su distribuciéon que debe
pertenecer a alguna familia exponencial especifica, para cada una existe una funcion
liga llamada candnica o natural, que relacionan el parametro natural directamente

con el predictor lineal:

0=0(n)=n=x'8
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Modelos Lineales Generalizados

Tabla 2.1: Ligas candnicas para los modelos lineales generalizados

Distribucidn FFuncion liga Nombre
normal =1, liga identidad
< . I 5 i
binomial mh=In| — liga logistica
b= 1

Poisson n, = Inp, log-liga
1 :

gamma N, = — liga reciproca
f‘il

normal inversa 1, = — liga reciproca
’l!

En la tabla 2.1 se muestran la funcién liga candnica de las distribuciones mas
conocidas en los modelos lineales generalizados.
Hay otras funciones liga que se pueden usar en un modelo lineal generalizado:

1. La liga probit:
n = (Elw))

donde @ representa la funcion de distribucion acumulativa de una normal
estandar.

2. La liga log-log complementaria:

1, = In(In1 - p,])

3. La liga de la familia potencia:

,u;\ A#EQ
In e, A=10

La idea basica de los modelos lineales generalizados contempla dos componentes:
la distribucién de la respuesta y la funcion liga.

Se puede ver la seleccion de la funcion liga como una transformacion de la res-
puesta, es importante saber que modifica la media poblacional y no a los datos. El
no usar una liga adecuada puede generar problemas en cuanto al ajuste del modelo
lineal generalizado.

La ventaja de la funcion liga sobre otro tipo de transformaciones, es que esta
directamente relacionada con las caracteristicas distribucionales de las respuestas.
por lo tanto las elecciones inapropiadas se reflejan en la significancia global del
modelo.

El método de méixima verosimilitud es la base tedrica para la estimacion de los
parametros en estos modelos; no obstante, la obtencion de los resultados por esta
via se basa en un algoritmo denominado “minimos cuadrados ponderados iterativos”
(iterative reweighted least squares).
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2.4 Componentes de los modelos lineales generalizados

Considerando el método de maxima verosimilitud aplicado a los modelos lineales
generalizados y suponiendo que se emplea la liga candnica a la funcién de log-

verosimilitud: .
yifhi — b(o:)
L=InL(y;3) = —_— b e(yn )
(v:8) Z{ T (i
para la liga candnica se tiene que y, = 1; = x;3, por lo tanto:
aL 9L 08,
a3 00, 9
n
1 d
= e — —b(0;
Ea(é] [y' a6, ‘}]
= 3
o al¢)

entonces se pueden encontrar los estimadores de mdxima verosimilitud de los pari-
metros resolviendo el siguiente sistema de ecuaciones:

n

1
¥, @(!ﬁ = )T =0

i=]

en la mayoria de los casos se asume que a(¢) es constante por lo que el sistema se

Z(yl - ;L,)I. =0

reduce a:

Hay que recordar que el sistema anterior parte de que g, es una combinacion lineal
de las xy,...,xg, por lo tanto el sistema tiene p = k + 1 ecuaciones, una por cada

parametro desconocido 4, (j = 1,...,p), la forma matricial es:
X'y -pu)=0 (2.4)

donde g’ = (2q, ftg, . .. jt,,). La solucion del sistema son los estimadores de maxima
verosimilitud, al sistema (2.4) se le conoce como la funcion de “puntaje” o “score” y
como consecuencia de la no linealidad que se presenta, se recurre al proceso iterativo
de los minimos cuadrados ponderados, tal procedimiento producira ;-3(,.1'3“ _—— fi*.
estimadores de 3. 3,... .. 0,

Se tiene que 3 = (34.3,.. .. B, es el valor final que el algoritmo produce como
estimacion de 3 y si los supuestos del modelo incluyendo la eleccion de la funcion liga
es correcta, entonces se puede mostrar normalidad asintética en E iﬁ] = 3, donde ki
es la solucion resultante del proceso iterativo de las ecuaciones de puntaje.

Ahora la matriz de informacién definida por fl,ﬁ'] de los estimadores, proporciona
la varianza de la ecuacion de puntaje como sigue:

¥
a(®)

X'VX

13| = Vm'[ [u(T)V

[X'(y - !1”] =
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Modelos Lineales Generalizados

donde V = diag (0?) y ¢? es una funcién de y1; que a su vez depende de la distribu-
cién en cuestion. La matriz de varianzas y covarianzas asintotica de 3 este dada
por:

Var(8) = 17'13] = [X'VX] " x [a(¢)] (2.5)

Los errores estandar de los coeficientes provienen de las raices cuadradas de los
elementos de la diagonal de la matriz de la expresion (2.5) con elementos de V
reemplazados por estimadores apropiados.

De la reciente discusion, se considera nuevamente las distribuciones que se mane-
jan al final del capitulo. Para el caso normal las 02 = 0% y a (¢) = 02, entonces:

Var(d) = [X'X] ' ¢*
para los modelos Poisson y binomial, a(¢) = 1 por lo que
Var(3) = [X'VX] ™'

para el caso Poisson:

rr',z = %8

y para el caso binomial:

g
ne %8

of =miP(1- P) = (1+ e %B)?

Como se mencionara en el apartado 2.6.3, las varianzas en los elementos de la
diagonal de la matriz (2.5) pueden ser infladas, a este efecto se le conoce como
sobredispersion.

Toda la discusion anterior parte de considerar que la liga canonica es la trans-
formacion mas natural dada una distribucién, sin embargo, esto no significa que
una funcion liga que no sea candnica no se considere; en la regresion lineal miltiple
estandar la eleccion de esta es equivalente al ejercicio de seleccionar el modelo en este
analisis. Una forma es intentar determinar la liga y asi, el modelo podra describir de
mejor manera los datos. Si los rangos de los regresores son suficientemente limitados,
¢l modelo lineal es suficiente, entonces la liga identidad debera ser considerada.

Ahora supénganse que no se emplea la liga candnica, es decir, que n; # 0,
entonces la derivada de la log-verosimilitud es

OL =~ AL 96, o,
98~ = 96,0, OB

teniendo que calcular por separado usando la expresion (2.1):

AL < 1 a 1 o o
o A 2 - s AN =2 N g , B
20, ~ 2= ald) [3"‘ 78, ’)} @) Eﬁl:ly- L A
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2.5 Inferencia y andlisis de residuales

se tiene por lo tanto la ecuacion de puntaje:
l% - ru'll ao,
2.
()ﬁ Z a(o) dr} e (2:6)

como en el caso donde se usa la liga candnica, se asume nuevamente que a(¢) es una
constante, entonces se puede expresar (2.6) de forma matricial como:

XAy - p)=0 (2.7)

00,
donde A = dia,
o ()q
La matriz de informacion que resulta de la maxima verosimilitud de § y que

ahora estima a [ es
X'avax

[a(®)]?

La matriz de varianzas y covarianzas asintotica de 3 es

Var(3) = [X'avAX] " x [a()?

18] =

mientras que la ecuacion de puntaje para la liga candnica es mas sencilla que para
¢l caso general como en la expresién de (2.7), se observa que p y 06; /07, son casi
siempre no lineales y la complejidad obtenida no tiene ningiin sentido.
Considérese ahora el siguiente ejemplo, para la distribucion Poisson se tiene que

la liga canodnica es:

Z [y, - ("":ﬁ] o=l (2.8)

=1
se observa que no se puede resolver de manera puntual porque la ecuacién (2.8) no
es lineal en 3, si se supone que se decide por una liga identidad que justificara de
este modo linealidad ain cuando ésta en el modelo no sea candnica, se tiene que
;= ziB y 80;/dn; = 1/xB con la ecuacion (2.7) se obtendrd la siguiente ecuacién
de puntaje:

(ux - X ﬁ)ar,

Z =0

i=]
que seria resuelta y aunque el modelo es lineal es inevitable la estimacion de los
pardmetros por un proceso iterativo, por lo que no se obtiene ninguna ganancia al
cambiar la liga candnica.

2.5 Inferencia y analisis de residuales

Para pruebas de hipotesis en coeficientes individuales, la estadistica de Wald hace
¢l uso de normalidad asintotica del estimador de maxima verosimilitud. Asi para
probar:

Ho:0,=0 ws. Hy:B,#0
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Modelos Lineales Generalizados

la prueba estadistica a considerar es:

donde e‘s(ﬁ J] es el error estandar y tiene una distribucion x‘f para muestras grandes.

Los intervalos de confianza sobre la media de la respuesta y prediccion de la
estimacién de los coeficientes para una sola observacion, con una aproximacion al
100(1 — )%, Wald propone para el parametro (7,

B, + Zapes(B;) < B; < B, — Zapaes(B))

con Z, s el cuantil de la probabilidad acumulada de una distribucion normal estandar.

El uso de la estadistica de Wald permite realizar pruebas de hipétesis para el
modelo completo o sobre los pardametros individuales en un modelo lineal genera-
lizado, tales pruebas emplean la normalidad asintética en los estimadores maximo
verosimiles y se utiliza muy a menudo para la inclusion o no de los parametros del
modelo comparando las log verosimilitudes de dos modelos, el completo contra el

reducido, es decir:

L{modelo reducido)

—2[In L{modelo reducido) — In L{modelo completo)] = -21n T R v pr

de hecho, la expresion anterior se distribuye asintoticamente como una xi. donde
A es la diferencia del nimero de pardmetros del modelo reducido y completo.

Por ejemplo, supdnganse que se considera el predictor lineal:
By + Bz + Oywg + (s
y se esta interesado en probar que:
Hy:08,=08,=10
la estadistica de prueba esta dada por la razon de verosimilitud:
~2[In L (By, B3) — In L (4. 81, 35, 84)]

donde L (3, 3;) es la verosimilitud para el modelo en el cual la hipotesis nula es
que [} y [#; son cero. Como resultado la hipotesis se rechaza si la log verosimilitud
se incrementa significativamente por el remplazo de 3, y 4, en el modelo en la
presencia de [, v (4. La distribucion que se emplea en el limite superior de la
prueba es una _)(3 en este caso. El uso de la razon de verosimilitud deriva a una
prueba empleada en una expresion de nombre devianza y permite determinar en
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2.5 Inferencia y analisis de residuales

teoria si el valor ajustado para un modelo es significativamente mejor que el modelo
saturado dado por:

Elpl=m 1=1,....n

donde el modelo saturado requiere la estimacion de n parametros independientes.

Asi, el término saturado tiene a y, como estimador de ;. Como resultado de
lo anterior hay cero grados de libertad en los residuales después de la estimacion,
exhibiendo ademds una verosimilitud no mayor comparando al correspondiente en
el modelo de regresion ajustado y de manera andloga en el caso de errores normales,
la devianza para un modelo lineal generalizado se define como:

L)
D(B) = ~2In [m} (2.9)

donde L(3) y L(p) corresponden a las verosimilitudes de los modelos ajustado v
saturado, este 1ltimo considera n parametros y se emplea habitualmente como una
estadistica de bondad de ajuste, D(8) tiene una distribucién asintética x? con n—p

grados de libertad.

Un valor insignificante de D(3) en el limite superior de la prueba implica que
el modelo no es significativamente peor que el saturado, asi un valor relativamente
chico de devianza es favorable para el ajuste del modelo. Se puede utilizar una
regla de dedo: considerando que la cantidad del ajuste es razonable si '::"'1 no
es apreciablemente mds grande que 1. Sin embargo, hay ejemplos en los cuales
el resultado asintético no es satisfactorio para muestras pequenas [Myers(2001)].
Se hace notar que en la definicion (2.9), una razon de verosimilitud, por ejemplo
—2In|L(reducido) — L(completo)|, se puede escribir en términos de la devianza como
D(reducido) — D(completo), desde que L(p) se cancela en la diferencia. Como el
ejemplo que se desarroll6 en esta seccion donde se queria probar Hy : 3, = 3, =0
en un modelo de cuatro parametros, la razon de verosimilitud con el concepto de

devianza puede escribirse como:
2n L(By, By, B, B3) — In L(By. )] = D(By, B3) — DBy, 1. 8. %)

donde se simplifica y encuentra un mejor ajuste con el empleo de un método tipo
“stepwise” .

A continuacion se proporcionan algunas expresiones de devianza de las distribu-
ciones mds comunes:
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Modelos Lineales Generalizados

n
normal Z (y — ,u}""

Poisson EZ [z,r In= - (y- ;:]]

=1

binomial QZ {yln =4 (m-y)ln ( q)}

i=1 i

gamma Qz [ (y ;‘f‘]]

i=1
Si el predictor lineal contiene una constante, la devianza para los casos Poisson

D(m~2yln(f")

y gamma se reduce a

Otra importante medida de ajuste de un modelo, es la estadistica x* de Pearson
generalizada que toma la forma:

(y:
Z Var (p (2.10)

donde la Var(ji;) es la varianza estimada para la distribucion en cuestion.

Para modelos con errores normales la x? es de nuevo la suma de cuadrados
de los residuales, mientras que para las distribuciones Poisson y binomial es la
estadistica y? de Pearson original. Como la devianza, la x* de Pearson generalizada
es asintéticamente distribuida como una x? con n — p grados de libertad.

La devianza tiene una ventaja como medida de ajuste: la presentacion de aditivi-
dad para conjuntos de datos anidados, si los estimadores de maxima verosimilitud
fueron empleados; mientras que la estadistica x? de Pearson generalizada en algunas
ocasiones no, sin embargo puede utilizarse porque su interpretacion es mas directa
que el uso de la devianza.

2.5.1 Uso de los residuales

Los residuales son la desviacion de los valores observados contra los ajustados de la
variable independiente, con frecuencia se emplean para detectar la violacion de los
supuestos, como la no homogeneidad de la varianza y la especificacion del modelo;
ademas de las observaciones aisladas o con ajuste pobre; también se utilizan para
encontrar valores de influencia o con un gran impacto en el modelo.

El andlisis de residuos, es particularmente visual e indica en potencia la natu-

raleza del error y sirve para sugerir las formas de correccion; ademas, proporciona
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2.5 Inferencia y anilisis de residuales

un sentido de la magnitud del efecto del error en el modelo. En contraste, las prue-
bas estadisticas formales los cataloga por cajas negras, produciendo solamente un
nimero que puede ser comparado con el valor critico, por otra parte, existen prue-
bas con el mismo nivel de significancia sin hacer caso al tamano de la muestra y en
algin modelo real invariablemente se rechaza una muestra suficientemente grande
aunque el ajuste hecho a los datos sea correcto.

Hay tres tipos de residuales apropiados para los modelos lineales generalizados:

1. El residual natural o puro
By = (y! == 3:"';)
es importante observar que estas desviaciones son técnicamente inapropiadas
y esto se debe a que la Var(y;) no es constante por la distribucion tedrica
de los datos; seria deseable que fuera simétricamente distribuido alrededor del
cero con varianza constante, para casos mds generales (y — ) es asimétrico y
heterocedistico.

La correccion para la heterocedasticidad es la de Pearson,

Yy

Py =
& W Uy

donde w; es un estimador de la varianza w; de y;. La suma de los cuadrados

de estos residuales es la estadistica de Pearson definida en la ecuacion (2.10).

