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Presentación 

En años recientes, muchos estudios reportan la relación entre la exposición a las 

variaciones diarias de contaminantes del aire, afecciones respiratorias y causas 

de muerte; principalmente en grupos de edad considerados vulnerables, como la 

población infantil, las personas de la tercera edad y personas con padecimirntos 

respiratorios y/ o caniiovasculares. En la mayoría de dichos estudios se enluentmn 

relaciones relativamente altas en la respuesta y efectos positivos en casi lodos los 

contaminantes junto con los factores meteorológicos; aunque en la revisión de estos 

artículos no se encontró alguno que ajustara la muerte por isquemia, proporcionaron 

algunas ideas de cómo abordar este tema. 

Esta tesis se compone de tres capítulos, el primero provee una descripción de 

las fuentes y consecuencias que provocan los contaminantes, las norrnas de calidad 

del aire y la si tuación geográfica de la Ciudad de México como un caso especial de 

acumulación de contaminantes; además se defin e un estado isquémico en órganos 

relacionados al problema. En el segundo capitulo se introducen los modelos lineales 

generalizados y el caso del análisis de regresión Poisson , como caso particular de 

esta familia de modelos; es importante señalar· que la sección 2.8 es fundam ental ya 

que proporciona una guía paro el entendimiento de los coefi cientes de regresión, útil 

para la comprensión de los resultados. En el capitulo .'J se presentan los resultados 

del análisis de los datos, mostrando tres enfoques en el ajuste , que dependieron en 

esencia de la transforrnación de las variables independientes y la inter-prelución de 

las mismas. 
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Introducción 

La Ciudad de México -junto con el área metropolitana- es la urbe más grande e 

importante del país, sede corporativa y eje fin anciero, concentra gran pa rte del 

mercado interno y la industria, como consecuencia convergen un gran número de 

vías de comunicación. Su crecimiento demográfico va en aumento y como muchas 

de las grandes ciudades tiene que pagar un precio muy a lto por el desarrollo que se 

refleja en problemas de sobrepoblac ión, seguridad pública, vivienda, generación de 

empleo, servicios urba nos básicos, via lidad , transporte y contaminac ión; esta últ ima 

es un problema de interés, no sólo por los factores que la originan sino por sus 

repercusiones e11 la salud . 

La contaminac ión se genera a part ir de las características demográficas. las ac

tividades product ivas y el t ránsito vehicular y junto con los factores geográ ficos, cli

matológicos y meteorológicos es determinante pa ra trastornos en la salud humana, 

principa lmente los cardiovasculares y respi ratorios. 

En la Ciudad de México, la calidad del a ire se evalúa con base en las mediciones 

realizadas sobre cada uno de los principa les contaminantes como lo son: bióxido 

de azufre , monóxido de carbono, óxidos de nit rógeno, ozono, plomo, pa rtículas 

suspendidas totales y a lgunos hidrocarburos, estableciendo el denominado Índice 

Metropolitano de la Calidad del Aire (IM ECA) [Ciencias(l99l a )J , que determina las 

normas mínimas y rangos convenientes de condensación de contaminantes, propor

cionando una idea del grado de peligrosidad que ocasionan a la salud [Riveras( 1990) J-

Las normas de calidad del a ire fij an valores máximos permis ibles de concen

tración de contaminantes, con el propósito de proteger la salud de la población en 

general , principa lmente a los grupos de mayor susceptioiliclad , para esto se incluye 

un margen adecuado de seguridad . Como en la mayoría de los pa íses, en México no 

se cuenta con la experiencia de estud ios epidemiológicos, toxicológicos y de exposi

ción a contaminantes en an imales y seres humanos, por lo que se establecieron las 

normas tomando en cuenta los criterios y estándares adoptados en otros pa íses del 

mundo [DDF(l 996)J-

Actua lmentc la Secreta ría de Sa lud realiza estud ios epidemiológicos que valo

ran la relac ión dósis/respuesta entre los diferentes contamina ntes y la salud de la 

población del Va lle de México pa ra la fu t ura actua lización de los criterios que es

tablecen las norm<L~ que regulan la calidad del ai re. Los s íntomas que presenta la 
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Introducción 

salud de la población guardan una clara correlación positiva con el aumento en el 

nivel del índice !M ECA. Los síntomas comúnmente observados son: disnea (dificul

tad para respirar) , cefalea, conjuntivitis, irritación de las mucosas respiratorias y 

tos productiva [DDF(l996)J. 

En la actualidad los grupos ele la población ele mayor vulnerabilidad ante este 

problema son los niiios, ancianos y enfermos. Para las personas en edad ava nza

da, los problemas ele salud son más frecuentes; por lo general, se presentan e,stados 

isquémicos en los órganos relacionados con los padecimientos ele tipo carcl iovascu

lar , pulmonar y /o respiratorio , agudizándose el problema por las variaciones ele los 

niveles diarios ele contaminac ión, incrementa ndo la posibilidad ele muerte en este 

grupo de la población. 

El objetivo principal ele este trabajo es presentar una técnica que establece la 

relac ión ele las mediciones diarias de un conjunto ele contaminantes con la causa 

ele muerte generada por isquemia. Considerando las características propias de la 

variable respuesta , cuya natura leza es de conteo, se sugiere utili zar un modelo lineal 

generalizado cuya dist ribución es Poisson . 

Se presentarán los resultados sobre esta técn ica en la asociación entre el número 

diario de muertes causadas por a lgunos padecimientos respiratorios y cardiovascu

lares ocas ionados por estados isquémicos en los órganos relac ionados y s us vínculos 

con los nivek.'S diarios de la contaminación d el a ire en población d e 65 a ños o más 

de la Ciudad ele M(,x irn durante el año de 1994 . De acuerdo con es ta información , 

clp,scle el punto de vista estadístico, los niveles de contaminación significan riesgos 

importantes para la salud dentro de este segmento de la població n y además pro

pone una vía para evaluar estas relac iones no sólo para este grupo ele edad , sino 

para otros que sean susceptibles a l problema de la conta minac ión del a ire. 

Con la realizac ión de esta invest igación , se propone un método que ante los 

problemas ele salud ele la población, provocados por la. conta minación del aire pro

porcione una alternativa que produzca información valiosa y oportuna, que apoye 

a las inst ituciones encargadas de regular la calidad del aire de esta ciudad pa ra el 

diseño ele mejores est rategias . 
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Capítulo 1 

Generalidades 

1.1 Contaminación 

1.1.1 Marco teórico 

La contaminación del aire es uno de los problemas ambientales más importantes, 

las principales causas que la originan son: las actividades industriales , comerciales, 

domést icas y agropecuarias; la combustión que se emplea para obtener calor, generar 

energía eléct rica o movimiento, da lugar al proceso de emisión de los contaminantes 

más significativos, además, la fundición y la producción de sustancias químicas 

puede11 provocar el deterioro de la calidad del aire si se realizan sin controles efect ivos 

[Reyes( 1990)J 

El a ire puro es una mezcla gaseosa compuesta por 783 de nitrógeno, 21 % de 

oxígeno y 1 % de diferentes compuestos tales como el argón, el bióxido de carbo110 

y el ozono. Se entiende por contaminación a tmos fé rica cualquier cambio en el 

equilibrio de estos componentes que altere las propiedades físicas y químicas del 

aire. 

La contaminación es una combinación de componentes químicos, que se generan 

en su conjunto por una gran variedad de fuentes naturales y artificiales. Los con

taminantes del a ire se clasifican en: primarios, los que son emitidos direc tamente 
por la fuente y que permanecen en la atmósfera, para fines de evaluación de la ca

lidad de l a ire se cons ideran los óxidos de azufre y nitrógeno, monóxido de carbono, 

hidrocarburos y pa rtículas suspendidas en general ; y en secundarios, los que ha11 

estado sujetos a cambios químicos o son el producto de la reacción de dos o más 

contaminantes primarios en la atmósfera, destacan los oxidantes fotoquímicos y al

gunos radicales de corta existencia como el ozono [Suárez( 199l) J. A su vez se pueden 

clasificar en gases y pa rt ículas, además en orgánicos e inorgánicos [Suárez( l99l) J. 

Para a bordar adecuadame11tc el problema, es funda mental co11ocer las princi

pales carac teríst icas de los contaminantes de mayor importancia, es decir , cómo se 

producen, cómo se miden en la atmósfera y los efectos que provocan en la salud . A 
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Generalidades 

continuación se presenta un breve resumen de los contaminantes del a ire: 

El ozono (03) se forma a partir de la reacción fotoquímica de la radiación sola r 

con los compuestos orgánicos volát iles y óxidos de nitrógeno emitidos principalmente 

por los automóviles. Es un gas fuertemente oxidante, y como tal, puede reaccionar 

de forma inmediata con cualquier molécula biológica; debido a su a lta reactividad, 

sólo entrará en contacto con tej idos superficia les del organismo, puede penetrar 

en las vías respiratorias e irri tar severamente las mucosas y los tej idos pulmonares. 

Según sea la concentración y la duración a su exposición, los efectos en la salud serán 

más o menos graves; principalmente se observa irritación de los ojos, resequedad en 

general, cefaleas y dolores pectorales a l respirar profundamente, entre otros. A con

centraciones elevadas puede provocar inflamación pulmonar, efectos isquémicos en 

órganos blandos distantes del pulmón, como por ejemplo el hígado, hiperreactividad 

bronquial y disminuciones importantes de la función pulmonar [DDF( l996)J. 

El monóxido de carbono (CO) es uno de los contaminantes principales de las 

grandes ciudades y lo produce básicamente la combust ión incompleta de la gasolina 

y el diese] , los vehículos aportan el 98% y el resto se debe a la emisión de pro

cesos industria les. La mayor concentración se presenta en la cercanía de los ejes 

de circu lac ión con altos flujos vehículares [DDF(l996)J. A lo largo del día, sus 

concentrac iones en la zona metropolitana del Valle de México varían en forma di

rectamente proporcional a las fluctuaciones de t ránsito; en la semana sus niveles 

presentan una tendencia ligeramente ascendente de lunes a viernes, pero decrecen 

significativamente los fines de semana, básicamente el domingo. Es un gas incoloro 

e inodoro que se combina con la hemoglobina para formar la carboxihemoglobi

na [Reyes( l990)] que afecta principalmente al s istema nervioso central provocando 

cambios funcionales cardiacos y pulmonares, dolor de cabeza, fat iga, somnolencia, 

fallos respiratorios y en casos graves la muerte. 

Las partículas suspendidas totales (PST) son pequeños fragmentos de pol

vo, agua, carbón, cenizas , hollín , polen, silicatos y óxidos metálicos e incluyen todas 

las part ículas que se pueden mantener en la atmósfera o en una corriente de gases 

de combustión. El tiempo que pueden estar en suspensión varía de unos cuantos 

segundos hasta meses y está en función de su tamaño, donde las más pequerias 

permanecen más tiempo suspendidas hasta que la lluvia las precipita o el vien

to las dispersa. Sus fuentes de emisión son muy var iadas y pueden ser naturales 

(erupciones volcánicas, incend ios, tolvaneras y otros procesos de erosión de áreas 

descubiertas) o generadas por el hombre (procesos de combustión de carbón, de 

refinamiento y quema de petróleo y sus derivados, fundición de metales y humo 

de tabaco) [Fuentes(l991)]. Pueden tener un tamaño que va de 2.5 a 10 micras 

(µm) de diámetro. Las partículas menores de 10 µg constituyen la llamada frac

ción respirable, que por su tamaño pueden llegar hasta la parte a lveolar del aparato 

respiratorio, se est ima que más de la mitad de las partículas comprendidas ent re 

0.01 y 0.1 ¡im penetran los pulmones. La exposición a las partículas suspendidas 
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1.1 Contaminación 

puede causar reducción en las funciones pulmonares, que contribuye a aumentar 

la frecuencia de las enfermedades respiratorias. En concentraciones muy elevadas , 

ciertas partículas (como el asbesto) pueden provocar cáncer pulmonar y muerte pre

matura. Las partículas en conjunción con el bióxido de azufre provocan respiración 

agitada, disminución del volumen de las vías respiratorias, dificultad para respirar 

e irritación en las vías respiratorias, de leve a severa [DDF(1996)J. 

El bióxido de azufre (S02) se produce de la combustión de cualquier sustancia 

que contenga azufre, se estima que la aportac ión de este gas por parte de la indus

tria es de aproximadamente el 973, el resto corresponde a la emis ión de vehículos 

automotores que utilizan diese! y otras fuentes corno la combustión de carbón, el 

refinamiento de petróleo y sus derivados, la fundición de metales con a lto contenido 

de azufre y las erupciones volcánicas. Es soluble en agua y al hidratarse da lugar 

a la formación de ácido sumamente agresivo, cuando se mezcla con la humedad de 

las mucosas conjuntivas y respiratorias constituye un riesgo al producir irritación 

e inflamación aguda o crón ica, y con la acción conjunta de partículas suspendidas, 

da lugar a un riesgo superior. Cuando se inha la o se disuelve con gotas de agua y 

penetran por vía respiratoria se puede alojar en los pulmones y se convierte en un 

agente irritante del tracto respiratorio inferior. Sus principales repercusiones son: 

la reducción de las funciones pulmonares, complicación de enfermedades respirato

rias (asma, bronquitis crónica, enfisema pulmonar) y el incremento de muertes en 

enfermos crónicos del corazón y vías respiratorias. 

El bióxido d e nitróge no (N02 ) se produce por la oxidación del nitrógeno at

mosférico durante los procesos de combustión , se estima que los vehículos aportan el 

623 a la atmósfera y la industria el 383, además, puede ser producido en menor es

cala por tormentas eléctricas [DDF( l 996) J. Es potencialmente dañino para la salud, 

se estima que es 4 veces más tóxico que el monóx ido de nitrógeno. Su acumulación 

en el cuerpo humano constituye un riesgo para las vías respiratorias , ya que se ha 

comprobado que puede alterar la capacidad de respuesta de las células en el proceso 

inflamatorio en células polimorfonucleares, macrófagos a lveolares y los linfocitos, 

observándose con mayor frecuencia en casos de bronquitis crónica; causa además 

problemas de percepción olfativa, molestias y dolores respiratorios agudos , edema 

pulmonar (acumulación de fluido) y en casos graves la muerte. De los daños produci
dos a los materiales , e l más común es el decoloramiento de pinturas; en las plantas 

provoca la caída prematura de las hojas e inhibición del crecimiento [DDF(l996) J. 

1.1.2 Marco epidemiológico 

Para evaluar los riesgos de la exposición a la contaminación y para fij ar las normas de 

calidad del aire , lo ideal seria conocer con precisión la relac ión dosis/respuesta para 

cada uno de los contaminantes a tmosféricos y sus combinaciones, para los diferentes 

grupos de la población expuesta. Sin embargo, en la actua lidad no se dispone de 
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Generalidades 

la información necesaria para la mayoría de estos grupos, por lo que para fijar las 

normas se utilizan algunos coefi cientes de seguridad según el grado de protección 

que se le quiere dar a la población en general. 

Resultados de numerosos estudios indican que la exposición a diferentes conta

minantes puede ocasionar reducción en las funciones pulmonares, es decir , cambios 

agudos en la función, estructura y metabolismo pulmonar y efectos isquémicos en 

otros órganos (corazón, cerebro, hígado, entre otros) contribuyendo a aumentar la 

frecuencia de las enfermedades respiratorias, así como el incremento de la mortalidad 

en enfermos crónicos del corazón y vías respiratorias !DDF(1996) 1. 

En los últimos años se ha publicado un número importante de artículos 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 partículas suspendidas , 

considerados como buenos indicadores para medir la calidad del a ire. Desde una 

perspectiva de análisis del riesgo, el hecho de que en la zona metropolitana del Valle 

de México se rebasan prác ticamente todos los días del año la norma de ozono y que 
estos excedentes a la norma ocurren en toda la zona urbana, permite considerar 

que el 1003 de la población de la ciudad se ve expuesta con frecuencia y por perio

dos de una o más horas, a concentraciones de ozono superiores a la norma actual 

!DDF(1996)] . 

Un estado isquémico o si mplemente isquemia se presenta, por lo general , en 

los padecimientos de tipo pulmonar, respirator io y carcliovascular, y se manifiesta 

como una detención o disminución de circulación de la sangre a través de las arterias 

a cierta zona del órgano afectado, o bien, se presenta como un estado de sufrimiento 

celular, por ausencia de oxigenación o ele materias nutritivas en la parte afectada del 

órgano, los casos más comunes <le isquemia son la apoplejía (cerebro) y la angina 

de pecho (corazón) . 

1.1.3 Antecedentes 

La Ciudad de México se ha ido extendiendo paulat inamente desde su formación , 

primero en detrimento de los antiguos lagos, posteriormente en el de excelentes 

tierras y bosques. El crecimiento demográfico y territorial de la ciudad data desde 

la época de los Aztecas, ten iendo numerosos altibajos, pero a partir del siglo XX , 

en especial en los setentas, es cuando se hace más notorio. 

Varios estudios señalan la.5 causa.5 que motivan el crecimiento demográfico de la 

Ciudad ele México , entre las que pueden mencionarse: el hecho de que los programas 

de control ele crecimiento demográfico se establecieron en el pa ís varias décadas 

después de cuando eran necesar ia.5: la centralizac ión ele la.5 act ividades políticas, 

económicas, educat ivas, de investigación, artísticas, cultural<.'8 y el gran desarrollo ele 

la actividad industria l que se viene dando desde los últimos cuarenta años, además, 

hay que sumar la creciente migrac ión ele las á reas rurales hac ia la c iudad en busca de 
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• i.r; 

1.1 Contaminación 

empleo y mejores condiciones de vida, tal crecimiento demográfico va extendiéndose 

hacia las áreas industriales del Estado de México 1Ca lderón(1987)J. 

La consecuencia asociada a l crecimiento de la mancha urba11a en la Ciudad de 

México, por sus dimensiones y la magnitud de su población, 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 volúmenes que se desechan y 

se precipitan; finalmente la contaminación ambiental provocada por los múltiples 

procesos productivos de la ciudad (transportación, industria, etc .) 1Ezcurra(1990) J. 

La contaminación del aire y la basura son problemáticas de gran trascendencia 

en la Ciudad de México. El problema de la calidad del aire se refiere a los conta

minantes que se emiten a la atmósfera, que son producidos por las más de 30,000 

fábricas en el área metropolitana de la ciudad, que comprenden principalmente re

finerías , industrias químico-farmacéuticas, a limentarias, cementeras, incineradores 

industriales, termoeléctricas, donde más de 250 manejan residuos peligrosos y cerca 

de 4,000 desarrollan procesos de combustión o transformación con emisiones signi

ficativas a la atmósfera. Otras fuentes naturales y artificiales de contaminación de 

diferente magnitud son: las áreas erosionadas, el fecalismo al aire libre, tortillerias , 

baños públicos, talleres, fábricas de cerveza, cigarros, tabiqueras , etc. Estas fuentes 

de contaminación son responsables de la emisión de la mayor parte de las partículas 

sólidas, el bióxido de azufre y los óxidos de nitrógeno que contaminan la ciudad 

1Legorreta(1991) J. 
Los automóviles son los principales responsables de los contaminantes atmosféri

cos en la Ciudad de México, producen la mayor parte de monóxido de carbono 

y de los residuos de hidrocarburos, debido a que su funcionamiento es mediante 

gasolina y otros combustibles fósiles. Se calcula que representan alrededor del 853 

de los contaminantes del aire , mientras que el resto se debe a la industria, desechos 

orgánicos y tolvaneras !Bravo( 1987) J. 

La a ltura de la Ciudad de México está direc tamente relacionada con la eficiencia 

de la combustión de los vehículos, a 2,240 metros sobre el nivel del mar un m3 de 

ai re contiene 212g de oxígeno (02) , mientras que al nivel del mar el mismo volumen 

cont iene 275 g; esto determina la eficiencia de combustión, ya que, al nivel del mar 

un auto bien afinado desarrolla la combustión al 923 mientras que en la Ciudad 

de Méx ico ésta es del 693, esto explica que 3 millones de a utos que circulan en 

la ciudad liberen una cantidad de contaminantes similar a la que emitirían l l.6:l 

millones de vehículos a l nivel del mar. 

Se estima que el parque vehicula r de la Ciudad de México es mayor a 3 millones 

de autos de los cuales cerca del 603 son modelos anteriores a 1982, de estos e l 86% 

corresponde a particulares, 43 a taxis y colectivos y el 10% a autobuses y camiones. 

El crecimiento de vehículos es mucho más rápido que el crecimiento poblacional y la 
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expansión urbana; entre 1950 y 1980 el número de vehículos en el D.F. aumentó 24 

veces. En 1940 existía un vehículo por cada 36 habitantes , para 1989 Ja proporción 

era de 1:6 [Bravo( 1987)J . 

Las dimensiones de la ciudad determinan que grupos considerablemente grandes 

de personas se tengan que desplazar a t ravés de distancias importantes para llegar a 

sus centros de trabajo. Se calcula que se realizan aproximadamente 21 millones de 

viajes-persona al día 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 

efectúa 860 viajes-persona a l día, mientras que los autos part iculares hacen sola

mente 2 viajes-persona a l día , esto implica que el autobús consume 160 li tros de 

diese! , realizando en un día de trabajo lo que realizarían 570 autos particulares que 

consumen a lrededor de 3,700 litros de gasolina [Peralta(1989)J . 

1.2 Área de estudio 

La Ciudad de México se sitúa en una latitud tropical (19º latitud norte y 98° 15' lon

gitud este) sus características climatológicas y topográficas están asociadas a l hecho 

de situarse en el interior de una cuenca muy elevada (2 ,240 metros sobre e l nivel 

del mar (msnm) al sur y 2,390 msnm en el norte), rodeada de importantes cadenas 

montañosas, esta situac ión determina que con frecuencia aumente la concentración 

de contaminantes [Jáuregui(l988)J. 

El Valle de México está integrado por el Distrito Federal y parte de los estados 

de México, Hidalgo, T laxcala, y Puebla [Reyes( 1990) J. La cuenca que lo forma , 

es rodeada por montañas que sobrepasan en su mayoría los 3,000 metros al sur 

y los 2,800 m al norte, sobresaliendo el Iztaccihuat l (5 ,826 m) y el Popocatépetl 

(5,483 m); y esta delimitada por sierras: a l sur Chichinautzin y el Ajusco, al sureste 

las Cruces, Monte Alto y Monte Bajo; al noroeste Tepotzotlán y Tezontlalpan, al 

norte la de Pachuca; al noreste por Chichucuautla, a l este Tepozán y Calpulalpan , 

comunicándose esta última con las sierras de Río Frío y la Nevada [Reyes(l990)J. 

En el interior de la cuenca se encuentran otras formaciones orográfi cas, como las 

sierras, al es te de la Ciudad de México la de Santa Catarina, al norte y noroeste 

las de Guadalupe, Patlachique y las Pitayas; así como algunas elevaciones aislad a.~, 

como los cerros del Peñón de los Baños, Peñón de Marqués, Xihuingo, el Gordo y 

el de la Estrella entre los más importantes. 

E l clima del Valle de México muestra ciertas particula ridades por su s it uación, 

a ltitud y topografía. Los climas que se pueden encontrar en la región son de cuatro 

tipos: sem iseco, templado semihúmedo, frío y muy frío co 11 varios subt ipos que 

dependen de la a lt itud , además prevalecen las lluvias de tipo orográfico. 

En la ciudad de México, el régimen climát ico puede dividirse en dos estaciones: 

la seca que va de noviembre a abril y la de lluvias, de mayo a oc tubre. Por su 
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gran altitud sobre el nivel del mar intervienen algunas características de las zonas 

templadas y frías , como la disminución 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 precipitación pluvial promedio es de 7.8 mm al día. 

La humedad relativa es aproximadamente de 45% en marzo y 75% en diciembre. 

El hecho de que la ciudad se encuentre rodeada de montañas propicia una cir

culación de vientos provenientes de noroeste a noreste, con una alta incidencia de 

calmas e inversiones térmicas. El número de días despejados al año está entre 100 

y 200. 

