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RESUMEN

Se revisan los métodos de series temporales en los estudios
epidemioldgicos sobre contaminacion atmosférica, ilustrando-
lo mediante una regresion de Poisson autoregresiva, la cual ha
sido utilizada en los proyectos APHEA y EMECAM.

Se relacionan las variaciones en el nimero diario de muertos
mayores de 70 afios (todas las causas, CIE-9:001-799) en Barce-
lona, 1991-1993, con las variaciones en los niveles diarios prome-
dio de contaminacion por humos negros. Se utiliza una regresion
de Poisson por cuanto la variable aleatoria dependiente sigue pre-
sumiblemente tal distribucion de probabilidad. Como confusores
se consideran variables meteoroldgicas (promedios diarios de
temperatura y de humedad), comportamientos tendenciales, esta-
cionales y efectos de calendario presentes en la mortalidad (todos
ellos aproximados de forma determinista) asi como cualquier otra
variable que tenga un comportamiento que pueda relacionarse
con la variable dependiente (ocurrencia de epidemias de gripe por
ejemplo). La relacion entre la mortalidad y las variables confuso-
ras se modeliza de forma no lineal y se tienen en cuenta ademés
los previsibles perfodos de latencia (utilizando retardos de varia-
bles explicativa por ejemplo). Sin embargo, y debido a que el con-
trol no es perfecto, se opta por estimar un modelo de Poisson au-
toregresivo (introduciendo como variables explicativas diversos
retardos de la mortalidad) corrigiendo la autocorrelacion residual.

La principal ventaja del método de analisis descrito es la de
permitir un control de variables confusoras desde un punto de-
terminista, con un software al alcance de todos los grupos que
participan en el proyecto. Ademads, permite que el método se
pueda aplicar de una formar protocolizada y estandarizada que
facilite la comparacion de resultados y permita la realizacién de
un meta-analisis.

Palabras clave: Series temporales. Mortalidad. Contami-
nacién Atmosférica. Regresion de Poisson autoregresiva.
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ABSTRACT

Time Series Methods in the
Epidemiological Studies Regarding Air
Pollution

The time series methods in the epidemiological studies on
air pollution are reviewed, illustrated by means of an autore-
gressive Poisson regression which was employed in the
APHEA and EMECAM Projects.

A listing is provided of the variations in the daily number of
deaths of people over age 70 (all causes, CIE-9:001-799) in
Barcelona, 1991-1995, with the average variations in the daily
smog pollution levels. A Poisson regression is used insofar as
the dependent random variable presumably follows such a pro-
bability distribution. As variables possibly leading to confu-
sion, the impact of weather variables (daily temperature and re-
lative humidity averages), seasonal, tendency-related beha-
viours and day of the year on the death rate are taken into
account (all estimated on a determinist basis), in addition to any
other variable which behaves in a way that it can be related to
the dependent variable (i.e. flu epidemics). The relationship
between the death rate and the confusing-causing variables is
modelled on a non-linear basis, and the foreseeable lag times
are also taken into account (i.e. by using explicative variable
time lags). However, due to control not being perfect, it has
been decided to opt for estimating an autoregressive Poisson
model (adding in some different explicative variables time gi-
ving rise to a lag in the death rate) offsetting the residual auto-
correlation.

The main advantage of the method of analysis described
above is that of making it possible to control confusing varia-
bles from a determinist standpoint with a software to which all
of the groups taking part in this Project had access. This also af-
fords the possibility of using this method in a set, standardized
manner, facilitating the comparison of results and making an
objective point analysis possible.

Key words: Time Series. Death Rate. Air Pollution. Auto-
regressive Poisson Regression.
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INTRODUCCION

Una serie temporal es una sucesion orde-
nada en el tiempo de valores de una varia-
ble '. El estudio de las series temporales
puede consistir en el andlisis aislado de una
variable o referirse también a la relacion en-
tre dos o0 més de ellas. En la primera aproxi-
macion se intenta basicamente entender
como evoluciona en el tiempo una variable
con el fin de realizar predicciones. En epide-
miologia, y por lo que se refiere a este traba-
jo, el interés suele centrarse en el segundo
enfoque. En este sentido, se intenta cons-
truir un modelo explicativo de la evolucién
temporal de una variable, con ¢l fin de cuan-
tificar los efectos de factores de riesgo. En
los estudios epidemiologicos discutidos
aqui, los métodos de series temporales in-
tentan estudiar y cuantificar la asociacion
entre, al menos, dos series temporales: la se-
rie temporal de la respuesta en términos de
un problema de salud, mortalidad por ejem-
plo, y la serie temporal de exposicion, como
por ejemplo contaminacion.