2. Residuales de devianza. En este tipo de residuo de observaciones y cuya fun-
cién de densidad pertenece a la familia exponencial, se emplea la devianza
residual y su valor se escribe de la siguiente manera:

> di = D(B)

=1

los componentes individuales se definen como residuales de devianza y estin

dados por

PR T
= [sgnly: — )] V20 (w) — 10iz)]

recuérdese que I(j1;) y I(y) corresponden a las log-verosimilitudes de y evalua-
das en 1, y y respectivamente, nétese que la suma de las devianzas residuales
es igual a la definida en la ecuacion (2.9), es decir:

n

DB) =) d,

=1

27



Modelos Lineales Generalizados

3. El residual de Ascombe se define como una transformacion de y que se aproxi-
ma mas a la normalidad estiandar. En ocasiones cuando el residual de Pearson
es marcadamente sesgado, el residual de Ascombe es una aproximacion normal
mucho mejor que otra transformacion. Ascombe definié un residual usando
una funcién A(y) en lugar de y, donde A(-) se elige para hacer a la distribu-
ciéon de A(Y') “tan normal como sea posible”. Wedderburn mostré que para
las funciones de verosimilitud en los modelos lineales generalizados la funcion

A(-) esta dada por:
dp

Vit

Seguramente la manera mas fructifera de identificar los residuales es graficarlos

Aly) =

contra otras variables, inclusive contra las predicciones de la respuesta; como por
ejemplo, para ver si el ajuste es pobre para valores grandes o pequenos de la varia-
ble dependiente; o contra los regresores omitidos para ver si hay alguna relacion e
incluirlos a los residuales; o contra las variables independientes consideradas en el
modelo para ver si estas deben estar por medio de una forma funcional diferente a
la que esta especificada.

McCullagh y Nelder recomiendan grificar la devianza residual contra los valores
ajustados, transformando a la escala de la varianza constante y contra los regresores.
Estas grificas son exactamente anialogas a las de los residuales comunes utilizadas
en la regresion miiltiple y tienen exactamente la misma interpretacion. También
sugieren grificar los valores absolutos de las devianzas residuales contra los valores
ajustados en la escala de la varianza constante. Una funcion mal elegida de la
varianza producira una tendencia en la grafica. El empleo de la escala de la varianza
constante para ambos conjuntos de grificas, en general, es por razones estéticas.
Para la mayor parte, esta transformacion separa los datos hacia fuera a través del
cje horizontal.

La tabla 2.2 da una transformacion apropiada en la escala de la constante de in-
formacion del error de las distribuciones mas comunes. McCullagh y Nelder también
recomiendan una grifica de probabilidad normal de las devianzas residuales, otra
vez la interpretacion es exactamente andaloga a la correspondiente en la regresion
miultiple estandar.

Tabla 2.2: Transformaciones a informacion constante

Distribucion  Transformacion

Normal it

Binomial 2 xsen” ' i
Poisson 2x Vi
Exponencis 2 x log 1

Gamma 2xlogn
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2.6 Regresion Poisson

Algunas observaciones importantes de los modelos lineales generalizados son:

1. En la mayoria de los experimentos, cuando se analizan los datos y se utiliza una
transformacion, por lo general en una primera instancia se utilizan minimos
cuadrados ordinarios, para el ajuste del modelo en la escala transformada.

2. Cuando se reconoce varianza no constante se emplean minimos cuadrados
ponderados como la base de estimacion de los parametros.

3. Se sugiere que deberian llevar un andlisis estandar que dependa de las trans-
formaciones cuando un problema queda al final con varianza constante.

4. La devianza puede usarse para probar el ajuste del modelo saturado, la dife-
rencia de esta medida entre el modelo completo y uno reducido se emplea para
probar la hipdtesis acerca de los subconjuntos de parametros.

La inferencia de Wald se puede aplicar para probar las hipotesis y construccion
de intervalos de confianza acerca de los parametros individuales en el modelo.

&n

2.6 Regresion Poisson

Para datos cuya naturaleza es de conteo, se emplean modelos con distribuciones
asociadas Poisson o binomial negativa, la primera es la mds simple para el ajuste
de estos tipos de respuesta y parte de considerar una variable independiente y;
distribuida Poisson dado un vector de regresores x;, con densidad:

B
Tlwilxi| = ?1-{! ' para =012
o

donde la media se expresa como:

n;, = r'x:ﬁ
3 es un vector de parametros de k x 1. El proceso de conteo provee una motivacion
para elegir la distribucion Poisson, porque la exponencial de x)3 garantiza que el
parametro j, es no negativo. Este modelo a su vez implica que la media condicional
esta dada por

Elyi|xi| = B (2.11)

y tiende con frecuencia al cambio de la media condicional debido a los regresores.
esto implica una forma particular de homoscedasticidad, bajo la igualdad de la

varianza con la media condicional:

el

{.X

Varly,|x;] =
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2.6.1 Estimadores de maxima verosimilitud para la regresion Pois-
son

Ahora considere la funcion de log-verosimilitud de y,y2,...,y,, independiente de
las observaciones y con el estimador estandar en el modelo:

Liy:8) = Inﬁ [ﬁ

i=1 LI

n
,-u,] = Zy,-x:,@ _ N _ log y;! (2.12)
i=1
diferenciando la ecuacion anterior con respecto a 3 se obtiene el estimador de
maxima verosimilitud de 3 como la solucion de la ecuacion:

n
3 [y, : pfiﬂ’] =0 (2.13)
i=1
se tienen k ecuaciones que no son lineales con k 3's desconocidas, que no cuentan con
una solucién cerrada para B, por lo que se recurre al uso de métodos iterativos, como
el de Newton-Rapson o de puntaje o “score” para calcular fi |Wedderburn(1974)].
Otra consecuencia de que no exista una solucion cerrada para B es que los
resultados distribucionales exactos son muy dificiles de obtener, su inferencia se
basa en resultados asintoticos. Hay varias maneras de proceder:

1. Se puede ver a 3 como el estimador que maximiza la ecuacion (2.12) y se

aplica la teoria de méaxima verosimilitud.

2. 3 es definida en (2.13), entonces las ecuaciones tienen una interpretacion si-
milar a la de minimos cuadrados ordinarios, donde el residual no ponderado
(: — 11;) es ortogonal a los regresores, esto es posible para los minimos cuadra-
dos ordinarios y la inferencia puede ser desarrollada bajo supuestos sobre la
media y posiblemente la varianza, que es una aproximacion a un modelo lineal
generalizado.

3. La ecuacién (2.11) implica que E|(y, — ¢*#)x;] = 0, entonces se puede definir
un estimador que es la solucion a la condicion del correspondiente momento
sobre la muestra, que es la solucion de (2.13), esto es una aproximacion a los
modelos basados en momentos.

2.6.2 Devianza para el modelo Poisson

En el caso Poisson, el estimador midximo verosimil de j; para el modelo saturado

es yi, la 1 — esirna observacion porque se asume que las n observaciones Poisson

son independientes y asi no esta afectada por los regresores, la log-verosimilitud del

modelo saturado es:

n n
Ly = Zy, i Zy, Iny; — Ehu,?

=1 =1 i=1
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2.6 Regresion Poisson

para el modelo reducido se tiene que:

n n Lid
LIyl == m+ D wilnp = Iyt

i=1 i=1 i=]

donde g, es el cilculo de los estimadores de maxima verosimilitud de los coeficientes
de regresion. Asi, la devianza de 3 esta definida en la ecuacion (2.9), D(3) para el
modelo Poisson esta dado por:

2= )+ wling - nj,) :22[;:,'11% - (s -ﬂ,)] (2.14)

=1 i=1 i=1

de esta ecuacion se nota que cuando y; se acerca a fi,, este toma el ajuste de la
regresion Poisson y la expresion para D(f3) se acerca a cero. Hay que recordar que
la funcion de puntaje esta definida en la ecuacion (2.4) y se puede ver que si un
término constante aparece en el predictor lineal, entonces Z:':, (1 — 1) = 0. Asi,
la expresion de la devianza en (2.14) simplemente se reduce a:

n
. Yi
D(3)=2) yiln—
2y

2.6.3 Sobredispersién

La igualdad de la media con la varianza se conoce como equidispersion, propiedad
de la distribucion Poisson que es frecuentemente violada en la vida real, la sobre-
dispersion (o bajodispersion) significa que la varianza excede (o es menor que) la
media. La falla de la Poisson con el supuesto de equidispersion tiene consecuencias
cuantitativas similares al romperse el supuesto de homoscedasticidad en el modelo
de regresion lineal [Frome(1983)], [Consul(1992)], [Frome(1973)].

Una indicacion de las magnitudes de la sobredispersion o bajodispersion se puede
obtener simplemente comparando la media y la varianza muestral de la variable de
conteo dependiente. Este fendmeno puede surgir de diferentes maneras, por ejemplo,
se observa un proceso Poisson fuera de un intervalo en el cual el largo es aleatorio
mas que fijo; alternativamente los datos podrian producirse por un proceso Poisson
agrupado donde cada evento contribuye con una cantidad aleatoria al total. En otras
palabras se observa que Y = Z) + Zy + ... + Zxy donde las Z's son independientes e
idénticamente distribuidas y N tiene una distribucion Poisson independiente de Z.
Se encuentra gue:

ElY] = E[N]E[Z)

Var|Y| = E[N|Var|Z] + Var|[N|E*|2| = E|N|E*Z)

entonces hay sobredispersion si E%|Z] > E|Z].
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Otra manera de sobredispersion puede surgir en estudios del comportamiento y
de propension de accidentes donde hay variabilidad entre cada sujeto, el mimero de
incidentes Y para cada individuo dado seria Poisson con media Z, esta media se
puede apreciar como una variable aleatoria que puede suponerse en la poblacion y
tiene una distribucién gamma con media g y escala ¢y; en otras palabras, E[Z] = u
y Var|Z] = p/¢ imitando la distribucién Poisson [McCullagh(1983)].

En las pruebas para sobredispersion, contempla la igualdad de la media y la
varianza, impuesta por la distribucion Poisson, como la hipotesis nula contra la
alternativa de que la varianza excede al valor esperado. Estas son implementadas
por pruebas de la Poisson con media y varianza g, contra la binomial negativa con
Elylxi] = p; = p(x:.8) y Varlylx;| = p; + ag(p;), para una funcién especifica
g(yt,). Usualmente g(p,) = p, 6 g(p;) = ;zf, La hipotesis nula es:

Hy:aa=10 vs. Hy: >0
Las pruebas de bajodispersion se construyen de manera similar:

Hy:a=10 vs. Hy:aa< ()

2.7 Medidas Pseudo ?*

No hay una definicién general de la B en los modelos no lineales o un niimero de
medida global que pueda ser propuesto, por eso se usa “psendo” como calificativo.
La pseudo R? usualmente tiene la propiedad de que coincide con la interpretacion
de la R? de una regresion estandar, sin embargo las caracteristicas atractivas de R*
en un modelo lineal desaparecen en los no lineales.

El punto de partida para obtener ##* es la descomposicion de la suma total de
cuadrados como en el caso normal. Se tiene que:

> w97 D i)’

=1 =1
+ > (i~ 9)?
i=1
2 (- )iy )
i=|

El término izquierdo de la igualdad es conocido como la suma total de cuadrados
(T'SS). el primer sumando es la suma residual de cuadrados (RSS). el segundo es
la suma explicada de cuadrados (E£55) y el tercero es cero para las estimaciones de
minimos cuadrados ordinarios para un modelo de regresion lineal.

Siel término constante en un modelo es cero, esto no implica que lo sea para todos

los estimadores y modelos, incluyendo el Poisson: lo que conduce a las siguientes
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medidas: R? = 1 — RSS/TSS 6 R* = ESS/TSS, estas R? no necesariamente
aumentan conforme se agreguen regresores e incluso si una intercepeion se incluye.
el primero puede ser negativo y el segundo puede exceder la unidad. Ademads, los
estimadores Poisson calculados via maxima verosimilitud no minimizan a RSS.

La devianza es la generalizacion de la suma de cuadrados en los modelos lineales
generalizados, Cameron y Windmeijer ([Cameron(1996)], [Cameron(1997)]) propo-
nen una pseudo % basada en la descomposicion de la devianza como:

D(y.y) = D(y,t) + D(jr. ) (2.15)

donde D(y,y) es la devianza del modelo solamente en el intercepto, D(y. ji) corres-
ponde a los residuales y )i, y) a la explicada.
Si se divide la ecuacion (2.15) entre D(y,y) se obtiene:

s -1 D -
Rbev = 1-po = (2.16)
Dis.5) —
i 2.17
D(v.9) M

se observa una reduccion en (2.16) con la inclusién de regresores, también la % basa-
da en términos de la devianza explicada (2.17) se sitiia entre 0 y 1 y se incrementa
cuando se agregan regresores al modelo.

Para el modelo de regresion lineal Poisson la devianza esta dada por (2.14). v la
pseudo R? queda como:

¥, [y: 2 (y, - J'h-)]
g Y
n
Zyx‘ In E
Y

i=1

2 —
RIJEKf’mle :

donde ylny = 0siy = 0.

2.8 Interpretacion de los coeficientes

Es importante la interpretacion de los coeficientes de regresion, se mencionan los
diferentes sentidos segiin las caracteristicas propias de las variables independientes.
En un modelo de regresion lineal

n
Elylx| = xX'B =y + Y _ Biz:
1=1
indica la media condicional de la respuesta gque depende de los regresores, el cocfi-
ciente B_; = k significa una unidad de cambio en el j—ésimo regresor que incrementa
la media de la respuesta k unidades, lo anterior se puede visualizar derivando con
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Modelos Lineales Generalizados

respecto a la variable que corresponde al parametro (3., entendiendo que ese opera-
dor expresa una razén de cambio en la relacion lineal ?)(:_,E [vlx] = B;.

En la regresion Poisson el sentido de los parametros depende de la funcién liga
(el logaritmo natural) y de la naturaleza de los regresores.

El caso mds comiin es considerar la exponencial del valor medio de la respuesta:

Elylx) = e (2.18)

diferenciando con respecto a r; que denota el j—ésimo pariametro se tiene que
d x'B
—Ely|x] = g,e (2.19)
dr; 4

esto expresa que si [ L, =ky ¢'P =  entonces una unidad de cambio en el j—ésimo
regresor incrementa el valor esperado de y por k x (Q unidades. Los valores difieren
en cada individuo segiin los valores que toman las x's, como consecuencia esto hace
que el andlisis sea mas complicado.

Una solucién en la interpretacion es agregar a todos los individuos v caleular el
promedio de las respuestas:

n

l¢~ 8 1 .
I — Elyi|x;] = = 3 X8
n%i)&:u lyalxi] ﬂz"’

i=1
la anterior expresion se simplifica en

n P

1 a
— —F = .y
n = 01"1; |ylixt] JJSJ

Una segunda opcion es calcular la respuesta para un individuo con el promedio
de las caracteristicas:

d 2B
a:E|y|xt =P

I;=%

El promedio de la funcién exponencial evaluada en varios puntos excede al valor
esperado de los mismos'. Por lo tanto el promedio de las caracteristicas proporciona
respuestas mas pequenas que el promedio de las respuestas. Debido a la necesidad
de menores caleulos, es comin en la regresion no lineal reportar las respuestas a la
media muestral de los regresores; esto es conceptualmente mejor, que reportar el
promedio de la respuesta sobre todos los individuos.

Otro punto de vista para interpretar los pardmetros, es primero calcular la
ccuacion (2.19) para valores seleccionados de x;, este es quizds el mejor método,
los valores reales de x; de particular interés varia de aplicacion en aplicacion.

'La desigualdad de Jensen expresa que el valor esperado de una funcién convexa es mayor o
igual que la funcion evaluada en el valor esperado.
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2.8 Interpretacion de los coeficientes

Es 1til notar que la interpretacion directa de los coeficientes es posible sin realizar
calculos adicionales de la siguiente manera:

El coeficiente §; es igual al cambio proporcional sobre la media si el j—ésimo
regresor cambia por una unidad. Lo que sigue es reescribir la ecuacién (2.19) como
dEly|x]/dz; = B;E[ylx] o como In(E[y|x]) = x'B, usando la ecuacién (2.18) y
diferenciando con respecto a x; se tiene:

_ OE[y|x| 1

[ =5 X —
" dr, Ely|x]

el signo de @E[y|x]/dz; esta dado por el del escalar 3,.
Si un coeficiente de regresion es k veces mas grande que otros, entonces el efecto

de una unidad de cambio del regresor asociado es k miiltiplo de otro, este resultado

aEy|x '
G pexs

—_— e = = = k
A E 4 ax'8
PELR] ¢ B,

En algunas ocasiones los regresores son transformados usando el logaritmo na-

€5

tural en la ecuacién (2.18). Por ejemplo:

Ely|)(| —l! In(ry )t %58 _ Ifl('-’({”ﬂ

entonces (3, es una elasticidad, dado por el porcentaje de cambio en E[y|x] para un
k% de cambio en . Particularmente esta formulacion es apropiada si o) es una
medida de exposicion.