Una observación interesante es que cuando la cuenca del Valle de México se em

pezó a poblar, el área correspondiente a la Ciudad de México se encontraba en su 

mayor parte ocupada por un sistema lacustre que cubría aproximadamente 1,500 

km2 que era formada por cinco lagos minúsculos conectados de norte a sur: Tzom

pamco, Xaltocan, Texcoco, Xochimilco y Chateo, los cuales se fueron desecando de 

manera directamente proporcional al crecimiento de la ciudad. Climatológicamente 

esto es importante, pues los límites del noreste de la ciudad tienen características se

miáridas, pues el lecho arcilloso del ex lago de Texcoco es fácilmente erosionado por 

los vientos, especialmente durante los tres primeros meses del año, que es cuando se 

producen las llamadas tolvaneras; la superficie de estas áreas prácticamente carece 

de vegetación , lo que resulta excelente para absorber la energía solar , elevándose 

notablemente la temperatura en días soleados [.Jáuregui(1988)]. 

1.3 Monitoreo de los contaminantes atmosféricos 

En el ámbito nacional, la contaminación atmosférica se limita a las zonas de a l

ta densidad demográfica o industrial. Las emisiones anuales de contaminantes en 

el país 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 país. 

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 partículas totales, bióxido 

de azufre y algunos metales como el plomo. A partir de los ochenta (1986) se 

pone en funcionamiento el sistema denominado Red Automática de Monitoreo At

mosférico (RAMA) , que es un conjunto de estaciones automáticas en las que se 

miden parámetros meteorológicos que pueden afectar la precipitación y dispersión 

de los contaminantes, tales como la dirección y velocidad del viento, humedad re

lativa, altura de la capa de inversión; además 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, Xalostoc y Tlalnepantla son 

las más completas, ya que monitorean cinco contaminantes y cuatro parámetros me

teorológicos e informa sobre los valores atmosféricos de los siguientes contaminantes: 

bióxido de azufre, monóxido de carbono, óxidos de nitrógeno, ozono, partículas sus

pendidas totales, plomo, ácido sulfüídrico y últ imamente a lgunos hidrocarburos y 

otros contaminantes como cadmio, cobre, cobalto y níquel. 

La RAMA registra concentraciones muy pequeiias de contaminantes por sepa

rado, de acuerdo a un tiempo de muestreo que esté relacionado con los criterios de 

la calidad del a ire. Desde 1982, se reportan las concentrac iones finales que se tienen 

para la Ciudad de México. Los valores máximos recomendables de concentración 

atmosférica de los contaminantes (ver Tabla 1.1) para que no se afecte la salud de 

ningún grupo de la población se determinan por estudios epidemiológicos y expe

rimenta les, sobre los efectos de la contaminación aérea en la salud a corto y largo 

plazo [Reyes( 1990)] . 

Para determinar la concentración de una sustancia química en volumen se uti
lizan principalmente las partes por millón (PPM) , partes por billón (PPB) o su co

rrespondiente equivalencia en micrógramos sobre metro cúbico (µg/m3 ). Las PPM 

y PPB significan que se divide el volumen en un millón o un billón de partes iguales. 

Cada fracción de parte de este volumen, correspondiente a la sustancia de interés, 

se considera una parte por millón o billón de la sustancia. Estas medidas se utilizan 

para determinar concentraciones muy pequeñas de gases en la atmósfera. 

Tabla l.1 : Criterios de la calidad del aire. 

Concentra.ció1 1 

Contaminautc /lf!./rn3 PPM 

Ozono 216 0. 11 

Monóxido de Carbono O. 11 

Partículas Suspendidas Totales 150 

'l'icrnpo de muestreo 

1 h (promed io máximo) 
8 h (promedio) 
24 h (promedio) 

Bióxido de Azufre 

Bióxido de Nitrógeno 

340 

395 

0.13 24 h (promedio móvil) 

0.2 1 1 h (promedio máximo) 

1.4 Índices de la calidad del aire 

La calidad del a ire se evalúa según las mediciones realizadas sobre cada uno de 

los contaminantes y se expresa en función del denominado Índice Metropolitano 

de Calidad del Aire (!MECA) que se define como un valor representat ivo de los 

niveles de contaminación atmosférica y sus efectos en la salud , dentro de una región 

determinada. 

La función principal del !MECA es mantener info rmada a la población sobre la 

calidad del a ire en la Ci udad de Méx ico , as í como observar el comportamiento de 

los distintos contaminantes y comparar la calidad del a ire entre zonas que utilicen 
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índices similares. Tal indicador se elabora usando datos de las 18:00 horas del día 

anterior hasta las 18.00 horas del día en curso, por lo que se promedia la noche 

anterior y el día de la fecha del informe. 

El informe se basa en una metodología de cálculo a partir de dos puntos de 

quiebre , que son valores estadísticamente conocidos: los umbrales críticos se definen 

como IMECA 100 y 500, que diagnostican las posibles alteraciones significativas 

en la fisiología de los humanos. Las rectas que unen los puntos de quiebre sirven 

para convertir valores y concentración de contaminantes del aire en valores de una 

escala arbitraria que va de O a 500 puntos !MECA (ver tabla 1.2), que proporcio

nan una idea del grado de peligrosidad asociado a los niveles de contaminación del 

aire . Los índices obtenidos de estas rectas (conocidas como funciones linealmente 

segmentadas) miden la calidad del aire [Ezcurra(1990)] con respecto a : 

l. Partículas en suspensión. 

2. Bióxido de azufre. 

3. Ozono. 

4. Monóxido de carbono. 

5. Óxidos de nitrógeno. 

6. La acción sinérgica del bióxido de azufre y partículas suspendidas totales. 

Tabla 1.2: Índice Metropolitano de la Cal idad del Aire (!MECA) 

!MECA 

o - 100 

LO! - 200 

201 - 300 

30 1 - 500 

Calidad del aire 

Satisfactoria 

No sat isfactoria 

Mala 

Muy mala 

Efectos 

Situa.ción favorable para la realización de todo 

t ipo de actividades 

A urnento <le molestias menores en personas 

sensibles 
Aumento de molestias e intolerancia relativa al 

ejercicio en personas con afecciones respiratoria5 
Aparición de diversos síntomas e intolerancia 

al ejercicio de la población en genera l. 

Además de generar informes diarios de la calidad del aire, se genera un pronóstico 

de situac iones críticas que permite prever con anticipación la presencia de fenómenos 

meteorológicos y actuar de acuerdo a un Programa de Atención a Contingencias Am

bientales , para prevenir y atender los episodios de contaminación atmosférica. Este 

programa contempla la suspensión de activ idades industriales y de la circu lación 

vehicular en caso de eventos extraordinarios , para reducir la emisión de contami

nantes. 
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1.5 Planteamiento del problema 

Este trabajo estima la relac ión a corto plazo del número de muertes ocasionadas 

por trnstornos isquémicos de la población de la Ciudad de México mayor a 65 años , 

durante el año de 1994. 

Por la naturaleza de la variable respuesta, conteos de muertes en la población, 

la variable es entera no negativa y los valores que representa son pequeños con 

relación a la población de estudio , el análisis que se propone es el desarrollo de un 

modelo de regresión Poisson, además el objetivo de la invest igación es presenta r una 

asociación ent re la variabilidad observada de las muertes diarias como consecuencia 

de la contaminación ambiental , empleando la técnica antes mencionada. 
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Capítulo 2 

Modelos Lineales Generalizados 

2.1 Introducción 

Un modelo es una abstracción de la realidad, este puede ser clas ificado como de

terminíst ico o probabilístico. El primero se caracteriza porque no tiene ningú n 

elemento a leatorio y su solución es exacta, en el segundo ocurre todo lo cont rario, 

tiene elementos a leatorios los cuales sólo permiten resolverlo ópt imamente de forma 

estocástica. 

Una clase de los modelos probabilísticos son los que se establecen por una relación 

lineal, donde existe un conjunto de variables de las cua les una es la respuesta y el 

resto influyen o explican aprox imadamente este resultado de manera lineal; así, la 

respuesta carece de una relac ión exacta debido a que contiene a l menos un elemento 

a leatorio que no se puede cont rolar y se presume tiene a lgún patrón distribucional 

conocido. El ejemplo más conoc ido es el que involucra errores que se asocian con la 

distribución normal y es el más sencillo de a justar; no obstante, por la naturaleza 

de los da tos , estas desviaciones pueden tener un comportamiento diferente. 

Los modelos lineales generalizados fueron introducidos por Wedderburn y Nelder 

1Nelder(l972) J, son una clasificación que incorporan una rica familia de distribu

ciones con errores normales y no normale:; y se a justan a respuestas un ivariadas y a 

una clase de distribuciones llamada familia exponencial , que incluye la normal , bino

mial , Poisson , geométrica, binomial negat iva, exponencia l, gamma, norma l inversa 

entre otras. Estos se caracteri zan por tres elementos: 

l. Una dist ribución de la variable respuesta (llamada la estructura del error ). 

2. Un predictor lineal que involucra a las covariables. 

:1. Una función 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 cómo 

una respuesta depende de una combinac ión de las variables explicativas y muy en 

particular de su naturaleza; corno por ejemplo, los conteos que involucran defectos o 

eventos raros, tal como pac ientes con un padecimiento en particula r o la ocurrencia 

de algún fenómeno na tural ; respuestas binarias cuya respuesta es ac ierto o error . 

Comúnmente se emplean en las ciencias de la ingeniería; hay respuestas no normales 

siendo continuas , en general ejemplificadas en fallas de componentes mecánicos, 

tiempo de falla de componentes elec trónicos o sistemas. Estos t ipos de respuestas 

en todos los casos son no negat ivas y exhiben un elevado sesgo a la derecha. 

Desde su desarrollo se han implementado modelos en áreas de invest igación 

con una gran variedad de nombres como: análisis histórico de eventos (sociología ); 

aná lisis de rela tividad y de tiempo de falla (ingeniería ); análisis de durac ión y t ransi

ción (economía ) y en otras disciplinas con diferentes tipo de eventos, tanto en áreas 

de las ciencias socia les o natura les, incluyendo ocurrencia de terremotos, accidentes 

en automóviles, caídas de mercados de acciones, contaminac ión, revoluciones , jubi

lac iones, casamientos, divorcios, nac imientos, promociones y arrestos ent re otros. 

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

pueden provocar pérdidas financieras corno: 

l. La destrucción de propiedades por fuego o catástrofes naturales (tormentas , 

granizadas, inundac iones, a ludcs, te rremotos o erupciones volcánicas) es usual

mente considerada un evento a leatorio en el cual la pérdida puede ser medida 

en términos monetarios. 

2. Una indemnizac ión por daño impuesta por un juez como el resultado de un 

hecho negligente en es ocasiones considerado como un evento a leatorio con una 

pérdida moneta ria como resultado. 

3. Una enfe rmedad prolongada que ocurra inesperada mente, resul ta 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 famili a ti ene compro

misos a la rgo plazo (pago de hipotecas, fin anciamientos, etc) que no pueden 

ser cubiertos. 

5. La supervivencia en edad ava nzada puede agotar los recursos de las personas , 

considerando el costo de vida e incluyendo cuidados de salud . 

En particula r, para las clases que se incluyen en los modelos lineales generalizados 

(regres ión lineal, aná lisis de varianza, log- lineales para tablas de cont ingencia, logit 

para datos binarios en la forma de proporciones ent re otros) hay un buen número 

de aplicaciones prác tica.~ en e l trabajo actuaria! como son: 
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l. En supervivencia: modelación y graduación con respecto a la edad en presencia 

de duplicaciones; con respecto a la edad y el tiempo; con respecto a la edad 

y la duración de la póliza; empleando cantidades basadas en los datos; o 

modelación dual. 

2. Modelos de estados múltiples o jerárquicos en seguros de salud. 

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

guros de no vida. 

4. Clasificación de riesgo como la modelación de: la mortalidad para personas 

con deterioro de vida que pueda asegurase; de exceso de mortalidad entre 

fuma.dores; tasas de seguro de vida en un intervalo de tiempo. 

5. Fij ac ión 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 ap licaciones envuelve diferentes tipos de da.tos y modelos, 

antes de entrar a l anál isis de los datos de este estudio se dará una descripción 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: 

{ 
yO - b(O) } 

J(y;O,<f>) = exp a(</>) + c(y , </> ) (2.1) 

para una respuesta observada y, donde a(-), b(-) y c(-) son funciones específicas y 

O y </> son los parámetros de localización y dispersión respectivamente, el segundo 

también es conocido como ruido. La función a(</>) es igual a <f>w donde w es u na 

constante conocida y para algunas distribuciones el parámetro de dispersión </> = 

1, al final de este capitulo se mostrará la identificación de los componentes de la 

forma general para las distribuciones normal, Poisson y binomial. Para el ca.-;o ele 

sobredispers ión de la Poisson, en el análisis se necesita seleccionar un parámetro 

adicional que se detallará en la sección 2.6.:l. 

A partir de las funciones específicas que componen la forma general de la fami lia 

exponencial y empleando los fundamentos básicos de inferencia estadística se puede 

identificar la media y la varianza de cada miembro de esta fami lia. 

Partiendo de los siguientes resultados: 
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E [ éJ lnL (y;B) ] = 
ae 0 (2 .2) 

E [o2
lnL(y; B)] 2 [o lnL(y ;B)] = 

ae2 + E ae 0 (2 .3) 

donde L(y; B) es la función de verosimili t ud de las observac iones dado el parámetro 

B, y cons iderando la ecuación (2. 1) en (2.2) se obtiene que: 

b' (B) = /L 

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

E [~ (y - b'(B) )] = _ _ l_E [(y - b'(B)) 2] ae a(<t>) 112(<1>) 

corno E[yJ = b'(B) = ¡; entonces 

b"(B) = Var[yJ 
a(<f>) 

por lo tanto Var [y] = a(<f>)b"(B) , visto de otra fo rma , se tiene que la varianza se 

puede expresar corno: 

d2b(B) d¡L 
Var[yJ = --¡ji2a(<f>) = dBa(<f>) 

con excepción de 11(</>), se ve la dependencia de la varianza de la respuesta con su 

media . Si se denota como V ar1, 

V _ Var[yJ _ d¡1 
ar,, - a(<f>) - dB 

y así también 
dB 

2.4 Componentes de los modelos lineales generalizados 

En esta sección se describen los modelos lineales generalizados corno una extens ión 

de los modelos li neales clás icos, esto es consecuencia de la forma de la fami lia ex

ponencial definida por la distr ibución de probabilidad dada en la ecuac ión (2. 1 ), la 

estructura es como sigue: 

1. Se cuentan con y 1, y2 , . .. , y., observaciones de la respuesta independientes con 

µ 1, µ 2 , ... , /ln respectivamente. 
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2.4 Componentes de los modelos lineales generalizados 

2. Cada observac ión y; tiene una misma distribución que es miembro de la familia 

exponencia l, aunque pueden tener diferentes pa rámetros. 

3. La porción sistemática del modelo involucra regresores o va riables indepen

dientes que influyen sobre la respuesta denotados como x 1 , x 2 , ... , x k · 

4. El modelo se constituye a lrededor de un predictor lineal 

k 

r¡ = x'{J = {30 + ¿ {3,x, 
i = I 

donde los fJ; son parámetros que usua lmente son desconocidos y serán esti

mados con los da tos, es decir , con las respuestas y los regresores, además 

dicho as í, el pred ictor lineal sugiere una t erminología de los modelos lineales 

generalizados. 

5. El modelo se busca a t ravés del uso de una función liga 

TJ, = g(µ,) i = 1, 2, ... , n 

el término liga es derivado del hecho de que la función es la " liga" entre la 

media y el predictor lineal. Nótese que la esperanza de la respuesta es: 

De hecho en el modelo de regres ión múl t ipk 

i = 1, 2, .. . , n 

lo que sugiere el caso especial donde g(p.1) = ¡1, y la función liga que se emplea 

es la ideutidad. 

6. La función liga es monótona derivable. [Weddcrburn(l972)] 

7. La va rianza ul (i = 1, 2, ... , n) es una función de la media. [Wedderburn (1974 )j 

Los puntos anteriores simplemente mencionan la caracterizac ión ele los mode

los lineales generalizados, en el artículo de Nelder y Wedclerburn [Nelcler(l972 )J o 
en el título ele McCullagh y Nelcler [McCullagh( l983)J se profundiza en deta lle la 

estructura de ellos. 

Como se menciono, la función liga relaciona el predictor lineal con la media de 

la variable respuesta, su elección depende en particula r de su d istribución que debe 

pertenecer a a lguna familia exponencial específica, para cada una existe una función 

liga llamada canónica o natura l, que relac ionan el pa rámetro na tural d irectamente 

con el predictor lineal : 

0 = 0(¡1) = T/ = X
1
{3 
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Modelos Lineales Generalizados 

Tabla 2.1: Ligas canónicas para los modelos lineales ge nerali zados 

Dist ribución Función liga Nombre 

norrnal 7/i = µi liga identidad 

binomial ( p, ) liga logíst ica T/; = ln --
1 - p, 

Poisson 1]1 = lnJL i log- liga 
1 

gamma 1]¡ = - liga reciproca 
J.-L¡ 
1 

normal inversa 1]¡ = 2 l i ~a recíproca 
µ 

En la tabla 2. 1 se muestran la función liga canónica de las distribuciones más 

conocidas en los modelos lineales general izados. 

Hay otras funciones liga que se pueden usar en un modelo lineal generalizado: 

l. La liga probit: 

donde el> representa la función de distribución acumulativa de una normal 

estándar. 

2. La liga log-log complementaria: 

TJ; = ln(ln!I - ¡1,J) 

3. La liga de la famil ia potencia: 

r¡, = { 

La idea básica de los modelos lineales generalizados coutempla dos componentes: 

la distribución de la respues ta y la función liga. 

Se puede ver la selección de la función liga como una transformación de la res

puesta, es importante saber que modifica la media poblacional y no a los datos. El 

no usar una liga ad ecuada puede generar problemas en cuanto al aj uste de l modelo 

lineal generalizado. 

La ventaja de la función liga sobre otro tipo de transformaciones, es que esta 

directamente relacionada con las características distribuciona lcs de las respuestas, 

por lo tanto las elecciones inapropiadas se reflejan e 11 la s ignificancia g loba l del 

modelo. 

E l método de máxima verosimi litud es la base teórica para la estimación de los 

parámetros en es tos modelos; no obstante , la obtención de los resultados por esta 

vía se basa en un a lgoritmo denominado "mínimos cuadrados ponderados iterativos" 

(iterative reweighted least squa res). 
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2.4 Componentes d e los modelos lineales generalizados 

Considerando el método de máxima verosimili t ud aplicado a los modelos lineales 

generalizados y suponiendo que se emplea la liga ca nónica a la func ión de log-

veros imili t ud: 
..¡;.... y;B; - b(B;) 

l = lnL (y ; f3 ) = ¿_, a() + c(y;,c/> ) 
i = I e/> 

para la liga canónica se tiene que µ, = 71; = x;f3, por lo tanto: 

DL DL &B; 
D{3 &B; &{3 

" 1 [ d ] L a( c/> ) y; - dO; b(B;) 
t = l 

n 1 
L a( c/> ) [y; - µ;) x; 
t = l 

entonces se pueden encontrar los estimadores de máxima verosimili t ud de los pará

metros resolviendo e l siguiente sistema de ecuaciones: 

n 1 

L a( c/> ) (y, - µ;) x; = O 
i = I 

en la mayoría de los casos se asume que a( c/>) es constante por lo que el sistema se 

reduce a: 

L (y; - ¡.L; ) X¡ =o 
t -=- 1 

Hay que recorda r que el sistema anterior pa rte de que I'; es una combinación lineal 

de las x 1 , .. . , Xk , por lo tanto el sistema tiene p = k + l ecuac iones, una por cad a 

parámetro desconocido /)
1 

(j = l , . . . , p), la forma matricia l es: 

X'(y - µ )= O (2 .4 ) 

donde µ' = (µ 1, µ 2 , . .. , l'n ) . La solución del sistema son los est imadores de máxima 

veros imili t ud , a l s istema (2.4) se le conoce como la función de "puntaje" o "score" y 

como consecuencia de la no li nealidad que se presenta, se recurre a l proceso iterativo 
de los mínimos cuadrados ponderados, tal procedimiento producirá jJ0 ,f3 1 • . . . • f3 k 
estimadores de {i0, {11, . .. , (ik . 

Se tiene que f3 = (f30 • f3 1 . ... , f3 k) es el va lor fina l que el a lgoritmo prod uce como 

est imación de f3 y si los supuestos del modelo incluyendo la elección de la función liga 

es correc ta, entonces se puede mostrar normalidad as intótica en E [iJJ = {3 , donde f; 
es la solución res ul tante del proceso iterativo de las ecuaciones de puntaje. 

Ahora la mat riz de información definid a por I[iJJ de los est imadores, proporciona 

la varianza de la ecuac ión de puntaje como s igue : 

I [iJJ = V ar [-(
1
-JX'(y - ¡.< ))] 

(L e/> ) 
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Modelos Lineales Generalizados 

donde V = diag (a1) y uf es una función de 11; que a su vez depende de la distribu

ción en cuest ión. La matriz de varianzas y cova.rianzas asintót ica de f3 este dada 

por: 

Var(/3) = r' i/3] = [x'Vx¡- 1 x ia(4>) ]2 (2.5) 

Los errores estándar de los coeficientes provienen de las raíces cuadradas de los 

elementos de la diagona l de la matriz de la expresión (2.5 ) con elementos de V 

reemplazados por estimadores apropiados. 

De la reciente discusión , se considera nuevamente las distribuciones que se mane

jan al final del capitulo . Para el caso normal l a.~ ur = u2 y a ( .p) = a 2 , entonces: 

Var( /3) = [x'x] - 1 
a 2 

para los modelos Poisson y binomial , a(.P) = 1 por lo que 

Var(/3) = [x'vx¡- 1 

para el caso Poisson: 

y para el ca.5o binomial : 

Como se mencionará en el aparta.do 2.6.3, las varianzas en los elementos de la 

d iagonal de la matri¿ (2 .5) pueden ser inflacla5, a este efecto se le conoce como 

sobredispers ión. 
Toda la discusión anterior parte de considerar que la liga canón ica es la trans

formación más natural dada una distribución, sin embargo, esto no s ignifica que 

una func ión liga que no sea canónica no se considere; en la regresión lineal múltiple 

estándar la elección de esta es equivalente al ejercicio de seleccionar el modelo en este 

análisis. Una forma es intentar determinar la liga y a.sí, el modelo podrá describir de 

mejor manera los datos. Si los rangos de los regresares son suficientemente limi tados , 

el modelo lineal es suficiente, entonces la liga identidad deberá ser considerada. 

Ahora supóngansc que no se emplea la liga canónica, es decir , que T/; # O; 

entonces la derivada de la log-verosi militud es 

teniendo que calcula r por separado usando la expres ión (2. 1): 

8L " l [ 3 ] 1 " 
30; = L a(.P) Yi - 80; b(O¡) = a(.p) ¿¡y, - /<;] 

¡ :;: J ¡ :;::: ( 

y 
0 1/; 
f){3 = X; 
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2.5 Inferencia y análisis de residuales 

se tiene por lo tanto la ecuación de puntaje: 

(2.6) 

como en el caso donde se usa la liga canónica, se asume nuevamente que a(<P) es una 

constante, entonces se puede expresar (2.6) de forma matricial como: 

X'.ó.(y - µ) = O (2.7) 

(ªº·) donde a = diag Dr¡; 

La matriz de información que resulta de la máxima veros imilitud de f3 y que 

ahora estima a /3 es 
. X'.ó.V.ó.X 

i[/3] = [a( <P) ]2 

La ma triz de varianzas y cova rianzas asintótica de f3 es 

Var( O) = [X' a V axr 1 
X [a( </> )] 2 

mientras que la ecuación de puntaje para la liga canónica es más sencilla que para 

el caso general como en la expresión de (2. 7) , se observa que ¡1 y 80;/ Dr¡ ; son ca.si 

siempre no lineales y la complejidad obtenida no tiene ningún sentido. 

