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Resumen

El 21 de enero del ano 2013 Emilia Figueroa Silva de 9 meses murié, luego de que Nelson Farina
impactara el auto de sus padres con 1.9 gramos del alcohol por litro de sangre dandose a la fuga. Fue
condenado a dos anos de pena remitida y el pago de una multa de 8 UTM, en ese entonces la legislacion no
contemplaba penas efectivas para este tipo de delitos. Es por esto que se creé la ley Emilia que corresponde
a una modificacion a la ley de transito en lo que refiere al delito de manejo en estado de ebriedad causando
lesiones graves, gravisimas o con resultado de muerte, obligando a detener la marcha del vehiculo, prestar

ayuda y dar cuenta a la autoridad en todo accidente que se produzcan lesiones.

Para analizar el impacto que ha tenido la entrada en vigencia de esta ley (16 de septiembre del afio
2014), se utilizé series de tiempo interrumpidas (ITS), que consiste en interrumpir la serie en un tiempo
definido y se espera como consecuencia que los datos reflejen un cambio de nivel o tendencia. Este estudio
se enfoco en muertes y hospitalizaciones causadas por accidentes de transito, donde se obtuvo la frecuen-
cia semanal de cada una de ellas para crear la serie temporal y modelos a utilizar. Dado que la variable

respuesta es de tipo conteo se utilizo la regresion binomial negativa, ya que los datos poseen sobredispersion.

Del estudio se obtuvo que en las muertes analizadas a lo largo de todo el pais luego de un ano de la
implementacion de la ley, disminuyeron un 0.79 %, mientras que en la regiéon Metropolitana este decremen-
to fue de un 3.3%. Por otra parte, las hospitalizaciones causadas por accidentes de transito a lo largo de
todo el pais tuvieron una disminucién de un 1.8 %, pero este andlisis en la Regién Metropolitana tuvo un

aumento de un 1.4 %, lo que puede deberse a la obligacién de detener la marcha del vehiculo y prestar ayuda.

Es importante mencionar que si bien, existié una disminucién tanto en muertes como en hospitaliza-
ciones (a excepcién de hospitalizaciones en la Regién Metropolitana) posterior a la implementacién de la
ley, no representa un impacto cuantioso en las condiciones que se producen los accidentes de transito en

nuestro pais.

Palabras claves: Ley Emilia, accidentes de transito, I'TS, regresién binomial negativa.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El dia 21 de enero del 2013 a raiz de un fatal accidente de transito, Emilia Silva Figueroa de 9 meses
de vida, murié luego de que Nelson Farina Jara impactara el auto de sus padres con 1.9 gramos de alcohol
por litro de sangre y posteriormente se diera a la fuga en la comuna de Vitacura. Luego del fallecimiento
de la pequena Emilia, Farina fue condenado a dos anos de pena remitida y el pago de una multa de 8 UTM
por conduccién en estado de ebriedad, debido a esto los padres decidieron iniciar una campana en redes
sociales llamada “Ley Emilia”, ya que, en ese entonces la legislaciéon no contemplaba penas efectivas para

este tipo de asesinatos.

El 16 de septiembre del 2014 se implementé una modificacién a la ley de transito (Ley N 18.290) lla-
mada “Ley Emilia” (Ley N 20.770), en lo que se refiere al delito de manejo en estado de ebriedad, causando
lesiones graves, gravisimas o, con resultado de muerte. Dicha ley obliga entre otras cosas a: “Detener la
marcha del vehiculo, prestar la ayuda posible y dar cuenta a la autoridad de todo accidente en que se
produzcan lesiones” (I)); lo que establece sanciones mas duras a quienes manejen en estado de ebriedad
y provoquen un accidente, ademas de tipificar como “delito”huir del lugar y negarse a la realizaciéon del

alcotest.

Para analizar el impacto que ha tenido en los accidentes de transito la entrada en vigencia de la Ley
Emilia, se usard el enfoque de serie temporal interrumpida (ITS). { ITS es un diseno que registra gran
cantidad de observaciones antes y después de aplicar un tratamiento. La serie se interrumpe en un punto

claramente definido en el tiempo y se espera como consecuencia, que los datos reflejen un cambio de nivel,
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tendencia, o ambos (2)). Esto permite que se pueda evaluar la presencia o eficacia del tratamiento. En este
caso el tratamiento es la entrada en vigencia de la ley, donde se tiene bien definido en el tiempo de pre y

post intervencion.