Otro de los sentidos de los coeficientes del modelo de regresion Poisson es cuando
se incluyen términos de interaccion. Para el caso de una interaccion se tiene que:

E[ij] — ph Hiyra v yxy 0 raxy

entonces la variacion proporcional en la media por unidad de cambio en xy es igual

a 4 + 8,12, porque
OEy|x| 1
gl £ 4 b Y s S
Ors  Elylx

esto es semejante a la medida de semielasticidad. porque el efecto de cambio en ry

=y + Byx2

varia de acuerdo al valor de los regresores, en este caso de ry.

La interpretacion de los parametros anteriormente comentados son apropiados
prara Tegresores continuos.

Para una variable indicadora d empleada como regresor, que toma valores 0 6 1;
se tiene el siguiente modelo:

Elyld. x3] = i txap

entonces
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E|y|d = l‘x-z] B e txaB
Elyld = 0,x3]  ¢xiB

= {v’il

esta media condicional es ¢t veces mis grande que la variable indicadora cuando

toma el valor cero.

2.9 Anexo: Identificacion de parametros de la familia
exponencial
Para las distribuciones normal, Poisson y binomial se identifican los parametros de

la familia exponencial a través de los resultados de las ecuaciones (2.1), (2.2) y (2.3).

2.9.1 Distribucion normal

La funcion de densidad de probabilidad de una variable aleatoria normal con parametros

wy o esta dada por:

! (y - w)’
ST = . e T TR
flyin.a) = (xp{ 52
2
(w‘ ' 1IT) 1 [y
5 el 8 2
(.xp{ pe 3 [02 tIn (2no ]]
esta funcion de densidad es de la forma que se muestra en la ecuacion (2.1) con:
= pn
2
i
be) = —
0 = 5
alg) = ¢
[ o’
L[y .
cly.g) = "5 {%— f III(EII'D“!)}

notese que el parametro de localizacién es oy el de escala natural es o como se

esperaba.
Ahora se puede caleular ficilmente la media y la varianza, considerando que
6 =, b(0) = 12/2, a(@) = o*. por lo tanto

Elyl = v(0)=n
d*bh () 2
Varly] = e (¢) =0
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2.9.2 Distribucion Poisson

La funcion de densidad de probabilidad Poisson con media y varianza p esta dada

por:

T

y!
= exp{ylnpg -~ p - Iny'}

f(yin)

nuevamente homologando con la ecuacion (2.1):

0 = Inp
by = &
¢ = a(¢)=1
cly.d) = —Iny!

los parametros de localizacion y escala son gy ¢ = | respectivamente. Para identi-
ficar la varianza se usa la regla de la cadena:
- db(8)
Ely = —
df
db(@) eyt
dp df

ademas se sabe que %.s =¥ = pes la media, E W =1xp=p.y

dp
do
dE|y]

df
1t

Varly| =

por lo tanto se tiene que la media y la varianza de la distribucion Poisson coinciden.

2.9.3 Distribucién binomial

La funcion de densidad de probabilidad es:

()pra-pr

y

— (‘.xp{ln (”) +yln (i....) tuln(l p)}
] lL-p
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nuevamente se identifican las funciones que componen la ecuacion general de la

n
¢ = In[—t—
“(l-.v)

b)) = nin(l - p)=nin (l kl rg)
¢ = alp)=1

(i)

entonces la media y la varianza son

familia exponencial

c(y.0)

db(0
= O,
d2b(6)
Varly] = db‘(?‘ =np(l - p)
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Capitulo 3

Analisis Estadistico

Los estados isquémicos de los principales organos blandos del cuerpo, como el
corazon y los pulmones, suelen presentarse en el hombre en los tltimos anos de
su existencia; los factores meteorologicos como el frio y la humedad (solos o en
combinacion) son elementos naturales que influyen en la agudeza de este sintoma,
sin embargo, en la actualidad los contaminantes del aire en las zonas urbanas son
factores de influencia para que estas afecciones se presenten con mayor frecuencia y
en un nimero mayor de personas. El estudio analiza la asociacion entre la mortali-
dad diaria por problemas pulmonares v cardiovasculares, provocada por trastornos
isquémicos en personas de 65 anos v mis en la Cindad de México y drea metropoli-
tana, y los efectos que pueden causar los niveles diarios de contaminacion y factores

meteorologicos.

3.1 Analisis exploratorio de datos

Este analisis estima la asociacion de los principales contaminantes del aire y la
mortalidad diaria por isquemia (pulinonar y cardiovascular) via regresion Poisson.
La poblacion en consideracion son las personas fallecidas en 1994 en la Ciudad de
México, cuya edad es 65 anos o mas; como informacion adicional se consideran otros
factores de tipo meteorologico.

Las series de los conteos diarios de muertes por isquemia y datos meteorologicos

ituto Nacional de Salud Piiblica, cuya sede se encuentra en

fueron obtenidos del In
Cuernavaca, Morelos. Los datos de contaminacion del aire se obtuvieron de la Red
Automitica de Monitoreo Ambiental del Distrito Federal.

Las mediciones diarias de las concentraciones de los contaminantes y factores

meteorologicos se obtienen para:

1. El ozono (Oy) v el bioxido de nitrégeno (NO,), la medicion maxima de una

hora al dia.

2. El bioxido de azufre (503). el promedio movil en 24 horas.
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3. Las particulas fraccion respirable (P M), el promedio de 24 horas.

4. El mondxido de carbono (CO), se realizan tres mediciones: el promedio y el
promedio moévil de 8 horas al dia y el maximo de una hora al dia.

5. La temperatura, el valor minimo diario (T'M P) en grados centigrados y para
la humedad relativa, el minimo porcentaje del dia (H RAM); estos datos meteo-
roldgicos se consideran como factores de confusion en el modelo.

El resumen descriptivo de las variables del estudio se detalla en la Tabla 3.1

Tabla 3.1: Distribuciones de muertes por isquemia, contaminantes
del aire y variables meteorologicas (Cd. de México, 1994)

Percentiles

Vartable Medin Min 10 25 50 75 90 Mar
Tsquemia 167 5 T 1@ 1w 2 23 32
oy 0134 0039 0091 0117 0136 0.157  0.176 0.217
NOLPEM) 0.038 0019 002 0031 0037 0045  0.052 0.073
oLTF) 0.020 0009 0015 0017 0019 0021 0025  0.047
COVPMAT) 0.340 0.17 0245 0278 0327 0390  0.454 0.618
CO Mévil 0306 0.201 0294 0324 0378 0456  0.520 0.803
'O Max 0634 0272 0425 0503 0600 0740  0.890  13.620
PAf{a/m) 75.01 2946 4298 5858 7242 8831 106.18 17529
TPMU? 10.79 145 T88 938 11.05 1238  13.21 15.76
HRM%) 79.79 4570 6149 T1.86 8279 8075 9295 96.84

Los efectos de las variables explicativas pueden ser inmediatos o pueden tener
algin patron de retraso, es decir, que la variable respuesta se ve afectada por las
variables explicativas de dias anteriores. Los patrones de retraso pueden tener alguna
forma funcional, la mds simple es el promedio mévil, donde la contribucion en la
explicacion de la variable respuesta depende de los efectos de varios dias; para el
andlisis se caleulan los retrasos simples de uno a siete dias y las medias moviles
de tres, cinco y siete dias de los registros de contaminacion ambiental y factores
meteorologicos. Ademas se modificaron las variables independientes, en cada uno
de los casos de las transformaciones anteriormente mencionadas en “dummies” por

cuartiles en cada variable.

Tabla 3.2: Estadisticas de muertes por isquemia (Cd. de México,
1994)

Total Media  Mediana  Moda  Rango  Varianza  Desviacion estandar
6,110 167 17 15y 17 27 22.64 4.76

Las muertes causadas por isquemia en 1994, en individuos de 65 anos o nds.

sumaron 6,110, ocurriendo 5 casos como minimo y 32 como maximo por dia.
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Grafica 3.1: Distribucién de muertes por isquemia por dia en personas de 65 anos o mas
(Cd. de México, 1994).

La grafica 3.1 se asemeja a una distribucion normal, con un promedio cercano a
17 v una desviacion estandar de 4.76, sin embargo, se presentan dos modas 15 y 17,
en 36 dias del ano.

Las correlaciones de la variable respuesta con respecto a la contaminacion v
factores meteorologicos, se puntualizan en la tabla 3.3, al considerar los efectos

inmediatos, no hay testimonios que alguna de estas variables sea un factor de riesgo,
sin embargo, se podria mencionar que una sola variable o una combinacion de ellas
sea la causa directa de muerte por isquemia, aunque se busca presentar un modelo
que dependa de los niveles diarios de contaminacion y muestre una variacion positiva

sobre estas incidencias.
Tabla 3.3: Correlaciones de muertes por isquemia vs. niveles de

contaminacion del aire y variables meteorologicas (Cd. de México,
1994)

Variable

Correlacion

(o 0.028
Ny (0.039
50, 0.064
(&9 0.159
') Max 0. 138
'O Mowvil 0.152
PMy 0.179
TPM -0.245
HRM -0.096
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El mondxido de carbono y las particulas fraccién respirable son los contami-
nantes que presentan las correlaciones mas altas de manera directa, los factores
meteorologicos dan indicios de una correlacion inversa con la respuesta.

La serie de incidencia diaria (ver grifica 3.2) muestra las muertes por isquemia
y presenta maximos en los primeros y ultimos meses del ano, que es en particular
la temporada fria.

T danas
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Grafica 3.2: Serie: muertes por isquemia. personas de 65 anos o mas (Cd. de México,
1994).

Se tiene interés de conocer como influyen las variables independientes con la
respuesta, para esto se revisaron las correlaciones de los contaminantes con la causa
de muerte por isquemia como efecto inmediato.

Tabla 3.4: Estadisticas de contaminantes y factores meteorologicos

Desviacion  Coeficiente

Contaminante  Media  Mediana  Varianza  estandar  de variacion

04 0.134 0.136 0.001 0.033 24.63%
Ny (.038 0.037 0.000 0.01 26.32%
S0, 0.02 0.019 0.000 0.005 25.0%
O .34 0.327 0.007 0.083 24.41%
PMyg 75.01 74.42 560.26 23.67 31.56%
AP 10.79 11.05 4.77 2.18 20.2%
HRM T9.78 52.79 141.68 11.9 14.92%
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Tabla 3.5: Correlaciones de muertes por isquemia vs. variables de con-
taminacion del aire y factores meteorologicos con retrasos simples y
promedios mdviles (Cd, de México, 1994).

Retrasos Promedios
simples maviles
1 2 3 4 H G 7 3 5 7

Contaminacion del aire

co

0.151  0.245 0.183 0.153  0.161  0.132  0.138 0.234  0.237  0.237

COmv(.142 0.248  0.189  0.163 0.168 0.122  0.131 0234 0.241 0.241
COmax 0.12 0.245  0.208 0.139 0.17 0122 0.129 0.238 0243 0.243
NO; 0.041 0.081 0.037  0.044 0.038 <002 -0.023 0.061 0.06 0.06

Os

0.083  0.049 0.08 0.075 0042 -0.003  -0.003 0.101 0.115  0.115

PMy 0.185 0.156 0.145 0.102 0,123 0075 0094 0.184 0.17 017

S50; 0005 -0.012 0002 -0.031 -0.013 -0.046 -0.015 -0.002  -0.015  -0.015
“actores Meteoroldgicos

TMP -0.219 -0.232 -0.273 -0.284 -0.254 -0.262 -0.199 -0.269 -0.296 -0.296
HRM -0.069 -0.061 -0.044 -0.014 -0.006  0.01 -0.005  -0.062  -0.043  -0.043

A continuacion se describen cada una de los contaminantes y factores meteo-

rologicos y se analizan las correlaciones con las muertes por isquemia utilizando

retrasos simples v promedios maviles.

1.

Ozono ((4). La correlacion que aporta mas informacion sobre la respuesta
es el promedio movil de 5 dias, aproximadamente 12% (ver tabla 3.5). Sus
niveles diarios describen una alta variacion con respecto a su promedio (0.135
PPM). El nivel de tolerancia para este contaminante en la Ciudad de México
es 0.11 PPM una hora promedio maximo; sin embargo, el promedio de los
datos observados en 1994 fue mayor a la norma establecida; en los registros se
observo que 288 dias (78.9%) no cumplieron con lo que se establece.

Bioxido de nitrégeno (N();). La correlacion con la isquemia es casi nu-
la, mostrandose inexistente una relacion lineal con la variable respuesta. El
promedio diario es de 0.038 PPM con una variacion de 0.0001. La norma que
se establece en el Distrito Federal es de 0.21 PPM | en 1994 no hubo dias que
la superaran. El nivel maximo registrado fue 0.07 PPM que ocurrio en los
primeros dias del ano, en temporada fria. Hay que notar que en el segundo
semestre los niveles decaen, esto puede explicarse por los periodos vacacionales
(escolares y de fin de ano) lo que supone un menor flujo vehicular. Se observa
en la grifica 3.4 que tiene un comportamiento contrario a lo largo del ano con
la humedad relativa minima.

. Bidxido de azufre (SO2). La correlacion con la isquemia es casi nula. Los

niveles mas altos se registraron a finales del mes de marzo, el promedio fue
de 0.02 PPM muy por debajo de la norma que se establece en la Cindad de
México (0.13 PPAM ). La grifica 3.5, muestra algunas observaciones, muy por
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o

arriba del promedio y hacen que la dependencia en retrasos con ella misma no
pase del 50% en alguna transformacion de retraso.

Monéxido de carbono (CQ). Tiene un patron (grafica 3.6) similar al de las
muertes ocasionadas por isquemia: en el principio v el final del ano se ubican
los niveles mas altos como en la variable dependiente. Sus correlaciones con
respecto a las muertes por isquemia son mucho mas altas que para los demas
contaminantes (ver tabla 3.5), pero no indican una relacion lineal alta con
la respuesta; sin embargo, el factor de retraso de dos dias sugiere (0.249) un
efecto que puede ser decisivo en el desarrollo de los modelos. Sus concentra-
ciones diarias son elevadas en comparacion con el resto de los contaminantes.
La norma establecida en el Distrito Federal es 0.11 PPA 8 horas promedio,
mientras que la media se ubicé muy por arriba (0.34 PPA ).

Particulas fraccion respirable (PMp). Sus niveles son altos a principios v
a finales del ano, mientras que los niveles mas bajos son en agosto; el promedio
anual es 75.01 pg/m*, la mitad del limite establecido en la Ciudad de México,
en tres dias de enero se presentaron registros mayores a la norma. La varianza
de estos datos es alta, lo cual muestra la proporcion relativa de la desviacion

estandar con respecto a la media con 31.56% de coeficiente de variacion (tabla
3.4). Es el contaminante con la segunda correlacion mas alta (0.21) tomando

un dia de retraso.

Temperatura minima (TMFP). Existe una relacion lineal inversa con la
respuesta, asi también se observa en la tabla 3.5 que los efectos acumulativos
son factores importante de causa de muerte por isquemia, las correlaciones de
esta variable transformada mas relevantes son las que mvolueran los cuatro
dias de retraso y el efecto acumulado de cineo dias de promedio movil. Tiene
un patrén inverso a los conteos de las muertes diarias (grafica 3.8), a lo largo
del ano se reporta un promedio de 10.79 °C, mostrando desviaciones de 2.2
°C y un coeficiente de variacion de mas del 20%.