Considérese ahora el siguiente ejemplo, pa ra la distribución Poisson se tiene que 

la liga canónica es: 

t [y, - ex: fl] X; = O (2.8) 
i = I 

se observa que no se puede resolver de manera puntua l porque la ecuac ión (2.8) no 

es lineal en {3, sí se supone que se decide por una liga ident idad que justificará de 

este modo linealidad aún cuando ésta en el modelo no sea canónica , se tiene que 

µi = x;f3 y 8fJ;/or¡; = 1/x;f3 con la ec uac ión (2 .7) se obtendrá la siguiente ecuación 

de puntaje: t (y; - x;f3)x ; = O 

i = I x~¡3 
que sería resuelta y aunque el modelo es lineal es inevitable la es timac ión de los 

parámetros por un proceso iterativo , por lo que no se obtiene ninguna ganancia a l 

cambia r la liga canónica . 

2.5 Inferencia y análisis de residuales 

Para pruebas de hipótes is en coeficientes individuales , la es tadística de Wa ld hace 

el uso de normalidad asintótica del estimador de máxima verosimilitud . As í para 

probar : 

Ho : fJ1 = O vs. 

23 



Modelos Lineales Generalizados 

la prueba estadística a considerar es: 

donde es(¡}1) es el error estándar y tiene una distribución xi para muestras grandes. 

Los intervalos de confianza sobre la media de la respuesta y predicción de la 

est imación de los coeficientes para una sola observación , con una aproximación al 

100( l - a)%, Wald propone para el parámetro (J1 

con Z0 ¡2 el cuantil de la probabilidad acumulada de una distribución normal estándar. 

El uso de la estadística de Wald permite realizar pruebas de hipótes is para el 

modelo completo o sobre los parámetros individuales en un modelo linea l genera

lizado, tales pruebas emplean la normalidad asintótica en los est imadores máximo 

verosími les y se utiliza muy a menudo para la inclusión o no de los parámetros del 

modelo comparando las log verosimilitudes de dos modelos , el completo contra el 

reducido, es decir: 

L(modelo reducido) 
- 2[1n L(modelo reducido) - In L(modelo completo)J = - 2 In ( 

L modelo completo) 

de hecho, la expresión anterior se distribuye <L5 intóticamente como una x~ , donde 

LJ. es la diferencia del número de parámetros de l modelo reducido y completo. 

Por ejemplo, supónganse que se considera el pred ictor lineal: 

y se esta interesado en probar que: 

la estadística de prueba esta dada por la razón de verosimilitud : 

donde L (¡30 , fl:i) es la verosimilitud para el modelo en el cual la hipótesis nu la es 

que /] 1 y (32 son cero. Corno resultado la hipótesis se rechaza s i la log verosimi li tud 

se incrementa significativamente por el remplazo de (J 1 y /32 en el modelo en la 

presencia de (30 y (J:¡ . La distribución que se emplea en e l límite superior de la 

prueba es una X~ en es te caso. El uso de la razón de ve ros imilitud deriva a una 

prueba empicada en una expresión de nombre dev ianza y permite determinar en 
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2.5 Inferencia y análisis de residuales 

teoría si el valor ajustado para un modelo es significat ivamente mejor que e l modelo 

saturado dado por: 

E[y;J = ¡11 
i = l , ... ,n 

donde el modelo saturado requiere la est imación de n parámetros independientes . 

Así, el término saturado tiene a y, como es timador de µ¡. Como resultado de 

lo anterior hay cero grados de libertad en los res iduales después de la estimación, 

exhi biendo además una verosimilitud no mayor comparando a l correspondiente en 

el modelo de regresión a justado y de manera análoga en el caso de errores normales, 

la devianza para un modelo lineal generali iado se define como: 

[
L((3)] 

D((3) = - 2111 L(µ) (2.9) 

donde L((3) y L(µ) corresponden a las verosimilitudes de los modelos ajustado y 

saturado, es te último consideran parámetros y se emplea habitualmente como una 

estadíst ica de bondad de ajuste, D((3 ) ti ene una distribución asintótica x2 con n - p 

grados de libertad. 

Un valor insignificante de D((3) en el límite superior ele la prueba implica que 

el modelo no es significativamente peor que el saturado, as í un valor relativamente 

chico de devianza es favorable para el aj uste del modelo. Se puede utilizar una 

regla de dedo: considerando que la cantidad del ajuste es razonable si {~~}) no 

es apreciablemente más grande que l . Sin embargo, hay ejemplos en los cua les 

el resultado asintótico no es satisfactorio para muestras pequeñas [Myers(200 1)] . 

Se hace notar que en la definición (2.9) , una razón de veros imili tud , por ejemplo 

- 2 ln[L(reducido) - L(completo)J, se puede escribir en términos de la dev ianza como 

D(reducido) - D(completo) , desde que L(µ) se cancela en la diferenc ia. Como el 

ejemplo que se desarrolló en esta sección donde se quería probar Ho : /3 1 = {32 = O 

en un modelo ele cuatro parámetros, la razón de verosim ili tud con el concepto ele 

devianza puede escribirse como: 

donde se s implifica y encuentra un mejor aj uste con el empleo de 1111 rll(', todo tipo 

"stepwisc,, . 

A continuación se proporcionan alg11rn1.<; expres iones de dcv iam:a de l a.~ dist rilrn

ciones más comunes: 
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Modelos Lineales Gene ralizados 

normal ¿(y - µ)2 
i = l 

Poisson " [ ] y 
2 L y In""'; - (y - {l) 

i = l 1 

binomial " { ( ) } y m y 
2¿ y in -:-+ (m - y)ln - -- -

i = l /l Trl - Jl 

gamma 2 t [ - In~ + (y~ {l)] 
i = l µ 1' 

Si el predictor lineal contiene una constante, la dev ianza para los casos Poisson 

y gamma se reduce a 

Otra importante medida de a juste de un modelo, es la es tadística x2 de Pearwn 

generalizada que tollla la forllla: 

2 t (y; - µ;)2 
X = . Var (i1;) 

1= 1 

donde la Var({l;) es la varia nza est imada para la distribución en cuestión. 

(2.10) 

Para modelos con errores normales la x2 es de nuevo la suma de cuadrados 

de los residuales, mientra.' q11e para las dist ribuciones Poisson y binomial es la 

estadística x2 de Pearson original. Colllo la devia nza, la x2 de Pearson generalizada 

es asintóticamente d istr ibuida co mo una x2 con n - 7J grados de libertad. 

La devianza tiene una ventaja como medida de ajuste: la presentación de aditivi

dad para conjuntos de datos a nidados, si los estimadores de máxima verosimilitud 

fueron empleados; mient ras que la estadística x2 de Pearson generalizada en a lgunas 

ocasiones no, sin embargo puede 11tilizarse porque s11 interpretación es más directa 

que el uso de la dev ianza. 

2.5 .1 Uso de los residuales 

Los res idua les son la desv iac ión de los valores observados contra los a j11stados de la 

variable independiente, con frecuencia se emplean para detectar la violación de los 

s11p11estos, como la no holllogeneidad de la varianza y la especificación del modelo; 

además de la.5 observac iones ais lada.' o con ajuste pobre; también se 11 t ilizan para 

encontrar valores de infl11cncia o con un gran impacto en el modelo. 

E l análisis de res iduos, es particula rmente visual e indica en potencia la nat11-

raleza rl el error y s irve para sugerir la., form a.5 de corrección ; además, proporciona 
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2.5 Inferencia y análisis de residuales 

un sentido de la magnitud del efecto del error en el modelo. En contraste, las prue

bas estadísticas formales los cataloga por cajas negras , produciendo solamente un 

número que puede ser comparado con el valor crítico, por otra parte, existen prue

bas con el mismo nivel de significancia s in hacer caso a l tamaño de la muestra y en 

algún 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: 

l. El residual natural o puro 

T¡ =(y¡ - jj,¡) 

es importante observar que estas desviaciones son técnicamente inapropiadas 

y esto se debe a que la Var(y;) no es constante por la distribución teórica 

de los datos; seria deseable que fuera simétricamente distribuido alrededor del 

cero con varianza constante, para casos más generales (y - JJ.) es as imétrico y 

heterocedást ico. 

La corrección para la heterocedásticidad es la de Pearson, 

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

de estos res iduales es la estadística de Pearson definida en la ecuación (2.10) . 

2. Residuales de devianza. En este tipo de residuo de observaciones y cuya fun

ción de densidad pertenece a la familia exponencial, se emplea la devianza 

residual y su valor se escribe de la siguiente manera: 

Ldi = D({3) 
i = I 

los componentes individuales se definen como residuales de devianza y están 

dados por 

d;,r [sgn(y¡ - i1;)] Jd; 
~-----

[syn(y¡ - ¡i, )] J2[l(y,) - 1(/;,)] 

recuérdese que l(/;¡) y l(y) corresponden a las log-verosi rnilitudes de y evalua

da.~ en /;, y y respectivamente, nótese que la suma de las dev i;rnzas res iduales 

es igual a la definida en la ecuación (2.9), es decir: 

D(f3) = L df,r 
i = I 
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Modelos Lineales G eneralizados 

3. El residual de Ascombe se define como una transformación de y que se aproxi 

ma más a la normalidad estándar. En ocasiones cua ndo el residual de Pearson 

es marcadamente sesgado, el res idual de Ascombe es una aproximación normal 

mucho mejor que otra transformación. Ascombe definió un residual usando 

una función A(y) en lugar de y, donde A( ·) se elige para hacer a la distribu

ción de A(Y) "tan normal como sea posible". Wedderburn mostró que para 

las funciones de veros imi li tud en los modelos lineales generalizados la función 

A ( ·) esta dada por : 

A(y) = J dµ 
?(ji 

Seguramente la manera más fructífera de identificar los residuales es graficar los 

contra otras variables, inclusive contra las predicciones de la respuesta.; como por 

ejemplo, para ver s i el a.juste es pobre para va.lores grandes o pequeiios de la varia.

ble dependiente; o cont ra los regresores omitidos para ver s i ha.y alguna relación e 

incluirlos a los residua les; o contra las variables indepe11die11tes consideradas en el 
modelo para ver si es tas deben estar por medio de una forma funcional diferente a 

la que es ta especificada. 

McCullagh y Ncldcr recomiendan gráfica.r la devianza res idua l contra los valores 

aj ustados, transformando a la escala de la varianza constante y contra los regresores. 

Estas gráficas son exactamente análogas a las de los res iduales comunes utilizadas 

en la regresión múltiple y ti enen exactamente la misma interpretación. También 

sugieren gráficar los valores absolu tos de las devianzas res iduales contra los valores 

ajustados en la escala de la varianza constante. Una función mal elegida de la 

varianza producirá una tendencia en la gráfica. El empico de la escala de la varianza. 

constante para ambos conj untos de gráficas, en genera l, es por razones estéticas. 

Para la mayor parte, esta trn11sforma.c ió11 separa los d a.tos hacia fuera a través del 

eje horizontal. 

La tabla 2.2 da una transformación apropiada. en la escala de la constante de in

fo rmación del error de las d istribuciones más comunes. McCullagh y Nelder también 

recomiendan una gráfica de probabilidad normal de las dcvianzas residuales , otra 

vez la interprctacióu es exactamente análoga a la correspondiente en la regrcs ióu 

múltiple estánda r. 

'fahl a 2.2: Transformaciones a in fo rmación cor1 st a.11 te 

l)istribución Transformació11 

Normal ¡! 
íli110111ial 2 x se n - 1 ,¡¡; 
Po isso11 2 x ,¡¡; 
Exponencial 2 x log /L 
Ga.1111ml 2 x log ¡l 
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2.6 R e gresión Poisson 

Algunas observaciones importantes de los modelos li11eales generalizados son: 

1. En la mayoría de los exper imentos, cuando se analizan los datos y se utiliza una 

transformación, por lo general en una primera instancia se utilizan mínimos 

cuadrados ordinarios, para el aj uste del modelo en la escala transformada. 

2. Cuando se reconoce varianza no constante se emplean mínimos cuadrados 

ponderados como la base de est imac ión de los parámetros. 

3. Se sugiere que deberían llevar un aná lisis estándar que dependa de las trans

formaciones cuando un problema queda al final con var ia11za constante. 

4. La devianza puede usarse para probar el ajuste del modelo saturado, la dife

rencia de es ta medida entre el modelo completo y u110 reducido se emplea para 

probar la hipótes is acerca de los subconjuntos de parámC'tros. 

5. La inferencia de Wald se puede aplicar para probar las hipótes is y const rucción 

de intervalos de confianza acerca de los parámetros individuales en el modelo . 

2.6 Regresión Poisson 

Para datos cuya natura leza es de co11teo, se emplea11 modelos con dist ribucio11es 

asoc iadas Poisson o binomial negativa, la primera es la más simple para el a juste 

de es tos tipos de respues ta y parte de considerar una va riable i11depe11diente Yi 

distribuida Poisson dado un vector de regresores x; , con de11sidad : 

para Yi = O, 1, 2,. 

do11de la media se expresa como: 

f3 es un vector de parámetros de k x 1. El proceso de conteo provee una motivación 
para elegir la distribución Poisson, porque la exponencial de x;f3 garant iza que e l 

parámetroµ, es no negativo. Este modelo a su vez implica que la media co11diciona l 

esta dada por 

(2. 11 ) 

y ti ende con frecuencia al cambio de la media condicio11a l debido ;i los rcgrcsores. 

esto implica una fo rma particular de homoscedasticidad , bajo la igua ldad dC' la 

vari a nza con la media condicional: 
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2.6 .1 Estima dores d e máxima ve rosimilitud para la regresión Pois
son 

Ahora considere la función de log-veros irnilitud de y1, y2, ... , Yn, independiente de 

las observaciones y con el estimador estándar en el modelo: 

" [ y , ] 
Lly; /31 = In TI ::1 e - 1

" 

t = l 

" 
= L y;x;/3 - ex;f3 - log y;! 

i = I 

(2 .12) 

diferenciando la ecuación anterior con respecto a ¡3 se obt iene el estimador de 

máxima veros imili t ud de f3 como la solución de la ecuac ión: 

t [y; - e':'.il] x; = O (2.13) 
i = l 

se tienen k ecuac iones que no son lineales con k /3' s desconocidas, que no cuenta n con 

una solución cerrada para /3 , por lo que se recurre al uso de métodos iterativos, corno 

el de Newton-íl.apson o de puntaje o "score" para calcula r f3 [Wedderburn ( 1974)J . 

Otra r:o nsec uencia de que no exista una solución cerrada para f3 es que los 

resul tados distr ibuciona les exactos son muy d ifíci les de obtener, su in fere ncia se 

basa en resultados asintóticos. Hay var ias maneras de proceder : 

l. Se puede ver a f3 corno el es timador que maximiza la ecuac ión (2. 12) y se 

aplica la teoría de máxima verosi mili t ud . 

2. f3 es definid a en (2 . t:I ), entonces l a.~ ec uaciones tienen una interpretación si

milar a la de mínimos cuadrados ordina rios, donde el residual no ponderado 

(y, - µ,) es ortogona l a los regresores, esto es posible para los mínimos cuad ra

dos ordinarios y la in fe rencia puede ser desar rollada ba jo supuestos sobre la 

media y posiblemente la varianza, que es una aprox imación a un modelo linea l 

generalizado. 

3. La ecuac ión (2. 11 ) implica que E[( y, - ex;il)x;J = O, entonces se puede definir 

un est imador que es la so lución a la cond ición del correspondiente momento 

sobre la muestra, que es la solución de (2. 13), es to es una aproximación a los 

modelos basados en momentos. 

2.6.2 Oevia nza para e l modelo Poisson 

En el ca.•;o Poisson, el estimador máximo verosímil de /J.; para el modelo saturado 

es y;, la i - <:sima observac ión porque se asume que las n observaciones Poisson 

so n independientes y a.~ í no ''sta afectada por los regresores, la log- veros imilitud del 

modelo sat urado es: 

n 

L l¡t;yJ = - LY• + Ly,ln y¡ - 2.:Iny;I 
i .:::- 1 i = I j ::;:: ¡ 
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para el modelo reducido se tiene que: 

L [/1; yJ = - L µi + L y; ln µ ¡ - L ln Yi! 
i = l i = l i = l 

donde µ, es el cálculo de los estimadores de máxima verosimilitud de los coeficientes 

de regresión. Así, la devianza <le /1 esta definida en la ecuación (2.9), D( /1 ) para el 
modelo Poisson esta dado por: 

2 [ - t (y; -it;) + t Yi(lny, - lnft;)] = 2 t [Yi ln "l; - (y¡ -fl¡)] 
t= I t= I t = l 1 

(2.14) 

<le esta ecuac ión se nota que cuando Yi se acerca a ¡,., este toma el a juste de la 

regres ión Poisson y la expres ión para D( /1) se acerca a cero. Hay que recordar que 

la func ión de puntaje esta definida en la ecuación (2 .4) y se puede ver que si un 

térm ino consta nte aparece en el prcdictor lineal, entonces ¿;'.,, 1 (y; - ft ,) = O. Así , 

la expres ión de la devianza en (2. 14) s implemente se reduce a: 

" y 
U( /1 ) = 2 L Yi In ~ 

i = I µ 1 

2.6.3 Sobredispersión 

La igualdad de la media con la varianza se conoce corno equidispersión , propiedad 

de la distribución Poisson que es frecuentemente violada en la vida real, la sobre

dispersión (o bajodispersión) significa que la varianza excede (o es menor que) la 

media. La falla de la Poisson con el supues to de equidispers ión tiene consecuencias 

cuantitativas similares al romperse el supuesto de homoscedasticidad en el modelo 

de regresión lineal [Frome( l98:3) J, [Consul( l992 )J, [Frorne( 1973)[. 

Una indicación de las rnagnitudes de la sobredispersión o bajodispersión se puede 

obtener s implemente comparando la media y la varia nza mues tra! de la variable de 

conteo dependiente . Este fenómeno puede surgir de diferentes maneras , por ejemplo, 

se o bserva un proceso Poisson fuera de un intervalo en el cual el largo es a leatorio 

más que fijo ; a lternativamente los datos podrían producirse por un proceso Poisson 
agrupado donde cada evento contribuye con una cantidad a leatoria al tota l. En ot ras 

palabras se observa que Y = Z 1 + Z2 + ... + ZN donde las Z's son independientes e 

idénticamente d istr ilrnid1L' y N tiene una dist ribución Poisson independiente de Z . 

Se encuentra que : 

E[YJ = E[NJE[ZJ 

y 

Var[YJ = E[NJVar[ZJ + Var[NJE2 [ZJ = E[NJE2 [ZJ 

entonces hay sobrcd ispcrsión s i E2 JZJ > E[ZJ. 

31 



Modelos Lineales Generalizados 

Otra manera de sobredispersión puede surgir en estudios del comportamiento y 

de propensión de accidentes donde hay variabilidad entre cada sujeto, el número de 

incidentes Y para cada individuo dado ser ía Poisson con media Z, esta media se 

puede apreciar como una variable a leatoria que puede suponerse en la población y 

tiene una distribución gamma con media ¡t y escala </>¡t ; en ot ras palabras, E[ZJ = ¡t 

y Var[ZJ = µl</J imitando la distribución Poisson [McCullagh(I983)). 

En las pruebas para sobredispersión , contempla la igualdad de la media y la 

varianza, impuesta por la distribución Poisson, como la hipótesis nula contra la 

alternativa de que la varianza excede a l valor esperado. Est;L' son implementadas 

por pruebas de la Poisson con media y varianzaµ;, contra la binomial negativa con 

E[y;lx;J = µi = µ(x; ,{3) y Var[y;lx;J = µi + ag(µ,), para una funci ón específica 

g(µ;). Usualmente g(µ;) = µ¡ ó g(µ;) = µ¡. La hipótesis nula es: 

Ho : o = O V.5. Ha: a > O 

Las pruebas de bajodispersión se construyen de manera s irnilar: 

llo : a = O vs. H a: a < O 

2.7 Medidas Pseudo R2 

No hay una definición general de la H2 en los modelos no lineales o un número ele 

medida global que pueda ser propuesto , por eso se usa "pseudo·· como calificativo. 

La pseudo R2 usualmente t iene la propiedad de que coincide con la interpretación 

de la R2 de una regresión estándar, s in embargo las características atractivas de R2 

en un modelo lineal desaparecen en los no lineales. 

El punto de partida para obtener /l 2 es la elescomposición ele la suma total de 

cuadrados como en el caso norrnal. Se tiene que: 

L(y, -y)2 L(Yi - ¡,y 
i = l i.= I 

'( " ")2 ¿__ 11; - Y 
t = I 

+ 2 L(Yi - ¡i,)([1., - ¡/) 
1.= l 

El término izquierdo de la igualdad es conocido como la su111a total de cuadra.dos 

(TSS) , el primer suma ndo es la suma residua l ele cuadrados (HSS). el segundo es 

la suma exp licada de cuadrados (ESS) y el tercero es cero para l;L' estimac iones de 

mínimos cuadrados ordinarios para 11n modelo de regresión lineal. 

Si el 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 i<L' siguientes 
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medidas: R2 = 1 - RSS/ TSS ó R2 = ESS/TSS, estas R2 no necesariamente 

aumentan conforme se agreguen regresores e incluso si una intercepción se incluye, 

el primero puede ser negativo y el segundo puede exceder la unidad. Además, los 

estimadores Poisson calculados vía máxima verosimilitud no minimizan a RSS. 
La devianza es la generalizac ión de la suma de cuadrados en los modelos lineales 

generalizados, Cameron y Windmeijer ([Ca meron( 1996)), [Cameron( 1997) )) propo

nen una pseudo R2 basada en la descomposición de la devianza como: 

D(y, y) = D(y, j.J.) + D(j.J., y) (2. 15) 

donde D(y, y) es la devianza del modelo solamente en el intercepto , D (y, f<) corn's

ponde a los residua les y D(j.J. , y) a la explicada. 

Si se divide la ec uación (2 .15) entre D(y, fj) se obtiene: 

D(y,¡i.) 
1 - -

D(y,fj ) 

D(j.J. ,fj) 
D(y , y) 

(2. lG) 

(2. 17) 

se observa una rPd ucción en (2 .1 6) con la inclus ión de regresares, también la U2 ba.,a

da en términos de la clevianza explicada (2. l 7) se sitúa entre O y l y se incrementa 

cuando se agregan regresores a l modelo. 

Para el modelo de regresión lineal Poisson la clevianza esta da.da por (2. 14 ). y la 

pseudo R2 queda como: 

t [y, In~ - (y; - /<;)] 
R7JE V,Pai.'l.'l0'H = -·=- 1

--,-,------

donde y In y = O si y = O. 

¿ y, ln ~ 
i = I y 

2.8 Interpretación de los coeficientes 

Es importante la. interpretación ele los coeficientes de regres ión, se menciona.u los 

d iferentes sentidos según las características propias de las variables independicnt<:s . 

En un modelo de regres ión lineal 

E[y lxJ = x'f3 = ri0 + L r3,x, 
i= I 

indica la media. condicional de la respuesta que depende de los rcgrcsorcs, el coefi

ciente /JJ = k signifi ca. una unidad de cambio en el j - és imo regresor que incrcment a 

la media de la respuesta k unidades, lo anterior se puede vis ua li zar derivan do con 
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respecto a la variable que corresponde a l parámetro /J j , entendiendo que ese opera

dor expresa una razón de cambio en la relación lineal ~E[ylx] = !3r 
En la regres ión Poisson el sentido de los parámetros depende de la función liga 

(el logaritmo natural) y de la naturaleza de los regresares. 

El caso más común es considerar la exponencial del valor med io de la respuesta: 

(2 .18) 

diferenciando con respec to a x1 que denota el j - és imo parámetro se t iene que 

a '(3 8x . E[ylx] = f3; e x 
) 

(2. 19 ) 

esto expresa que sí /3j = k y e x'i3 = Q entonces una unidad de cambio eu e l j - és imo 

regresar incrementa el va lor esperado de y por k x Q unidades. Los valores difieren 

en cada individuo según los va lores que toman las x's , como consec uencia es to hace 

que e l anális is sea m;í., complicado. 