1.2. Planteamiento del Problema

En Chile 1 de cada 10 accidentes con resultado de muerte se debe al consumo de alcohol en los con-
ductores. Durante los tultimos anos se han logrado importantes avances en materia de leyes por parte del
Ministerio de Transporte y Telecomunicaciones, a través de CONASET (Comisién Nacional de Seguridad
de Transito), con la implementacién de la “Ley tolerancia cero en el ano 2012 y su posterior modificacién

con la entrada en vigencia de la “Ley Emilia”.(3)

Desde el 2012 segiin CONASET se registraron bajas importantes en lo que se refiere a fallecidos en
accidentes de transito ligados al consumo de alcohol en los conductores, llegando a 126 victimas en el ano

2017, la cifra mas baja en los iltimos 30 afos.

Dentro de los métodos de estudio para analizar esta problematica se considerara el enfoque de las I'TS.

El cual es 1til para detectar cambios en la variable dependiente que se relacione con el tratamiento.

Una ITS estandar utiliza el siguiente modelo de regresién segmentada (4)):

Y, = Bo + BT + Bo Xy + BT X,

Donde Y; es el resultado en el tiempo t, T es el tiempo transcurrido desde el inicio del estudio con la
unidad que representa la frecuencia con la que se toman las observaciones (mes o ano) y X; es una variable
ficticia que indica el periodo antes del tratamiento (codificado en 0) o el periodo posterior al tratamiento
(codificado en 1). Por otra parte (3, representa el nivel de la linea base a T' = 0, (31, se interpreta a me-
dida que aumenta el cambio en el resultado asociado con una unidad de tiempo, 35 es el cambio de nivel
que ocurre después del tratamiento y 3 indica el cambio de pendiente después de la intervencién. Cabe

destacar que la féormula anterior es utilizada solo cuando los datos tienen una tendencia lineal, pero en
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el desarrollo del estudio se tendran datos con 3 enfoques distintos, lo que nos llevara analizar datos con

distinta tendencia.

El fin de este estudio es que, a través de este tipo de modelo, se pueda determinar el impacto a nivel
social que ha tenido la implementacion de esta nueva ley y evaluar si han disminuidos los accidentes de

transito provocados por conductores que estan bajo la influencia del alcohol.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

= Determinar el efecto de la ley Emilia en la tasa de accidentes de transito usando series de tiempo

interrumpidas.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Discutir tipos de analisis de modelos de series de tiempo interrumpidas.

Proponer un modelo de serie de tiempo interrumpidas basado en un analisis descriptivo.

Realizar analisis de mortalidad y hospitalizaciones con datos recolectados.

Ajustar el modelo propuesto.

Determinar los factores que inciden en el cambio de comportamiento de la serie.

Validar el modelo propuesto.

1.4. Metodologia de Trabajo

En primera instancia, se realizard una revision bibliografica en la literatura pertinente sobre series de
tiempo interrumpidas, lo que nos permitird obtener el conocimiento teérico y poder entender cémo se

construyen este tipo de modelos, para su posterior implementacion.

Luego de la implementacién y de haber elegido el disenio de la ITS se debe crear una hipdtesis de cémo

el tratamiento afectaria al resultado si fuera eficaz, y evaluar si el cambio sera gradual en el gradiente de
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la tendencia, o en el nivel o en ambos, y si se mostrard inmediatamente o habra un periodo de retraso en

el efecto. Esta decision se debe realizar en base a la literatura existente y el conocimiento.

Por otro lado, se debe realizar un analisis estadistico descriptivo que debe incluir diagramas de resumen,
graficos de dispersién de la serie, con esto identificar la tendencia, los patrones estacionales, ver si existen

valores atipicos y realizar comparaciones bivariadas.

Posteriormente se debe crear el modelo de regresion y, dado que se tienen datos de tipo discreto (N de
accidentes por conduccién ligada al alcohol en un tiempo determinado) se usarda un modelo de regresion
Binomial Negativo debido a la sobredispersion en los datos.

Existen una serie puntos metodolégicos a evaluar en series de tiempo para mejorar la solidez del anélisis, la
estacionalidad por ejemplo puede causar problemas, si existe una distribucién desigual antes y después del
tratamiento, lo que lleva a la autocorrelacion y dispersién excesiva. La estacionalidad podria solucionarse
con un modelo estratificado por algin periodo de tiempo o utilizando funciones mas complejas como los
términos de Fourier o splines. La dispersién excesiva que provocaria una estimacién incorrecta de los errores
estandar se debe solucionar realizando un ajuste de escala para corregir el modelo. La autocorrelacién se
explica en gran medida por la estacionalidad, por lo tanto, después de controlar este factor esto deja de

ser un problema. (4))

Este procedimiento se debe realizar de forma independiente para accidentes de transito bajo la in-
fluencia del alcohol con, resultado de muerte, lesiones graves y lesiones gravisimas (5)). Y asi en el estudio

evaluar diferentes tipos de tendencias y que el modelo para los tres enfoques sea distinto.
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Marco Teorico

2.1. Modelos de Regresién

En un modelo de regresién, el concepto basico es que pronosticamos las series de tiempo de interés
asumiendo que tiene una relacién lineal con otras series de tiempo. La variable de prondstico también se
denomina variable regresiva o dependiente, mientras que la variable de prediccién se denomina variable

independiente o explicativa.