Humedad relativa minima (/{ RM). Las correlaciones son practicamente
nulas con la respuesta, aunque la poca relacion lineal que muestran operan
de manera inversa, a juzgar este factor de confusion no aporta una evidencia
lineal con la isquemia, distinto a la temperatura minima (3.9}, Tiene un
patron similar al de la temperatura minima solo que desfasado por tres meses,
los resultados que describen esta serie estan contenidos en las tablas 3.1 y 3.5,
destaca que esta variable presenta un coeficiente de variacion de 14.90%.
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Grafica 3.3: Ozono: serie promedio maximo una hora (Cd. de México, 1994)
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Griafica 3.4: Bidxido de nitrogeno: serie promedio maximo una hora (Cd. de
México, 1994)
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Grafica 3.5: Bidxido de azufre: serie promedio mévil 24 horas (Cd. de México,
1994).

Feina

Grafica 3.6: Monoxido de carbono: serie promedio movil 8 horas (Cd. de México,
1994)
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Grafica 3.7: Particulas fraccion respirable: serie promedio mévil 24 horas (Cd. de
México, 1994).
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Grafica 3.8: Temperatura: serie valor minimo diario (Cd. de México, 1994)
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Grafica 3.9: Humedad relativa: serie porcentaje minimo diario (Cd. de Mexico,
1994).

3.2 Construccion de modelos

El objetivo del estudio es modelar la variabilidad diaria del mumero de muertes cau-
sadas por isquemia como consecuencia de los cambios diarios en lo niveles de con-
taminacién ambiental y factores meteoroldgicos. Se pretende explicar esta relacion,
con el empleo de un modelo estadistico lineal que considera los datos de conteo
tomando sélo valores enteros no negativos, y que ademas son pequenos con relacion
a la poblacién en estudio.

Para el andlisis, la regresion Poisson es una aproximacion que cumple con la
naturaleza de las caracteristicas de la variable dependiente. Las variables indepen-
dientes que buscan explicar su efecto sobre las muertes diarias por isquemia. con
las diferentes combinaciones de los niveles de contaminacion diaria (4. SOy, NO,.
PMyy v CO) vy factores meteoroldgicos (temperatura minima v himedad minima
relativa).

Se definen, la variable dependiente y como el munero diario de muertes por

isquemia y las covariables que la explican comao:

X = (‘TO-; v soy T nog sy Teor Lrsre s una )

El modelo supone que el logaritmo natural del mimero de muertes causadas por

isquernia esta relacionado linealmente con un conjunto de variables independientes,

48




3.2 Construccién de modelos

el modelo basico se especifica de la siguiente forma:

log(Elylx]) = Bo+ Bizey + ot gy, + J3a,, + Gy,

+ 'H-"rrs«f:.i + B6Lypar + B8y

Mg

- Bz B, g, Bozn Bus ; o
E [y|x} = (_(Un#ﬁil'( ot ig.l'm;? Haxg, HaZpag, i..f..,.i'\.,“2 06Ty s Y87 ar )

la segunda expresion puede ser vista como la media de la respuesta dadas las co-
variables, donde (3, representa la media general del modelo, x; el nivel diario del
contaminante o factor meteorolégico 1; ademss las covariables son transformadas en
indicadoras por cuartiles de los niveles de cada uno de los contaminantes incluyen-
do las estructuras de retraso simples y acumulativas de cada una. La eleccion del
modelo se basa en el valor maximo de la log-verosimilitud o en la devianza mas

pequena con respecto a la devianza del modelo saturado.

3.2.1 Modelos con efectos principales

La idea es incluir al principio los niveles de contaminacion como un efecto directo
de las muertes ocasionadas por isquemia y posteriormente anadir las variables me-
teorologicas comao factores de confusion que inciden de manera constante sobre esta
Callsa.

Para la seleccion de las variables candidatas a ser incluidas en el modelo, se
utilizo un procedimiento “stepwise”, que consiste en agregar o discriminar variables
que disminuyen la devianza o incrementan la log-verosimilitud en el modelo.

La devianza nula del conjunto de datos es 482.8341 y a partir de este valor se
compara el correspondiente al modelo propuesto. Como se menciono en la seccion
2.6.2, el valor de la devianza debe disminuir con respecto a la nula, ademis se recurre
a un porcentaje de ajuste que lo determina la pseudo R? de la seccién 2.7.

A continuacion se mencionan los modelos y pasos que se realizaron para lograr
proporcionar el mejor ajuste de los datos:

Modelo 1 Para los cinco contaminantes se consideran las mediciones de los datos
del dia; de las mediciones de CQO, se toma el maximo diario como la variable
que proporciona la menor devianza en el modelo con 462.4978 v explica 4.21%
de ajuste que es demasiado pobre (ver tabla 3.19).

Modelo 2 Agregando los factores meteorologicos la devianza es 453.9946 y se ex-
plica 5.97% (ver tabla 3.20).

e Ahora para determinar cual es la variable que se relaciona mas con la causa
de muerte, se realiza un andlisis de regresion Poisson para cada variable in-

dependiente vy se observa su aportacion en el modelo multivariado; de los
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contaminantes, las particulas suspendidas (P M) son las que generan menor
devianza pero el ajuste es muy bajo; considerando los factores meteorologicos
la temperatura explica 4.21%. con la log-verosimilitud mas alta (ver tabla 3.6).

Tabla 3.6: Hegresion Poisson bivariada. Estadisticas de ajuste de
contaminantes v factores meteorologicos

Contaminante Devianza  Log-Verosimilitud — Ajuste
0 473.50 10783.4385 1.93%
COmv 475.55 10782.4122 1.51%
COwmer 476.92 LO7T8L.7315 1.23%
NO, 482.67 10778.8548 0.03%
O,y 482.30 10779.0401 0.11%
PM, 472.38 10784.0013 217%
50, 480.00 107801914 0.59%
Factores meteorologicos

T™P 462.51 107889328 4.21%
HRM 480.18 107801007 0.55%

e Se observa que modelar empleando los datos del dia no es buena estrategia ya
que los efectos ocasionados por los contaminantes no son inmediatos, por lo que
se recurre a las estructuras de retraso, es decir, mediciones de dias anteriores
(retrasos simples) o promedios de las mismas durante un determinado mimero

de dias (promedios maviles).

Tabla 3.7: Regresion Poisson bivariada. Porcentaje de ajuste: re-

trasos simples v promedios moviles

Retrasos Promedios
simples maviles
0 1 2 3 4 9 6 T 3 5 7
Contaminantes

co 19 22 58 32 23 25 L7 L9 53 54 53
COme 1.5 20 59 34 26 27 14 1.7 53 56 6.3
COmr 12 14 58 42 19 25 15 16 55 57 55
NO, 00 02 06 01 02 01 00 00 04 03 0.1

0y 01 07 02 06 05 02 00 00 1.0 1.3 08
PMy 22 33 24 20 10 15 05 09 33 28 24
50, 06 00 00 0o 01 00 02 00 00 00 01
Factores .\|1'I111ru|(31.[i('u.~«'

TAMP 42 446G 52 72 77 62 66 38 7.0 B4 85
HRM 06 05 04 02 00 00 00 00 04 02 0.1

e Se realizan los ajustes bivariados (tabla 3.7), considerando las estructuras de

retraso para encontrar la mas adecuada a incluirse en el modelo, los porcentajes
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de ajuste indican las siguientes variables:

- Medicion méaxima de monoxido de carbono: dos dias de retraso.
— Bioxido de nitrégeno: dos dias de retraso.
— Ozono: promedio movil de cinco dias.
~ Particulas suspendidas: un dia de retraso.
~ Bioxido de azufre: sin retraso.
Humedad relativa minima: sin retraso.

— Temperatura minima: promedio movil de siete dias.

Modelo 3 el ajuste considerando solamente contaminantes es de 8.9%. con una
devianza de 440.0063;

Modelo 4 incluyendo los factores meteorologicos se tiene un ajuste del 11.7% v

una devianza de 426.3935.

Tabla 3.8: Regresion Poisson bivariada. Porcentaje de ajuste: va-

riables indicadoras de retrasos simples ¥ promedios moviles.

Retrasos Promedios
stmples moviles
0 1 2 3 4 o 6 i J D T
Contaminantes
cO 20 14 50 40 19 16 09 24 38 4.1 36

COmv 1.6 1.1 40 38 19 15 13 12 34 38 13
COmx 16 06 50 60 1.2 22 14 16 36 34 39
NO, 03 03 06 1.0 04 03 06 02 03 01 04
Oy 02 15 1.2 07 L1 13 01 10 12 L7 1.2
PM 21 24 24 10 08 16 05 08 31 28 18
50, 1.6 01 04 G077 06 03 01 03 03 05 16
Factores Meteorologicos

T™ P 47 44 34 55 T3 52 7.0 30 4.
HRM 1.I L7 09 06 05 08 07 12 |

58 T2
0.6 1.5

n &n

e Otra alternativa es formar categorias o clases de las variables independientes
que incrementen la flexibilidad del modelo.  Esto es, no tomarlas como un
continuo, sino agruparlas por intervalos, respetando el orden de estas. Se
forman categorias o clases dividiendo los rangos de las variables independientes
(contaminantes) por cuartiles. considerando los retrasos simples y promedios
moviles, para este caso se construyen variables indicadoras en donde para el
primer cuartil corresponde el arreglo (1,0,0), el segundo (0. 1.0) y el tercero
(0,0, 1), para la iltima categoria, el cuartil que indica los valores que caen entre
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75 y 100 porciento, por construccion queda determinado como (0,0.0). que se
identifica como el grupo de control, en la tabla 3.8 se muestran los ajustes por
contaminante de las variables indicadoras. estos sugieren las variables a incluir
en el modelo:

~ Medicion maxima de monoxido de carbono: tres dias de retraso
~ Biéxido de nitrogeno: tres dias de retraso.

~ Ozono: cinco dias de retraso.

— Particulas suspendidas: promedio movil de cinco dias.

-~ Bioxido de azufre: sin retraso.

— Humedad relativa minima: seis dias de retraso.

is dias de retraso.

— Temperatura minima:

e En la tabla 3.9 se muestra el orden de inclusion de las variables vy las ganancias
en devianza y ajuste, esto es conocido como el método " forward™ | que esencial-
mente es ir agregando las variables que vayan reduciendo la mayor cantidad

de devianza con relacidn a la nula; en consecuencia se obtienen:

Modelo 5 considerando solamente contaminantes el ajuste es de 12.95%, con una
devianza de 420.3211;

Modelo 6 al incluir los factores meteorologicos se tiene un ajuste del 18.7% v una
devianza de 392.5519.

Tabla 3.9: Hegresion Poisson, método "forward” | aguste global, con
variables indicadoras por cuartiles

Variable  Transformacion . Devianza  Diferencia 2. Ajuste  Diferencia
COmar 3 dias previos 4540112 28.8229 8.97% 5.97%
N0, 3 dias previos A4.1745 98367 B.01% 2.04%
0y 5 dias previos A434.4773 9.6072 10.02% 2.01%
PMu media movil 5 dias 4274387 70386 11AT% 1. 4659
SO, dia de la medicion 4203211 776 12.95% 1.A7%
HRM 6 dias previos 408.5168 11.8043 15.39% 2.44%

TMP 6 dias previos 392.5519 15.9649 18.70% 3.31%

Modelo 7 Finalmente, se encontré una variante que aumenta el ajuste al 19.11%
y su devianza se reduce a 390.5677; empleando una transformacion sobre la
temperatura minima, sin embargo, cambian tres variables del modelo 6. Las
variaciones entre estos modelos y las variables a incluir se describen en la tabla
3.10.




3.2 Construcciéon de modelos

Tabla 3.10. Comparacion modelos 6 v 7. Regresion Poisson: trans-

formacion de correccion en la temperatura

Variable Modelo 6 Modelo 7
COmr 3 dias previos

N, A dias previos

[ 5 dias previos 2 dias previos
PMyg media movil b dias

S50, dia de la medicion media movil 7 dias
HRM G dins previos

T™ P G dias previos In{media movil 5 dias)
Devianza 392.5519 390.5677

Ajuste 18.70% 19.11%

Las variables son indicadoras por cuartiles, con excepoon del In

El modelo 7 es el mejor ajuste que se obtiene utilizando solamente efectos

principales.

3.2.2 Modelos con interacciones

Un modelo con interacciones, considera la inclusion de los efectos combinados de dos

o mas variables independientes. Se tomara el modelo 7 incluyendo solo interaccio-

nes dobles, sin considerar la temperatura ya que se presenta en el modelo como un

porcentaje variable que afecta la estimacion del valor esperado del resto. El modelo

que incluye todos los pares de interacciones ajusta en un 47.8%:; sin embargo resulta

muy complicado en su formulacion matemitica por contar con 155 parametros con

poca significancia en su mayoria, se cjemplificaran algunos casos de interacciones

dobles en la tabla 3.11.

Tabla 3.11: Regresidn Poisson, diez mejores ajustes con una sola

interaceion doble

Interaceion

Variable | Variable 2 Devianza Parametros  Ajuste
COmr 50, 704113 30 23.28%
NO, 50, 3750853 30 22.33%
Ny HIRA 3755277 30 22.22%
COmr PMyo BTR.T825 30 21.55%
Py, 50, 379.0201 30 21.50%
COmr oy J79.8228 30 21.33%
COmr HRAM 380.0808 30 21.28%
PJ’\!m HR.” i&ll.imﬁ 3'} ZIIJG‘PF
Devianga Modelo 7 A00.5677 17 19.11%
Devianza todas las interacciones  251.8230 155 47.8%

Lo interesante de incluir en los modelos combinaciones de pares de variables.
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es mostrar cuales reducen mas devianza, ademas, dan indicios de cuales son los
contaminantes y niveles que en conjunto aportan mayor informacion para la causa
de muerte. El resumen de la tabla 3.11 proporciona los mejores ajustes involucrando
solamente un par de variables, por ejemplo, cuando interactian el monoxido de
carbono v el biéxido de azufre, la devianza es 370.4113 y predice linealmente 23.28%.

Desafortunadamente conforme se vayan agregando las interacciones de dos varia-
bles, el modelo pierde parsimonia, es decir, que el mimero de parametros anmenta y
el modelo se complica. En el anterior ejemplo la relacion lineal tiene 30 parametros,
asi agregando una interaccion mas, por ejemplo, CO con HAMRE ¢l modelo se ex-
tiende a 36 parametros. A juzgar de la parsimonia de los ajustes, es conveniente
mencionar, que el analisis s6lo proporciona una manera de describir las asociaciones
combinadas de las variables independientes, como un efecto directo a la respuesta.

La idea es conservar las interacciones que son relevantes, para esto, se recurre
al uso de las significancias de los parametros en el modelo que contiene todas las
interacciones de dos variables, utilizando el método de “backward” se discriminan
los parametros con mayor probabilidad anularse en el ajuste.

Modelo 8 El mejor modelo con interacciones que incorpora todos los efectos prin-
cipales reduce la devianza a 313.8529 v tiene un ajuste de 34.87% . ademais 25
de los 54 parametros son significativos al 5%.

Modelo 9 Se encontré un modelo que explica cerea del doble del modelo 7 v con-
templa sélo los efectos principales significativos, con una devianza de 315.5184
y ajusta 34.65%, mucho mejor en parsimonia (reduce 12 parametros) y con-
fiabilidad de los parametros que el modelo 8, con una reduccion marginal de
ajuste y ligero aumento en la devianza. El modelo cnenta con 42 parametros
con una probabilidad de ser anulados no mayor al 11% y 36 de estos tienen
una confianza mayor al 95%; el detalle de este modelo se ubica en las tablas
3.27 y 3.36.

3.3 Resultados

En esta seccion se abordara la interpretacion de los parametros de regresion, qué
cambia en cada modelo de acuerdo a las transformaciones que se aplicaron a las
variables independientes, ademas, la liga que se emplea para una respuesta Pois-
son da un sentido distinto a los coeficientes, dado en los ajustes donde los errores
son de tipo normal. Los primeros cinco modelos tienen interpretaciones similares,
sin embargo, debido a el bajo ajuste que presentaron estos resultados se omiten,
abordando de manera general su significado en las conclusiones de este trabajo.