Una solución en la interpretación es agregar a todos los individuos y calcular e l 

promedio de las respuestas: 

la anterior expresión se simplifica en 

Una segunda opción es calcular la respuesta para un individuo con el promedio 

de las características: 

El promedio de la función exponencia l evaluada en var ios puntos excede al valor 

esperado de los mismos1. Por lo tanto el promedio de las cara.c:terístinL' proporcio1m 

respuestas más peque1º1as que el promedio de las respuestas. Debido a la necesidad 

de menores cálculos , es común en la regresión no lineal reportar l;L' respuesta.' a la 

media mues t ra! de los regresares; esto es conceptualmente mejor, que repor tar e l 

promedio de la respuesta sobre todos los individuos. 

Otro punto de vis ta para interpretar los parámetros, es primero calcular la 

ec uación (2 .19) para valores seleccionados de x1 , este es quizás el mejor 111 ~1.odo , 

los valores reales de x1 de pa rticular interés va ria de ap licación en ap licac ión. 

1 La desigualdad de .J cnscn ex presa que el valor esperado de una función convexa '~ mayor o 

igual que la función eva lu ada en el valor esperado. 
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Es útil nota r que la interpretación directa de los coeficientes es posible sin realizar 

cálculos adicionales de la s iguiente manera: 

El coeficiente {Ji es igual a l cambio proporcional sobre la media si el j -ésimo 

regresar cambia por una unidad. Lo que s igue es reescr ibir la ecuación (2. 19) como 

8E[ylx)/8x1 = {31 E[ylx) o corno ln (E[y lx) ) = x'(3 , usando la ecuac ión (2.18) y 

diferenciando con respecto a x1 se tiene: 

8E[y lxJ 1 
{jJ = 8:;;;- x E [ylx) 

el signo de 8E[ylx) /Üxj esta dado por e l del escalar f3r 
Si un coefic iente de regres ión es k veces más grande que otros, entonces el efecto 

de una unidad de cambio del regresar asoc iado es k múltiplo de otro, este resul tado 

es: 
iJE[y[x[ 
~ 
iJ~ylx) 

x, 

En a lgunas ocasiones los regreso res son transformados usando el logari t.mo na

tural en la ecuación (2 .18) . Por ejemplo 

entonces {3 1 es una elasticidad , dado por el porcentaje de carnhio en E [ylx) para un 

k% de cambio en x 1 . Particularmente esta form ulación es apropiada s i :r 1 es una 

medida de exposición. 

Otro de los sentidos de los coeficientes del modelo de regresión Poisson es cuando 

se incluyen términos de interacc ión . Para el ca..so de nna interacción se tiene que: 

entonces la va riac ión proporc ional en la rned ia por unidad de cambio en x;1 es igua l 

a f3:i + f34x2, porque 
8E[y lx J 1 
- a-- x -E[ 1 1 = {33 + {34x2 

.f:¡ y X 

esto es semejante a la medida de semie last icidad , porque el efecto de caml.>io en X;¡ 

varia de acuerdo al valor de los regreso res, en este caso de x2. 

La interpretación de los parámetros anteriormente comentados son apropiados 

para regresares conti nuos. 

Para una variable indicadora d empleada como regresor, que toma valores O ó 1; 

se tiene el siguiente modelo: 

entonces 
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E[yld = 1, x 2] = ef3 1 +x2/3 = eº• 

E[yld = O, x2] ex2/3 

esta media condicional es ef3 1 veces más grande que la variable indicadora cuando 

toma el valor cero. 

2.9 Anexo: Identificación de parámetros de la familia 

exponencial 

Para las distribuciones normal , Poisson y binomial se identifican los parámetros de 

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

2.9.l Distribución normal 

La función de dcnsichd de probabilidad de una variable aleatoria normal con parámetros 

/L y a 2 esta ciada por: 

f (y; /L.CT) 
_ l_ cxp {-(y - ~,)2} 
J2rra2 2a 

IN' - y t y2 

{ 
( ,2) } 

cxp . a 2 - "2 [a2 + In (2rra
2
)] 

esta función ele densidad es de la forma que se muestra en la ecuación (2.1) con: 

1.1 

b(l.I) 

a(</J) 

</J 

c(y, </J ) 

/l 

µ2 

2 

</J 
2 

(T 

!{,/ 2} - 2 2+1n(2rra) 

nótese que el pantrnctro de localización es ¡t y el de escala natural es a 2 como se 

esperaba. 

Ahora se puede calcular fác ilmente la media y la varianza, considerando que 

1.1 = ¡t , b(l.I) = ¡1.
2 /2, a( </J) = a 2 , por lo tanto 

E[y] //(l./ ) = JI 

Var[y] 
1!2b (1.1) 2 
--2-a(</J) = a 

di./ 
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2.9 Anexo: Identificación de parámetros de Ja familia exponencial 

2 .9.2 Distribución Poisson 

La función de densidad de probabilidad Poisson con media y varianza ¡1 esta dada 

por: 

J(y ;µ) 
e - 1•µ Y 

y' 
ex p {yln¡1 - µ - ln y1} 

nuevamente homologando con la ecuac ión (2. l): 

o Inµ 

b(O ) e o 

</> a(</> ) = l 

c(y , </> ) - lnyl 

los pa rá metros de localización y escala son µ y </> = l respec tiva111c utc . Pa ra identi

fi car la va rianza se usa la regla de la cadena: 

E[yJ 
db(O) 

dO 
db (O) d¡i 

d¡ i dO 

adcmá.~ se sabe que '!¡; = e0 = µ es la media , E [yJ = 1 x i' = ¡i , y 

Var [y J 
d¡L 

dO 
dE[yJ 

dO 
JL 

por lo tanto se tiene que la media y la va rianza de la distribuc ió u Poisson coiuc icku . 

2.9.3 Distribución binomial 

La fun ció n de dens idad de probabilidad es: 

J (y: n , p) (~)py ( l _ p )n - y 

exp{ln (n) +y in (-p-) + n lu(I -¡¡)} 
y 1 - ,, 
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nuevamente se ident ifican lns funciones que componen la ecuación general de la 

familia exponencia l 

e 

b(O) 

</> 

c (y, <JJ ) 

ln(-p) 
l - p 

11 In( l - p) = n 111 ( l + e0
) 

a (<f> ) = l 

111 (~) 
entonces la med ia y la varianza son 

E[yj 

Var[yj 

db(O) 
--¡¡¡¡- = np 

d2b(8) 
--

2
- = np(l - p) 

dB 
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Capítulo 3 

Análisis Estadístico 

Los es tados isquémicos de los principa les órganos blandos del cuerpo, como el 

corazón y los pulmones, suelen presentarse en el hombre en los últimos a.iios de 

su ex iste ncia; los factores meteorológicos como el frío y la humedad (so los o en 

combinac ión) son elementos na.t ura.les que influyen en la agudeza de este síntoma, 

si n e mbargo, en la actualidad los contaminantes del aire en las zonas urba nas son 

factores de influencia para que estas a fecc iones se presenten con mayor frecuencia y 

en un número mayor de personas. E l estudio a.na.liza. la asociac ión entre la mortali

d ad dia ri a por problemas pulmonares y cardiovascula.res, provoca.da. por tra.,tornos 

isquémicos en personas de 65 a.iios y m;)s en la C iudad de México y área metropoli

tana, y los efectos que pueden ca.usar los nive les diarios ele contaminación y factores 

meteorológicos . 

3.1 Análisis exploratorio de datos 

Este anál is is est ima la asoc iación ele los principales contaminantes del aire y la 

morta.licla.cl diaria por isquemia (pulmonar y carcliovascula.r ) vía regres ión Poisson. 

La población en considerac ión son las personas fallec idas en 1994 en la Ciudad de 

México, cuya edad es 65 años o más; como información ad icional se consideran otros 

factores de tipo meteorológico. 

Las se ries de los conteos diarios de muertes por isquemia. y datos meteorológicos 

fueron obtenidos del Instituto Naciona l de Salud Pública, cuya. sede se encuentra. en 

C uerna.va.ca, Morc los. Los datos de conta minac ió n del a ire se obtuvieron d<' la Red 

Automát ica de Monitorco Ambiental del Distrito Federal. 

La..' med iciones dia.ri;L, de las concent raciones de los contamina ntes y factores 

meteorológicos se obtie nen para: 

l. El owno (0;1) y el bióxido ele nitrógeno (N02 ), la medición máxima ele una 

hora a l día. 

2. E l bióxido de a;rnfre (502 ), el promedio móvil en 24 horas. 
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3. Las partículru; fracción respirable (PMIO) , el promedio de 24 horas. 

4_ El monóxido de carbono (CO) , se realizan tres mediciones: el promedio y el 

promedio móvil de 8 horas a l día y el máximo de una hora al día. 

5. La temperatura, el valor mínimo diario (TM P) en grados centígrados y para 

la humedad relativa. el mínimo porcentaje de l día(/-/ RM); estos datos meteo

rológicos se consideran corno factores de confusión en el modelo. 

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

Tabla 3.1. Dis tribuciones de muertes por isquemia, contam inantes 

del aire y variables meteorológicas (Cd . de México, 199~) 

Percentiles 
Variable Media Af i.n 10 25 50 75 90 Mm· 
Isquemia 16.7 5 JO 14 17 20 23 32 
O\PPM) 0.134 0.039 0.091 0.117 0.136 () 157 0.176 0.217 
Na~PPM) 0.038 0.019 0.026 0.03 1 0.037 0.045 0052 0073 
sa~PPM ) 0.020 ()_(J09 o 015 0.017 0.019 0021 0.025 0.047 
ca(PMM) 0340 0. 17 0.245 0.278 0.327 0.390 0.454 0.61 8 

Ca Móvil o 39G 0. 20 1 o 294 0.324 0378 0.456 0.520 0.803 

ca Max o 634 0.272 0.425 0503 o 600 0.740 0.890 13.620 

Pl\-1~~9 1 "' ' 1 75.0l 23.36 42.98 58.58 72.42 88.3 1 106.18 175.29 

TPMl ºc l 10.79 1 45 7.88 9 38 1105 12 38 13.21 15.76 

HRMl %1 79 79 45.79 6149 7186 82 79 89.75 92.95 96.84 

Los efectos de las variables ex plicativa.~ pueden ser inmediatos o pueden tener 

algún patrón de retraso , es decir, que la variable resp uesta se ve afectada por la.<; 

variables explicativa.<; de días anteriores. Los patrones de retraso pueden tener alguna 

forma funcional , la más simple es el promedio móvil , donde la contribución en la 

explicación de la variable respuesta depende de los efectos de varios día.5; para el 

análisis se calculan los retra.5os s imples de uno a siete días y las medias móviles 

de tres , cinco y siete días de los registros de contam inación ambiental y factores 

meteorológicos. Además se modificaron las variables independientes, en ca.da uno 

de los casos de lru; transformaciones anteriormente mencionadas en "dummies" por 

c1H.trti les eu cada variable . 

Tabl>t ;¡ _¿ : Est>tdístic;L<; de 111uertes por isquemia (C:d . d e México , 

1994) . 

Tot>tl Med ia Mediana Moda Rango Varianza D<'sviac ión estándar 

6. 110 16 7 17 15 y 17 27 22.64 4 _ 7G 

La.'> m11erws causadas por isquemia en 1994, en individuos de 65 mios o 111<1.,_ 

sumaron G, 110, oc urriendo ;, ca.5os como mínimo y 32 como máximo por día_ 

40 



3.1 Análisis e xploratorio d e datos 
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Gráfica 3.1: Dist ribuc ió n de muertes por isquemia po r d ía en pe rso nas de 65 ú 1os o rrnL' 

(Cd. de ~ l éx i co. 1994). 

La grá fi ca:! . l se asemeja a una distribución normal, con un promedio cercano a 

17 y una desv iaóón estándar de 4. 76, s in embargo, se presenta n dos modas 15 y 17, 

en 36 días del afio. 

Las correlaciones de la va riable respuesta con respecto a la contaminac ión y 

factores meteorológicos, se puntualizan en la tab la 3.3 , a l considerar los efectos 

inmediatos, no hay testimonios que a lguna de estas variab les sea un factor de riesgo , 

s in embargo, se podría menciona r que una sola variable o una combinación de ellas 

sea la ca usa directa de muerte por isquemia , aunque se busca presenta r un modelo 

que dependa de los niveles dia rios de co 11ta rni11 a.c:ió 11 y muest re una variac ión positiva 

sobre estas incidencias . 

Ta bla 3.3: Correlacio11cs de muertes r or isq uemia vs . ni veles de 

co11ta mi11 a.c ió n del a ire y vari rthlcs meteo ro lóg icas (Cd . de Méx ico, 

1994) 

Var iable CorrC' lación 

0:1 () 028 

N 0 2 o 039 

502 0.064 

co 0. 159 

CO Max o 138 

CO Móv il 0.152 

P M 10 0. 179 

T PA! -0. 245 

HR M -O 096 
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El monóxido de carbono y las partículas fracc ión respirable son los contami

nantes que presentan las correlaciones más a ltas de manera directa, los factores 

meteorológicos dan indicios de una correlac ión inversa con la respuesta. 

La serie de incidencia diaria (ver gráfica 3.2) muestra las muertes por isquemia 

y presenta máximos en los primeros y últimos meses del aiio, que es en particular 

la temporada fría. 

" -... . -. . ... 
~.:·. .. . · ... · ·-·· 
~: .. :·-.- ::-: . . :·: ··=--~:.-.:-: • . ·- . . ... - ·- . . . . . . . -..... ·- --·····- .. - ... . . . -··- --- .. . . . - .. -. - - . . - ··-. . . . ·-. . . .. . ... -.. -· ..... . ·---· . . .. --- . -. -·.. . . . .. . .. .. - .. . - . . - .. . -. . 

, ..._,_ ....... ~~...,_._..._. ......... ~.....,.._,_.~c._c...i...~c...cu.....L...> ......... U....~.U...~ 
Ol'11!199J 19'011199( 71/03/199( 1)'0!'ll19!M 19'07!19!M 141 CW19!M 1()'111199' 0&'0111995 

fecn;,i 

Gráfica 3 .2: Serie: muertes por isquemia, personas de 65 años o más (Cd. de México, 

1994). 

Se tiene interés de conocer cómo influyen las variables independientes con la 

respuesta, para esto se revisaron las correlaciones de los coutaminantes con la causa 

de muerte por isquemia como efecto iurned iato. 

' fob ia 3.1: Estadísticas de conta111i11antes y factores me teo rológicos 

Desviación Coe fi ciente 

Co11 tarn ina 11 te Media Med iana Varianza estándar de variación 

º" o 134 o 136 0001 0 .033 24.63% 

N 0 2 0.038 0.037 0.000 O.O! 26.32% 

502 0.02 0.0 19 0.000 0.005 25.0% 

co () 34 0.327 0.007 0 .083 24.41 % 

PM111 7501 74.42 560.26 23.67 3 1.56% 

TMP 10.79 ll.()!j 4.77 2.18 20.2% 

HRM 79.78 82.79 141.68 11.9 14.92% 
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3.1 Análisis exploratorio d e datos 

Tabla 3.5: Correlaciones de muertes por i!>Quemia vs. variables de con-

laminació n del aire y fact,ores meteorológicos con retrasos simples y 
promedios móv iles (Cd. de México, 1994). 

Re traso:; Promedios 
simple:; móviles 

3 5 (j 7 3 5 

Contaminación del aire 

co 0 .15 1 0.245 0. 183 0. 153 0.161 o 132 0.138 0.234 0.237 0.237 

COmv 0. 142 0.248 0.189 0. 163 0.168 0.122 0.131 0.234 0.241 0.24 1 

COmx 0 .12 0.245 0.208 0. 139 0. 17 0.122 0.129 0.238 0.243 0.243 

N02 0.041 0.081 0.037 0.044 0 .038 -0.02 -0.023 0.061 0.06 0.06 

03 0.083 0.049 0.08 0.075 0.íM2 -0.003 -0.003 0.101 0. 11 5 0. 11 5 

PM10 0.185 0.156 0.145 0. 102 0.123 0.075 0.094 0.184 0.17 0.17 

S02 0.005 -0.012 0002 -0.031 -0.0l:l -0.046 -0.015 -0.002 -0 .015 -0.015 

Factores Meteorológicos 
TMP -0.219 -0.232 -0. 273 -0.284 -0.254 -0.262 -0.199 -0.269 -0.296 -0.296 

H RM -0069 -0.061 -0 .044 -0.0 14 -0.[)()(j 0.01 -0.005 -0.062 -0.043 -0.043 

A continuación se describen cada una de los contaminantes y factores meteo

rológicos y se analizan las correlaciones con la.~ muertes por isquemia utilizando 

retrasos simples y promedios móviles. 

l. Ozono (O;¡). La correlación que aporta más información sobre la respuesta 

es el promedio móvil de 5 días , aproximadamente 12% (ver tab la 3.5) . Sus 

niveles diarios describen una a lta variación con respec to a su promedio ( 0 . 13 .~ 

PPM). El nivel de tolerancia para este contamina nte en la Ciudad de México 

es 0.11 PPM una hora promedio máximo; sin embargo, el promedio de los 

datos observados en 1994 fue mayor a la norma establecida; en los registros se 

observó que 288 días (78.9%) no cumplieron con lo que se establece. 

2. Bióxido d e nitrógeno (N02). La correlación con la isquemia es casi nu

la, mostrándose inexistente una relación lineal con la variable respuesta . E l 

promedio diario es de 0.038 P P M con una variación de 0.000 l. La norma que 

se establece en e l Distrito Federal es de 0.21 P P /\!/, en 1994 no hubo día., que 

la superaran. El nivel máximo registrado fue 0.07 P P M que ocurrió en los 

primeros días del año, en temporada fría . Hay que notar que en e l segundo 

semestre los niveles decaen, esto puede ~ explicarse por los periodos vacacionales 

(escolares y de fin de año) lo que s11po1u~ un menor flujo vehicular. Se observa 

en la gráfica 3.4 que tiene un comportam iento contrario a lo largo del aiio con 

la humedad relativa mínima. 

3. Bióxido d e azufre (502 ) . La corre lación con la isquemia es ca.s i nula. Los 

niveles más a ltos se registraron a finales del mes de marzo, el promed io fue 

de 0.02 P P M muy por de ha jo de la norma que se establece en la Ciudad de 

México (0. 13 PPM ). La gráfica :l .5, muestra a lg1111a.5 observac iones, 11111y por 
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arriba del promedio y hacen que la dependencia en retrasos con ella rnisrna no 

pase del 50% en alguna transformac ión de retraso. 

4. Monóxido de carbono (CO). Tiene un patrón (gráfica :Ui) s imila r al de las 

muertes ocasionadas por isquemia: en el principio y el final del año se ubican 

los niveles más altos como en la variable clepen<licntc. Sus correlaciones con 

respecto a las muertes por isquemia son mucho más altas que para los demás 

contaminantes (ver tabla 3.5), pero no indican una relación lineal alta con 

la respuesta; sin embargo, el factor ele ret raso de dos di <L' sugiere (0.249) un 

efecto que puede ser decisivo en el desarrollo de los modelos. Sus concentra

ciones diarias son elevadas en comparación con el resto ck los contaminantes. 

La norma establecida en el Distrito Federal es 0.11 P P M 8 horas promedio, 

mientras que la rnedia se ubicó muy por arriba (0.34 P 1-' /\//) . 

5. Partículas fracción respirable (PMw). Sus niveles son altos a principios y 

a finales del año, mientras que los niveles más bajos son e n agosto; el promedio 

a nual es 75.01 ¡Lg /m3, la mitad del límite establecido en la Ciudad de México, 

en tres días ele enero se presentaron registros mayores a la norma. La varianza 

de estos datos es alta , lo cual muestra la proporción rdativa ele la desviación 

estándar con respec to a la media con 3 l.56% de ¡·orfü·i<'nt<' df' variac ión (tabla 

3.4). Es el contaminante con la segunda correlación 1rní.' alta (0 .2 1) tomando 

un día de retra-;o. 

6. Temperatura mínima (TM JJ ). Existe una relación lineal inversa con la 

respuesta, as í también se observa en la tabla :l .5 que los efectos acumulat ivos 

son factores importante de causa de muerte por isquemia , bL' correlaciones de 

esta variable transformada más relevantes son t;i., que involucran los cuatro 

días de retraso y el efecto acumulado de ci nco dí<L' ck pro1ncdio móvil. Tiene 

un patrón inverso a los conteos de la.s muertes diari<L' (gráfica 3.8) , a lo largo 

del año se reporta un promedio de I0.79 ºC. mostrando desviaciones de 2.2 

º C y un coeficiente de variación de rrní.~ del 20%. 

7. Humedad relativa mínima (JI RM). Li.~ correla<'io11<:s son prácticamente 

nulas con la respuesta, aunque la poca relación lineal que muestran operan 

de manera inversa, a juzgar este factor de !'oufusi<Ín no aporta una evidencia 

lineal con la isquemia, distinto a la temperatura n1íni111a (J.9) . Tie ne un 

patrón similar al de la temperatura mínima sólo que dcsÍ<L" tdo por tres meses, 

los resultados que describen esta se rie están contenidos en las tablas :u y :L5, 

de.staca que esta variable presenta un coeficiente de variac ión dP 14 .90% . 
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Gráfica 3.3: Ozono: se rie promedio máximo una hora (C:d. de Méx ico. 1994) . 
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Gráfica 3.4: 13ióxido de nitrógeno: serie prorne<lio máximo 1111a hora (Cd . cl<

México, 1994) . 
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Gráfica 3 .5: Bióxido de azufre: serie promedio móvi l 24 horas (Cd . de México, 

1994) . 
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Gráfi ca 3.6: Mo11óxido de car bono: serie promed io móvi l 8 horas (Cd . ck México , 

1994 ). 
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Gráfica 3 .7: Partíc ulas fracción respirable: serie promed io móvil 24 horas (Cd. de 
Méx ico, 1994) . 
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G ráfica 3.8: Tem peratura: serie valor mínimo d ia rio (Cd. de México , 1994) . 
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Gráfica 3.9: Humedad relativa: ser ie porcentaje mínimo cfi>i.rio (Cd. de México, 

1994) . 

3.2 Construcción de modelos 

El objetivo del estudio es modelar la variabilidad diaria del nú1ncro de muertes cau

sadas por isquemia como consecue ncia de los cambios diarios en lo niveles de con

taminación ambiental y factores meteorológicos . Se pretende explicar esta relación , 

con el empleo de un modelo estadíst ico lineal que considera los datos de conteo 

tomando sólo valores enteros no negativos, y que a(!fm1ás son pequeiios con relación 

a la población en estudio. 

Para el análisis, la regresión Poisson es una a proxi111ació 11 que cumple con la 

naturaleza de las características de la variable dependiente . Le' variables indepen

dientes que buscan explicar su efecto sobre l;c, muertes diari <L' por isquemia. con 

las diferentes combinaciones de los niveles de contaminación diaria (O:i . S02 , N(h , 

P/11 10 y CO) y factores meteorológicos (temperatura 111íni11m _v l111111<'dad mínima 

relativa). 

Se definen , la variable dependiente y como el número diario de mncrtes por 

isquemia y Ja, covariablcs que la explican como: 

X = ( ~rO:¡l :.i:SO:z ':rN01 ' 1:1'M10' 1: co':¡;r:\fl'' .rlf/( .\/) 
El modelo supone que "1 logaritmo natural del número de 11111<'rt.es n t11 sad<c' por 

isquemia esta relacionado lincahnentc con un conju11to de variables i11depc11dic11tes . 
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3.2 Construcción de modelos 

el modelo básico se especifica de la siguiente forma: 

log(E[ylxJ) 

E[ylxJ 

f3o + f31x co + f32xNOz + {33xn, + {34xp"'º 

+ f3sXso, + f36x /IRM + (J7XTMI' 

la segunda expresión puede ser vista como la med ia de la respuesta dadas las co

variables , donde (J0 representa la media general del modelo , x; el nivel dia rio del 

contam inante o factor meteorológico i; además las covariables son transformadas en 

indicadora;; por cuartiles de los niveles de cada uno de los contaminantes incluyen

do las est ructuras de ret raso s imples y acumulativas de cada una. La elección del 

mode lo se basa en el valor máximo de la log-verosimilitud o en la devia.nza. má~ 

pequeüa. con respecto a la devianza del modelo satura.do. 