2.1.1. Regresion lineal simple

El modelo de regresién simple permite una relacion lineal entre la variable de prondstico y y una variable

predictiva tinica X: (1))

Y = Bo + Prxs + &

Los coeficientes By y 81 denotan la interseccién y la pendiente de la linea respectivamente. La inter-
seccion By representa el valor predicho de y cuando z=0. La pendiente 3; representa el cambio promedio
predicho en y que resulta del incremento en una unidad de z.

Este modelo podemos expresarlo matricialmente de la siguiente manera:

n 1 Ty €1
Y2 1 @ Bo €2
= +

B
Yn 1 Ty €3

11
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2.1.1.1. Supuestos del Modelo

Cuando usamos un modelo de regresion lineal, implicitamente estamos haciendo suposiciones con res-
pecto a las variables del modelo, como por ejemplo que la relaciéon entre la variable de prondstico y las

variables predictoras satisface la ecuacién lineal.
u E(Et): 0

» Las perturbaciones son no correlacionadas, de lo contrario, los prondsticos seran ineficientes, ya que

hay més informacién en los datos que pueden ser explotados.

» Las perturbaciones no estan relacionadas con las variables predictoras; de lo contrario, habria mas

informacion que deberia incluirse en la parte sistematica del modelo.
» ¢; ~ N(0,0?) esto permite producir ficilmente intervalos de prediccién.

» Las variables explicativas son no estocésticas (fijas), es decir, cada predictor X no es una variable

aleatoria.

2.1.1.2. Estimacion de los parametros

En la practica, tenemos observaciones, pero no conocemos los valores de los coeficientes 5y , (1. Estos

deben ser estimados a partir de los datos.

2.1.1.2.1. Estimacién de minimos cuadrados El principio de minimos cuadrados proporciona una
manera de elegir los coeficientes de manera efectiva al minimizar la suma de los errores cuadrados. Es

decir, elegimos los valores de 3y , /1 que minimizan.

T T
Z 5? = Z(yt — Bo — 51$1,t)

t=1 t=1

Esto proporciona el menor valor para la suma de los errores cuadrados. Los coeficientes estimados

(BB , BI) se obtienen a través de la ecuacién:

b= (X'X)"X"y
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2.1.1.3. Bondad de ajuste

Para determinar qué tan bien un modelo de regresiéon lineal se ajusta a los datos es a través del
coeficiente de determinacién (R?). Esto es el cuadrado de la correlacién entre los valores observados y los

predichos. Alternativamente puede calcularse como:

> @ -9)
Z(yt —7)°

Esto refleja la proporcién de variacion en la variable de prondstico que se explica por el modelo de

R? =

regresion.
El coeficiente de determinacién nos indica que tan cerca estan las predicciones con los valores reales, es
decir, si R? estd cercano a 1 las predicciones se acercan a los valores, mientras que si R? estd cercano a 0
las predicciones no estan relacionadas con los valores reales.

Es importante que senalemos que el valor R? nunca disminuird al afiadir un predictor adicional al
modelo y esto puede llevar a un sobreajuste. Validar el rendimiento del prondstico de un modelo en los

datos de la prueba es mucho mejor que medir el valor R? en los datos de entrenamiento.

2.1.1.4. Error estandar de la regresion

Otra medida de lo bien que el modelo puede encajar con los datos es la desviacién estandar de los

residuos, que se calcula utilizando

_ 1 o,

7= \/ TR o1

Donde £ es el nimero de predictores en el modelo. Note que dividimos por T -k-1 porque hemos

estimado los parametros k+ la intercepcién y un coeficiente para cada variable predictiva al calcular los
residuos.

El error estandar esta relacionado con el tamano del error promedio que produce el modelo. Podemos

comparar este error con la media de la muestra de y o con la desviacion estandar de y para obtener alguna

perspectiva sobre la precisién del modelo.

2.1.2. Regresion miiltiple

Cuando hay dos o mas variables predictoras, el modelo se llama modelo de regresion multiple. Cada una

de las variables predictoras debe ser numérica. Los coeficientes miden el efecto de cada predictor después
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de tener en cuenta los efectos de todos los otros predictores en el modelo. Asi, los coeficientes miden los

efectos marginales (11)).

Y = Bo+ Prx1s + Boxoy + ...+ BrXps + €

Donde y es la variable a pronosticar y x1,...,x; son las variables predictoras. Cada una de las variables
predictoras debe ser numérica. Los coeficientes f31,...,8; miden el efecto de cada predictor después de tener
en cuenta los efectos de todos los demas predictores del modelo. Asi, los coeficientes miden los efectos
marginales de las variables predictoras.