En primer lugar debemos distinguir los
métodos de series temporales de los anali-
sis longitudinales. Los estudios longitudi-
nales se caracterizan porque miden repeti-
damente a los individuos o sujetos del estu-
dio, a lo largo del tiempo. Contrariamente,
los métodos de series temporales suele uti-
lizar observaciones agregadas, lo que en al-
gun momento ha llevado a denominarlos
«estudios temporales de datos agrega-
dos» 2. Un ejemplo podria ser el estudio de
la asociacion entre las variaciones diarias
en la contaminacion atmosférica y la mor-
talidad en una ciudad. El numero diario de
muertos se obtendria del correspondiente
registro de mortalidad y los niveles diarios
de contaminaciéon atmosférica como pro-
medio de contaminantes registrado en la
red de control de la ciudad. Es cierto, sin
embargo, que los estudios longitudinales
pueden ser analizados de forma agregada
(con base diaria, por ejemplo) y que tam-
bién se han analizado series temporales de
individuos 3.
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Como segunda diferencia, los periodos de
observacion en los estudios longitudinales
no necesariamente coinciden en todos los
individuos. Los métodos de series tempora-
les, contrariamente, no permiten ni disconti-
nuidades en las observaciones de las varia-
bles de interés ni, sobre todo, intervalos de
observacion de distinto tamatfio.

Pero quizés la diferencia mas importante
radique en que en los métodos de series tem-
porales se supone que existe correlacion, o
dependencia temporal, entre todas las obser-
vaciones de la variable. En un estudio longi-
tudinal sdlo existe dependencia dentro de
grupos de observaciones, ¢l individuo (del
que se disponen de observaciones repetidas)
o agrupaciones de analisis, denominadas
cluster. Un ejemplo podria ser el del analisis
de los factores explicativos de la capacidad
pulmonar en un conjunto de individuos. El
cluster de analisis lo constituiria el indivi-
duo y las observaciones las diferentes medi-
ciones de sus capacidades pulmonares y de
posibles variables explicativas. Notese que
los datos se estructuran jerarquicamente,
primero el cluster, independiente de otros
clusters, y después las observaciones repeti-
das para cada (y dentro de cada) cluster, de-
pendientes entre si ®. Estas diferencias exi-
gen de la utilizacion de métodos estadisticos
adecuados y especificos, en algunos aspec-
tos, de cada uno de los distintos disefios.

METODOS DE SERIES TEMPORALES
EN EPIDEMIOLOGIA AMBIENTAL

Desde el inicio de la utilizacion de las se-
ries temporales en epidemiologia, la meto-
dologia para analizar la asociacion entre el
cambio en la exposicién promedia y el cam-
bio en la incidencia de la enfermedad ha ido
sofisticandose, evolucionando conforme se
ha modificado la relacion exposicion-efecto
y/0 las variables de interés.

Los primeros estudios epidemioldgicos

sobre el impacto de la contaminacion at-
mosférica sobre la salud se realizaron como
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consecuencia de los episodios extremos de
contaminacion. La relacion entre la variable
dependiente, mortalidad principalmente, y
los contaminantes atmosféricos, posibles
variables explicativas, se analizaba utilizan-
do basicamente simples representaciones
graficas °.

En los paises desarrollados tales episo-
dios quedaron circunscritos a los afios cin-
cuenta. Desde los sesenta (setenta en nues-
tro pais) los niveles de contaminacion at-
mosférica se redujeron de forma importante.
La asociaciéon entre la contaminacion at-
mosférica y algunas variables de salud habia
sido evidente durante los episodios extre-
mos. Sin embargo, pequefias variaciones en
la calidad del aire podrian tener efectos de
menor magnitud en la salud de los indivi-
duos. Por tanto se necesitan series tempora-
les mas largas a fin de determinar si tales
asociaciones son o no estadisticamente sig-
nificativas. En este sentido diversos trabajos
intentaron analizar dichas relaciones utili-
zando modelos de regresion lineal en los
que tanto la variable dependiente como las
variables explicativas eran series tempora-
les 113, En general, sin embargo, estos ana-
lisis presentan perturbaciones autocorrela-
cionadas, puesto que, por un lado, relacio-
nan series temporales y, por otro, controlan
de forma bastante rudimentaria (y a veces
no las controlaron en absoluto) posibles va-
riables confusoras. Al sesgar los errores es-
tandar de los estimadores de los pardmetros
y, en general, reducir la eficiencia de las es-
timaciones, la autocorrelacion podria poner
en serias dudas las inferencias realizadas.
Por otra parte, y como es sabido, los mode-
los de regresion lineal multiple suponen que
la variable dependiente se distribuye nor-
malmente. Quizas no sea ésta una distribu-
cién de probabilidad adecuada para varia-
bles respuesta de salud.