3.2.1 Mode los con efectos principale s 

La idea es incluir a l principio los niveles de conta minación como un efecto directo 

de las muertes ocasiona.das por isquemia. y posteriormente a iiadir las va.ri a.bles lllC

tcorológicas corno factores de confusión que inc iden de manera constante sobre esta 

causa. 

Para la selección 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 incrementa n la log-verosimilitud en el modelo. 

La devia.nza nula del conjunto de datos es 482.834 1 y a partir de este va lor se 

compara el correspondiente al mode lo propuesto. Como se menciono en la sección 

2.6.2, el valor de la devianza debe disminuir con respec to a la nula, además se recurre 

a un porcenta je de ajuste que lo determina la pseudo R2 de la sección 2.7. 

A continuación se mencionan los modelos y pasos que se realizaron para lograr 

proporc ionar el lllejor a.juste de los datos: 

Modelo 1 Para los cinco co11t.a111i11antes se consideran las mediciones de los datos 

del día; de l a.~ mediciones de CO, se toma e l máximo diario como la variable 

que proporciona la menor dev ia nza. en el modelo con 462.4978 y explica 4.21 % 

de ajuste que es de ma.~iado pobre (ver tabla 3.19) . 

Modelo 2 Agregando los factores meteorológicos la devianza es 45:1.9946 y se ex

plica 5.97% (ver tabla 3.20). 

• Ahora para determinar cuál es la variable que se relaciona m;b con la causa 

de inuertc, se realiza un análisis de regresión Poissou para cada variable i11 -

dependient.e y se observa su aportación <'11 el modelo multivariado; de los 
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conta minantes, las pa rtíc ulas suspendidas (P MIO ) son las que generan menor 

clevia nza pero el ajus te es muy ba jo; cons i<lera nclo los factores meteorológicos 

la temperat ura ex plica 4.2 1 %. con la log-verosimili t ucl más a lta (ver ta bla 3.6) . 

Tabla 3.6: Reg res ión Poisson bivar iada. Estad ísticas de ajuste de 
contaminante:; y factores 111ctcorológicos. 

Contaminante Dcv ia.nza Log-Verosi mili t ud Ajuste 

co 473 50 10783.4385 1.93% 
C0111v 47.J.55 10782.4122 1.51% 
COmL 476 92 1078 1.7:! 15 1.23% 

N02 482 .67 10778.8548 0.03% 
o, 482.30 10779.0401 0. 11 % 

P /\Iio 472.38 !0784 .0013 2.17% 

502 480.00 !0780.1914 0.59% 
Factores 1nC' tco ro lóg icos 

TMP 462 .51 10788 9328 4.21% 
H ruw 480.18 !0780. 1007 0.5:>% 

• Se observa que 111odela r empleando los <l atos del día no es buena estrat egia ya 

que los efectos OC<L,ionados por los conta mina ntes no son inmedia tos, por lo que 

se recurre a i<L' estructura., de retras o, es decir , mediciones ele días anteriores 

(retra.,os s imples) o promedios de l iL~ mismas dmante un determinado número 

ele d ícL' (p romedios 111óv iles). 

Ta bla ~ . 7 : llcgrf's ió1 1 1>oisso11 bivaria.da . Porcentaje de ajuste: re-
tnL"iOS sim ples y pronied ios 111óv ilcs 

R ct r<L">os Promedios 

simples móviles 

o 2 3 4 5 6 7 3 5 7 

Co11tainina1 1tes 

co 1.9 2.2 :J .8 3 2 23 2.S 1.7 1.9 [).3 5. 4 5.3 

C0111v l. .) 2 o 5.9 3.4 2 6 2.7 1.4 1.7 !J. :J 5.G 5.3 

C011u· l .2 1.4 5.8 4.2 1.9 2 5 l. 5 1.6 5.5 J. 7 5.5 

N02 00 0.2 O.G o l 0.2 o 1 00 o.o 0.4 0.3 01 

º" O. l 0.7 0.2 0.6 0.5 o 2 o.o o.o 1.0 l.3 0.8 
{' Al JO 2.2 3.3 :l.4 2 o 1.0 l .J () _[¡ 0.9 33 28 2.4 

so, 0 6 0 0 O.O (LO 0.1 ()() 0.2 o.o O.O O.O O. l 

Factores ~ l <'t. <'o ro lóg icos 

'/'/\! p 4.2 4.G ;,_2 7.2 7.7 6 .2 G.6 3.8 7.0 8.4 8.5 

H R Al O(i 0.5 0 .4 0.2 o.o O.O O.O o.o 0.4 0.2 o l 

• Se realizan los a justes hi variados (ta bla 3.7), considerando la' cst ructunL' de 

ret ra'o parn encontrar la 111 ;~' adecuada a incluirse en el modelo, los porcentajes 
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de a juste indican las siguientes variables: 

Medición máxima de lllOnóxido de carbono: dos días de ret raso. 

Bióx ido de nitrógeno: dos día., ele ret.n.L-;o. 

Ozono: promedio móvil de cinco días . 

Part ículas suspendidas: un día el" n·t.nL,O. 

Bióx ido de azufre: sin retraso. 

Humedad relat iva mínillla: sin ret raso. 

Temperatura mínima: promedio 111óvil de siete días . 

Modelo 3 el a juste considerando sola mente contaminantes es de 8.9%, con una 

devianza de 440.0063; 

Modelo 4 incluyendo los factores meteorológicos se tiene un a juste del 11. 7% y 

una devianza de 426.3935. 

T abla 3.8: Regresión Poisson hi V<Lr ia.d a. l ,o rce1 1t.aj c de a. juste : va-

ri a.blC's indica.doras de retnL'>()S si111p les y flro 11 1cd ios 111óvilcs. 

R.Ptras( Y.-\ Promedios 

s imples rnóv il (!S 

o 2 ;¡ ~ ·• (j 7 ;j :, 7 

Co11ta 111i11<u1tes 

ca 2.0 1.4 5.0 4.0 l.'J l.(i 0.9 2.4 38 4.1 3 .6 

COmv l.(i 1 1 4.0 3.8 l.!J l. [) 13 1. 2 3.4 38 33 

COm:r I. G O.G 5.0 G. O 1.2 2.2 u l.(i 3 G 3A :J 9 

N02 0.3 0.3 O G 1.0 O . ~ O.:.l O.G () 2 O.:.l 0.1 O.<I 

º" 0.2 l. .) 1.2 0.7 1.1 l.:.l 0.1 1.0 1.2 l.7 1.2 

P M10 2. 1 2.4 2.4 1.0 0.8 l.G 0.5 0 .8 3.1 28 1.8 

502 1.6 0. 1 0 .4 07 OG (U o 1 0 3 0 .3 0.5 1.6 

F'act.orcs Metcoroló¡!;icos 

T M P 4.7 4.4 3 .4 .) .5 7:.l :,.2 7.0 :3.0 4.5 5.8 7.2 

HR M 1.1 1.7 0.9 0 .6 o.:, 0 .8 () 7 1.2 1.5 0.6 1.5 

• Otra a lternat iva es formar categorÍ<L' o cb scs de l1Ls variables independientes 

que incrementen la fl exibilid ad del modelo. Es to es , 110 tomarlas como un 

continuo , sino agruparla.-; por intervalos, respetando el orden de es ta.~ . Se 

forman categoría.so clases d ividiendo los rangos de las variables independientes 

(contaminantes) por cna rtiles. cons iderando los rct ra.<;os simples y promedios 

móviles , para. este caso se construyen vari a.bles incliradora.s en donde pa rn e l 

primer cuartil corresponde el a rreglo ( 1, 0, 0), el segundo (O . ! , O) y el tercero 

(O. O, l ), para la t'll t i1n a categor ía , el cuart il que indica los valores que caen ent re 

51 



Análisis Estadístico 

75 y LOO porc icnto, por construcción queda determinado corno (O, O. O). que se 

ident ifica corno el grupo de control , e11 la tab la :l.8 se muestran los ajustes por 

contami nante de las variables indicadoras, estos sugiere n las variables a incluir 

en el modelo: 

Meclició11 máxima de monóxido de carbono: tres dí<L' ele retraso. 

8ióxido de nitrógeno: tres días de retraso. 

Ozono: cinco días de ret raso. 

Partículm; suspendid as: promedio móvil de cinco días. 

Bióxido ck azufre: s in retraso. 

Humedad relativa mínima: seis días de retraso. 

Temperatura mínima: seis días de retnL<;O. 

• En la tabla 3.9 se muestra el orden de inclusión de las variab les y las gana uci ;L<; 

en clevianza y ajuste, esto es conocido como el método " forwarcl" , que esenc ia l

mente es ir agregando las var iables que vayan reducieudo la mayor cantidad 

de devianza con relación a la nula; en consec ue ncia s<' obt ienen : 

Mode lo 5 considerando sola111ente conta 111inantes el aj uste es de l 2.95%, con 1111a 

deviauza de 420.32 11: 

Mode lo 6 a l i11duir los factores meteorológicos se tic 11c uu aj 11st<' del l8.7% y 1111a 

dev ianza de 392.55 l 9. 

Tabla :U): llcgrcsió11 Poisson, método" forward"' . a j 11st<· g lohal. co 11 

varial>lcs i11dicadora.s J>Or cuarti lcs 

VMiable ' l'nu1sfor 111 ación 1 Dcvia11 za Difcrc11c ia 2. i\j11st.c Diff're11cia 

COm:c :J día."i prev ios 454.0 112 28 .822!) ;).q7o/¡, ;,_91% 
N02 :J días previos 444 _ 174 ;, 'J.8:1()7 8 .0 1% 2.04 % 

0:1 ;) días prev ios 4;14 .477:l 9(i!)7'2 10 .02% 2.01 % 

P !vf w media móvil 5 días 427.4:!87 7 o:ix<; 11."7% 14h% 

so, día de la medición 420.32 11 7. l l 7(i l '2 . 9fl~1 1.47% 

HRM () día-" previos 408.5 1G8 l l .8!H:l 1;1.:l'l% 2'14% 

TMP fi día."' prC'vios ;¡9¿_5;, 19 lodlM9 lK.70% :u 1% 

Mode lo 7 Fina lme11tc , se encontró una variante que a unwnt.a el aj uste al l9 . ll % 

y su devianza se reduce a 390.5G77; mnpleando una t.nu1sforrnación sobre la 

temperatura 111íni111a , sin embargo, cambian tres variablPs de l mode lo 6. LL, 

variaciones ent re estos 111odclos y Ja., var ia bles a incl u ir se dPscrilwn e n la tabla 

3. 10 
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Tab la 3 . 10: Comparación modc l0s 6 y 7. ll e1>; rcs ió n Poisso n: Lrans· 

for111a.ció11 de corrección en la ten 1perat 11 ra 

Variable Modelo 6 l'vlodc lo 7 

3 dÍ<L5 pr<'v ios 

:~ dia.s pr('vios 

5 días prf'vios L. día$ pr<'v io:-; 

media móvi l ;>día-" 

día de la med ición 111C'd ia 111óv il 7 día.s 

(i día." pr<'vios 

C011u 
N02 
O:i 

PM"' 
S02 
HRM 

TMP 6 días prev ios l11(11lf'cli<L móvi l 5 dícL'i) 

Devia.nza 

Ajus te 

392 55 19 390.5677 

18.70% 19. l 1% 

La.-; vc\riablcs son indicadoras por r uartiles. con <'xccpción del in . 

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

principales. 

3.2.2 Modelos con inte racciones 

Un modelo con interacciones , cons idera la inclusión d e los efectos combinados de dos 

o más va riables indepe ndientes. Se tomani PI m o d e lo 7 incluyendo sólo interaccio

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

porcentaje variab le que afecta la esti mación del valor <'sperndo de l resto. El mode lo 

que incluye todos los pares de interacciones ajusta en un 47 .8%; sin emba rgo rc-,; ulta 

muy complicado en su form ulac ión nmtcmát. ica por contar con 155 parámetros con 

poca significancia en su 111 ayoría, se cjc1npliticar¡\.11 a lg 1111 0~ casos <le i11tcraccio1H's 

dobles en la tabla 3. l l 

Tabla :t I I : Regres ión Pnisso11 , di<'z 11u·jorf's ajustes <"Oll 1111a sola 

i ntcracc ió 11 doblf' 

l nteracc ión 

Variable 1 Variable 2 l)ev ia. 11 1.a 1 >ruri11H' I ros A jusi.e 

COrnx so, 3704 1 l:l ;¡o 23.28% 

NQ.2 so, 37'.dl;J!",:J :JO 22 .JJ% 

NO, fl RAI :J7:1S277 JO 22 .22% 

C011u: PAi,., :J71'. 782!"1 :JO 2 l. 5J1Yo 
PM111 so, :mi.0211 1 :m 2 l.é>O% 

COm.r. O:i :J7!J. 8228 J O 2 1 J:.!% 

COm:r. fl RAf :ltiO 0808 :io 21.28% 

PM10 HRM :J81. l :l!J8 2!) 21.06% 

Dev ia 11 za Modelo 7 :mo :1677 17 1!.l.1 1% 

Dcvia11 za t.oda"i las intcracc io11cs 25 1 82JO l:J5 47.8% 

Lo interesante de incl11ir e n los modelos cor11hinac io 11 <'s dl' pares de variables. 
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es mostrar cuales red ucen más dcvianza, además, d a n indicios de cua les son los 

contaminantes y niveles que en conjunto aportan mayor informac ión para la causa 

d e muerte. E l resumen de la tabla 3. 11 proporciona los 111ejores a justes invol ucrando 

sola mente un pa r de variables, por ejemplo, cuando interactúan <'l monóx ido de 

carbo no y el bióxido d e azufre, la <lcvianza es :H0.4 113 y predice lineal mente 23.28%. 

Ot.'Safortunadamente confor111e se vayan agregando las interacciones de dos varia

bles, el modelo pierde parsimonia, es decir , que el número de pará metros a umenta y 

el modelo se complica. En el anterior ejemplo la relac ión lineal t ien<' :¡o pará 111ct ros, 

as í agregando una interacción má.~. por ejemplo, CO con /1 !vl U el n1od <' lt> se ex

t iende a 36 parámetros. A juzgar de la pa rs imonia d<' los ajustes, es conv<'niente 

mencionar , que el análisis só lo proporciona una manera de descr ibir las a-'<>C iac ioncs 

combinadas de las variables independientes, como un efec to directo a la respuesta. 

La idea es conservar las interacciones que son relevantes , para esto, se recurre 

al uso de las significancias de los parámetros en el modelo que contiene todas las 

interacciones de dos variables, utilizando el método de "backward" se discriminan 

los pará metros con mayor probabilidad a nula rse en el ajustP . 

Mode lo 8 El mejor modelo con interacciones que incorpora todos los efectos prin

cipales reduce la devia nza a 3 13.8529 y tiene lUl a juste de 34.1'7%. ade má.' 25 

d e los 54 parámetros son significativos al ii'Yo . 

Mode lo 9 Se encontró un modelo que ex plica cerca del doble del mod1•ln 7 y con

templa sólo los efectos principales s iµ; nificat.ivos , rnn una dev ia nza de :n i>.5 184 

y ajusta 34.65%, mucho mejor en parsimonia (n,duce 12 pará 1netros) y con

fi a bilidad de los pará metros que el modelo 8, con una reduffión margina l de 

ajuste y lige ro a u11wnto en la devianza. El modelo cuenta con 42 panimet.ros 

con una proba bilidad de ser anulados no mayor a l 11 % y 3(i de estos t ienen 

una confianza mayor a l !J5%; el ckt.allc dC' es te modelo se ubica en l;L, tahhL~ 

3.27 y 3.36. 

3.3 Resultados 

En esta secció n se abordará la interpretación de· los par:Ü11ctros d<' regres ión. qué 

cambia en cada modelo de acuerdo a hl.' t. ransfonrmcio11cs que se aplicaron a la;; 

variab les independientes , adem<~~ , la liga que se empica para una res puesta Pois

son da un sentido distinto a los coeficientes, dado en los ajustes donde los errores 

son de tipo norma l. Los primeros ci nco modelos tiene n interpretaciones si milar<C.'S, 

s in emba rgo, debido a el bajo a juste que presentaron estos resultados s(' omiten , 

abordando de manera general su significado e11 liL' concl usiones de es te trabajo . 

En los modelos 6 y 7 , se empleo una categorizac ión d e las var iab les indepen

dientes po r cuartilcs que mejora el porcc11t.aj<" de ajuste c11 lugar del empico de los 
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datos en forma continua, distinguiendo en el mode lo 7 la variable de la tempera

tura de manera cont inua y transformada en logar itmo. su significado es diferente a l 

mode lo 6. En los modelos 8 y 9 se conternpla e l contraste de dos varia bles inde

pendientes que incrementan la relac ión lineal con la respuesta , la diferencia ent re 

estos dos últimos modelos radica en la exclusión de las variables cuyos parámetros 

no cumplieron un cierto nivel de significancia. 

E l resultado se expresa en la escala de la respuesta con relación a la media del 

grupo de cont rol, en los casos cuando el valor del coeficiente es mayor que cNo la 

exponencia l de este afecta a la media global corno un porcenta je que la incrementa 

o disminuye cuando los parámetros son menores que cero, a hora. por la 1na nera dl' 

cómo se const ruyeron la variab les indicadoras: 

• Se define que una relación es direc ta cuando la media general es la mayor y 

a l a fectarse por los coeficientes disminuye gradualmente, cua ndo disminuye el 

cuartil ; viendo esto retrospectivamente, es dec ir , cuando aumenta el cuart il se 

van incrementando e l número de muertes hasta llegar a l promedio global y la 

re lación es inversa cuando ocurre lo contrario. 

• La relación es casi directa cuando la media general es la mayor y las muertes 

es timadas para los demás cuartiles son menores o iguales; y cas i indirecta o 

inversa si ocurre lo contra rio. 

Notación Para referirse a las categoría.~ de la.~ variables se utiliza: V aria/Ji!· segui

do por Li donde i indica los días de retraso o por P·i promedio móvil de i 

día~ seguido por Ci donde ·i indica el cuartil , por ejemplo: N02L3C2 indica 

el bióxido de nitrógeno con tres día., de retraso en el cuartil 2. 

Dos categorías separada.5 por " * " señala interacc ión entre e ll a~. 

Dos o más categorías separadas por " , " indica la suma de efectos de la.' 

niisrnas rcspc•cto a otra. 

' fabl a :l.I '.2 Mue rtes po r Isquemia. Comparat ivo de estadíst icas 

dcscri pti vas: Mode lo" (i, 7 y !J 

Prnc licc ión Esti111m·ior1es Ohse rv;-u los 

Mode lo (i 7 !J (i 7 9 1994 

Media lG.7 14 .7 15. !J l(i 6 l (i6 16.4 16.7 

rvtediana 16 16 16 17 17 17 17 

JV!oda l (i 16 20 17 17 19 15 y 17 

Desv . Estánda r 2.3 l. :J 337 2. 1 2 . 1 ;j55 4.76 

Cocf. de var iación 0 . 141 0 . 103 0 .2 12 0 . 1:25 0 . 124 0 .2 1G 0 .285 

rvt áxi mo 28 :J[j 34 23 25 2.) 32 

lvlíniino JI 11 !J 12 12 9 :, 
Raugo 17 24 25 11 13 14 27 
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La explicación de los mode los 6 . 7 y 9 se detallará n a cont inuac ión . 

3.3 .1 Mode lo 6: va riables indica doras como e fectos principales y 
con transformac iones d e retraso 

Se revisan las estacl ística.'i descript ivas de la predicción de todos los casos y las que 

cor responden a lw; est imac iones de los d a tos que se a na lizan: S<' a pn .'C ia n cli fe renciw; 

mínimas en las mecl ida.5 de tPndencia cPntrnl, no as í en las de variac ión y los va lores 

extremos de las estimac iones en los d a tos observados. princi pa l111ente esto se debe 

a l pobre a juste q ue exist ió en el modelo 6 (ta bla 3. 12) . 

La interpretación de los coefi cientes es a pa rtir del grupo d!' cont rol , en el ajnste 

el promed io ele muer tes fue ele 20 personas ele 65 a üos o rmb en el a 11o de 1994, 

q ue corresponde a l último cua rtil de los niveles de los conta mina ntes y factores 

meteorológicos, lo a nterior se ded uce a partir de la constante ele! modelo lineal de la 

regres ión Poisson como e:i.orn,; ~ 20, as í, los demás coe ficientes funcionan como un 

factor d e cambio porcentua l del conteo de las muertes en cada cambio de categoría. 

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

• Se t iene en f! l gru po de varia bles indicadora.5 del monóx ido de carbono con 

ret ra.5os ele t res días (COrns L:I) . una s ignificancia estadíst irn de l 53 y t ienen 

una re lac ión casi di recta. es dcc ir , el ajus te pum' en claro que cua ndo los 

registros de este contamina nte son a ltos se increme 11 ta la causa de muerte, la 

variac ión porcent ua l cutre los valor rmís a lto y el rmís bajo es de 19. 1 % que en 

té rminos de 111nert.es es el e :1 pcrso11 a.s . 

• E l bióxido de 11i t róge110 con rct.nLsos de t.res días (N02 L:J). al contrario del CO 

11111est ra que a 11ivcles ha.jos el e N(h hay u11a oc urre 11cia mayor de mucrt<.>s, 

s i11 emba rgo, hay «ocficieutcs que e11 conjunto resulta.u te ner poca s ignificancia 

y la vari ac ió 11 porce 11 t. 11 a l rrnlxima es d e 9.{i%, a lcanzando un rwix imo ele dos 

ind ivid uos muertos con relac ión a la medi a. general. 

• Para los coeficientes del Ozono (0:1) con retraso de;, días la re lac ión es ca.s i 

inve rsa, pero carecen de coufia hilidad ; la va.ri ac ió11 porcc11tua. l máxi ma es de 

G.2%, esto significa± 1111a 11111c rt.e a lrededor d<~ I promedio del grupo de contro l. 

• Pa ra el contami11a 11te P /\l/ 10 , partícula.<> sus pendid a.'> , sólo los coeficie ntes de los 

dos primeros cuart il es presentan una confiabilidad máxima del 85%. Se puede 

cons idcrnr que existe una rclac ió11 directa, ya que el coe fi ciente del tercer 

cuartil es t.eór icarnent.e ccro . La variación para cst.e conjunto d e variables 

ind icadoras es 11 .fi')\,, que s ignifi ca. 2 1n11ertes corno 111áx i111 0. 

• L L<; mediciones de bióx ido de az ufr<' (S0 2) es el único «011 tam i11 a 11t.e que t iCll(' 

efectos in111 cd iat.os sobre la causa d e rnucr t.c , los pa rá met ros t i c n <~ n un ni vel d<· 
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significancia de aproximadamente 7%, se observa una variación porce ntual de 

10.9%. Con una relac ión casi directa, con dos muertes de diferencia e ntre el 

mínimo y el máximo. 

• El efecto que tiene la humedad relativa míuima sobre la muerte por isquemia, 

resulta tener una relación cas i directa: rnando el porcentaje es bajo la causa 

de muerte se mantiene por debajo del promedio. La var iación porcentual es 

cerca del 15%. 

• El grupo d e variables indicadoras d e la temperatura mínima, es el que tiene 

el patrón mejor definido y muestra se r un factor importante sobre este ti po 

de muerte. Presenta una relación inversa, es decir , se observa que el valor de 

los parámetros decrece conforme se avanza en el cuart il , lo que p rovoca que a 

temperatura.~ muy bajas se incrementa la predicción de la respuesta. 

Lo anterior , permite formar cri terios sobre los días en donde la oc urrencia de 

muertes es a lta, 28 casos; sujeto a los resultados de la regres ión Poisson , este modelo 

indica que los niveles donde se a lca nza el máximo el e eventos es cua ndo : 

• El CO rebasa los niveles de 0.740 PPM , límite in fe rior del c uart il del grnpo 

de control d e la medición máx ima t res días prev ios. 

• Las mediciones de N02 menores a 0.03 1 P PM que es el primer cuartil , co11 

retrasos de tres <lías . 

• Los niveles de O:i son menores a 0.117 P fJ !VI que es el primer cuartil , con 

retrasos d e cinco días. 