Este modelo puede ser conveniente escribirlo de forma matricial donde todos los valores de la variable

de pronéstico se dan en una sola ecuacién. Donde y= (y1,...,y:)", e=(€1,..-.€¢)", 5=(Lo,---,0k) ¥

1 X111 L21 - Tk
1 T12 T2 -+ Tg2
X =
1 Tit Tor - Tt
Entonces
y=Xp+e

Donde ¢ tiene media 0 y varianza o2I. Nétese que la matriz X tiene filas ¢ que reflejan el nimero de
observaciones y columnas k+1 que reflejan el intercepto que representa la columna de unos mas el niimero

de predictores.

2.1.2.1. Estimacion de parametros a través de minimos cuadrados

La estimacién de los minimos cuadrados se realiza minimizando la expresion:

ce=(y—XB)(y—Xp)

Puede demostrarse que esto se minimiza cuando [ toma el valor:

B=(X'X)"X"y
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Esto se conoce a veces como la “ecuacién normal”. Los coeficientes estimados requieren la inversion
de la matriz (X’X)~! Si X no es de rango de columna completa, entonces la matriz X’'X es singular y el
modelo no puede ser estimado.

La desviacién residual se estima utilizando:

— 1 ~ ~

o= m(y - XB)(y — XpB)

2.1.2.2. Valores ajustados y validacion cruzada

La ecuacién normal muestra que los valores ajustados pueden calcularse utilizando

J=XB=X(X'X)"a'y=Hy
Donde H = X(X'X )~ !X’ se conoce como la “matriz sombrero” porque se utiliza para calcular .

Si los valores diagonales de H se denotan como hyq, ..., h, entonces se puede calcular la estadistica de vali-

dacién cruzada usando

T

1 2
CV = T Z[et/(l - ht)]

t=1
Donde e; es el residuo obtenido al ajustar el modelo a todas las observaciones T. Por lo tanto no es

necesario ajustar los modelos separados T cuando se calcula la estadistica C'V.

2.1.3. Regresion no lineal

Existen muchos casos en los que una forma funcional no lineal es mas adecuada. A modo de simplificar
el analisis, asumiremos que solo tenemos un predictor de X.

La forma mas simple de modelar la relacién no lineal es transformar la variable de pronéstico y/o la
variable de prediccion antes de estimar un modelo de regresién. La transformacion mas utilizada es el
logaritmo natural, si bien esto proporciona una forma funcional no lineal, el modelo sigue siendo lineal en
los pardmetros.

Al aplicar esto el modelo queda de la siguiente manera (L))

log y = Bo + Bilogx + €
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En este modelo (; puede interpretarse como una elasticidad, es decir, es el cambio porcentual medio
en y resultante de un incremento del 1% en .

Otra forma 1til de modelar la relacion no lineal se especifica como log-lineal que consiste en trasformar
solamente la variable de prondstico y la forma lineal-log se obtiene transformando el predictor.

Es importante mencionar que, para realizar una transformacién logaritmica a una variable, todos sus
valores observados deben ser mayores que cero. En el caso que la variable x contenga ceros, se utiliza el log
de transformacién (x+1). Esto tiene un efecto similar al de tomar logaritmos, pero evita el problema de los
ceros, también tiene el efecto de que los ceros en la escala original permanecen en la escala transformada.

Hay casos en los que la simple transformaciéon de los datos no sera adecuada y puede ser necesaria una

especificacion mas general. Entonces el modelo que usaremos es:

y=flz)+e

Donde f es una funcién no lineal. En la especificacion de la regresion no lineal que sigue, f es una
funciéon mas flexible de z, en comparacion con una simple transformacién logaritmica o de otro tipo.

Una de las especificaciones mas simples es hacer que f sea lineal. Es decir, introducimos puntos donde
la pendiente de f puede cambiar. Estos puntos se llaman nudos. Esto puede lograrse dejando z1; = x ¢

introduciendo una variable z5; tal que

0 r<c
T2 = (2 — )y =
(x—c) z>c¢
La notacién (z—c), significa el valor (x-c) si es positivo y 0 en caso contrario. Esto fuerza a la pendiente
a doblarse en el punto c¢. Se pueden incluir dobleces adicionales en la relacién anadiendo méas variables de
la forma anterior.
Un ejemplo de esto es el siguiente: Considerando = = ¢ y ajustando una tendencia lineal por partes a

una serie temporal. Las relaciones lineales interrumpidas construidas de esta manera son un caso especial

de splines de regresion . En general, se obtiene un spline de regresién lineal utilizando

r1=xry=(x —c1)p...Tp = (T — Cr_1)4

Donde ¢y, ..., ¢x—1 son los nudos (puntos donde la linea puede doblarse). Seleccionar el nimero de nudos

(k-1) y la posicién en la que deben colocarse puede resultar dificil y un tanto arbitrario.
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Se puede obtener un resultado mas suave usando cubos por partes en lugar de lineas por partes. Estos
estdn limitados a ser continuos (se unen) y suaves (para que no haya cambios repentinos de direccién). En
general, una spline de regresiéon ctibica se escribe como

=2 To=2° 13=2" 4= (T —C1)y ... Tp= (T —Cr3)s

Los splines cuibicos usualmente dan un mejor ajuste a los datos. Sin embargo, las predicciones de y se

vuelven poco fiables cuando z estd fuera del rango de los datos histéricos.