En los modelos 6 y 7, s¢ empleo una categorizacion de las variables indepen-
dientes por cuartiles que mejora el porcentaje de ajuste en lugar del empleo de los
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datos en forma continua, distinguiendo en el modelo 7 la variable de la tempera-
tura de manera continua y transformada en logaritmo, su significado es diferente al
modelo 6. En los modelos 8 y 9 se contempla el contraste de dos variables inde-
pendientes que incrementan la relacion lineal con la respuesta, la diferencia entre
estos dos 1ltimos modelos radica en la exclusion de las variables cuyos parametros
no cumplieron un cierto nivel de significancia.

El resultado se expresa en la escala de la respuesta con relacion a la media del
grupo de control, en los casos cuando el valor del coeficiente es mayor que cero la
exponencial de este afecta a la media global como un porcentaje que la incrementa
o disminuye cuando los parametros son menores que cero, ahora, por la manera de
como se construyeron la variables indicadoras:

e Se define que una relacion es directa cuando la media general es la mayor v
al afectarse por los coeficientes disminuye gradualmente, cuando disminuye el
cuartil; viendo esto retrospectivamente, es decir, cuando aumenta el cuartil se
van incrementando el mimero de muertes hasta llegar al promedio global v la
relacion es inversa cuando ocurre lo contrario.

e La relacion es casi directa cuando la media general es la mayor v las muertes
estimadas para los demds cuartiles son menores o iguales; y casi indirecta o

inversa si ocurre lo contrario.

Notacion Para referirse a las categorias de las variables se utiliza: Variable segui-
do por Li donde ¢ indica los dias de retraso o por Pi promedio movil de @
dias seguido por i donde ¢ indica el enartil, por ejemplo: NO,L3C?2 indica
el bioxido de nitrogeno con tres dias de retraso en el cuartil 2.

“woEm

Dos categorias separadas por senala interaccion entre ellas.

Dos o mas categorias separadas por indica la suma de efectos de las

mismas respecto a otra.

Tabla 3.12: Muertes por Isquemia. Comparativo de estadisticas
deseriptivas: Modelos 6, 7y 9

Prediccidn Fstimaciones Observados
Modelo g 7 9 G 7 9 1994
Media 16.7 14.7 15.9 16.6 16.6 16.4 16.7
Mediana 16 16 16 17 17 17 17
Maoda 16 16 20 17 17 19 15 v 17
Desv. Estandar 23 15 3.37 2.1 2.1 3.55 4.76
Coel, de variacion 0141 0103 0.212 0.125 0.124  0.216 0285
Maximo 28 35 34 23 25 25 32
Minimo 11 11 9 12 12 9 ]
Hango 7 24 25 El 13 14 27
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La explicacion de los modelos 6, 7 y 9 se detallaran a continuacion.

3.3.1 Modelo 6: variables indicadoras como efectos principales y
con transformaciones de retraso

Se revisan las estadisticas desceriptivas de la prediccion de todos los casos v las que
corresponden a las estimaciones de los datos que se analizan: se aprecian diferencias
minimas en las medidas de tendencia central, no asi en las de variacion y los valores
extremos de las estimaciones en los datos observados, principalimente esto se debe
al pobre ajuste que existié en el modelo 6 (tabla 3.12).

La interpretacion de los coeficientes es a partir del grupo de control, en el ajuste
el promedio de muertes fue de 20 personas de 65 anos o mas en el ano de 1994,
que corresponde al altimo cuartil de los niveles de los contaminantes y factores
meteorologicos, lo anterior se deduce a partir de la constante del modelo lineal de la
regresion Poisson como e = 9() i los demads coeficientes funcionan como un
factor de cambio porcentual del conteo de las muertes en cada cambio de categoria.

Los resultados que se pueden observar en el modelo (ver tabla 3.33):

e Se tiene en el grupo de variables indicadoras del mondxido de carbono con

retrasos de tres dias (COmrL3), una significancia estadistica del 5% y tienen

una relacion casi directa, es decir, el ajuste pone en claro que cuando los
registros de este contaminante son altos se incrementa la causa de muerte, la
variacion porcentual entre los valor mas alto y el mas bajo es de 19.1% que en

términos de muertes es de 3 personas.

e El bioxido de nitrogeno con retrasos de tres dias (VO3 L3), al contrario del CO
muestra que a niveles bajos de NO; hay una ocurrencia mayor de muertes,
sin embargo, hay coclicientes que en conjunto resultan tener poca significancia
v la variacion porcentual mixima es de 9.6%, alcanzando un maximo de dos

individuos muertos con relacion a la media general.

Para los coeficientes del Ozono (()4) con retraso de 5 dias la relacion es casi
inversa, pero carecen de confiabilidad; la variacion porcentual maxima es de

6.2%. esto significa + una muerte alrededor del promedio del grupo de control.

e Para el contaminante P M, particulas suspendidas, solo los coeficientes de los
dos primeros cuartiles presentan una confiabilidad maxima del 85%. Se puede
considerar que existe una relacion directa, ya que el coeficiente del tercer
cuartil es tedricamente cero. La variacion para este conjunto de variables

indicadoras es 1LG6%, que significa 2 muertes como maximo

e Las mediciones de bioxido de azufre (504) es el inico contaminante que tiene

efectos inmediatos sobre la causa de muerte, los parimetros tienen un nivel de
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significancia de aproximadamente 7%. se observa una variacion porcentual de
10.9%. Con una relacion casi directa, con dos muertes de diferencia entre el
minimo y el maximo.

e El efecto que tiene la humedad relativa minima sobre la muerte por isquemia,
resulta tener una relacion casi directa; cuando el porcentaje es bajo la causa
de muerte se mantiene por debajo del promedio. La variacion porcentunal es
cerca del 15%.

e El grupo de variables indicadoras de la temperatura minima, es el gue tiene
el patron mejor definido y muestra ser un factor importante sobre este tipo
de muerte. Presenta una relacion inversa, es decir, se observa que el valor de
los pardmetros decrece conforme se avanza en el cuartil, lo que provoca que a

temperaturas muy bajas se inerementa la prediecion de la respuesta.

Lo anterior, permite formar criterios sobre los dias en donde la ocurrencia de
muertes es alta, 28 casos; sujeto a los resultados de la regresion Poisson, este modelo

indica que los niveles donde se alcanza el maximo de eventos es cuando:

e El CO rebasa los niveles de 0.740 £ PA, limite inferior del cuartil del grupo
de control de la medicion maxima tres dias previos

e Las mediciones de NOy menores a 0L031 PPAL que es el primer cuartil. con

retrasos de tres dias.

e Los niveles de O3 son menores a 0.117 PPM que es el primer cuartil, con

retrasos de cinco dias.

e Cuando el promedio movil de cinco dias anteriores del PA es mayor a 72.43

g/m?, valor comprendido en el tercer y cuarto cuartil.
e La medicion del dia de SO mayor a 0.021, que es el iltimo cuartil,

e En los factores que no se pueden controlar, como la temperatura minima v
el porcentaje de humedad relativa, los niveles criticos son menores a 9.38 °C
(primer cuartil) y 89.75% (grupo de control) respectivamente.  Para estos

factores de confusion se toman Ias mediciones seis dins anteriores

3.3.2 Modelo 7: variables indicadoras como efectos principales, con
transformaciones de retraso y la temperatura como medida
de elasticidad

Este modelo presenta algunas modificaciones al seis, esto se debe en esencia, a la

modificacion en las mediciones diarias de temperatura: se conservan los grupos de

57



Analisis Estadistico

variables indicadoras de CO, Ny y la humedad relativa con la configuracion ante-
rior de retrasos, cambiando el ozono, el bioxido de azufre ¥ P My por las estructuras
de dos dias previos, el promedio mavil de siete dias v la media movil de tres dias
anteriores respectivamente. En el ajuste la ganancia es marginal (0.4%), pero el
modelo 7 reduce el niumero de parametros.

La temperatura ahora se incluye transformada en logaritmo natural de la media
movil de cinco dias previos, el factor que la involucra es del siguiente estilo:

r‘(h,fJ e INTATEPS,)) M !’f’ﬁ;"”‘“'

asi, TM PP5, es la temperatura del dia ¢ y 4 . es el valor del coeficiente asociado
a la variable en cuestion, ademads, este parametro funciona como una medida de
elasticidad en la temperatura.

El concepto de elasticidad tiene un origen puramente economico. pero se puede
trasladar al problema y busca medir el impacto o el grado de variacion sobre el
nimero de muertes dadas las mediciones diarias de temperatura minima, ademas,
esta variable opera como una medida de exposicion.

Para el cilculo de las estadisticas descriptivas de las predicciones se recurre al
uso de algunas medidas bisicas de la temperatura como el promedio (10.8581°C) y
el minimo (3.5782°C), el maximo de muertes se cdlenlo a partir del valor minimo y
para el resto de las estimaciones sc empleo el promedio.

En la tabla 3.12 se muestran las estadisticas descriptivas de las estimaciones y
predicciones del modelo 7; comparando los modelos 7 y 6: la prediccion de la media
es menor a los datos observados y estimados, que en el ajuste del modelo 6 eran
muy similares; la variacion se reduce a 1.5 contra 2.3, esto trae como consecuencia
una disminucion del coeficiente de variacion; la amplitud del rango de muertes se
incrementa 7 en las predicciones (24 contra 17) v 2 en las estimaciones utilizando
los datos de 1994 (13 contra 11).

La media general del modelo se observa muy inflada, 46 (= ¢4529%

! ) muertes; hay
que considerar que la estimacion siempre es acompanada por el factor que genera
la temperatura minima y representa una proporcion de esta, por lo tanto la media
variara de forma proporcional dependiendo del valor que tome el promedio movil
de la temperatura, esto se debe a que oscila en un rango continno. Para el andlisis
se puede tomar el minimo o el promedio de la temperatura, en este caso la mejor
opeion fue el promedio anual de las medias maviles de cinco dias de la temperatura
minima (10.8581°C).

La variacion de temperatura minima se refieja en los resultados de manera inver-
sa. es decir, que incrementa las muertes cuando toma valores pequenos y las dismi-
nuye si los valores se acercan a la medicion maxima. De las 46 muertes propuestas
en la primera aproximacion del modelo 7; la media general utilizando el minimo
de la temperatura estima 28 muertes (61.29%) y estima 16 (35.74%) utilizando el
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valor maximo, si se utiliza el promedio de la temperatura se estima que 18 (40.03% )
p(?rS()]lﬂ.‘i murieron por esta Hr(‘{:('i(:)ll.

El analisis de los coeficientes de regresion de los resultados de las variables afec-
tadas por la temperatura como un factor de exposicion es el siguiente:

e El maximo del monéxido de carbono con tres dias de retraso (COmax L3). tiene
la mayor significancia estadistica en el coeficiente del primer cuartil (8.1%), se¢
observa que la relacion es casi directa ya que a niveles altos se incrementa el
valor esperado. La variacion porcentual entre el valor maximo y el minimo de

muertes es 13.7% (aproximadamente 2 muertes).

En el bioxido de nitrogeno con tres dias de retraso (NOyL3), solo el primer
cuartil presenta significancia estadistica (7.1%), los coeficientes de los demas
cuartiles presentan una alta probabilidad de ser anulados por lo que no sobre-
salen en el modelo; se observa una relacion casi inversa. El valor maximo de
muertes (20) se obtiene en el primer cuartil y el minimo (18) para valores que
se sitiian por arriba de la mediana, presentando una variacion del 11.1%.

e Para el ozono con dos dias de retraso (03L2), los coeficientes del segundo y
cuarto cuartil presentan significancia estadistica maxima de 9.7%, consideran-
do este hecho v tomando en cuenta las anteriores categorias se puede presumir
que esta variable tiene una relacion directa, con una diferencia de un individno

entre los valores extremos (11.8%).

e Para las particulas suspendidas con el promedio movil de tres dias (PM,,P3).
los coeficientes de las categorias situadas por debajo de la mediana carecen de
ajuste, los dos tltimos cuartiles proporcionan informacion relevante en el mo-
delo, presentando una relacion inversa, con 20 y 18 muertes respectivamente,

variando en un 11.1%.

e En el bidxido de azufre con el promedio mavil de siete dias (SO2P7). la
aportacion es pobre debido la confiabilidad de los coeficientes, la mis alta
es 82.1%., estimando 17 muertes, una menos que la media general, la variacion
es de aproximadamente de 6%.

e Para la humedad relativa minima con seis dias de retraso (f{ RL6). las estima-
ciones del segundo cnartil tienen nna confianza de 75.5%, el resto presentan
una significancia menor al 5%, este factor de confusion no muestra un pa-
tron definido, mostrando una variacion de 12.5%. Las muertes se incrementan
cuando la humedad se ubica entre 45.79% v 71.48% o es mayor a 89.65%.
estimando 18 defunciones.

En los resultados se distinguen los rangos criticos de los contaminantes v
humedad relativa minima que pronostican una mayor mortalidad por causa de

isquemnia:
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e CO: valores mayores a 0.740 PPM  dltimo cuartil. media general 18 muertes.

e NOy: valores entre 0.019 y 0.031 PPM, primer cuartil, incrementan el nimero
de decesos de la media general 9.53%.

e Ozono: valores entre 0.136 y 0.157 PPM , tercer cuartil, hay que aclarar que
el coeficiente tiene una confianza de 55.6%, por lo que la aportacion a la media
general es aproximadamente 3% mas de muertes.

e Particulas suspendidas: valores entre 74.97 y 87.55 ug/m®. tercer cuartil, in-
crementan cerca de un 8% los desenlaces.

e Bidxido de azufre: valores entre 0.0196 y 0.0210 PFAL, tercer cuartil, incre-
mentan 2.11% las muertes. Este contaminante no es determinante para los
fallecimientos debido a la carencia de significancia de los parametros.

o Humedad relativa: valores mayores a 89.65%, iltimo cuartil.

La combinacion anterior predice un total de 57 acontecimientos fatales sin con-
siderar el factor de la temperatura, al tomar en cuenta el valor minimo se estiman
cerca de 35 sucesos (61.29%) mientras que con el promedio anual se predicen 23
(40.03%).

A partir del modelo, observando los datos de 1994, los rangos de las variables
explicativas donde se produjeron mis muertes fueron: COmer, NOy, PMyy y SO,
en el altimo cuartil; Oy v la humedad relativa en el primero. Sin embargo, la variable
que provoco la mayor influencia fue la temperatura minima, considerando el valor

minimo del promedio movil de cinco dias (3.58°C") se estimaron 25 muertes.

3.3.3 Modelo 9: variables indicadoras como efectos principales, con
transformaciones de retraso, interacciones y la temperatura
como medida de elasticidad

Los modelos 8 y 9 tienen un razonamiento muy similar, se considera en esta seccion

solo el modelo 9 que meluye los efectos principales e interacciones con significancia

maxima en los coeficientes (11%]), el porcentaje de ajuste es 34.65%, observandose
una diferencia de 0.21% con el modelo 8 que ajusta 34.87%.

La temperatura minima de nuevo oscila en un intervalo continuo, que opera
como un parametro de variacion proporcional, se emplea para el analisis el promedio
(10.8581°C") v para estimar el maximo de muertes por isquemia se utiliza el minimo
(3.5782°C).

Con los modelos 6 v 7 existen diferencias en las predicciones. La varianza se acer-

ca a la observada, al igual que el coeficiente de variacion (6.9% menor al observado);
los valores extremos revelan una diferencia notable entre el maximo y minimo real,

¢l rango anmenta uno en comparacion al modelo 7: las estimaciones en los datos
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observados aumentan el rango de 13 a 16, comparados con los datos observados ain
hay una diferencia de 9 muertes (ver tabla 3.12).
19233

El modelo tiene un promedio mayor que los ajustes anteriores ¢ = 51 in-

dividuos muertos sin considerar el factor de la temperatura minima, al incluirlo el
nimero de muertes disminuye 39.19%, obteniendo cerca de 20 defunciones promedio
y como maximo cerca de 31 (60.61%) decesos, nuevamente como en el modelo 7 este
factor reduce el valor esperado general y afecta de manera directa al valor obtenido
por las variables que fueron transformadas en categorias.