• Cuando el promedio móvil de cinco dí<L~ anteriores del P f\1/ 10 es mayor a 72.43 

µg / m 3 , valor comprendido en el tercer y e na rto cuartil. 

• La medición del día de 502 mayor a 0.02 l . qne es el último cuartil. 

• En los factores qnc no se pned en controla r , como la temperatura mínima _v 

e l porcentaje de humedad relati va., los ni veles críticos son menores a <J.38 ºC 

(primer c11art il) y 89. 75% (grupo de control ) respectivamente. Para estos 

factores <l e con fusión se to1na.11 las tuediciones se is días anteriores. 

3.3.2 Mode lo 7: va riables indicadoras como efectos principales, co n 
tra nsformaciones d e retraso y la t e mperatura como m edida 
d e e lasticidad 

Este modelo presenta algun<L5 modificaciones al se is, esto se' debe en esencia , a la 

mod ificación en las med ic iones diari<L5 rk te mperatura: se conservan los grupos dt • 
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variables indicadoras <l e CO, N02 y la humedad relativa con la configuración a nte

rior de retrasos, cambia ndo el ozono, el bióxido de azufre y PM 10 por las estructuras 

d e dos días previos, el pro medio móvil de sie te días y la media móvil de tres días 

a nteriores respec tivamente. En el a juste la gana ncia es margina l (0.4 %), pero el 

modelo 7 reduce el número ele pa rá met ros. 

La temperat ura a hora se incluye t ra nsformad a en lof(arittno natural de la media 

móvil d e cinco días previos , el facto r que la invo lttc: ra es del siguiente estilo: 

as í, TM PP5; es la temperatura del día i y /J.,.M ,. es el valor del codicieute asoc iado 

a la varia ble en cuest ión, aclemá5, este parámetro funciona como una medida de 

elas ticidad en la temperatura . 

E l concepto de elasti cidad tie ne un or igen p11ran1e nl.<' <'conómico. pero se pued e 

t ras lad ar a l problema y busca medir el impac to o el grado de vari ac ión sobre el 

número de muertes d ada.'i las mediciones diarias de tc rnpernt ura tnínima, adcmá'i, 

esta va ria ble opera corno una medid a de ex pos ición. 

Pa ra el cálculo d e la.'i cstadíst ic<L'i desc:rip t iv;u; de la.-; prediff io 11 es se rec urre a l 

uso d e a lgunas medidas b;í.<>icas ele la t.e lllperatura como <' i pronwdio ( I0 .858 1ºC) y 

el mínimo (3.5782ºC), el máxilllo de muertes s<' cálculo a partir cid valor mínimo y 

para el resto d e las est irnacioues se empleo el pro111ed io. 

En la t a bla 3.12 se mnes t rnn i<L'i estadíst ic<L'i desni pt iV<L'i de la.'i est. illlac iones y 

predicciones del modelo 7; comparando los modelos 7 y (i : la predicc ió n de la media 

es menor a los datos observados y e:'i ti111ados, que en el ajuste del modelo 6 eran 

muy similares; la variac ión se red uce a l .S contra 2.3. esto tra.e como consecuencia 

una disminución del coeficien te de vari ac ión ; la amplitud <IPI ra.11 µ;0 de muertes se 

incrementa 7 en las predicc iones (24 contra 17) y 2 en l;L' Psti111ac iones utilizando 

los datos de 1994 ( 13 contra 11 ). 

La media genera l de l modelo se observa muy inflad a , 4(i ( ~ ,.:t x2
'
1
'
1

) muertes; hay 

que cons idera r que la est imación siempre es acompú1a.d a por el factor que genera 

la temperatura mínima y represent a una proporción de <'s t.a. por lo ta nto la media 

varia rá de forma proporcional dependie ndo del valor que torne el pro medio móvil 

de la temperatura, esto se debe a que osc ila en un ra11~0 co 11 t i11110. Para e l aná lis is 

sr. pued e tomar el mínimo o el promedio d e la tcmpcra.t. 11rn. •· 11 este e<L'iO la mejor 

opción fue el promedio anua l de hL'i mcdi<L' móviles de cinco di <L'i de la tempera.tura. 

mínima (10.858 l º C ). 

La variac ión de temperatura 111ínima se refl eja en los rcs11ltados de ma nera inve r

sa. es decir , que i11crcrne11ta. las 111uert.es c11 a ndo to rna valores pcq11c1-1os y la.o; di s1ni

nuye si los valores se acerca.u a la 111edició 11 nt<ix irna.. De la.'i 4(i 11111<'rt.cs propucst;L' 

en la primera a prox irnac ió n d el modelo 7: la 111ed ia genera.! 11til izando e l mínimo 

de la temperatura es tima 28 muertes (Gl.29%) y estima 16 (35. 74% ) 11 ti li za11do el 
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va lor máximo, si se ut iliza el promedio de la t emperatura se est ima que 18 (40.ü:l%) 

personas murieron por esta afección . 

El a ná lis is de los coeficientes ele regresión el e los resultados ele las varia bles afec

tadas por la temperatura como un fac tor de ex posición es el s iguiente: 

• El máximo de l monóxido de carbono con t res días ele retraso (C Omx L3), ti ene 

la mayor significancia estadística en el coeficiente del primer cua rt il (8. 1 %), se 

observa que la relac ión es casi direc ta ya que a niveles altos se incrementa <' l 

valor esperado. La variación porcentua l entre el valor máximo y el mínimo d<· 

muertes es 13.7% (aprox imada mente 2 muertes). 

• En el bióxido de nitrógeno con tres días el e retraso (N02L3), sólo el primer 

cua rtil presenta s ignificancia est adística (7. l %), los coeficientes de los demá.~ 

cuartiles presentan una a lta proba bilidad de ser a nulados por lo que 110 sobre

salen en el modelo; se observa una relación cas i inversa. El valor máximo d<• 

muertes (20) se obtiene en el primer cuartil y el mínimo (18) para valores que 

se s itúa n por arriba de la mediana, presentando una var iación del 11 .1 %. 

• Para el ozono con dos días de retraso (0:1L2), los coe ficientes del segundo y 

cua rto cuar t il presenta n significancia estadística máxima de 9. 7%, consideran 

do este hecho y tomando en cuenta las a nteriores categorías se puede presumir 

c¡uP esta v<tri<thle tiene una relac ión directa , con una diferencia de un indi viduo 

e11tre los va lores extremos ( 11.8% ). 

• Para las par t ículas suspendida., con e l promedio móvil ele t res días (PMl{)P:1). 

los coefic i en t"~ de las categoría.' s ituadas por deba.jo de la media na carecen de 

ajuste, los dos últimos cuartiles proporcio na n información relevante en el 1110 -

delo, presentando una relación inversa, con 20 y 18 muertes respec tivamente, 

va ria ndo en un 11 .1 %. 

• En el bióx ido de azufre con el promedio móv il ele siete días (502 1-'7), la 

a portac ión es pobre debido la confiabilidad de los coe ficientes, la nu~~ alta 

es 82.1 %, est imando 17 muertes, una n1enos que la media genera l, la va riac ió n 

es de a proximadamente de 6%. 

• Pa ra la. humedad rela tiva mínima con seis día.~ de re t raso (H RL6) , l<L'i es tima

c iones del segundo cua rtil tienen nna confianza de 75.5%, el resto presentan 

una significancia menor a l 5%, es te factor ele confus ión no muestra. un pa

t rón definido, mostrando una variación ele 12.5%. Las muertes se increme nta n 

cuando la humedad se ubica entre 45.79% y 71.48% o es mayor a 89.65%, 

estimando 18 defunciones. 

En los resultados se dis tingue n los rangos críticos de los conta mina ntl'':i y 

humedad rela ti va. mínima qnc pronost ican una mayor morta lidad por causa. d e 

isquernia: 
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• CO: valores mayores a O. 740 P P M , último cuarti l. media general 18 muertes. 

• N02: valores e ntre 0.019 y 0.031 PPM, primer cuar til , incrementan el número 

de decesos de la media general 9 53%. 

• Ozono: valores e ntre 0.136 y 0.157 PPM , terce r cuartil. hay que aclarar que 

el coeficiente t iene una confianza de 55.6%, por lo que la aportación a la media 

general es aprox imadamente :1% más de muf, rtes. 

• Partículas suspC'ndidas: valores entre 74.97 y 87.55 ¡1y / mJ . tercer cuartil. rn

cremeutan cerca de un 8% los desenlaces. 

• Bióxido ele azufre: valores entre 0.0196 y 0.0210 PPf\1 , tercer cuarti l, incre

mentan 2. 11 % las muertes. Este contaminante uo es determinante para los 

fallecimientos debido a la carencia de significancia ele los parámetros. 

• Humedad relativa: valores mayores a 89.65%, último cuart il. 

La combinación autcrior predice un total de 57 acoutecimi<'ntos fata les sin con

siderar el factor de la temperatura, al tomar en cuenta el valor mínimo se esti man 

cerca ele 35 sucesos (G I .293) mientras que con el promedio anual se predicen 23 
(40.03%). 

A partir del modelo , observando los datos de 1994. los rangos de la.~ variables 

explicat ivas donde se produjeron n11lli muertes fueron : COrn.r. N0.2 , PM10 y 502 

en el último c uarti l; 0 :1 y la humedad relat iva en el primero. Sin e mbargo, la variable 

que provocó la nrnyor influencia fue la temperatura mínima, considerando el valor 

mínimo del promed io móvil de cinco düL~ (:L58ºC) se esti maron 25 muertes . 

3.3.3 Mode lo 9: variables indicadoras como efectos principales, con 
transformaciones de retraso, inte racciones y la temperatura 
como medida de e last ic idad 

Los modelos 8 y 9 tienen un razonamiento muy si milar , se cons idera en esta sección 

só lo el modelo<¡ que incluye los efectos pri ncipa les e intera.n:iones con significancia 

máxima en los coeficientes ( 11 %), el porcentaje de ajuste es :!4 .G.5%, observándose 

una diferencia de 0.21 % con el modelo 8 que ajusta 34.87%. 
La temperatura mínima de nuevo osci la en 1111 intervalo cont inuo, que opera 

como un parámetro de variación proporcional, se empica para d a ná lis is e l promedio 

( 10.8.58 1 ºC ) y para estimar el máximo de muertes por isquem ia se uti liza e l mínimo 

(3.5782ºC). 
Con los modelos G y 7 existen difercnci;L, c 11 i;L, predicciones. La varia nza se acer

ca a la observada, al igual que el cocficient.c de variación (íi.9% menor al observado) ; 

los valores extremos rcvel;rn una diferencia notable entre el máximo y mínimo real, 

el rango au 11 ie11ta uno en con1parac: ión al 111odelo 7: la.s cst i1n ac i orn~s en los datos 
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o bservados a umentan r l rango de lJ a l6 , ('Otnparaclos con los datos observad os a ún 

hay una diferencia de 9 n111ertc; (ver tab la :l .12). 

El modelo tiene un promed io lllayor que los ajustes a nteriores é 1·9233 ::::: 51 in

dividuos muertos sin cons iderar el fac tor de la tempera tura mínima , a l incluirlo el 

número de muertes disminuye 39.19%, obteniendo cerca <le 20 defunciones prollle<lio 

y como máximo cercad<' :11 (60.61%) decesos, nuevamente como en el modelo 7 c;te 

factor re<.luce el valor esperado general y afecta de ma nera direc ta a l va lor obtenido 

por las variab les q11r fu eron transformada~; en categorías. 

Este mode lo co11tl'lllpla 42 pa rámetros: 

• C uatro df' quince posibles efectos principa les de los contaminantes. 

El bióx ido de azufre sugiere un incremento ele la causa de muerte ( L0.46%) . 

Mues t.ra11 u11 a reducción en la respuesta: el ozono (6. 68%) , el bióxido <le 

nitróg<'no ( l0 .(;6%) y monóxido de carbono (36.04%). 

• Dos dC' la h11111, ,. J,.d relat iva 111ínima. 

• Trei nta y cua t ro qu <' iucluyen a los términos con i11tcracción: 

- 18 q1w pn·si·ut.1L11 incr(' 111entos en bL' lllue rte. entre l2 .0l % y 54.64%. 

16 qu<· 111u(•stn u1 reducciones de muertes, e ntre l0 .07% y 35.30%. 

• Media ¡>;f' n<· ral (n1 11st;rnte) . 

• El cof' fi Ci(' lltt• asoc iado a la te 111pcratura 1ní11i1na. 

En el modelo d" in t<'nu:c iones. los coeficientes no tienen una interprcta(' ión 

práct ica; es to s<· d<'h<' l'n f'SCn(' ia a que una interacc ión se b;L~a en el efecto acu-

1nulado que oca .. -.; iona 1111a categoría. de a lg ún co11tanlina11tc con la acc ió n couju11ta 

de las ot ra.' varialil <'s . Dicho efecto se calcula derivando la esti mación d el modelo 

con respecto a la vari a ble· <'ll cuest ión, se suman los C'Ocfic ientcs que la involucran y 

la exponencia l de la s ulll a se 111ultiplic:a por la constante de vari ;u:ión promedio que• 

cor responde a la t.<·111 p<'rat. 11ra 111íninm; para obtener el t.ot.al d<' 111uertes oca~ionacl a' 

por los efec tos acun11 d;ulos dada 111m categoría de a lgú n contaminante se multiplica 

el efec to por la 111 ed ia ge•11crnl. 

E l a ná lisis d el 1nodclo cn11te111pla l a~ se is variables catcgorizad as , cad a una influye 

sobre el promedio g<·1H·ral que est.i u1 a f' i número d e lllllPrtes en los niveles más a ltos, 

es decir. los valores d<' I cuarto cuart.i l de• J;c' vari a bles . 

E valuar por co 11ta111 irn-u1 tc considerando sus interacciones con los otros , propor

ciona una idea <k s11 aporta(' iÓ11 a la causa d< ~ 1nucrtc . 
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Monóxido d e carbono 

A continuación se presentan la,; interacciones de este contamina nte por c ua rtil (ver 

tabla 3.13 ): 

1. El primer cuartil (COm:rL3C l ) tiene interacciones con las sig uientes variablcs 1 

y se indican sus incrementos a l efecto acumulado: 

(a) 11 RL6Cl 45 .16%. 

(b ) JJM 1oP3C l 23 .74%. 

(e) 0:1 L2C2 : 15.37%. 

(d) S02P7C I - 15.33. 

(e) N02 L3C 3 : - 19.69%. 

e l cambio proporcional co11 es tas interacciones tiene un incremento global 2 de 

40.96%. que multiplicado por la media general y la variación del porcentaje 

promedio de la temperatura 111í11i111a est ima 28 decesos. 

2. El segundo cuartil (C0111..1:L3C 2) 3 tie ne interacciones con tres conta111ina ntes 

cada uno con dos nive les. lo que genera 8 posibles efectos deri vados. los casos 

críticos son los sig 11ic11t~s: 

Caso uno: El cambio proporcional con l a.~ s iguientes interacciones t iene un 

incremento globa l de 64 .2%. es decir 33 muertos por isquemia. 

(a) N02 L3C2: 22.65%. 

(h) PMwP3C l 54.64%. 

(e) l/ Jli,6C 1 35 .36%. 

Caso dos : El cambio propo rc ional con las siguie11tes interacciones tiene 1111 

incremento global de 62.4%. es decir 32 muertos. 

(a) N02 L3C l : 21.34%. 

(b ) PMwP3C l 54.64 %. 

(e) JI RL6C l 35.36%. 

3. El tercer cuartil (COm:rL3C 3) ti ene interacciones con dos variab les con dos 

ni ve les cada una , toda.~ incrcmc11ta11 la causa de muerte con un indi viduo. 

1 Ver n0 Lació r1 en la S('<'dón :l.:! 
1 Sc obtic11c multiplieando lo:; i11c rc 111c11t.os. e:; decir l .11 ~ l(i x 1.2374 x 1. l 5:J7 x ( 1 - . 15:q x ( 1 - 1 ~)(j~J ) 
:i 1-:o todo:; le~ nL..;f:ie-; ck i 11 1.nacció11 se i11d 11y<' <• I factor df' I e fecto principal COmT J,;JC '2 : - J6.íM%. 
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Tabla 3. 13: Muertes por isquemia, modelo 9: l11terncciones del 
monóxido de carbono por r. un.rtil 

Variación Mucrt~s 

Grupos de variab les coeli<:ie11tes 1>or<·c11tual csl in1adas 

COmxL3C I 

N02L3C3. 0:1L2C 2, PMioP3CI , 
S02P7C I , HRL6C I 03433 

COrnxL3C2 

N02L3C I. PM, 11 P3CI, H RL6C I 0.4852 

N02 L3C I. f'Afl()P3CI. H RL6C2 O 3560 

N02L3C I. PAll()P3C2. H RL6CI 0.3046 

N02L3C I. PMrnP3C2. HRL6C2 O 1754 

N02L3C2. PMioP3CI , HRL6C I 0.4960 

N 0 2 L3C2, P Mio P3C l. H RL6C2 O 3668 

N02 L3C2, P!vll()P3C2 , HRL6C I 0.3154 

N02 L3C2, PMl()P3C2, H RL6C2 0.1862 

N02L3C I , P/lfl()P3C2 
N02L3C I , PM'°P3C3 
N02L3C2, PMIOP3C2 
N02L3C2, P/v/ 111 P3C3 

B ióxido de nitróge no 

COrn.cL3C3 

00439 

0.0733 

0.0504 

0.0798 

40.96% 28 

62.4% 32 

~ 2 .8% 28 

:35.6% 27 

19.2% 24 

64 .2% 33 

44.3% 29 

37.1% 27 

20.5% 24 

4.S% 21 

7.6% 21 

.J .2% 21 

8.:J% 2 1 

A conti nuación se presentan liL5 in tenu:c: ioncs de este conta111 inantc por c 11a r t il (ver 

tabla 3.14): 

I . El primer c11arti l (N02 L3C l ), interact úa co11 dos rn11ta111inantes en dos ni veles 

y con el tercer cua rtil de la h11111eda.d relativa. gcncrn11do cuatro co111hinacioncs 

de efectos, sobresaliendo: 

(a) COmx L3C 3 : 33.71 %. 

{b) HllL6C3: 12 .01 %. 

(c) PM10P3C2: - 11.61 %. 

que incre111cnta e n 32.4% el prorn<xlio de muertes. prediciendo 26. 

2. El segundo c11 artil (N02L3C2) 4 considera tres cont;uninantes co 11 dos ni veles 

ca.da uno, genera11do 8 (i1) interacc iones , :1 son criticas: 

Caso uno: El cambio proporcional con Ja., s iguie11tes i11teraccioncs tiene un 

incremento global de 38.20%. es decir 27 muertos. 

{a) COmxL3C3 : 29.84 %. 

4 En lodos los UL<;.os dP i111.crarció11 Sf' i11cl11ye PI factor del ('Í<'d O principal N01 /,;j(,"2 - l tl.15%. 

63 



Análisis Estadístico 

(b) PAl10P3C 3 . 28.29%. 

(c) 03L2C I 14 15%. 

(d) /1 RL6C2 : - 15.33%. 

Caso dos: El cambio proporcional co11 las sig11ie11tes i11tC'raccio11es tie11c 1111 

incremento global de 31.14%. es decir 26 rn11ertos. 

(a) COm:rL3C3 : 29.84% . 

(h) PMwP3C3 : 2829%. 

(c) 0 3 L2Cl 14 15%. 

(d) 11 UL6CI - 19.65%. 

Caso tres: El cambio proporcio11al con las s iguic11tes i11teraccio11cs tiene 1111 

incremento global de 30.55%, es decir 26 111uertos. 

(a) PMwP3C3: 28.29%. 

(b) COrnxL3C2 : 22.65%. 

(c) 0 3 L2CI 14 . 15%. 

(d) 11 RL6C2 : - 15.33%. 

3. El tercer cua rtil (N02L3C:l) m11estrn 1111a disrni111wic\11 al 11ú111No de muertes 

de -44 .85%. 

Tabla. 3. 14: Muertes por isq11e111ia, 111oddo !J : l11t.t• racciom:s <i<·I 

bióxido de nitrógeno por c:11art il 

S11111a. d<' Variaciú11 

C: ru pos de variables coclici<·r1tes ¡1(1rn·r1t11al 

N02 I;.JC I 

COmxL3C 2,PM 10 P3CI. H rnGC3 -0 . 128G - 12. 1% 

COmx L3C 2, PM10 P3C 2. H RL6C3 0. 18:34 20.1 % 

COmxL3C3, PM 10 P3CI , HRLGC:I -O 031;, -:1.1 % 

COmxDC 3. PM10P3C 2, HHWC::J 0 .2805 :12 .4% 

N01 DC2 

COm.r L3C2, llRLGC I, PM 10 P3CI. 0:1L2C I -O 3719 -:31.0G% 

C011u:L3C2, H RLGC I. PM 10 P3C:3. O,L2CI 0.214 2 2:1 .89% 

COrn:rL3C2, HRL6C2. P/\1 10 P3CI. (J;.UC I -031% -'27 .:J:,cri 

COmxL3C2 . H RLGC2 , PM 10 PJC:J. (}:¡L'!.C I o 2666 ;J0.:1J1Yc 

COmrL3C 3, HRLGC I , PM 10 P3CI. (}:¡ f,2C I -0 .:\1 50 -L702'Y. 

COmxL3C3 , HRLGC I , PM10P:JC3. (),L2CI () 2711 :11.1 .1% 

COmxL3C3. HRL6C2. PM 111 P:JCI . 0:1L2CI -O 2G2ü -2:l20o/c 

COm.cL3C3. H Rf,6C2 , PM 111 P:3C:J. O:iL2CI o :32:3:, :\íUO'X 

N 0 2 f,3(';1 

COnu- L3C I ,P/l! 111 P:!CI ,H RLGCI - (J.:1~) [>'2 -"1"1.8!">'}{, 
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~fuertes 

€ ~sti 111 adas 

17 

24 

1!..I 

26 

14 

25 

1-1 

26 

14 

"26 

l él 

27 
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3.3 Resultados 

Ozono 

Este contaminante presenta dos interncciones, a continuación se presentan por cuar

til (ver tabla 3.15): 

l. El primer cuartil ( OJ l2C 1) tiene i;1tcracciones con las s iguientes variab les: 

(a) N02l3C2. 14. 15%. 

(b) PMIOP3C2 · - 13.6::i%. 

el cambio proporcional con csta.s i11tcraccioncs tiene una disminución en la 

est imación de las muertes de - 1.44%. 

2. El segundo cuartil (OJL2C2) tiene interacciones con las s iguientes vari ables: 

(a) COmxl3CI 15.37%. 

(b) PMioP3C2: - 13.6::i%. 

el cambio proporcional con estas interacciones considerando el efecto principal 

O:il2C I - 6.68%, muestra un>l ligera baja de 0.67%, estiniando 20 muertes. 

Estas interacciones no modifican la 111cdia general por lo que se consideran irre

levantes. 

Tabla 3.15: Muertes por isq11crnia. 111odelo 9: l11tcraccio11cs dd 

ozono por cuartil 

S 11111 a el<' Var iación l'vl11<•rtes 

Grupos de variables t"(H'licientc~ porccnt11a.I t•st.imada.<-; 

(J;.L2C I 

N02 L3C2, PM1t1P3C2 .o 0145 - 144% 20 

O:iL2C2 

COmx L3C 1, P M 111 P:JC2 -O 0067 -0.67% 20 

Partículas suspendidas 

A contin uación se presentan la.s i11tcrcuT io11cs de es te co11ta1ninantc por cuartil (ver 

tabla 3.16) : 

1. El primer cuartil ( P M rnP3C 1). int,,nu:t.1"ia con tres cont.a1ninant<0s y con e l se

gu ndo c uartil de la h11111cd ad relativa, generando seis co111liinaciones de cfcct.os. 

sobresaliendo dos C<L~os: 

Caso uno: Con un incrc111cnto de 6J.28'fr, en el prnn1cdio ,i., n111"rtes . esti 

mando 32: 

(a) N02l3C I -J::i.JO%. 
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(b) COrn:rL3C2 : 54.64%. 

(e) S02P7C l 16 66%. 