2.1.4. Modelos lineales generalizados (GLM)

Un modelo lineal generalizado es un conjunto de variables independientes 41, vs , ..., ¥, con funcién de
densidad, o funcién de probabilidad, que puede escribirse como (12)
b(0:)

. Yt —
p(yil0i, ¢) = exp {ai (

) + ey, ¢)}

Donde,
0; es el parametro natural o canodnico.
¢ es un parametro adicional de escala o dispersion.

a;(+), b(+) y ¢(+) son funciones especificas.

= Si ¢ es conocido este es un modelo de la familia exponencial lineal.

= Si ¢ es desconocido es un modelo de dispersion exponencial.
Un modelo lineal generalizado tiene tres componentes bésicos:

1. Componente aleatoria: La componente aleatoria de un modelo lineal generalizado (GLM) consiste
en una variable aleatoria Y con observaciones independientes (yi, ya, ..., Yn).
En muchas aplicaciones las observaciones de Y son binarias y se identifican como éxito y fracaso.
Aunque de manera mas general, cada Y, indica el nimero de éxitos de entre un nimero fijo de

ensayos, y se modeliza como unadistribucion binomaial.

Otro caso, es cuando cada observaciéon es un recuento, entonces se puede asignar a Y una distribucion
Poisson o binomial negativa. En el caso en que las observaciones sean continuas se puede asumir para

Y una distribucién normal.
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2. Componente Sistematica: Esta componente especifica las variables explicativas, que entran en

forma de efectos fijos en un modelo lineal, es decir, las variables z; se relacionan mediante

a+ Bzt ., B

Dicha combinacion lineal de variables explicativas se denomina predictor lineal. Otra forma de ex-

presarlo es como un vector (71, ...,my)

P
U Z Bitis
j=1

Donde x;; es el valor del j-ésimo predictor en el i-ésimo individuo, e i=1,...,N. El término independiente

(a) se obtendrfa haciendo que todos los x;; sean igual a 1 para todos los 7 en la ecuacién anterior.

3. Funcién de enlace: Se denota la esperanza de Y como u = E(Y), entonces la funcién enlace

especifica una funcién g(-) que relaciona p con el predictor lineal,

g(p) = a+ frxy... + Brag

Asi, la funcién link g(-) relaciona las componentes aleatoria y sistemética. De este modo, para

i=1,...N,

i = E(Y))
mi = g(ws) =Y Bji
j=1

La funcién g més simple es g(p) = p, esto es, la identidad que da lugar al modelo de regresién lineal.

2.1.5. Familia Exponencial

Sea Yi,...,Y, variables aleatorias independientes, si cada una tiene funcién de densidad o funcién de

probabilidad de la forma (14))

f(Wil0i, ¢) = expld {yii — b(0;)} + c(yi, D)]

Se dice entonces que pertenece a la familia exponencial. Donde el parametro de interés 6 depende del

valor esperado de 7, ¢ es un parametro de escala positivo y b y ¢ son funciones arbitrarias.
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La distribucién Poisson pertenece a la familia exponencial y es importante abordar este modelo en el

estudio, ya que, los datos que se analizaran son discretos y de tipo conteo.

2.1.5.1. Regresion Poisson

La distribucién Poisson describe la frecuencia esperada de un conjunto de probabilidades para una
variable discreta, es decir, que toma tnicamente valores enteros positivos. En cada punto de esta distribu-
cion, se representa la probabilidad de que un determinado niimero de eventos ocurra durante un periodo
de tiempo en un espacio o poblacién especifica. De esta manera, una variable de tipo Poisson consiste en
el nimero de veces que un acontecimiento ocurre en un tiempo y poblacién definida. Estas variables se
presentan como tasas de un evento de interés. Algunas caracteristicas importantes que se destacan son las

siguientes:

No adopta valores negativos, pues el conteo de eventos siempre tendra resultados mayores a cero.

Las tasas suelen ser bajas y se asume como constante dentro de cada unidad de observacion.

Independencia de eventos, es decir, la ocurrencia de uno de ellos no hace mas o menos probable la

ocurrencia de otro.

En una observacién dada, el promedio de la variable Poisson es igual a su varianza.