La metodologia del proyecto APHEA +!6
supuso un verdadero revulsivo, puesto de
manifiesto en los miltiples trabajos que en
los Gltimos afios 1a han utilizado directamen-
te 172! o0 se han inspirado en ella?*?’. En
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nuestro pais el proyecto EMECAM (véanse
los trabajos de Pérez-Hoyos et al. y Ballester
et al. en este mismo numero) pretende eva-
luar el impacto a corto plazo de la contami-
nacion atmosférica en la salud. Para ello se
analizan las series temporales de mortalidad,
contaminantes y otras variables aplicando
una metodologia basada en la utilizada en el
estudio APHEA. La metodologia propuesta
analiza, mediante una regresion de Poisson
autoregresiva, la asociacion a corto plazo en-
tre las variaciones temporales en la contami-
nacion atmosférica y en datos agregados de
variables de salud, principalmente mortali-
dad diaria y/o visitas a los servicios de urgen-
cias hospitalarios, prestando especial aten-
cion a la estructura de autocorrelacion en la
variable respuesta, a la estacionalidad y a la
tendencia de la misma, y a la influencia de
variables meteorologicas.

En el presente trabajo vamos a mostrar
las caracteristicas de la regresion de Poisson
autoregresiva para establecer asociaciones
entre series de datos temporales en ciencias
de la salud.

METODOS

Como ejemplo para ilustrar el uso del mé-
todo mostramos en la Figura 1 la evolucion
temporal del nimero diario de muertos ma-
yores de 70 afios (todas las causas,
CIE-9:001-799) en Barcelona, 1991-1995,
que intentaremos relacionar con la contami-
nacion.

El niimero diario de muertos, Y,, puede
ser considerado una variable aleatoria Pois-
soniana (figura 2), es decir una variable dis-
creta que toma unicamente valores enteros
positivos y cuyo rango, presumiblemente,
no es muy amplio (minimo 12 muertos dia-
rios - maximo 61 muertos diarios). En este
caso Y, (denotando por t el dia t=1,...,1826)
se generara por una distribucion de Poisson
con parametro p, (el nimero diario esperado
de muertos mayores de 70 afios).
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Figura 1

Niimero diario de muertos mayores de 70 afios. Barcelona, 1991-1995
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La probabilidad que un dia registre exac-
tamente y, muertos mayores de 70 afios
(siendo y, = 0,1,2,...) puede expresarse:

—ut oyt
Prob (Y, =y, )=
y,!

siendo E(Y,) = 1,

La variable Poissoniana no es estaciona-
ria en el tiempo, es decir el nimero esperado
de muertos no permanece constante durante
todo el perfodo considerado. Asi, la serie
temporal del nimero diario de muertos ma-
yores de 70 afios presenta una muy ligera
tendencia decreciente y un claro comporta-
miento estacional, con maximos en invierno
y minimos en verano (figura 3).

De este modo podemos suponer en nues-
tro caso que el namero diario (medio) de
muertos mayores de 70 afios, p,, depende
del nivel diario (medio) de contaminantes

atmosféricos, por ejemplo humos negros
(BLSMK.,). Para analizar esta posible rela-
cion hay que tener en cuenta algunas posi-
bles variables confusoras. Entre estas se en-
cuentran principalmente variables meteoro-
l6gicas, como por ejemplo los promedios
diarios de temperatura (TEMP,) y de hume-
dad (HUML,). Asi, se puede escribir el si-
guiente modelo de regresion de Poisson:

Ln(,) = B, + B,BLSMK, + B,TEMP, +
+ B,HUMI,

siendo f; (i=0,1,2,3) parametros desconoci-
dos y t denotando el dia t=1,..., 1826; corres-
pondiendo 1 a 1 de enero de 1991 y 1826 a
31 de diciembre de 1995.