Este modelo contempla 42 parametros:

e Cuatro de quince posibles efectos principales de los contaminantes.

- Elbiéxido de azufre sugiere un incremento de la causa de muerte (10.46% ).

— Muestran una reduccion en la respuesta: el ozono (6.68%), el bioxido de
nitrogeno (10.66%) y mondxido de carbono (36.04%).

e Dos de la humedad relativa minima.
o ‘Treinta v cuatro que incluyen a los términos con interaccion:

18 que presentan inerementos en las muerte, entre 12.01% v 54.64%.

16 que muestran reducciones de muertes, entre 10.07% y 35.30%.
e Media general (constante)

e El cocliciente asociado a la temperatura minima.

En el modelo de imteracciones, los coeficientes no tienen una interpretacion
prictica: esto se debe en esencia a que una interaccion se basa en el efecto acu-
mulado que ocasiona una categoria de algin contaminante con la accion conjunta
de las otras variables. Dicho efecto se caleula derivando la estimacion del modelo
con respecto a la variable en cuestion, se suman los coeficientes que la involucran y
la exponencial de la suma se multiplica por la constante de variacion promedio que
corresponde a la temperatura minima; para obtener el total de muertes ocasionadas
por los efectos acumulados dada una categoria de algin contaminante se multiplica
el efecto por la media general.

El anilisis del modelo contempla las seis variables categorizadas, cada una influye
sobre el promedio general que estima el niimero de muertes en los niveles mas altos,
es decir. los valores del cuarto cuartil de las variables.

Evaluar por contaminante considerando sus interacciones con los otros, propor-

ciona una idea de su aportacion a la causa de muerte.
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Mondxido de carbono

A continuacion se presentan las interacciones de este contaminante por cuartil (ver
tabla 3.13):

1.

El primer cuartil (COma L3C1) tiene interacciones con las siguientes variables'
v se indican sus incrementos al efecto acumulado:

(a) HRLGCT = 45.16%.

(b) PMoP3C1 - 23.74%.

({'.] ();;L?C? : 153?(}{

(d) SO.PTCI : -15.3%.

(e) NOLL3C3 : ~19.69%.
el cambio proporcional con estas interacciones tiene un incremento global® de

40.96%, que multiplicado por la media general y la variacion del porcentaje

promedio de la temperatura minima estima 28 decesos.

El segundo cuartil (COmrL3C2)% tiene interacciones con tres contaminantes
cada uno con dos niveles, lo que genera 8 posibles efectos derivados. los casos

criticos son los signientes:

Caso uno: El cambio proporcional con las siguientes interacciones tiene un
incremento global de 64.2%., es decir 33 muertos por isquemia.
(a) NO.L3C2 : 22.65%.
(b) PMpP3C1 2 54.64%.
(¢) HRLGC1 = 35.36%.

Caso dos: El cambio proporcional con las siguientes interacciones tiene un
incremento global de 62.4%., es decir 32 muertos.
(a) NOLL3C1 : 21.34%.
(b) PMpP3C1 : 54.64%.
(¢) HRL6C1 = 35.36%.

El tercer cuartil (COmr L3C3) tiene interacciones con dos variables con dos

niveles cada una, todas incrementan la causa de muerte con un individuo.

"Wer notacion en la seccion 3.3

*Se obtiene multiplicando los i

crementos, es decir LASTOx L2374 1L IB3T < (1= 153) < (1 - . 196Y)

YEn todos los casos de interaccion se incluye ol factor del efecto principal COmz L3020 - 36.04%.
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Tabla 3.13: Muertes por isquemia, modelo 9 Interacciones del
monodxido de carbono por cuartil

Suma de Variacion Muertes
Grupos de variables coelicientes  porcentual  estimadas
COmrL3C1
NOLL3C3, O4L2C2, PM,P3C1,
SO PTCL, HRLGC 0.3433 40.96% 28
COmrL3C2
NO;L3CL, PMP3CT, HRL6CT  0.45852 62.4% 32
NO,L3C1, PM,P3C1, HRL6C?2 0.3560 42.8% 28
NOLL3CL, PM o P3C2, HRL6C 0.3046 35.6% 27
NOLL3CL, PM o P3C2, HRL6C2 0.1754 19.2% 24
NO2L3C2, PM o P3CL, HRL6C 0.4960 64.2% 33
NOzL3C2, PM P3CL. HRL6C?2 0.3668 44.3% 29
NOL3IC2, PM o P3C2, HRL6C | 0.3154 370% 27
NO2L3C2, PM,P3C2, HRLEC2 0.1862 20.5% 24
COmeL3C3
NO2L3C1, PN, P3C2 0.0439 5% 21
NO:L3C1, PMzP3C3 0.0733 7.6% 21
NOLL3C2, PMP3C2 0.0504 5.2% 21
NOLL3C2, PMwP3C3 0.0798 B 21

Bidxido de nitrégeno

A continuacion se presentan las interacciones de este contaminante por cuartil (ver
tabla 3.14):

1. El primer cuartil (NOoL3C1), interactiia con dos contaminantes en dos niveles
y con el tercer enartil de la humedad relativa. generando cuatro combinaciones
de efectos, sobresaliendo:

(a) COmxL3C3 : 33.71%.

(b) HRLG6C3 : 12.01%.

(c) PMnP3C2: —11.61%.
que incrementa en 32.4% ¢l promedio de muertes, prediciendo 26.

2. El segundo cuartil (NO2L3C2)? considera tres contaminantes con dos niveles

cada uno, generando 8 (2%) interacciones, 3 son criticas:

Caso uno: El cambio proporcional con las siguientes interacciones tiene un
incremento global de 38.20%. es decir 27 muertos.

(a) COmxL3C3 : 29.84%.

YEn todos los casos de interaccion se incluye el Tactor del electo principal NOR L3020 - 14.15%
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(b) PAMP3CS : 28.29%.
(e) O3L2C1 : 14.15%.
(d) HRL6C?2 : —15.33%.

Caso dos: El cambio proporcional con las siguientes interacciones tiene un
incremento global de 31.14%, es decir 26 muertos.
(a) COmMxL3C3 : 29.84%.
(b) PMoP3C3 : 28.29%.
(c) O3L2C1 : 14.15%.
(d) HRL6C1 : —19.65%.

Caso tres: El cambio proporcional con las siguientes interacciones tiene un
incremento global de 30.55%. es decir 26 muertos.
(a) PMgP3C3 : 28.29%.
(b) COmMxL3C2 : 22.65%.
(¢c) O3L2C1 : 14.15%.
(d) HRL6C?2 : —15.33%.

3. El tercer cuartil (NO3L3C3) muestra una disminueion al mimero de muertes

de -44.85%.

Tabla 3.14: Muertes por isquemia, modelo 90 Interacciones del

bioxido de mitrdgeno por cuartil

Suma de Variacion Muertes
Grupos de variables cochcientes  porcentual  estimadas
NOL3C1
COmxL3C2,PM o P3C1, HRLGCS -0, 1286 12.1% 17
COmxL3C2, PM P3C2, HRL6CS 0. 1834 H0.1% 2
COmzL3C3, PMP3CL, HRLGCS 00315 1% 19
COmxL3ICY, PM W P3C2, HRLGCS 0.2805 32.4% 26
NOL3C2
COmrL3C2, HRL6CL, PM,P3C1. O4L2C1 -0.3719 -31.06% 14
COmeL3C2, HRLGCL, PM o P3C3, O4L2071 0.2142 23.89% 20
COmeL3C2, HRL6C2, PM o P3C1, O4L2C7) -0.3195 -27.35% 14
COmel3C2, HRL6C2, PMwP3C3. O4L20°1 (2666 30.55% 26
COmxL3C3. HRLGC1, PM,P3C1. O4L2C1 -0.3150 S27.02% 14
COmzL3C3, HRLO6CL, PM P3C3. O4L.2C1 0.2711 3114% 206
COmxL.3C3, HRL6C2, PMwP3C1. O4L2C] -0.26G26 -2:.20% 15
COmeL3C3, HRL6C2, PM P3C3. O4L2C°] 0.:3235 38.20% 27
NOLL3C3
COmeL3CLPMgP3CLHRLGC -0.5952 -44.85% 11
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Ozono
Este contaminante presenta dos interacciones, a continuacion se presentan por cuar-
til (ver tabla 3.15):
1. El primer cuartil (O3L2C'1) tiene interacciones con las siguientes variables:
(a) NO2L3C2 : 14.15%.
(b) PMoP3C2 : ~13.65%.

el cambio proporcional con estas interacciones tiene una disminucion en la
estimacion de las muertes de - 1.44%.

2. El segundo cuartil (O3L2C2) ticne interacciones con las siguientes variables:
(a) COmcL3C1 : 15.37%.
(b) PMgP3C2: ~13.65%.

el cambio proporcional con estas interacciones considerando el efecto principal
O4L2C1 : —6.68%, muestra una ligera baja de 0.67%, estimando 20 muertes.

Estas interacciones no modifican la media general por lo que se consideran irre-
levantes.

Tabla 3.15: Muertes por isquerma, modelo 9 Interaceiones del
0zono por cuartil

Suma de Variacion Muertes
Grupos de variables coelicientes  poreentual  estimadas
O3 L2071
NOLL3C2, PM\ P32 -0.0145 -1.44% 20
(0, L20C2
COmxL3CL, PM P32 -0.0067 -0.67% 20

Particulas suspendidas

A continuacion se presentan las interacciones de este contaminante por cuartil (ver

tabla 3.16):

1. El primer cuartil ( PM g P3C 1), interactia con tres contaminantes v con el se-
gundo cuartil de la humedad relativa, generando seis combinaciones de efectos.
sobresaliendo dos casos:

Caso uno: Con un incremento de 63.28% en el promedio de muertes, esti-
mando 32:

(a) NOLL3C1 : —35.30%.
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(b) COmrL3C2 : 54.64%.

(¢) SO.PTCI - 16.66%.

(d) HRLGC?2 : 18.54%.

Caso dos: Con un incremento de 52.67% en el promedio de muertes, esti-

mando 30:

(a) NO2L3C3: —23.65%.

(b) COmxL3C1 : 23.74%.

(¢) SOLPTC = 16.66%.

(d) HRL6C?2 : 18.54%.

. Elsegundo cuartil (P Mg P3C2), interactiia con cuatro contaminantes, generan-

do cuatro combinaciones de efectos, sobresaliendo dos casos:

Caso uno: Con un incremento de 30.06% en el promedio de muertes:
(a) COmMmxrL3C2 : 29.08%.
(b) O3L2C1 @ —13.65%.
(¢) NO2L3CL: —11.61%.
(d) SO.PTCI = 32.01%.
Caso dos: Con un incremento de 29.68% en el promedio de muertes:
(a) COmal3C2 : 29.08%.
(b) O3L2C2 : ~13.90%.
(¢) NO2L3C1: ~11.61%.
(d) SO.P7C1 : 32.01%.

En ambos casos estiman 26 muertes,

. El tercer cuartil { PM3P3C3), interactiia con dos contaminantes y la humedad

relativa, cada uno con un enartil, generando una combinacion de efectos:
(a) COmrL3C3 : —19.00%.

(b) NO2L3C?2 - 28.29%.

(¢) HRLGCI : 16.33%.

el cambio proporcional de esta interaccion tiene un ineremento en la estimacion

de las muertes de 20.88%, estimando 24 defunciones.
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Tabla 3.16: Muertes por isquemia. modelo 9: Interacciones de las
particulas suspendidas por cuartil

Suma de Variacion Muertes
Grupos de variables coeficientes  porcentual  estimadas
PAM P3C1
NOLL3CL, COmx3CL, SO,PTCL, HRLGC2 0.1018 10.72% 22
NO,L3CL, COmxL3C2, SO PTC1, HRLGC2 0.3247 38.36% 27
NORL3C2, COmxL3Cl, SO, PTC1, HRLGC2 0.2002 22.16% 24
NORL3C2, COmeL3C2, SO,PTC, HRLGC?2 0.4231 52.67% 30
NOLL3C3, COmxL3C1, SO PTC1, HRLGC?2 0.2674 30.66% 26
NOLL3C3. COmeL3C2, SO,PTC1, HRL6C2 0.4903 63.28% 32
PMaP3C2
COmxL3C2, 041201, NO,L3C1, 50, P7C1 0.2628 30.06% 26
COmrL3C2, 04L2072, NOLL3C'1, SO,PTCI 0.2599 29.68% 26
COmr L3C3, O3L2C1, NOLL3CL, 50,P7C1 -0.2007 -18.92% 16
COmeL3C3, 040202, NOLLICL, S0, P7C1 -0.2126 -19.15% 16
PALGPIC3
COmrL3C3, NOLIC2, HRL6C'] 0.1897 20.88% 24

Bioxido de azufre

A continuacion se presentan las interacciones de este contaminante por cuartil (ver
tabla 3.17):

1. El primer cuartil (SO, PTC1), interactiia con dos contaminantes y con el tercer
cuartil de la humedad relativa, sobresaliendo:
(a) COmxL3C1 = —15.30%.
(b) PMyP3C2 : 32.01%.
(¢) HRLGCS : ~17.47%

se observa un decremento de —7.73% en el promedio de muertes. estimando

18, dos menos que la media general:

2. El segundo cuartil (SO P7C2), interactia solo con f{RL6CS, se observa un
descenso de -16.96% en el promedio de muertes, estimando 16.

3. El tercer cuartil (SO P7C3), interactia solo con HRLGCS, la aportacion del
efecto principal de 10.46% se observa un descenso global de -141L15% en el

promedio de muertes, estimando 17.
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Tabla 3.17: Muertes por isquemia, modelo 9 Interacciones del
bigxido de azufre por cuartil

Suma de Variacion Muertes
Grupos de variables coeficientes  porcentual  estimadas
S0, P7C"
COmxL3C1, PMoP3C1, HRL6CS -0.2040 -18.45% 16
COmxL3C1, PMoP3C2, HRLGCS -(1.0804 T T8% 18
SO, PTC2
HRLGCS -0. 1859 -16.96% 16
SO, PTC3
HRLGCS -0.1677 14 15% 17

Humedad relativa

A continuacion se presentan las interacciones de este contanunante por cuartil (ver
tabla 3.18):

1. El primer cuartil (HRL6C1)", interactiia con tres contaminantes dos de ellos
con dos niveles, generando enatro combinaciones de efectos. sobresaliendo dos
CAS0S:

Caso uno: Con un incremento de 22.85% en el promedio de mmertes, esti-
mando 24:
(a) COmxL3C1 : 45.16%.
(b) NOLL3C3 : —10.07%.
(c) PMgP3C3 : 16.33%.
Caso dos: Con un incremento de 14.56% en el promedio de muertes, esti-
mando 23:
(a) COmxL3IC2 : 35.36%.
(b) NOLL3C3 : —10.07%.
(¢) PMgP3C3 : 16.33%.