En el modelo GLM se usa habitualmente el logaritmo de la media para la funcién de enlace, de modo

que el modelo log-lineal con una variable explicativa X se puede expresar como (16]):

In(y) = Bo+ 51 X1+ BoXoy + ... + BiXir + &

Donde el Ln(y;) es el logaritmo natural de la tasa o del nimero de eventos por unidad de observacién.
Por otra parte se tienen variables independientes (X 4,...,X1 k).

Una aplicacién en este tipo de regresion es la estimacién de tasas relativas (TR), ajustadas por diversas
variables independientes. En este caso la TR puede estimarse como una razon de funciones teniendo en el
numerador de la ecuacién para la categoria de “exposiciéne en el denominador el grupo de “no expuesto” (o
de referencia), para un modelo multiple esto quedaria de la siguiente manera:

Xlt _ 1) 650651(X1,t=1)€,32X2,17 . EBka,t

TH= (X1 =0) PP Eu=0ehXar B

De esta forma se calcula la medida de asociacién que seria el factor por el cual se multiplicaria la

tasa al cambiar de categoria, desde un estado de no expuesto a uno de expuesto. En el caso de variables
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independientes cuantitativas, la TR indicaria el factor por el que se multiplica la tasa con cada aumento
en una unidad en la escala de exposicion.
2.1.5.2. Regresion Binomial Negativa

Si una v.a Y se distribuye como una binomail negativa, entonces la funcién de probabilidad es,

Plylk, n) = péﬁ?(z ?1) (Mf—k)k (1 - uk+k>y

con y=0,1,2,... donde k£ y p son los pardmetros de la distribucién.

Se tiene que,

EY)=pn
2
Var(Y) =p+ %

El pardmetro % es un parametro de dispersion, de modo que si % — 0 entonces Var(Y) — py la
distribucion binomial negativa converge a una distribucion de Poisson.

Por otro lado, para un valor fijo de k esta distribucién pertenece a la familia exponencial natural, de
modo que se puede definir un modelo GLM binomial negativo. En general, se usa una funcién link de tipo
logaritmico.

Esta regresion se puede utilizar para datos sobredispersos de recuentos, es decir, cuando la varianza
condicional es mayor que la media condicional. Se puede considerar como una generalizacion de la regresién

Poisson, ya que tiene su misma estructura de medias y ademéas un pardmetro adicional para el modelo de

sobredispersion. (12))

2.2. Conceptos previos de series de tiempo

2.2.1. Series de Tiempo

En diversos fendmenos naturales o sociales se pueden encontrar variables (cuantitativas) medidas en
periodos constantes de tiempo (dias, mes, semestres, anos, etc..). Estas variables se pueden representar a
partir de una serie de observaciones (y;). Esto se describe como una serie temporal o serie cronolégica,
donde existe un conjunto arbitrario de tiempo, denominado T, el cual no es aleatorio y es de la forma

T =1,2,....,n. Luego una serie temporal se representa como cualquier conjunto de observaciones y;, t € T
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ordenadas en el tiempo, por lo tanto, t es estrictamente creciente.

Una serie temporal se puede descomponer en el siguiente modelo, llamado modelo aditivo, debido a la

no interaccion entre sus componentes:

Y;:Nt‘f'T‘t‘f‘St‘f‘i‘:t, E‘:tNRB

Donde,
N;: Nivel de la serie
T;: Tendencia de la serie
S;: Componente estacional de la serie

¢;: Componente aleatoria de la serie

2.2.2. Proceso Estocastico

Un proceso estocdstico es un conjunto de variables aleatorias {Y;,t € T}, donde T es un conjunto
arbitrario. En series de tiempo, el conjunto T es ordenado y corresponde a periodos de tiempo (dias,
meses, anos, etc.). Para cada valor ¢ del conjunto 7' {Y;} es una variable aleatoria, y los valores observados

de las variables aleatorias en distintos instantes forman una serie de tiempo.

2.2.3. Estacionaridad

Un proceso estocdstico {Y;} se dice estrictamente estacionario, si todas la distribuciones de dimensién
finita permanecen invariantes en el tiempo, es decir, F'(Y1,...,Y,) = F(Yit1, ..o, Yirn) V1, k € Z. Esta es
una condicién muy fuerte, ya que, para contrastarla se debe disponer de todas las distribuciones conjuntas
para cualquier seleccion de variables del proceso.

Por otra parte, un proceso estocéastico débilmente estacionario, implica que la media, la varianza y la
covarianza son constantes en el tiempo.