(d) HRL6C2: 1854% 

Caso dos: Con un incremento ele 52.67% en el promedio de muertes, est i

ma ndo 30: 

(a) N02L3C3: - 2365% 

(b) C OmrL3C l 23.74%. 

(e) S02P7C l 1666%. 

(d) 11 RL6C2 : 1854% 

2. El segundo cuarti l (PMrn P3C2), interactúa con cuatro conta mina ntes, ge 11era11-

clo cuatro combinaciones ele efectos. sobresaliendo dos ca.sos: 

Caso uno: Con u11 incremento d e 30.06% en el promedio de muertes : 

(a) COrn:rL3C2 : 29.08%. 

(h) 0:1L2C l - 13.65%. 

(e) N02 L3C l - l l.61 %. 

(el) S02 P7C I 3201 %. 

Caso dos: Con un incremento ele 29.68% en el promedio de muertes: 

(a) C Om:1:L3C2 : 29.08%. 

(b) 0 :1 L2C2 : - 13.90% 

(e) N02L3C I - ll.6 l 'Yci. 

(d) S02P7C l 32.0 1%. 

En a mbos ClL';os estiman 2() 11111ertes. 

3. El tercer cua rti l (/-' MuiP3C:l) , inter>U·túa con dos contamin antes y la hu111cdad 

relativa, cad<t uno con un c11art il , ge nerando una combinac ió n de efectos : 

(a) COm:cL3C3 : - 19.00%. 

(h ) N02 L3C2 : 28. 29%. 

(e) llllL6C l 1633% 

el ca111bio proporcional de esta int(~racción tie11c un i11 crc 111euto en la Psti 111 ac iú 11 

d e l'L' 11111crtes ele 20.88%, cs tirna ndo 24 cl c f1111cioncs. 
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Tabla 3.16: Muertes por isquemia , modelo 9: l11teracciones ele Ja.-; 

partículas suspendidas por n1 a.r !. i l 

Grupos de variables 

PMrnP3C l 
N02 L3C l , C0mx3C l , S02P7C l , H RLGC2 
N02 L3CI, COmxL3C2, S02P7C L H RL6C2 
N02L3C2 , COm:cL3C l , S02P7C I . HRL6C2 
N02 L3C2, COrnxL3C2, S02 P7C I , HRL6C2 
N02L3C3, COm:cL3C I , S02P7C I. f-fR LGC2 
NO-, L3C 3. COm.i:L3C2, S02P7C I . H RL6C2 

PM10 P3C2 

COmx f,3C2, 0:1L2C I , N02L3C I , S02P7C I 
COm.rL3C2, O:iL2C2. N02L3C L S02P7CI 
C0m:r.L3C3, O:iL2C I , N02L3C L S02P7CI 
COmx L3C3, 0:1L2C2, N02 L3C I , S02 P7CI 

P/\fwP3C3 
COmxL3C3, N02L3C2 , H RL6C I 

B ióx ido d e azufre 

Suma de Variación 

coefi cientes porcentual 

o 1018 10.72% 
0.3247 3836% 
0.2002 22.16% 
0.4231 52.67% 
0.2674 30.66% 
0.4903 63.28% 

0.2628 30.06% 
o 2599 29.68% 
-0.2097 - 18.9:l% 
-0.2126 - 19.IS'Yt> 

0.1897 20.88% 

Muertes 
cst in1ada.."> 

22 
27 
24 
30 

26 
32 

26 
2G 
l(j 

IG 

24 

A co11tin11ación se presentan la.'i interncc io11cs de este contaminante por <"lliu·t.ii (v•·r 

tabla 3.17): 

l . El primer cua rtil (S02P7Cl ), interact úa con dos conta minantes y con e l tercer 

c11artil de la humedad relativa. sobresaliendo: 

(a) COmxL3C l - 15.30%. 

(b ) PMu1P3C2: 3201 % 

(e) HRL6C3: - 17.47%. 

se observa 1111 dec remento de - 7. 73% en el promedio de muertes. esti111ando 

18. dos 111enos que la 111edia general: 

2. El segundo cuartil (S02P7C2) , in teractúa sólo con H RL6C3 , s<· o bse rva 1111 

descenso de -16.96% e11 el pro111edio de muertes , es timando 16. 

3. El tercer rnartil (S02 P7C:!) , int.crnctlÍa sólo con H RL6C3, la aport.a<" iú11 d!'I 

d ccto princi pa l de 10.46% se observa un descenso global de - 1--1.1;-,'!{, c 11 .. 1 

pro111ed io de muertes , esti 111 a11do 17. 
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Tabla 3. 17: Muertes por isq uemia. mode lo 9 : luteraccioues de l 

bióxido de azufre por n1art.il 

Suma de Vari cu:ión i\ luertes 

Grupos de variables cocfic ie11tcs porce11t.ual est imadas 

S02P7C l 
COmx L3Cl , PM111 P3Cl. HRLGC3 -0 .2040 - 18 45% 16 

COnu:L3Cl , PM111 P3C2. HRLGC3 -0 .0804 -7 7:; '){, 18 

S02P7C2 
HRL6C3 -0 . 1859 - 1696% 16 

HRL6C3 -ü 1677 - 14 . 1.r/X, 17 

Humedad relativa 

A continuac ión se presentan la.s interacciones de este conta1nína11tc· por cuartíl (ver 

tabla 3.18): 

El primer cuartil (1-1RL6C1 )'', i11tcract.úa con tres nn1t.a111í11a11tPs dos de dios 

con dos niveles, generando cuatro co111binacio11es d!' efectos. so lmsdie11do dos 

casos: 

Caso uno: Con un incrc111e11to d l' 22 .85% cu d ¡mllll('dio de · 1111H·rt.cs, esti 

mando 24: 

(a) COmxL3CI 45 .16%. 

(b) N02L3C3 : - 10.07'!;,. 

(e) PM 111 P3C3 : 16 .33%. 

Caso dos: Con un incremento c!P 14.5G% en el pro11wdío d!' m11ertcs, esti

mando 23: 

(a) COmxL3C2 : 35.36%. 

(b) N02L3C3 : - 1007%. 

(e) PM111P3C3: IG33%. 

2. El segundo cuartil (J-/ RL6C2)6, t.ic11c i11t.craccioncs c:o11 li1s sig11ic11t.cs variables: 

(a) N02 L3C 2 : - 15.33%. 

(b ) Ptv1 111 P3CI 18.64%. 

el ca1nbio proporcional co11 (~sta.'-i interaccion es tiene 1111a dis111i111wiú 11 <~ 11 la 

cstimac ió11 c1" las muertes de - 10.33%1. csti1wrndo 18. 

~'E n todo:·• los e<L<.;os df' intcracciún S(' i11l'l11y'' <' I factor del dcct11 principal H /( UiC 1 - 1 !J . 11 'X" •. 
lii_.:n todo~; los GL<.;os <i<' interacció n se i11cl11yc <' I factor dí'I dt•cto pri11cipal H lll.bC1 : - lll .hti% . 
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3.3 R esulta dos 

3. El te rcer cuartil (// 11L6C 3) , tiene interacc·ión co 11 los tres cuart iles d e la va

riable del S02, y con el primer cuartil del N02 . C':itas in teracciones se s itn a 

por debajo de la media general ohs<' rvanclo se co mo la 1111ís a lta: 

(a) S021-'7C2 - 16.69%. 

(b) N02L3C I 12.01 %. 

el cambio proporcional con estas intcraC"<:iones tiene nna disminución c·n la 

est imación cll' las muertes de -6.99'1. , est imando 18. 

Tabla 3. 18: Nluertcs por isquemia. modelo 9: lnten-LCcionc:; de la 

humedad relativa mínima por c11artil 

Variación Muenes 
Grupos de variables cocfic ic11tf's porcentual est imada .. ..; 

HRLGCI 

COmx L3CI, N02 L3C2. P!v/ICIP3C3 0093 1 9.76% 22 

COnu: L3C l. N02 L3C3. Pll./rnP3C3 o 2058 22.85% 24 
COmx L3C2. N02 L 3C2, PMrnP3C3 0.(12:!2 2.35% 20 

COmxL3C2. N02 L3C3 , PM10 P3C-.J o 1:159 14 .5G% 23 

HRL6C2 
N02L3C2. PMICIP3C I -0 . 109 - 10.33% 18 

HRL6C3 

S02P7C I . N02L3C I -IUl78G -7.56% 18 

S02P7C2. N02 L3CI -O.llT2éi -G.99')(, 18 

S02 P7C3. N02 L3C I -0 . 10,38 - 14.26% 17 

El a nterior anális is de efectos sola111cntc: c-<i11stituy<' 1n1 p1111to d" vista inclivicl11al 

de contaminant" y categoría, q ue descrilw la la ¡?;rnvc:cl acl de la cOinb inac ión con uno 

o var ios contaminantes y ni ve les sobr" la esti mación ele las muertes por isquemia. 
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Análisis Estadístico 

Criterios d e Ajuste 

Tabla 3.19: Modelo l. Bondad del a juste de cfe«l.os i11111<~lia1.os . 

conta111i1aa11te; . 

C riterio gl 

Oevia 11 za 352 

Deviauza escalada J'.i2 

.Ji cuadrada de Pea.rso11 352 

.Ji cuad rada dt• Pearso11 Escalada J'.i2 
Log verosi mil itud 

!-Pseudo R' 

Valor 

462 .4978 

462 -1978 

4'.il .7643 
4'.i l .76,IJ 

10788.9401 

0.04212 

Tabla 3.20: Modelo 2: l3011dad de l ajuste de eb:tos i11111~!iatos. 

contaminantes y factores meteorológicos. 

Criterio gl 

Dcvian~a 350 
Devianza Escalada 350 

Ji cuadrada de Pcarso11 J'.iO 

.Ji cuadrada de Pcarso11 Escalada 350 
Log vcrosi111ilit11d 

!-Pse udo R2 

Valor 

4'.iJ .9946 

4'.iJ 9946 

441 .7%6 

441 .7%6 

1079:1 . 191 7 
o o;,97;¡ 

Tabla J.21 : Modelo J : ílo11dad cid aj11stt' de co11ta111i11a111.cs l.ra11s

formados respecto al t.i<'n1po. 

Criterio gl 

Dcv ianza :152 
Dcv ia11za Escalada J'.i2 

.Ji cuadrada de Pcarson ;352 

.Ji cuadrada de Pcarsn11 Escalada 352 
Log verosi militud 

!-Pseudo rl.2 

70 

Valor 
440.tK)(;;¡ 

440()()();¡ 

42!J .?tl:J6 

42!J 78:JG 
10800. 18:,9 

0 .088701 



3 .3 Res ul tados 

Tabla J .22 : Modelo 4: 11oudad del ajuste de contaminantes y fac
tores mf' tcoro lógicos transformados respecto al tiempo. 

Criterio gl Valor 
Devianza 350 426 3935 
Devianza Escalada 350 426.3935 
Ji cuadrada de Pearsou 350 4 14.4962 
.Ji cuadrada de Pearson Escalada 350 4 14.4962 
Log Vf~ros i 111i l it 11d 10806 9922 
1-Pseudo R.2 0. 11689 

Tabla 3.23 : Mode lo 5: 13ondad de l ajuste de variables ind icadoras 
de contaminantes transformados respecto a l tiempo. 

Criterio gl Valor 
Dcvianza 342 420.32 11 
Dev ianza Escalada 342 420.32 11 
Ji cuadrada de Pcarson 342 409.263 1 
.Ji cuadrada de Pearson Esca.la.da 342 409.263 1 
Log veros imilitud lü8 lü.U284 
1-Pseudo R. 2 0. 1247 

Tabla 3.24: Modelo 6: 13ondad del ajuste de variables iudicadoras 
de contam inantes y íac tores 111ctcorológicus tra11 sfo r 111ados r~pccto 

al tie111po. 

Criterio g l Valor 
Dcv ia11za 336 :J92.55 19 
Dt:v ia.i1 za Escalru: la 336 392.55 19 
.J i cuadrada de Pearson 336 :J8 17297 
.J i cuadrada de Pcarsor1 Escalada 336 J8 l .7297 
Log vcrosin 1il it11d 1082J.91JI 
1-Pseudo R.2 () 1869 
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Análisis Estadístico 

Tabla 3.2ÓJ: Modelo 7: ílon<lad del ajusle <le variables i11dirnclorns 

de co 11 la 111i11 <l11t.es :v factores meteorológ icos transformarlos respecto 

al tif'111po: t.f'111perat11ra co1110 factor de variación propor('ional. 

C rit,cr io ¡.>; I 

Dcvia11za :ns 
0f'Via11za Escala.da 338 

Ji cuadrada de Pcarso11 338 

.Ji cuadrada clP P<·;uso11 Escalada 338 

Lo~ Vt!rosi111ilit11d 

l-f's<'11do H1 

Valor 

390 :J677 

390.c>G77 

38!U231 

38!U2JI 

1082·UXl5 1 

11 . 19109 

Tabla J.26: ~lodelo .'í · ílondad del ajusle con lodos los efeclos 

pri11cipalf's P i111.<'ra.ccin11<'s significat.ivw·;. 

Crilcrio ¡.>;I 

Oevia11za 304 

Dt·via11za Escala.da 304 

Ji cuadrada dl' Pmrson 304 

.Ji cuadra.da dl' Pcarso11 Escala.da 304 

l.<J¡_!; vcrosi111ilit11d 

l -Ps(' rnlo B:? 

Valor 

313.8529 

JIJ8S2!J 

JIO~!J% 

:l 10.49% 

l08G3.2G26 

O 3~8GG 

Tabla J.27: \fodtfo !J : ílo11dad del aj11slc de dcclos principales e 

i11te raccio11cs sig riili<"al i vrL-> . 

Cri tcri(I g-1 

Dcvianz;¡ 3 !(j 

D .. vianza Escalada 316 

.1 i c11adrada d(' Pl'arson 31 ti 

.Ji cuadrada dt · Pcarso11 Escalada :316 

Lo,.; v<·rosi111ili1.11d 

1-Pscudo 1! 1 
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Valor 

31'.i .éil 84 

315 011í4 

JI 1 G28'.i 

3 l l(i28óJ 

I08G'.U298 

ll.J465:J 



3.3 R esultados 

Análisis d e los estimadores de los parámetros 

Tabla 3.28: Mode lo 1: Hcgn·s ió11 l'oisso11, efectos i11111l'diato:; d<' 

contan1 i11a11tcs. 

Parámetro v; l Estim<idor /1 Error Est. \'2 /'r < \ 2 cx p(. i ) 

Constante 2 6324 0.07'19 1202.4 (l.00 l:J.907 

COmx 0.2275 0.1011 !J.0656 0.02 1.2555 

N02 -5.0240 1.99"0 6.341 8 0.01 00065 

º" -O 180:J 0.476'1 0. 1432 0.7 1 0.8350 

P!vf ,o 0.0020 0.0007 7.3900 0.01 1.002!1 

S02 5 1608 2. 7777 3.452 0.06 1n3 

Tabla 3.29 Mode lo '2 : Regrcsió11 1>oisso 11 . efectos intn<'dialos dC' 

contaminantes y factores 111 eteorológicos 

Pará.metro g l Estirn«dor (1 Error Est. x2 Pr < \2 cxp(¡I) 

Constante 3 0853 o 192 1 257.97 000 '21.874 

COrn.c 0.1726 0. 1057 2 6672 0.10 1.1 884 

N02 - 4.7070 2.2:!28 4.4442 0.0-1 0.00!)0 

º" - 0.108:J 0.489:l 0.0490 0 8'2 0.8974 

PM10 00009 00008 1 1759 o 28 1.0009 

S02 4 4856 28-104 '2.4939 0. 11 88. 7:J 

TMP - 00199 o 007:J 740:.17 001 0.91'.lO:J 

HR - 0.()() 16 00111 -1 l. :J247 0.25 0.991'4 

'fabla :l.: IO : Modelo :l: H.cg rcsiú 11 1 >oisso n, co11ta111i 11 a 11t.t •s tra11sfor · 

111ados respecto al tiempo. 

Parámetro g l E~ti 111 ador íJ Error Est. \'2 l 'r < ,·1 ex p(¡I) 

Co11sta 11 tc 1 2.4 15'2 0 . 106 1 5 1844 (l.00 11 1 !J2 

COm:c L2 0.% 19 0.19 17 25 18 1 (l.00 2.Gl 67 

N02 L2 - 6.0;J:,7 1 898'} 10. 103 0.02 0.00'24 

O:iP5 045:l6 0 8 182 0:.1074 0.58 1.574 

P/\/10 L 1 o (KJl :J ll .1Kl07 3 28% (l.07 1.00 I:l 

S02 4.:ion, 2 625 1 2. 6!.12!J 11 . 10 7.t .2:,.r-, 
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Ta bla:UI: i\ lodclo 4: Regres ión J>oisso11 . contaminantes y factores 

meteorológ icos transformados r<'sprct.o a l tiempo. 

Parámet.ro gl Estimador /J Error Est. x2 l'r < \ 2 ~xp( i i) 

Consta11tc 3.039G 0.2113 206.92 000 20.897 

COm .c L2 0.7806 0.2 11 7 13.GOI !UXl 2 1828 

N 0 2 L 2 - 4.9837 2 1::>40 J.3535 0.02 00068 

(),P5 0.1498 08273 0.0328 0.8G 1 16 16 

PM10/, I - 0 .0002 0.0008 o 0455 o 83 o !J!J98 

502 4.8243 2 646:J :U236 0.07 124 .[1 

T/\f PP7 - 0.0013 0.0014 0.8841 0 35 o !J987 

HR - 0.0322 O.OO!J4 11.836 0.00 o % 83 

Tabla :!.32 : lvlode lo 5: llf'gre:;ión Poisso11 . variables indicadora...;; d(' 

co11ta111inautcs transformada.,-; respecto a l tiempo. 

Parárnetro gl 8sti rn ador /1 Error Est. x2 /'r < \2 cx p (;I) 

Consta 11 tc 3.0259 (1.0456 4397.2 11.00 20.6 1:3 

C Onu:L3C l - 0.1382 004::>2 9 3290 (1.00 0.870'12 

C Onu: /,3C2 - 0. 1981 0 .040!) 23.483 0.00 0 .8203 

COm:r L3C3 - O 1276 O.O:JllO l l.28:J O.!Xl 0 .8i\02 

N02L3CI 0. 134:l (J.0464 i\ .3820 O.!XI 1. 14;_¡7 

N02 L3C2 O.OG!J5 0 .11424 2.G!Jl5 11 . 10 1.072 

N02 L3C:J - 0 .0280 o 11384 0.5323 0.47 0 .11724 

O:iL5C l 0.0079 o 0387 o 0420 11.84 1.007!! 

(J:.L5C2 - 00501 O 037G 1.7765 o 18 0 .!151 1 

(J:¡L5C:l - 0.0777 O o:JG8 4.4469 0.0-1 o 92.'i2 

P /i/ 111P5C: 1 - 0. 1107 o 11471 S . .J I!J7 002 o 8952 

P/\f 111 P5C2 - 0.0!)!)2 0 .0407 ;1.!)447 0.01 O !J05G 

P 1H 10P 5C:J - 0.01 87 0.0377 0.2449 0.62 0 .!)8 10, 

502 C I - 00638 0.0372 2.9497 O.O!J 0 .9382 

502C2 - O 0739 o.0:1s2 ;¡ 7392 o.w. o !J'.l88 

S02 C3 - 0. 101 7 o.mn 7.487 1 0.0 1 O!J03:J 
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3.3 Resul tados 

Tabla 3.3:1: Modelo ti : Regresión Poisson, variables indicadorn.s de 

contam in antes y ía.r tores rne trorológ:icos transformarlos respf'ct.o a l 

ti e 111po . 

Pr1.ni11H ~ t.ro gl Est i111ador ¡J l::rror E"t . x2 Pr < X2 cxp(/1) 

Constantf' 30 198 0 .0729 171 5 1 0.00 20 .487 

COuu:L3C I - 0. 1089 0 .0478 5.2017 0.02 0 .8968 
C'Om.cUC2 - 0. 175 1 0.0419 17.462 0.00 o 8394 
COm.c L:JC3 - 0. 1089 00387 7.9 108 001 0 .8968 
N02 UC I 0 .0919 0 .0495 3.4507 006 1.0963 

N02 L3C2 00498 0 .0444 1.2572 0.26 1.05 11 

N02L3C3 - 0 .0539 0 .0390 1.9099 0.17 0 .9475 

0 3 L5CI 0 .0394 0.0396 o 9909 0.32 1.0402 

O:iL5C2 - O 0289 0.0385 05636 0.45 0 .9715 

0:1L5C3 - O 0604 0 .0373 2.6 142 0 . 11 0 .9414 

PM 10 P5C I - 0 .110 1 006 16 3. 1917 0 .07 o 8957 

PJ\1 111 P5C2 - O 0706 00485 2.1187 0. 15 0 .9318 

PMwP5C3 0.0010 0 .0405 0.0006 0.98 1.00 1 

S02CI - 0 .0744 0 .0376 3.9 179 005 0 .9283 

S02C2 - 0.0722 0 .0387 3.4886 0.06 0 .9303 

S02 C3 - 0. 1036 0 .0374 7.6927 0 .01 o 90 16 

HRL6Cl - 0. 1240 0 .0522 5 6383 002 0 .8834 

HRL6C2 - 0088 1 (l.0462 3.6359 0 .06 0 .9 157 

HRLGC:\ - 0 .1407 (J.04:lO IO. 723 0.00 o 8688 

TA f PL6CI 0. 1660 0 .0432 14.791 (J.00 l.1 80G 

TA! PLGC2 0.0776 0 .0397 3.8 116 005 1.0807 

TA! P LGC3 003 15 0 .0393 0 .6407 042 1.032 
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Análisis Estadístico 

Tahla J.3'1 : ~ l odelo 7: Bcgrf's ió11 Poisson . variables ind icadoras d<' 

co11ta1nina11tes y facl.orcs rtl<'h·orolúgifos transformados respC'c to a l 

tiempo , t.<:> rnp<'ratura corno factor ele vari ac:ió11 proporcio11 al. 

Parcimctro 

C rn1sta11tt• 

C 0111x LJC I 
C 011u:f,JC 2 

C Om.c LJC 3 

N 0 2LJC I 
NO,L3C2 
N 0 2 L:JC J 

O:iL2C I 

O:iL2C2 

O:iL2C 3 

P!vl\()P:JC I 

PM\()P:JC 2 

P/11111PJCJ 

S02P7C I 
502 P7C2 

502 P7C:J 

HRLGC I 

HRUiC2 

H ! ILGCJ 

111 ('1"/ll PPS) 

g l Estimador .J Error Est. \ 2 J.> r < \ 2 cx p(!J) 

:3.8299 0. 17 14 499O 1 0.00 -IG.058 

- 0.08G7 

- 0. 1-177 

- 0.098h 

0 .0910 

o.o:J6o 
- 0.0274 

0 .0054 

- 0.062'.J 

0028 1 

- 0.0110 

0.0077 
0.0774 
(1.(11 1!) 

- 0.llS!")~l 

0.020!) 

- 0. 1007 

- O 04'.JI 
0 . 1 l(i;, 

- (1:!8:111 

0.04!)7 

0.0-124 

OOJ!.17 

O.O:JOG 

o 044·1 
0.031:<2 

0.0400 

o.o:rn1 
00:1G8 

O Oóil'.<4 
0048!) 

11.11411 
11.114:1:; 

11 .04 IG 

ll .o:l711 

11 .11·18 1 
o .o.n :1 

11 .11111.1 

11 .117;-,7 

3.0509 
12. 11 :; 

G. l 7éi6 

J .2400 

O.Géi72 

0 .5 159 

00180 

2 .7558 

o 5848 

o 0352 

Ofü51 
3 .éi42G 

0.0748 

1.8040 

OJl84 

4.3767 

l .:J5 IG 

8 3027 

25 G!.1 1 

0.118 

11 .1111 

0 .111 

0 .07 

o 42 

OH 
o 8!) 