Como instrumento de diagndstico del
ajuste del modelo observamos la evolucion
temporal de los residuos de Pearson (los resi-
duos mas adecuados en este tipo de ajuste).
Hay que notar que los residuos presentan una
estructura estacional, no oscilando de forma

Figura 3
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Figura 4

Evolucién temporal de los residuos de Pearson. Regresién de Poisson

Residuos de Pearson
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aleatoria en torno al cero con varianza cons-
tante. Este hecho podria ser debido a la exis-
tencia de errores de especificacion. En pri-
mer lugar, las relaciones entre la variable de-
pendiente y el contaminante, y entre la
primera y las variables meteorolégicas po-
drian no ser lineales, tal y como se ha supues-
to hasta ahora. Asi, la relacion entre la tem-
peratura y la mortalidad puede representarse
por medio de la tipica forma de V con el ala
izquierda mas pronunciada 222%, Esta relacion
se ilustra graficamente en la Figura 5 me-
diante el ajuste de una regresion localmente
ponderada (lowess) entre el nimero diario de
muertos y la temperatura media.

La relacion observada en la figura sugiere
que la temperatura (y la humedad) deberian
introducirse de forma no lineal en la regre-
sion de Poisson antes expresada.

Por otra parte, no parece muy razonable

suponer una relacion estatica entre los con-
taminantes y/o las variables meteorologicas

138

1994 1995

y la variable respuesta. Asi, por ejemplo, no
es 10gico suponer que aumentos en la tem-
peratura media por encima de 25 °C incre-
menten el numero de muertos unicamente el
mismo dia, sino que el efecto sobre la mor-
talidad podia mantenerse algunos dias mas.
Deben tenerse en cuenta los previsibles pe-
riodos de latencia (presumiblemente cortos)
en la manifestacion de los efectos de las va-
riables de interés, introduciendo retardos o
promedios de las variables meteoroldgicas
en el modelo de mortalidad.

Ademas, y tal como pone de manifiesto
la funcidn de autocorrelacion simple (ACF)
de los residuos de Pearson (Figura 6), exis-
te una importante autocorrelacion residual
en la regresion de Poisson, alin cuando el
contaminante (humos negros) y las varia-
bles meteorologicas (temperatura y hume-
dad) han sido controlados adecuadamente,
es decir la forma funcional y la dinamici-
dad o latencia de las relaciones es tenida en
cuenta.

Rev Esp Salud Publica 1999, Vol. 73, N.° 2
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Figura 5

Relacion entre el niimero diario de muertos mayores de 70 afios y la temperatura media diaria
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Residuos de una regresion de Poisson: Variable dependiente: Ntimero diario de muertos mayores de 70 afios (en logaritmos); Variables explicativas: Humos
negros (valor corriente, t, y un retardo, t-1); Temperatura (valor corriente, t, uno, t-1, tres, t-3, y cinco retardos, t-5); Temperatura al cuadrado (valor corrien-
te, t, tres, t-3, y cinco retardos, t—5); Humedad (valor corriente).
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Lo que ocurre es que aln existen impor-
tantes confusores que no han sido controla-
dos. En primer lugar ni el contaminante ni
las variables meteorolégicas explican por
completo la ligera tendencia y la estaciona-
lidad de la variable dependiente.

Muchas variables muestran variaciones
temporales sistematicas, conductas sosteni-
das a largo plazo, es decir tendencias, o con-
ductas regulares que se repiten como méxi-
mo un afio después, denominadas estaciona-
lidad. Por ejemplo, tanto el nimero de
muertos mayores de 70 afios en Barcelona
como la mortalidad por SIDA en Estados
Unidos han venido disminuyendo desde
1991. Por supuesto esto no significa que
exista una relacién de causalidad entre tales
variables. Este mismo tipo de fenémeno
puede darse al analizar la relacion entre las
variables meteoroldgicas y el contaminante
con la mortalidad. Dado que cualquier par
de variables que presenten tendencia estaran
correlacionadas, la tendencia debe ser elimi-
nada de la posible relacion causal.