Un proceso estocdstico {Y;} se dice estacionario de segundo orden si:
» F(Y;)=u, es decir, la media es constante.
- V()= o

» Cov(Yy, Yier)=7(k) para algin t,k, es decir, el valor de la covarianza depende solamente de la distancia

entre dos periodos y no del tiempo en el que se ha calculado la covarianza .
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2.2.4. Funcién de autocovarianza y funcion de autocorrelacion
2.2.4.1. Funcion de autocovarianza

Sea {Y;} una serie temporal estacionaria, entonces la funcién de autocovarianza de {Y;} se define como:

(k) = Cou(Yy, Yivr)

Donde k es la diferencia de tiempo entre las observaciones.

2.2.4.2. Funcién de autocorrelacién

Sea {Y;} una serie temporal estacionaria, entonces la funcién de autocorrelacién de dicha serie se define

COIMoO:

Donde, k es el periodo que separa dos observaciones.

2.2.5. Componente Aleatorio

€; o también llamado ruitdo blanco es la parte impredecible de la serie temporal, es decir, tiene un
comportamiento permanentemente aleatorio y se caracteriza por que sus observaciones en dos tiempos

diferentes no guardan correlacién.

Es necesario establecer algunos supuestos sobre los errores que deben validarse antes de utilizar los

resultados obtenidos de la estimacién del modelo:

= Ele;]=0

2

» Var [¢;] = o2

» Cov (€, €4) =0, VE#O

Se trata de un proceso en el que todas sus variables son independientes.

La media cero indica que la funcién de autocorrelacion coincide con su autocovarianza y considerar que
la varianza del proceso es constante, indica un proceso estacionario. Adicionalmente, el ruido blanco en
sentido estricto presenta un valor en cada instante del tiempo que no depende de cual haya sido su valor en

los instantes anteriores y que no ejerce ninguna influencia en sus valores futuros, es decir, que no es posible
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obtener mas informacion de la serie de tiempo que aporte a la estimacién de valores futuros a partir de un

modelo de regresion.

2.2.6. Procesos Estacionarios

2.2.6.1. Modelo Ar(p)

Los modelos autoregresivos se basan en la idea que el valor actual de la serie Y; puede explicarse en
funcién de p valores pasados Y;_1,Y; 9, ...,Y;—, donde p determina el nimero necesario de rezagos para
pronosticar un valor actual.

El modelo autoregresivo de orden p esta dado por:

Yi=¢o+ 1Y+ Yo+ ..+, tE

Esta ecuacién de manera mas compacta puede ser escrita como:

O(B)Y, = ¢

Donde B es definido como el operador de rezago y ®(-) es el polinomio caracteristico definido como:

P(2) =1— 2 — goz® — ... — 2"

Las propiedades de este modelo se pueden apreciar bajo un Ar(1), es decir,

Yi=0¢Yi 1+ e

Bajo estacionariedad se tiene que:

= B(Y,)=0

0.2
Var (Yt): ﬁ
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2.2.6.2. Modelo MA(q)

Sea &; una sucesién de ruido blanco, E(g;) = 0, Var(g;) = 0. Consideremos el proceso Y, definido por:

Y;g =& — 0181571 — 92815,2 — ... — Hqgt,q
Este modelo se conoce como modelo de medias méviles (MA(q)). Otra forma de denotar este modelo
es la siguiente:
Yy = 0y(B)e
Donde O,(B) es definido como el polinomio de medias méviles.

Las propiedades de este modelo se pueden apreciar bajo un MA(1), es decir,

Y =& —0Ogiy
Bajo estacionariedad se tiene que:
= E(Y;)=0

» Var (Yy)=c?(1+6?) <

1 skl =0
= p(k) = ljr% si k| =1
0 si|k|] i1

2.2.7. Procesos Lineales no estacionarios
2.2.7.1. Proceso autoregresivo integrado de medias méviles ARIMA (p,d,q)

Los modelos antes mencionados se basan en el supuesto de estacionariedad, es decir, que su media
y varianza son constantes en el tiempo y la covarianza es invariante en el tiempo. Pero muchas series de
tiempo no son estacionarias, porque pueden ir cambiando de nivel en el tiempo o la varianza no es constante,
a este tipo de proceso se le considera procesos integrados. Por lo tanto, se debe diferenciar una serie de
tiempo d veces para hacerla estacionaria y luego aplicar a esta serie diferenciada un modelo ARMA(p,q),
entonces la serie original es ARIMA (p,d,q), es decir, una serie de tiempo autoregresiva integrada de media
movil, donde p denota el nimero de términos autoregresivos, d el nimero de veces que la serie debe ser

diferenciada para hacerla estacionaria y ¢ el nimero de términos de la media mévil invertible (20).
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(1—¢1B— ¢oB*— ... — ¢,B")(1 — B)%Y, = (1 — 6,B — ,B* — ... — 0,B%)s,

Este modelo expresado en forma del polinomio operador de rezagos es:

®p(B)(1 — B)YY; = 6,(B)e;

Donde &; es un proceso de ruido blanco, y ¢1, ..., ¢,, 01, ...,0, son los parametros del modelo.
La construccion de un modelo ARIMA se lleva a cabo de manera iterativa donde se pueden distinguir

las siguientes etapas:

Identificacién: Se intentard sugerir un modelo ARIMA (p,d,q) que sea apropiado para reproducir

la serie de tiempo. Es posible identificar mas de un modelo candidato que pueda describir la serie.
» Estimacién: Teniendo el modelo apropiado para la serie, se realiza inferencia sobre los parametros.