11 . 10 

11.44 

1185 

087 
006 

1178 

11 . 18 

11 57 

0 .04 

11.00 
(1.011 

0 .9 170 

0 .1lG2 7 

090G I 

1.0%:1 

l .OJG7 

o 9730 

1 0054 

0 .9390 

1.0285 

o 989 1 

1 0077 
1.0805 

1.012 
11 !J4:,G 

1.02 11 

11 !J042 

0 .9521 

11 .ll!.I 

11 G812 

T a hl11 :t :J;>: i\lod<"lo H: Bc·~ n·si/u1 l 111i sso 11 , ('1111 todos los efec tos 

prin c: i¡mlcs <' i11t.< ' fa«<"io11cs siµ;nilin ll.iv<L" . 

Pa r;Ü11f't.r< > µ; I Est i mador , I E rr<)r f'sl.. \ '..! l 'r < ,2 
C o11sta11t<· :19:1:,2 0 . 1851 .¡;, 1.7.1 11.011 

C 0111:r LJC 1 11 .ow:1 11 .118()7 o -18:17 04 11 

C Ouu;LJC 'l -o.4:,!l'J (1.(1980 21.811:! 01111 

C Orn.r 1,3C:J -11 .11 1 ;,(¡ 11 .ll(i'JI 0 .11:,118 o 82 

N02L:JC I -11 .11:1!1 11 . lll:JJ ll . 142(j 11 7 1 

N 0 2 L3C2 ~ 11. I :,fiK 11 . 11112 2.-11111 11.12 

N01 L:JC :J 0 .111 'l2 11 lló.42 O. 12:,!J 11 72 

O:iL2C I 01111-IG 11 .0S l l 0 .008 ll!J:l 

O:iL2C 2 -11.tl(i:l'J 11 .04!.12 1 (j¡\(j(j 11 . 1!) 

0:1L2C:l 11.0()(j 11039 1102:17 0 88 

PA1 111 P:JC I 11 .li:l!J I 11 . 18114 ll .IM(i!) () l):J 

PAl, 0 PJC2 -11 .0:1!111 110K:J4 o .:-iJ .l(i 11 .47 

PA1\()P:1c:i -11 .ll!IG ll .O(i(i7 0.117S-I o 78 

501 P7CI 0.0:1:! 11 .llG84 0 2 1'J:I Ofi·I 

50 2 P7C 2 11.02111 o.w.22 0 . 1-IHu 0 .70 

exp(li ) 

.'JI 172 
l ll(i22 

ll(i3 1-I 

11.98-l!j 

IJ!J(i l8 

ll 8ó>·l!I 
1.111 1)4 

1 ll114(j 

() !):J8 1 

1 OOG 

1 ll:J'J') 
11 11-11!) 

o !)8 1!) 

1 0:1 ¿;, 

1. 0211:1 

nl11li1Hw 1·11 la s i~ 11 h ·t1 l1 · p ÚJ.!. i11 ;1 
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3 .3 R esultados 

co11tinw-tció11 de /<t página aIJlerior 

Parámetro gl E"t irnado r ¡J Error Est. x2 Pr < \ 2 ex p (, i) 

502 P7C3 0. 1146 0.046 6.2 129 0.0 1 1.1 2 1.J 
HRL6C I -0 .2247 0075 1 8.9427 0.00 0.7988 
HRL6C2 -0 . 1284 o 0585 4.8 105 0.03 o 879:) 

H RLGC l -0021 8 o 0844 0.0666 0.80 0.978.J 
ln (TJ\/ P P5) -03971 0.0786 255 13 0.00 0.6723 
COmx L3C l • N02L3C3 -0.2703 0. 1242 4 7342 0.03 0.7632 
COrn.cL3C l • O:iL2C2 0.1417 0.()708 4.0023 0.05 1.1 522 

C Ornx LJC l • PJ\/ 111 P3C l 0. 172 o 121 2 2 0139 0.16 1.1 877 

COrru: L3Cl • 502 P7C I -0 .1795 00844 4.5277 0.03 0.8357 
COm.c L3C I • H RL6C I 0.3867 0.1004 14 84 1 0.00 1.4 72 1 
COm.r U C2 • N02L3C l 0.2342 0.1 205 3 775 1 0.05 I. 2G39 
COmx L3C 2 • N02 L3C2 o 2282 o 112 1 4. 1427 004 1.2563 
COrruL3C2 • PJ\1 111 P3C l 0423 0.1 302 I0.553 000 1.5265 

C O mxL'JC2 • PJ\ l "'P3C2 o 2901 0.0991 8.5688 000 1.3366 
COrnxL3C2 • H RL6C l 0.3259 0. 11 71 77436 001 1.3853 

COrnxL3C2 • H RL6C2 0.1816 0.0833 4.7532 0.03 1.199 1 

COmxL3C3 • N02 L3C l 0.3219 0.1203 7. 1598 0.01 1.3797 

COnu:L'JC3 • N02 U C2 0.2773 ll.0997 7. 7438 00 1 1.3 196 
COnu·L3C3 • PM111P3C2 -0.1657 0. 1033 2.573 0. 11 o 8473 
COrru·L3C3 • PJ\f 111 P3C3 -0.1 86 1 ll090(i 4.2211 0.04 0.8302 

N02L3Cl • PJ\l,oP3C l -04725 o 2084 5 1425 002 0.6234 

N02UC I • P J\ l 111P3C2 -0 .1097 0.0992 1.2209 0.27 0.896 1 
N 0 2 L3C 1 • H R LGC 3 0.1297 0 .08 2.6289 0. 11 1.1 :.18Ci 

N 0 2 L3C2 • 0 1L2C I 0.130!) 0.0778 2 826 1 0.09 l. IJ!J() 

N02 L3C2 • PJ\lwf'3C l -0.3922 0.202 1 3 7643 005 06756 
N 0 1 L3C2 • P J\l w P3C 3 o 2464 009l(i 7 22!)2 0.00 1.2794 
N02 L3C2 • H RL6C 1 -O 2463 o 11 24 47988 o 03 o 78 17 
N 0 2 L'JC2 • H R L6C:2 -O 173 1 0.0852 4. 127 1 o 04 0.84 11 

N02 L3C3 • PJ\l,. ,P3C I -03 15 1 0.2 14 1 2 1665 0.14 0.7297 

N02 L'JC3 • H RWC l -0. 134 o 0795 2.8426 0.09 0.8746 

01L2C I • PJ\1 111 P3C2 -0. 1378 0.086 2.5634 0. 11 0.871:l 
C}:¡L2C2 • PM111P3C2 -0. 1426 (J.0777 3 367 1 0.07 0 867 1 

PAl 111 P3Cl • 502 f'7C I 0. 1403 O.O!J04 24 102 o 12 1.1 506 
PM 111 P3C l • H R f,6C2 o 18 16 (J.0852 4.5429 0.03 I.l ()!J I 

PJ\/111P3C2 • S02 P7C l 0.272 U.0937 84282 0.00 J.:.!1 26 
PM 10 P3C3 • H RL6C l 0.1543 0.0801 3 711 8 0.05 1.1668 
S02 P7C I • HR L6C3 -O 182 1 o 120 1 2.30 12 0. 13 0 833'1 

502 P7C2 • H R L6C3 -0. 1849 00984 3 5356 006 O.ll3 12 
502 P7C3 • H RLGC3 -0.2552 o 0903 7 983 O.lXJ 0 .77-18 
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Tabla :J.:J6: Modelo 9: Regresión 1•( ,issnn. co11 cff'<"tos principales e inte-

raccioncs significativas. 

Parámetro gl Estimador /j Error E~t. X Pr < X ex p({J) 

Constante 3 92:1:1 O. 17@ 491.GO o 50.567 
COmxL3C2 -0.'1 4()9 0.0951 22. 10:> o 0.6396 

N02L3C 2 -0.1526 00825 3 .4195 0.06 0.8585 

03L2C2 -0 .0()91 0.11429 2.595 0.11 0.93:J2 

502P7C :J 0 .119!r> 1111:141 8.5327 o 1.10<16 

HRL6C I -0 .2121 0.W>I< 1:1.38 o 0.8089 

H HL6C 2 -O 11 27 (l.()0,21 cl.6772 0.03 0.89:)<1 

ln(TMPP5) -O.:J92K 11.0748 27.60 1 o 0.6752 

COmx L3C I • N02L:JC :J -0 .2 19:1 0.0\J/<4 4 9632 0.0:J 0.8031 

COmxL3C I • O,L2C2 o 1-l;J 0 .0661 <1.6765 o.o;i 1.1537 

COmxL3CI • PM'°P3CI o 21:1 0. 1!1'1-1 4.163 1 0.04 1.2374 

COmxL3C I • 50,P7C I -0. l füil 0 .079 4.4208 0.04 0.8470 

COmxL3CI • H RL6C I o.:J727 0 .0905 16.9542 o 1.1516 

COmxL3C2 • N02L3CI 0.1934 0.093!) 4.2401 0.04 1.2134 

COmxL3C2 • N02L3C2 0.2042 ll.0989 4.2637 0.04 1.2265 

COmxL3C2 • PM10P3CI 0.435!l o 121 <1 12.8986 o 1.5464 

COmxL3C2 • PM 1oP3C 2 0 .25:>3 omq 9.2504 o 1.2908 

COmx L3C2 • H HL6C 1 o .:io28 11 . ll :M 7 1243 0.01 1.35:56 

COmx L3C2 • H llL6C 2 0. 17:J(i 00822 <1.-1639 0.03 1.1896 

COmx L3C3 • NU2f, 3C I 0_290,, 0 .09!"11 !J.327 o 1.3:371 

COmx f, 3C3 • NO,CJC 2 0 .26 11 0.01<:18 9 .6977 o 1.2984 

COmxL3C3 • PMI0/ ' 3C 2 -!U l 72 11.!lti:M 11.749 1 o 0.8048 

COmxL3C3 • PMio / ':JC:J -0.2107 (l.()(j[,4 ll J.:JU5 o 0.81 

N02 L3C I • PM10P3C I -0.4;¡;,,¡ 11. ll!iÓJ 1:1 .9G:J8 o 0.647 

N02L3C I • PM1ui'3C 2 -0.12:14 {J.(17 .1""1:~ 2.6839 0. 1 0.8839 

N 02f, 3C 1 • H IUAiC3 0 . 11:14 011@8 'l .64 11 0 .1 1.1201 

N02L3C2. o,. 1,2c 1 0. 1:12:1 O.llW<J :3_;,792 0.06 1 141 .'"1 

N02L3C2 • i'M1oi':ICI -0.:¡:¡7 11 . 105<1 10.22 o 0. 7 1;J9 

N02L:lC2 • i'M1ui'3C:J 0.2491 0.11 771< 10.2389 o 1. 2829 

N02L3C 2 • H /lWC I -0.2 188 11.111 '.>K 4.2777 0.04 0.803;, 

NO, L3C2 • H /lWC 2 -O . lfüi4 O.OH:l2 4.0055 0Jl5 0.8467 

N02L3C3 • PMIOl' :JC I -0.26!JH 0. 1249 4.6G64 0 .03 0.7635 

N02L3C3 • H lll.6C I -0. 1061 0 .0:,97 :1. 1597 0.08 0 8993 

0 3 L2CI • PMwl':JC2 -O. H68 (1.0721 <l. l -15:j 0 .04 0 .8635 

O,L2C2 • /YM10P3C 2 -0. 1'1!)7 0.1172,1 4 _27;,2 0.04 08610 

PM'°P3C I • 502 /'7C I 0.l~dl 11.07:14 -1.4069 0.0<1 11666 

PM10P3CI • /·/ /li,6C2 0.1701 O.OH28 1.22;;9 O.CM 1.1 854 

PM'°P3C2 • 50-,P7C I 0.2777 0 .071<7 12.'1648 o LJ201 

PM, 0 P3C3 • H /li,6C I O. i;,1 :1 0.()(i27 '.> .8 181 0.02 1 16:1;¡ 

502P7C1 • H HL6C:l -0.1 !J2 0.119 1!) <l 366:j 0 .04 0.8253 

502 P7C2 • H llL6C3 -0. 1859 0.06!") 8 1937 o 0.8304 

502P7C3 • H RL6C3 -0.2672 0.009.r, 211. 152 1 o 0.7655 
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Conclusiones 

Se cons idera n dos hechos sobresalientes: los res ul tados de muerte que los modelos 

a justa n y las limitaciones q ue presentaro 11 los da tos. 

Sobre los modelos 

El estudio aborda la va riac ión a través ele los cuart iles ele cada contamina nte y 

fac tor meteorológico. Los est imadores de los parámet ros , tanto en los modelos 

de efectos principales y de inte racc iones se obtuvieron por métodos de míni mos 

cuad rados iterativos ponderados. Se reali zaron diferentes modelos considerando la 

inclus ión o excl usión de dist intas varia bles, dando inte rpretaciones ma rgina les de 

los coefic ientes de regres ión por conta111irnu1tc-n1ar t il , con la fi nalidad ele establecer 

sit uac iones crí t icas q ue a porten ev idencias para la dctennina.c ión de un incremento 

sust a ncia l en el número de muertes por isquemia eu personas de 65 a t'ios o má.~. 

Los resul tados se basan en la const rucción de cuar t iles para cada una de la.5 

variab les , tomando CO lllO grupo de control el úl t imo C"11a rt. il. Ademá.5, se parte 

del hecho de que los niveles lll<Í.X illlos ck conta minac ión y facto res meteorológicos, 

pueden ser los topes para la exacerbación de lllUert.es por isquemia . 

Los resultados más importantes corresponden a los mode los se is, s iete y nueve, 

donde se obt uvieron los mejores ajustes con dist in tos enfoques. A cont inuac ió n se 

resumen ta les aj ustes: 

Mode lo seis Los datos ajustan 18. (i9%, con 14 parámetros significat ivos a l 10% 

de los 22 pos ibles, incl uyendo las variables: monóx ido de carbono y bióx ido 

de nitrógeno , a mbos con tres dÍ>L~ de re t. ra.~o ; ozono y part ículas suspendi

das con retra.5os y promed io móvil de cinco días respect ivamente; b ióx ido de 

azufre medic ión de l día y los facto res de confusión co rn o la humedad relat iva 

y temperatura mínima.5 con seis día.5 ele rct nL50. Los rangos críticos son: va

lores superiores a 0.740 PP M en CO. las med iciones menores a 0.03 1 PP fl,f 

e n N02 , mediciones menores a 0. 117 PPM en O:i , en la.5 P M 10 los datos 

que rebasan las 72.43 ¡1q/rn.3, para. el 502 medicio nes mayores a 0 .021 P P M , 

te rnpera turiL5 menores a 9.38 ºC y un porcentaje de humedad relat iva mayor 

79 

r 



Conclusiones 

a 89. 7.~. Con esta combinac ión S« propicia 1111 incremento en la;; muertes de 

:!4.G2%, sobre 1111 total de 20 en promedio y un estimado máximo de 28. 

Mode lo s ie t e Presento rnayor parsimonia que el se is , el principal cambio fue t rans

formar la tP111peratura mínima con el logar itmo natural , q11e reduce el 11Ú1llero 

de parámetros a 20, la mitad de ellos t ienen 1111a nivel de significancia máximo 

del 10%. a urnc11ta ndo el aj uste a 19. 1 l %. Aunque el a ume nto de ajuste es 

ma rgina l. la transformac ión proporciona m;ís informac ión que a l incluirla por 

cuarti lcs. este coeficiente esta dado cm 11 0 un porcentaj e de cambio en la media 

ElyJ, rpst il tando viab le debido a que la temperatura mínima es 11na mC'dida 

de exposición para la población e n general. En el modelo se conservaron los 

retra;;os de las variab les CO, N02 , 11 ll y se incluyeron las mediciones de dos 

días previos del O:i , el promedio móvil de tres y siete días para las PMJO 

y 502 respect ivamente, y el logar it lllO del promedio móvil de 5 días de la 

temperatura mínima. 

Lo más relevante del ajuste se puede distinguir en los rangos donde se pronos

t ica 1111a rnayor mortalidad : para el CO los valores mayores a 0.740 PPA I. 

N 0 2 valo res entre O.O l 9 y 0.03 l P P M , para el O:J mediciones entre 0.136 y 

0.157 P P Al . en las PMw valores entre 74.97 y 87.55 ~tg/m3 , el 502 110 es 1111a 

vari ablC' determinante para el i11creme11to de muertes , en la humedad relativa 

valores mayores a S!J .65% . El coclic ient.e - 0.3839 asociado a la ternperat ura 

mínima funciona corno una medida de cla.«t.icidad, que con e l promedio anua l 

de la variable reduce 40.03% la media general (57) que 110 considera la tempe

ratura e n 2:! muertos y em plea ndo e l valor rníni1110 de la temperatura est ima 

;¡~-,d ecesos corno máximo(Gl .29%). 

Mode lo nueve Se genera a pa rtir de l modelo siete. i11cluyc11do i11tcracciones y 

nuevamente la temperatura como factor de variación proporcional sobre la 

med ia global. Los datos ajustan :~4.G5'Y.1 : sin embargo pierde parni111011ia al 

considerar 42 pará metros co11 u11a confianza máxima de 8!J%. La.o; deri vadas 

co11dic io11alcs de cont.a111i11ante-cnart.il da n información sobre las aportacimws 

sustantiva~-.; en la causa de 11111er tc . 

Se t. ie11c11 t res dectos cornhinados críticos: el prinwro y el segundo. los q1w 

genera el segundo cua rtil del CO con N02L3C2, PAl 1oP3C I , H HLGC I: y 

con N02L'JC l , PM10P3C l , /1 HLGC l con un efecto del G4.2% y G2.4% res

pectivamente: el te rcero, l<c<; partículas s uspendidas en el primer cua rti l co n 

COrru;L'JCl. N02L3C l , H llL6C2 con un efec to del 63, 28%. La pri111cra 

combinación est ima ;¡;¡ 111uertes y las dos últimas :12 . Esto se debe a que la 

mayor ía de la.o; interacciones tienen a portac iones posit ivas y pocas inhiben el 

efecto. Es útil realizar paso por pa.<;o esta composición de combinac iones <¡tH ' 

permite realizar juicios para determinar las i11tcraccio11es con mayor peso. 
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Limitac iones y s u gere ncias 

Limitaciones y sugerencias 

Los a justes a la respuesta cons ideran q ue la expos ición de la poblac ión a los niveles 

d e conta minación y factores meteorológicos perma nece constante, y no contemplan 

las s iguientes s ituaciones: 

• Las rned iciones dia ri a.' no a fectan a los individuos de la 111is111a ma nera. 

• No se cons idera el tiempo de expos ición de la población , o tampoco s i se 

e ncuentra a l aire libre o en lugares cerrados. 

• La variac ión de los nive les de contaminac ión dependiendo d e la zona geográ fica 

d e la Ciudad de Méx ico. 

• Se generalizan los efec tos acumulat ivos y de retrasos, por lo que se rob ustece el 

tiempo de latenc ia en día.'i: ya que en realidad cada variabl<' no ti ene la misma 

permanencia en el a mbiente y sus efec tos en la salud son dist intos . 

• E l acceso a la atención med ica y otra-' condiciones en general de los individnos. 

S in embargo, la estandarizac ión de las variables fl ex ibiliza C' I proced imiento de 

es timación del modelo, relajando los supuestos de l clima, nive les de conta 111inac ió n 

y s ns interacc iones a., í como la.s carnet.erís ti cas socio-d("nográf-inL'i de la poblac ión . 

Estudios realizados sobre salud y ni ve les diarios de conta1ninación , e la bornn s us 

a justes d e series de ela tos con µer íodos de tiempo superiores a 11n af10; es to se debe 

principa lmente a q11e la mayoría de l<L'i var iables muestran una variación s istemática 

con respecto a l tiempo _v pue(k "". a.'iociada con simples a milis is de correlaciones 

para cua lesquiera dos variables. s in e111 lmrgo esto no garantiza que se esta blezca una 

relac ión lineal ya que la tendencia en periodos de tiempo mayores a un aüo, por 

lo general no lo es , ya que la var iación puede crecer o dis minuir a 1-10 con a 1-10 , esto 

identifica como una tie nde ncia. 

O tra neces idad de e111plear series de datos mayores a 1111 aúo. es la búsq11cda 

de componentes temporales , ya que la 1nayoría de i<L'i variables de salud , clima y 

contaminac ión t ienen frec uc11te111entc <L5ociado un factor el<- tempora lidad qne pro

porciona una idea de ('Ó1 no dd w ser el aj uste del 1nodclo: <:s tas variaciones tc: 1n

porales se presentan a trav(,s de los aúüs y determinan 1111 pat. rcíu , lo q11e genera 

la posibilidad de a.5oc iac iones q1w agudi zan e l efec to e n la respuesta : es necesario 

remover los patrones (largo y / o uúmcro de onda.5) porque en a lgumc5 oc<.L5iones se 

describe n a intervalos deter111i 11 ados de tiempo y no pueden ser interpretados corno 

senoidales, ya que cuando c· l ¡wríodo 11111cs tra un co111portamiPnto sing11lar , no es 

necesaria mente senoida l o una fu11 ción pa r s imétrica , por eje mplo la ex iste ncia de 

períodos fríos largos seguidos por periodos cálidos cortos o periodos c:o n ascensos 

bruscos y descensos suaves, o v ice v(~ rsa . 
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Conclusiones 

Otro componente sistemático que puede sesgar las series ele regresión es el q11 e 

involu(' rn categor ía~ como días calendario específi cos, días de la semana o períodos 

de vacaciones o de descanso, aunque generalmente estos pa trones no son realmente 

necesarios, sin embargo tienen que revisarse, aunque no influyen <lirecta1nent(' en la 

extens ión del periodo de referencia . 

Cabe hace r mención que ex isten varios 111faodos de adec uación pa ra co ntrola r el 

clima y la temporalidad , mientras se examina n las asoc iaciones entrP la conta 111 i

na.c ión cll'I a ire y lrn; conteos de mortalidad y 111orbiliclacl . En cada C<C'< > s<' requi<'n' 

un manejo cuidadoso y buen juicio. 

El aná lisis de datos de este trabajo esta sujeto única y exc h1s ivan1 <' nl <' a 1 'J94, 

sin cons iderar las lirnitaciones en los supuestos menciona.dos. ni los pat run<'S el (' 

tendencia y temporaliclacl , por lo tanto se supone que pueden existir 111cjores aj11st<'s 

a l considerar se ries más graneles. 
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Apéndice A 

Mínimos cuadrados iterativos 

ponderados 

La mayor ía de la., est imaciones en los modelos lineales generalizados , rcqui•·re 11 

métodos iterat ivos para el cálculo de los parámetros. En general a la s - és i111a 

iteración , el método de Newton- íl.apson actua liza el último parámetro est imador (i , . 

por la fó rmula: 

donde 

y 

fi,, , = !J, + A; 1 g, 

ü l11 L 
g = i)¡3 

()2 111 L 
H = --

OfiiJ{}' 

s iendo evaluad as en fls · Lo a nter ior lo converti rnos en: 

[ 

n ]-1 " 
fis +I = Os + 8 fL1_, x,x; 8x,(y, - {1.;J 

cons idere la función de la med ia como /L;-' = cx; ii •. Esto puede reescrib irse co1110 · 

q ue es la ex presión para el est imador de mínimos cuadrados ord inarios de la regre

s ión: 

donde u, es el error. 
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Mínimos cuadrados iterativos ponderados 

Así el es timador <le máxima verosi militud Poisson puede ser calculado por re

gresión de mínimos cuadrados ordina rios iterat ivos. Esto es cquivalentP y puede ser 

calculada por regres ión df' mínimos <·uadrados ponderados de: 

Cll X¡ 

donde los pesos J/t:s cambian en rnda it<·rnción para la función de la media coucli

cioua l general ji ¡ = ~t( x ,, fi). 

En el método de puntajf' ( ·'srnn; ' ). si · rf'cmplaza H por E[H J. produciendo nua 

regresión s imila r con variable d<' JH•ndi<·nl<' : 

y el regresar: 

(.1¡¡ - i1, .< ) + 7f!r 1. ¡J, 
:1 .• 

il¡1 1 Tfj . 
• 1. 
~ 

y /1 ,,, 
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:l .7 Part ícu las fracción respirable: serie promedio móv il 24 horas . 

:l.8 Te rnperaturn: se rie valor mínimo diar io 

:l .9 Humedad rela tiva: serie porcenta je mínimo d ia rio . 
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