2. Elsegundo cuartil (H RL6C2)Y, tiene interacciones con las siguientes variables:

(a) NOLL3IC2: —15.33%.
(b) PMgP3C1 : 18.64%.

cl cambio proporcional con estas interacciones tiene una disminocion en la
estimacion de las muertes de —10.33%. estimando 18

“En todos los casos de interaceion se incluye ol factor del efecto prneipal HRLGCT - 19.11%.
“En todeos los casos de interaceion se incluye o factor del efocto principal HIRLGC2 0 < 10.66%,
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3.3 Resultados

3. El tercer cuartil (H RL6C3), tiene interaccion con los tres cuartiles de la va-
riable del SO,, v con el primer cuartil del NOs. estas interacciones se situa
por debajo de la media general observando se como la mis alta:

(a) SOPTC2 : ~16.69%.
(b) NOLL3C1 = 12.01%.

el cambio proporcional con estas interacciones tiene una disminucion en la
estimacion de las muertes de -6.99%, estimando 18,

Tabla 3.18: Muertes por isquemia, modelo 90 Interacciones de la
humedad relativa minima por cuartil

Suma de Variacion Muertes
Grupos de variables cochicientes  porcentual  estimadas
HRLGC'L
COmxL3C1, NORL3C2, PMP3C3 0.0931 9.76% 22
COmeL3C. NOoLIC3, PMP3C3 0.2058 22.85% 24
COmxeL3C2, NOLIC2, PM o P3C3 0.0232 2.35% 20
COmrL3C2, NO2LIC3, PMP3C3 10.1359 14.56% 23
HRLGC2
NO2L3C2, PM,,P3C1 0109 -10.33% 18
HRLGCS
SO,PTCL, NOLL3CI -(LOTEG -7.56% 15
SO, P7C2, NO,L3C -0.0725 -6.99% 18
SO, PTC3. NOLL3C1 -0, 1538 -14.26% 17

El anterior andlisis de efectos solamente constituyve un punto de vista individual
de contaminante y categoria, que describe la la gravedad de la combinacion con uno

o varios contaminantes y niveles sobre la estimacion de las muertes por isquemia.
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Analisis Estadistico

Criterios de Ajuste

Tabla 3.19: Modelo 1: Bondad del ajuste de efectos inmediatos,

contaminantes.
Criterio el Valor
Devianza 352 4624978
Devianza Escalada 352 4624978
Ji cuadrada de Pearson 352 1517643
Ji cnadrada de Pearson Escalada 352 451.7643
Log verosimilitud TOTES. 9401
1-Pseudo R? (L.04212

Tabla 3.20: Modelo 2: Bondad del ajuste de efectos inmediatos,
contaminantes v factores meteoroldgicos.

Criterio gl Valor
Devianza 350 4539946
Devianza Escalada 50 4539946
Ji cuadrada de Pearson 450 441 7956
Ji enadrada de Pearson Escalada 350 4417956
Log verosimilitud 107931917
1-Pseudo R? 0.05973

Tabla 3.21: Modelo 3: Bondad del ajuste de contamimantes trans-
formados respecto al ticimpao.

Criterio gl Valor
Devianza A52 4400063
Devianza Escalada 352 44000063
Ji enadrada de Pearson 352 4297836
Ji enadrada de Pearson Esealada 352 4297536
Log verosimilitud LOKIN). 1859
1-Psendo R? 0.088701
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Tabla 3.22: Modelo 4: Bondad del ajuste de contaminantes y fac-
tores meteorologicos transformados respecto al tiempo.

Criterio gl Valor
Devianza 350 426.3935
Devianza Escalada 350 426.3935
Ji cuadrada de Pearson 350 414.4962
Ji cuadrada de Pearson Escalada 350 414.4962
Log verosimilitud 10806.9922
1-Pseudo R* 0.11689

Tabla 3.23: Modelo 5 Bondad del ajuste de variables indicadoras
3|

de contaminantes transformados respecto al tiempo.

Criterio gl Valor
Devianza 342 420.3211
Devianza Escalada 342 420.3211
Ji cuadrada de Pearson 342 409.2631
Ji cuadrada de Pearson Escalada 342 409.2631
Log verosimilitud 10810.02584
1-Psendo R* 01247

Tabla 3.24: Maodelo 6: Bondad del ajuste de variables indicadoras

de contaminantes y lactores meteorologicos transformados respecto

al t'll'.tllpu.

Criterio gl Valor

Devianza 336 3925519
Devianza Escalada 336 392.5519
Ji enadrada de Pearson 336 3817297
Ji cunadrada de Pearson Escalada 336 381.7297
Log verosimilitud 108239131
1-Psendo R* 0. 1869
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Tabla 3.25: Muodelo 7: Bondad del ajuste de variables indicadoras
de contaminantes v factores meteorologicos transformados respecto

al tiempo: temperatura como lactor de variacion proporcional.

Criterio gl Valor

Devianza 338 3905677
Dievianza Escalada 338 390.5677
Ji cnadrada de Pearson Jag 3804231
Ji coadrada de Pearson Escalada 338 3804231
Log verostmilitud 10824 9051
1-Psendo R? 0. 19109

Tabla 3.26: Muodelo 8 Bondad del ajuste con todos los efectos
principales ¢ mteracciones significativas.

Criterio gl Valor
Devianza 304 313.8529
Devianza Fscalada 304 J13.85249
Ji cnadrada de Pearson 304 10,4995
Ji cnadrada de Pearson Escalada 304 3104995
Loy verosimilitnd L0863, 2626
1-Psendo RY 0).34866

Tabla 3.27: Modelo 9 Bondad del ajuste de efectos principales e

interacciones signlicat ivis.

Criterio el Valor
Doevianza 316 315.5184
Devianzan Fsealada J16 3155184
Ji cnadreada de Pearson 316 311.6285
Ji cuadrada de Pearson Escalada 316 3116285
Log verosimilitid 108624295
I-Psendo R? 0.34653
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Andlisis de los estimadores de los pardmetros

Tabla 3.28: Modelo 1@ Regresion Poisson, efectos inmediatos de

contaminantes.
Parametro gl Estimador 4 Error Est. x° Pr < y* exp(.f)
Constante 1 2.6324 (L0759 1202.4 0.00 13.907
COmax 1 0.2275 0.1011 50656 0.02 1.2555
NO, I -5.0240 1.94950 6i.3418 001 (0065
0y 1 01803 0.4765 0.1432 0.71 (.8350
PMn 1 00020 0.0007 7.3900 0.01 1.O020
S0, 1 5.1608 27777 3452 0.06 174.3

Tabla 3.29: Modelo 2: Regresion Poisson, efectos inmediatos de

contaminantes y factores meteorologicos.

Parametro gl Estimador 7 Error Est. v Pr< vyt explid)
Constante 1 3.0853 0.1921 257.97  0.00 21.874
COmr 1 0.1726 0.1057 26672 0.10 11884
N, 1 -4.7070 22328 44442 004 (L0080
0y l -0.1083 04893 0.0490  0.82 (0.8974
PMy 1 0.0008 LR 1.1759  0.28 100049
50), 1 4.4856 2 5404 24939 0.11 BE.T3

™™ P 1 ~0.0199 0073 74037 001 .495008
HR 1 0.0016 001 1.3247  0.25 (.9984

Tabla 3.30: Modelo 3 Regresion Poisson,

mados respecto al Liempo.

ontaminantes transtor-

Parametro gl Estimador 4 Error Est. x2 Pr<yt exp(id)
Constante 1 2.4152 01061 a8 0.00 11:192
COmel2 1 0.9619 01917 25.181 0.0 26167
N, L2 1 G.0357 1.80959 10,103 002 00024
045 1 (L4536 (L8182 0.3074 (.54 1.574
PAM L1 1 00013 (L0007 3.2805 0.07 1013
S50, 1 4.3075 2.6251 2.6925 0.1 T4.2565
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Tabla 3.31: Modelo 4: Regresion Poisson, contaminantes v factores

meteorologicos transformados respecto al tiempo.

Parametro gl Estimador 4 Error Est. V2 Pr<y? expl(id)
Constante 1 3.0396 02113 206.92 0.00 20,897
COmzl.2 1 0.7806 0.2117 13.601 0.00 21828
NO, L2 1 - 1.9837 2.1540 5.3535 0.02 00068
(45 1 0.1498 (1.8273 0.0:328 .86 11616
PALLL 1 ~0.0002 (LOGOR (L0455 (.83 (.9998
50, 1 4.8243 2.6463 3.3236 0.07 124.5
TMPPT 1 ~0.0013 0.0014 (1.8841 0.:35 (L9987
HR 1 -0.0:322 (.0094 11.836G 0.00 09683

Tabla 3.32: Modelo 5: Regresion Poisson, variables indicadoras de

contaminantes transformadas respecto al tiempo.

Parimetro gl Estimador 4 Error Est. x? Pr<y?  expld)
Constante 1 3.0259 11,0456 4397.2 0.00 20613
COmeL3C1 1 —(). 1382 01.0452 9.3290 0.00) 0870802
COmeL3C2 1 —0.1981 0.0409 23.483 0.00 0.8203
COmxL3C3 1 -0.1276 110350 11.283 (.00 11,8802
NO,L3C'1 1 0.1343 0.0464 H.3820 0.0} 11437
NOLL3C2 1 (.06495 0.0424 2.6915 0.10 1.072

NOR LIS 1 = (.0280 0384 (0.5323 047 0.9724
O3 L5C1 1 0.0079 00387 00420 084 L0079
(4 L5072 1 -0.0501 00376 1.7765 018 09511
Oy L5 1 -0.0777 (L0368 44469 (.04 0.9252
PAMLGPSCL 1 01107 00471 H.0ld7 0.02 118952
PMyPH02 1 0.00992 0.0407 5.9447 0.01 10,9056
PMPoC3 1 0.0187 00377 112449 .62 09815
50,01 1 0.0638 0.0372 2.9497 0.09 0.9382
50,02 1 0.0739 0.0:382 3.7392 0.05 0.9288
50,073 1 01017 0.0:472 7.4871 0.01 0.90:33
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Tabla 3.33: Modelo 6: Regresion Poisson, variables indicadoras de
contaminantes y factores meteorologicos transformados respecto al
tiempao.

Parametro gl Estimador 7 Error Est. x? Pr< y®  explid)
Constante 1 3.0198 0.0729 1715.1 0.00 200487
COmxL3C1 | -0, 1089 00478 5.20017 0.02 (.80658
COmrL3C2 | ~(L.1751 0.0419 17.462 0.00 ).8394
COmeL3CY 1 (0. 1089 00387 7.9108 0.01 (1.8968
NORLIC 1 0.0919 0.0495 3.4507 0.06 1.0463
NOLL3C2 I 0.0498 00444 1.2572 0.26 10511
N2 L3C3 1 ~0.0539 0.0390 1.9099 0.17 0.9475
O41L5C1 1 0.0394 0.0396 0.9909 0.32 1.0402
O34 L5C2 1 ~0.0289 0.0385 (1.5636 0.45 09715
Oy L5C3 1 ~0.0604 0.0373 26142 0.11 0.9414
PMoP5C1 | —0.1101 (0L.0616 3197 0.07 0.8957
PM o P5C2 1 —0.0706 0.0485 2.1187 0.15 09318
PMoP5C3 1 0.0010 0.0405 0.0006 0.98 1001

50,1 1 -0.0744 0.0376 39179 0.05 0.9283
50,072 1 ~0.0722 0.0387 3.4886 0.06 0.9303
50,03 1 ~0. 1036 0.0:374 7.6927 0.01 09016
HRL6C] 1 ~0.1240 0.0522 5.6383 0.02 0.8834
HRL6C?2 1 ~0.0881 0.0462 3.6359 0.06 0.9157
HRLGCR 1 0.1407 0.0430 10.723 0.00 () 8658
TMPLGC] 1 0. 1660 0.04:32 14.791 0.00 118046
TMPL6C2 | 0.0776 0.0397 38116 0.05 1.0807
TMPL6CS 1 00315 0.03493 0.6407 0.42 10032




Analisis Estadistico

Tabla 3.34: Modelo 7: Regresion Poisson, variables indicadoras de

contaminantes v factores meteorologicos transformados respecto al

tiempo, temperatura como factor de variacion proporcional.

Parametro gl Estimador J Error st X" Pr<y? explid)
Constante 1 3.8299 01714 499.01 0.00 46.058
COmxL3C1 |1 LO86T a7 3.0504 nos 0.9170
COmxL3C2 | 07T 00424 12,115 (.00 (L8627
COmxL3C3 1 0.0986 0.0397 6.1756 0.0 0.9061
NOLL3C 1 00910 L0506 3.2400 0o7 10953
NOL3C2 | 00360 (L0444 0.6572 0.42 10367
NOLL3CS 1 0,027 1.0382 0.5159 147 09730
04 L2C1 1 0.0054 00400 0.0180 .89 L0054
41202 1 -(L0G249 0.0379 2.7558 010 0.9390
04L2C°3 1 00281 (L0368 0.5848 .44 1.0285
PM,P3CI 1 -0.0110 (L0554 0.00352 .85 1.9891
PMP3C2 1 0.0077 00489 0.0251 (.87 1.0077
PALGP3CS | 0.0774 00411 3.5426 0.06 10805
S50,P7C1 | 0.0119 0.0435 0.0748 0.78 1.012
S50,P7C2 1 ~(1.0559 [IRIERIH 1.8040 (18 0.9456
SO, P7C3 1 0.0204 0.0370 0.3184 (.57 L0211
HRLGCL ! (1007 [IRTREY 43767 (.04 0.9042
HRLGC2 1 ~(.0491 00423 13516 0.25 0.9521
HELGCS | (L1165 (IR RNR] B.3027 [IRE] 0.59

In(IFAPPS) | (3844 007TH7 25.6491 (.00 0.6812

Tabla 335

Modelo 80 Regresion Posson, con todos los electos

principales ¢ interacciones significativas,

Parametro gl Estmador 4 Error st ye Pr<y?  explid)
Constante 1 3.9352 0.1851 451.74 .00 51.172
COma L3071 | (L0603 (LORGT (04837 .49 1022
COmrL3C2 1 ARG O.0K85 21.803 (1L00) 06314
COmxL3C3 1 L0156 L0691 0.0508 (182 (1.9545
NO2LICL I -0.0349 1033 01426 071 (L9618
NOL3C2 | -0 1568 2 24011 n.12 1185449
NOL3CS 1 00192 0.0542 01259 0.72 L0194
041201 I (LG [IXT5A 0! (008 0.4 10046
O L2072 1 -0.06:39 0042 |GGG 0149 (0.4381
041203 1 1LI06G 0.039 00237 (188 1006
PAL P3CL | (L0491 (1804 (L0464 (.83 1053949
PM,, P3C2 1 0.0599 00834 0516 047 00419
PMnP3C3 | S(LOsg LO6GT 0.0754 078 1498149
S, P71 | (42 (L06GRA 02193 (.64 10325
S50, P02 I 0201 001522 (L1486 0.70 L2058

contin en ke siguiente paging
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continuacian de la pagina anterior

Parametro gl Estimador 3 Error Est. X Pr<y? expld)
SO,P7C'3 1 0. 1146 0.046 6.2129 (.01 1.1214
HRLGC | -0.2247 0.0751 8.9427 0.00 (1. 7958
HRL6C2 1 -0.1284 0.0585 4.8105 0.03 0.8795
HRLGCS 1 -0.0218 1.05844 0.0666 0.80 0.9784
In(T'AMPP5) 1 -0.3971 0.0786 25.513 0.00 0.6723
COmeLICL « NOLLICI 1 -0.2703 0.1242 4.7342 0.03 0.76:32
COmrL3IC1 + Oy L2072 1 0.1417 0.0708 4.0023 0.05 1.1522
COmzL3C1 « PAMGP3CL | 0.172 0.1212 2.0139 0.16 L1877
COmeL3C1« S0,P7C1 1 -0.1795 0.0844 4.5277 0.03 0.8357
COmxLIC1 « HRLGC) 1 0.3867 0.1004 14.841 0.00 1.4721
COmelL3C2 « NO3LICL 1 0.2342 0.1205 3.7751 0.05 1.2639
COmrL3C2 « NO;L3C2 1 0.2282 0.1121 4.1427 0.04 1.2563
COmrL3C2 « PAGP3CL | 0.423 0.1302 10.553 0.00 1.5265
COmeL3C2« PMGPIC2 1 0.2901 0.0991 8.56G88 0.00 1.3366
COmxL3IC2 « HRLGCL 1 0.3259 01171 7.7436 001 1.3853
COmeL3C2« HRL6C?2 1 0.1816 1.0833 4.7532 0.03 11991
COmrL3C3 « NO,L3C 1 0.3219 0.1203 7.1598 0.01 1.3797
COmrL3C3 « NOSL3C?2 1 0.2773 0.0997 T.7438 0.01 1.3196
COmrL3C3 « PMP3C2 1 -.1657 0.1033 2.573 0.11 0.8473
COmeL3CI v PMP3C3 1 -0.1861 0.0906 4.2211 0.04 0.8302
NOLIC) = PM g P3CI 1 -0.4725 112084 5.1425 0.02 0.6234
NOLL3CL« PALGP3C?2 1 -0.1097 0.0992 1.2209 0.27 0.8961
NOLL3C « HRLGCS 1 0.1297 0.08 2.G289 0.11 1. 1385
N L3C2 « 041201 1 0.1309 0.0778 2.8261 0.09 1. 1399
NOLL3C2 « PMP3C 1 -0.3922 0.2021 4.7643 0.05 (0.6T56G
NORLIC2 « PALGP3CS 1 0.2464 0.0916 7.2292 0.00 1.2794
NOLLIC2 « HRLGC') 1 -0.2463 01124 4.7984 0.03 0.7817
NOL3C2 « HRLGC2 1 -0.1731 0.0852 4.1271 0.04 0.8411
NOLL3CS « PMP3CL 1 -0.3151 0.2141 2.1665 0.14 0.7207
NOL3C3 « HRLGC] 1 -0.134 0.0795 2.8426 0.09 0.8746
Oy L2C1 « PM P32 | -0.1378 0.08G 2.5634 0.11 0.8713
4 L2072 « PM P32 1 -0.1426 0.0777 3.3671 0.07 0.8671
PM P3C1 « SO, P7C1 1 0.1403 0.0904 2.4102 0.12 1. 1506
PMoP3C1 « HRLGC2 1 (L1816 0.0852 4.5429 0.03 1. 1991
PM iy P3C2 « SO,P7CL 1 0.272 0.0937 8.4282 0.00 1.3126
PM o P3C3 « HRLGCL 1 0.1543 0.0801 37118 0.05 11668
SO,PTCL HRLGCS 1 -0.1821 0.1201 2.3012 0.13 0.8335
S50,P7C2+« HRLGCS 1 -0.1849 0.0084 3.5356 0.06 0.8312
SOLPTC3 « HRLGCS 1 -0.2552 0.0890:3 7.9583 0,00 0.7748
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Tabla 3.36: Modelo 9: Regresion Poisson, con efectos principales e inte-

racciones significativas.