Ademais, la mayoria de series temporales
presenta un comportamiento estacional. Las
variaciones estacionales en el niimero de
muertos mayor de 70 afios podrian estar
causadas ademads de por factores meteorolo-
gicos, por otros factores que también tengan
un comportamiento estacional. Estas con-
ductas deberian ser eliminadas de las posi-
bles relaciones causales. Finalmente, los
cfectos denominados «de calendario», como
los del dia de la semana o los efectos de las
fiestas, podrian también producir algin ses-
go en la estimacion de relaciones causales
entre series temporales, por lo que deben ser
controlados.

Existen dos formas de controlar las varia-
ciones temporales sistematicas: la aproxi-
macion estocastica y la aproximacion deter-
minista. En numerosos estudios de relacién
entre la mortalidad y la contaminacion,
como el proyecto APHEA o el proyecto
EMECAM que se presenta posteriormente
en esta misma revista, se opta por utilizar
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una aproximacion determinista de las varia-
ciones temporales. En series temporales con
un nimero pequeiio de afios, como suele ser
el caso de los estudios que estamos comen-
tando, es previsible que no se observen
grandes variaciones en la evolucion de la
componente de tendencia. Por ello se suele
optar por construir una funcién lineal o poli-
nomica del tiempo transcurrido desde el ori-
gen del estudio, aproximacion de tipo deter-
minista. Por otra parte las variaciones esta-
cionales, es decir el hecho de que el nimero
de muertos sea superior en invierno que en
verano, sigue un patron parecido en los pe-
riodos de estudio, observando ademas que
la transicion entre la estacion calida y la fria
es mas suave que entre la estacion fria y la
calida. Esta conducta también puede ser
controlada de modo determinista, bien in-
cluyendo variables ficticias que contemplen
los meses del afio, las estaciones climatolo-
gicas, etc o bien incluyendo términos sinu-
soidales del tipo sen(k2mt/365) y cos(k2mt/
365) siendo k un valorde 1 al 6 y t=1,2,... el
numero de dias transcurridos desde el inicio
del estudio. Este tipo de términos permite
recoger desde ciclos anuales (k=1) hasta ci-
clos bimestrales (k=6).

Ademas de los factores estacionales
propiamente dichos, como se ha comenta-
do, los efectos de calendario pueden ser
controlados mediante variables ficticias
deterministas. De este modo se pueden
controlar los dias de la semana, tomando
el lunes como referencia, los dias de fiesta,
etc. Finalmente, deberian controlarse otros
posibles confusores tales como la ocurren-
cia de epidemias de gripe o alglin suceso
inusual que tenga un comportamiento que
pueda relacionarse con la variable depen-
diente.

Tras controlar las variaciones temporales
sistematicas, a pesar de observar una impor-
tante reduccidn, la figura 7 muestra como
existe ain autocorrelacion residual en la re-
gresion de Poisson finalmente estimada.
Ello ocurre porque no se han podido contro-
lar todos los posibles confusores ni se ha po-

Rev Esp Salud Publica 1999, Vol. 73, N.°2
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Figura 7

ACF de los residuos de Pearson. Regresién de Poisson

Residual

ACF
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Residuos de una regresion de Poisson: Variable dependiente: Ntimero diario de muertos mayores de 70 afios (en logaritmos); Variables explicativas: Humos
negros (valor corriente, t. y un retardo, t-1): Temperatura (valor corriente, t, uno, t-1, tres, t-3, y cinco retardos, t-5); Temperatura al cuadrado (valor corrien-
te, t, tres, t-3. y cinco retardos, t-5); Humedad (valor corriente); Tendencia lineal (t=1,...,1826); Variables ficticias para los afios (a1992=1 1992, 0 otro caso;
21993, a1994 y a1995); Términos sinusoidales (sen(k2n/365) y cos(k2n/365), k=1.2,4,5 y 6); Efectos calendario (Martes: 1 Martes, 0 otro caso; Miércoles,
Jueves, Viernes, Sabado. Domingo); Fiesta (| festivos no Domingo, 0 otro caso); B92 (1 desde el 15 julio 15 hasta el agosto de 1992, 0 otro caso); Nimero
diario de casos de gripe (valor corriente, t, uno. t-1. tres, t-3, y cinco, t-3, retardos).

dido representar exactamente la relacion en-
tre la variable dependiente y cada una de las
explicativas. Cabe recordar que la presencia
de autocorrelacion si bien no sesga la esti-
macion de los parametros, proporciona erro-
res estandar erroneos y no eficientes, lo que
invalidaria las inferencias que hubieran po-
dido realizarse.