7

Parametro gl Estimador 3 Frror Est X Pr<y® exp(d)
Constante 1 3.9233 (L1769 491.60 i} A0.567
COmzx 302 | -0 4469 0.0951 22105 (1] 0.6396
NO; L3C?2 | -0.1526 (1.0825 3.4195 0.06 ().B585
04 L2072 | -(.06491 .04249 2.595 0.11 0.9332
S50:P7C3 1 0.0995 00341 8.5427 0 11046
HRL6C | -0.2121 0.058 1338 0 0.8089
HRL6C?2 1 01127 (.0521 46772 0.03 (1.8934
In{T'M P P5) | -0.3928 (L0748 27.601 ] 0.6752
COmz L3011« NORL3IC3 | -0.2193 (LOYRA 4.9632 0.03 (1.8031
COmzL3C1 « 030202 | 0143 [EXYE40 ] 16765 0.0:3 11537
COmzLIC1 « PMaP3CI I 0.213 01044 41631 0.04 1.2374
COmcL3C1 « SO, PIC1 | (1. 1661 0.079 4.4208 0.04 0.8470
COmzL3C1 « HRLGC 1 0.3727 .08905 16.9542 0 14516
COmzL3C2+« NOyL3IC1 1 0.1934 (.093Y 4.2401 0.04 1.2134
COmxL3C2« NO2LIC2 1 0.2042 (L0989 4.2637 0.04 1.2265
COmxL3C2 + PMoP3C1 | 0.43549 01214 12, 8986 0 1.5464
COmzL3C2 P P3C2 1 0.2553 [IRIES 9.2504 (1] 12908
COmzL3C2« HRLGCI 1 0.3028 (N} RE 71243 0.01 1.3536
COmzL3IC2« HRLGC2 1 0.1736 00822 44639 0.03 11896
COmxL3C3 « NOLLIC 1 0.2005 0.0051 9.327 0 1.3371
COmxLIC3 « NOLLIC2 1 0.2611 (LOXE8 96977 0 1.2984
COmrL3C3 s PMy’3C2 1 -L2172 0631 11.7491 0 (.8048
COmzLICIs PMPIC3 | -0.2107 (L1K54 10,3395 0 081

NO2L3CL » PMyP3C1 1 -0.4354 1165 1339638 0 0.647
NO2L3ICL s PM o P3C2 1 -0.1234 0.0753 26839 0.1 01.8839
NOZL3IC « HRLGCTS 1 01134 (.06GHR 26411 0.1 1.1201
NO L3C2« Oy L2071 | 0. 1323 [IRERE 3.5792 0.06 11415
NOL3C2 o« PM o I"3C71 1 00347 01054 1,22 1] 0.7139
NO2LIC2 « PMyP3C3 1 0.24491 DO7TTH 10,2359 0 1.2829
NOLLIC2 « HRLGCL 1 L2188 010548 4.2777 0.04 L8035
NOL3C2 « HRLGC2 1 (L1664 00832 A4.0055 0.05 0.8467
NOL3C3 « PAM LG PICIH 1 (L2688 01249 4.6664 0.03 0.7635
NOLIC3 « HRRLGCT 1 -0 1061 00597 3.1507 .08 (1.89493
O3 L2C1 « PM o 73C2 | (L1468 0.0721 41453 0.04 (.8635
O3 L20C2 « PM o P3C2 | (L 1497 00724 4.2752 0.04 0.8610
PMoP3C1 « SO, P7C1 | 1541 00731 440649 .04 1. 1666
PMaP3IC1 « HRLGC?2 | 01701 1028 4.2259 0.04 1.1854
PMaP3C2« SO, P7C1 | 02777 0LOTRT 12,4648 (1] 13201
PMoP3C3 « HRLGCI | 01513 (L0627 H.8181 0.02 11633
SO, PTCL« HRLGCS | -0.192 L0914 A.663 0.04 0.8253
S0, PTC2« HRLGCS | -0 1859 (.065 LALAT 1] (L8304
SO, PTC3 « HRLGCS | -0.2672 1.0595 20,1521 0 (0.7655
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Conclusiones

Se consideran dos hechos sobresalientes: los resultados de muerte que los modelos
ajustan y las limitaciones que presentaron los datos.

Sobre los modelos

El estudio aborda la variacion a través de los cuartiles de cada contaminante v
factor meteorologico. Los estimadores de los parametros, tanto en los modelos
de efectos principales y de interacciones se obtuvieron por métodos de minimos
cuadrados iterativos ponderados. Se realizaron diferentes modelos considerando la
inclusion o exclusion de distintas variables, dando interpretaciones marginales de
los coeficientes de regresion por contaminante-cuartil, con la finalidad de establecer
situaciones criticas que aporten evidencias para la deteriminacion de un incremento
sustancial en el mimero de muertes por isquemia en personas de 65 anos o mis.

Los resultados se basan en la construccion de cuartiles para cada una de las

variables, tomando como grupo de control el iltimo cuartil.  Ademds, se parte
del hecho de que los niveles maximos de contaminacion y factores meteorologicos,
pueden ser los topes para la exacerbacion de muertes por isquemia.

Los resultados mas importantes corresponden a los modelos seis, siete v nueve,
donde se obtuvieron los mejores ajustes con distintos enfoques. A continuacion se

resumen tales ajustes:

Modelo seis Los datos ajustan 18.69%. con 14 parametros significativos al 10%
de los 22 posibles, incluyendo las variables: monoxido de carbono y bidxido
de nitrogeno, ambos con tres dias de retraso; ozono y particulas suspendi-
das con retrasos y promedio movil de cinco dias respectivamente; bioxido de
azufre medicion del dia v los factores de confusion como la humedad relativa
y temperatura minimas con seis dias de retraso. Los rangos criticos son: va-
lores superiores a 0.740 PPM en CO. las mediciones menores a (0.031 PPM
en NO;, mediciones menores a 0.117 PPM en Oy, en las PMy los datos
que rebasan las 72.43 pg/m?, para el SO, mediciones mayores a 0.021 PPM,

temperaturas menores a 9.38 °C' y un porcentaje de humedad relativa mayor
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a 89.75. Con esta combinacion se propicia un incremento en las muertes de
34.62%. sobre un total de 20 en promedio v un estimado médximo de 258,

Modelo siete Presento mayor parsimonia que el seis, el principal cambio fue trans-
formar la temperatura minima con el logaritmo natural, que reduce el mimero
de parametros a 20, la mitad de ellos tienen una nivel de significancia maximo
del 10%, aumentando el ajuste a 19.11%. Aunque el anmento de ajuste es
marginal. la transformacion proporciona mds informacion que al incluirla por
cuartiles, este coeficiente esta dado como un porcentaje de cambio en la media
Ely]. resultando viable debido a que la temperatura minima es una medida
de exposicion para la poblacion en general. En el modelo se conservaron los
retrasos de las variables CO, NOy, H R y se incluyeron las mediciones de dos
dias previos del Oy, el promedio movil de tres v siete dias para las PALy
v SO respectivamente, y el logaritmo del promedio movil de 5 dias de la

temperatura minima.

Lo mas relevante del ajuste se puede distinguir en los rangos donde se pronos-
tica una mayor mortalidad: para el C'O los valores mayores a 0.740 PP,
Ny valores entre 0.019 y 0.031 PPAM, para el Oy mediciones entre 0.136 v
0.157 PPM . en las PM valores entre 74.97 y 87.55 pg/m®, el SO no es una
variable determinante para el incremento de muertes, en la humedad relativa
valores mayores a 89.65% . El coeficiente —0.3839 asociado a la temperatura
minima funciona como una medida de elasticidad, que con el promedio anual
de la variable reduce 40.03% la media general (57) que no considera la tempe-

ratura en 23 muertos y empleando el valor minimo de la temperatura es

35 decesos como maximo(61.29%).

Modelo nueve 5¢ genera a partic del modelo siete, incluyendo interacciones v
nuevamente la temperatura como factor de variacion proporcional sobre la
media global. Los datos ajustan 34.65%: sin embargo pierde parsimonia al
considerar 42 parametros con una confianza maxima de 89%. Las derivadas
condicionales de contaminante-cuartil dan informacion sobre las aportaciones

sustantivas en la causa de muerte,

Se tienen tres efectos combinados ceriticos: el primero y el segundo. los que
genera el segundo cuartil del CO con NORL3C2, PALGWP3CL, HRLGCL: v
con NO2L3CL, PMgP3CL, HRLGCT con un efecto del 64.2% y 62.4% res-
pectivamente: el tercero, las particulas suspendidas en el primer cuartil con
COmrL3C1L. NORL3CL, HRLGC?2 con un efecto del 63,28%. La primera
combinacion estima 33 muertes v las dos altimas 32, Esto se debe a que la

mayoria de las interacciones tienen aportaciones positivas y pocas inhiben el

efecto. Esitil realizar paso por paso esta composicion de combinaciones gue

permite realizar juicios para determinar las interacciones con mayor peso.
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Limitaciones y sugerencias

Los ajustes a la respuesta consideran que la exposicion de la poblacion a los niveles
de contaminacion y factores meteoroldgicos permanece constante, vy no contemplan

las siguientes situaciones:
e Las mediciones diarias no afectan a los individuos de la misma manera.

e No se considera el tiempo de exposicion de la poblacion, o tampoco si se

encuentra al aire libre o en lugares cerrados.

e La variacion de los niveles de contaminacion dependiendo de la zona geografica

de la Ciudad de México.

¢ Se generalizan los efectos acumulativos y de retrasos, por lo que se robustece el
tiempo de latencia en dias; ya que en realidad cada variable no tiene la misma
permanencia en el ambiente v sus efectos en la salud son distintos.

e El acceso a la atencion medica v otras condiciones en general de los individuos.

Sin embargo, la estandarizacion de las variables Hexibiliza el procedimiento de
estimacion del modelo, relajando los supuestos del clima, niveles de contaminacion
y sus interacciones asi como las caracteristicas socio-demogrificas de la poblacion.

Estudios realizados sobre salud y niveles diarios de contaminacion, elaboran sus
ajustes de series de datos con periodos de tiempo superiores a un ano; esto se debe
principalmente a que la mayoria de las variables muestran una variacion sistematica

1po v puede ser asociada con simples andlisis de correlaciones

con respecto al ti

para cualesquiera dos variables, sin embargo esto no garantiza que se establezea una

relacion lineal ya que la tendencia en periodos de tiempo mayores a un ano, por
lo general no lo es, ya que la variacion puede crecer o disminuir ano con ano, esto
identifica como una tendencia.

Otra necesidad de emplear series de datos mayores a un ano, es la bisqueda
de componentes temporales, va que la mayoria de las variables de salud, clima y
contaminacion tienen frecuentemente asociado un factor de temporalidad que pro-
porciona una idea de como debe ser el ajuste del modelo: estas variaciones tem-
porales se presentan a través de los anos v determinan un patron, lo gue genera
la posibilidad de asociaciones que agndizan el efecto en la respuesta: es necesario
remover los patrones (largo v/o nimero de ondas) porque en algunas ocasiones se
describen a intervalos determinados de tiempo y no pueden ser interpretados como
senoidales, va que cuando el periodo muestra un comportamiento singular, no es
necesariamente senoidal o una funcién par simétrica, por ejemplo la existencia de
periodos frios largos seguidos por periodos ¢dlidos cortos o periodos con ascensos

bruscos y descensos SUAVES, O VICEVETSi,
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Otro componente sistematico que puede sesgar las series de regresion es el que

involucra categorias como dias calendario especificos, dias de la semana o periodos
de vacaciones o de descanso, aunque generalmente estos patrones no son realmente
necesarios, sin embargo tienen que revisarse, aungue no influyen directamente en la
extension del periodo de referencia.

Cabe hacer mencion que existen varios métodos de adecuacion para controlar el
clima y la temporalidad, mientras se examinan las asociaciones entre la contami-
nacion del aire v los conteos de mortalidad y morbilidad. En cada caso se requiere
un manejo cuidadoso y buen juicio.

El analisis de datos de este trabajo esta sujeto unica v exclusivamente a 1994,
sin considerar las limitaciones en los supuestos mencionados, ni los patrones de
tendencia y temporalidad, por lo tanto se supone que pueden existir mejores ajustes

al considerar series mas grandes.
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Apéndice A

Minimos cuadrados iterativos
ponderados

La mayoria de las estimaciones en los modelos lineales generalizados. requieren
meétodos iterativos para el cileulo de los pardunetros. En general a la s—ésima
iteracion, el método de Newton-Rapson actualiza el tltimo parametro estimador .1,

por la formula:

B, =8, +H'g,

donde
_dnlL
y
B L
- apayd

siendo evaluadas en J,. Lo anterior lo convertimos en:

n I n
.‘.-j.u 1= ":)’.f + L J"’mxlx: L X (o .!;‘m}

=1 =1
considere la funcion de la media como ji;, = ¢ Esto puede reescribirse como:
. 17 (: — i)
= o - - = - i 5 = e}
B = L (\/rfmx.) (v‘.u,..xx-) Z (wimm) {\/ﬂ.x—jf—' t \/ﬂ..\-x:-t}
iz i=1 s

que es la expresion para el estimador de minimos cuadrados ordinarios de la regre-

o (L) 4 ) = (V) s+
1t

15

s101:

donde u, es el error.
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Minimos cuadrados iterativos ponderados

Asi el estimador de maxima verosimilitud Poisson puede ser calculado por re-
gresion de minimos cuadrados ordinarios iterativos. Esto es equivalente y puede ser
calculada por regresion de minimos cuadrados ponderados de:

yi 5
AL S en X;
[

donde los pesos \/ji;, cambian en cada iteracion para la funcion de la media condi-
cional general fi; = p(x,./7).
En el método de puntaje (“score™ ). se reemplaza H por E[H|. produciendo una
regresion similar con variable dependiente:
(e~ ) + 55| B,

i | .

Hus

y el regresor:
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