Por este motivo se opta por corregir la au-
tocorrelacion residual estimando un modelo
de Poisson autoregresivo. De entre todos los
modelos autoregresivos escogemos el pro-
puesto por Besag %, dado que es el unico
que puede ser estimado recurriendo a méto-
dos y a software estandar *. El modelo se
construye introduciendo como variables ex-

Rev Esp Salud Publica 1999, Vol. 73, N.° 2

plicativas retardos de la variable dependien-
te. En el caso que se presenta, y tras obser-
var la funcion de autocorrelacion simple de
los residuos (figura 7), se considerd que de-
berian introducirse los retardos 1,2 v 6 (aun-
que este ultimo parece s6lo marginalmente
significativo).

Asi el modelo final ajustado queda como:

Lo(u) = By + X Bx + 7Y
THY o T Y

en el que Y, denota el nimero diario de
muertos mayores de 70 afios en el tiempo t y
x;, las variables explicativas vistas anterior-
mente.
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DISCUSION

La principal desventaja de los métodos de
series temporales, al igual que otros estu-
dios ecologicos basados en datos agregados,
radica en la posibilidad de incurrir en la co-
nocida falacia ecoldgica. Sin embargo, la
posibilidad de confusién es menor que en
los estudios geograficos (agregados). De he-
cho, gran parte de los confusores potencia-
les pueden suponerse mas o menos constan-
tes en el tiempo y, en todo caso, muy poco
correlacionados con la exposicion. Pero
ademas, la gran ventaja de los métodos de
series temporales respecto a otros disefios
ecoldgicos, radica en la posibilidad de con-
trolar la confusion tiempo-dependiente, in-
cluso la altamente correlacionada con la ex-
posicion, introduciendo tendencias u otras
variaciones sistematicas en las relaciones
causales.

Como ventaja respecto a los andlisis de
base individual, los métodos de series tem-
porales permiten considerar las variaciones
temporales en la exposicion. Estas variacio-
nes no siempre son observables en estudios
de indole individual. Por otra parte, y a dife-
rencia de los analisis individuales, los méto-
dos de series temporales suelen utilizar gran
cantidad de datos, lo que permite aumentar
la potencia estadistica y, por tanto, detectar
débiles asociaciones entre respuesta y expo-
sicion. Los métodos de series temporales, fi-
nalmente, suelen ser bastante baratos al uti-
lizar medidas de exposicion y de respuesta
comunes a toda la poblacion.

El método de analisis descrito, y que pos-
teriormente es presentado como el utilizado
por el proyecto EMECAM, tiene entre sus
principales ventajas, el permitir un control
de variables confusoras desde un punto de-
terminista con un software al alcance de to-
dos los grupos que participan en el proyecto.
Ademaés permite que el método se pueda
aplicar de una formar protocolizada y estan-
darizada que facilite la comparacion de re-
sultados y permita la realizacion de un me-
ta-analisis.
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Alternativamente, la confusion se podria
haber controlado utilizando una aproxima-
cién estocéstica, aunque las variaciones sis-
tematicas en las variables respuesta no indu-
cen a pensar en un comportamiento de este
tipo, y un enfoque determinista puede resul-
tar suficiente. Por otra parte, el modelo
Poisson autoregresivo Gnicamente es esta-
cionario (conducta deseable) si la suma de
los estimadores de los parametros de los re-
tardos de la variable dependiente tiene signo
negativo *°, Este hecho se produce en la ma-
yoria de las ocasiones y la comprobacion
debe de efectuarse al final del proceso de
analisis. En el caso de que finalmente no se
confirmara la estacionalidad del proceso se
deberian utilizar otro tipo de modelos bien
de tipo Markovianos estacionarios sin impo-
ner restriccion o bien modelos mixtos de
Poisson de efectos aleatorios, que pudieran
recoger las variables confusoras no inclui-
das y que permitieran explicar la heteroge-
neidad aparente de los modelos. Sin embar-
go, el ajuste de estos modelos requiere la
utilizacidon de programas estadisticos com-
plejos y especificos, con lo cual seran tinica-
mente considerados en el caso de que los
modelos de Poisson autoregresivos mencio-
nados en este trabajo nos hagan sospechar la
existencia de graves problemas de heteroge-
neidad de los modelos.
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