= Validacién: Se realizan diagnosticos para validar si el modelo seleccionado se ajusta a los datos, de

no ser asi, se escoge el proximo modelo candidato y se repiten los pasos anteriores.

= Prediccién: Una vez seleccionado el mejor modelo se pueden realizar prondsticos en términos pro-

babilisticos de los valores futuros.

2.2.8. Tendencia

La tendencia representa el comportamiento predominante de la serie que permanece constante en el
tiempo, donde se pueden clasificar dos tipos de tendencia, tendencia lineal y tendencia no lineal. La ten-
dencia lineal muestra que las observaciones de la variable cuantitativa se mueven a un ritmo constante.
Por otra parte, la tendencia no lineal es cuando la serie presenta un comportamiento curvilineo a largo

plazo, dentro de las cuales se pueden distinguir, la logaritmica, exponencial, polinomial, entre otras.

Dentro del enfoque de este estudio es importante exponer lo siguiente:

1. Regresién Polinomial: Cuando se gréfica una serie de tiempo y las observaciones trazadas cambian
de direccion méas de una vez, entonces la tendencia éptima para este tipo de series es la polinomial,

en donde su modelo matemético tiene como argumento el tiempo ¢ (13)):

T(t) = Bo+ Bit + ... + Bpt?
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El orden o grado del polinomio se puede determinar por la cantidad de fluctuaciones de las observa-
ciones o por la cantidad de maximos o minimos que se observan a lo largo de la serie. Un polinomio
de grado 2 suele tener solo un maximo o un minimo, mientras que uno de grado 3 tiene uno o dos

maximos y minimos y el de grado 4 tiene hasta 3.

Cuando se ajusta un polinomio de grado p y existen observaciones que no se ajustan y no son
capturadas por dicho polinomio, el recurso podria ser aumentar el grado en una unidad y obtener
una curva que se ajustara mejor, esto generalmente provoca que una de las ramas de la funcion
ajustada altere su direccion. Desde el punto de vista de la prediccién, realizando este procedimiento

no se obtienen resultados totalmente satisfactorios.

2.2.9. Estacionalidad

La estacionalidad se representa por un patron de repeticion dentro de un periodo de tiempo, por lo
que es una funcién periédica. El periodo depende del origen de los datos que puede ser, anual, trimestral,
mensual, semanal o diario. Por ejemplo, si se analiza el nimero de accidentes de transito diarios en San-
tiago, seria logico pensar que la cantidad de accidentes aumentara los dias viernes, sibado y domingo en
relacion al resto de los dias de la semana y que ese comportamiento sera similar el resto de las semanas. Si
se obtuvieran estos datos durante un mes, es muy probable que las 4 semanas tengan un comportamiento

muy similar o ciclico, es decir, que tengan un comportamiento estacional.

Cuando se corrige esta fuente de variacion de los datos (desestacionalizacion), se pueden realizar com-
paraciones de un periodo con el periodo anterior o con cualquier otro y obtener resultados, que ya no se

veran afectados por variaciones ciclicas que puedan provocar predicciones o conclusiones fallidas.

Una regresion armonica y dummy nos ayuda a estimar el efecto estacional de la serie:

= Regresion Armonica: El uso de esta regresién es apropiada cuando la serie tiene amplitudes cons-

tantes, para determinar el efecto estacional de la serie.

Sea el modelo:

Yi=Asen(wt+¢) t=1..,N

Donde,
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A= Amplitud de la serie.

w= Numero de ciclos por unidad de tiempo (% = 27 f).
P= Periodo de la serie.

f= Frecuencia de la serie (f = )

= Desfase de la serie.

Si consideramos la siguiente transformacién,
Y; = A sen(2rf t + ¢)

= Alsen(27 f t) cos(p) + cos(2nf t) sen(yp)]

= A cos(yp) sen(2mf t) + A sen(yp) cos(2nf t)
B B2

= B sen(2wf t) + [y cos(2mf t)

Luego, esto puede ser expresado como un modelo de regresion lineal simple

Y1 sen(2rf) cos(27f)

V| | sentnp) costanf) | (5
: %

Y, sen(2m ft) cos(27ft)

Cuando la serie temporal tiene méas de un periodo podemos definir el modelo general como:
Y; = fi1sen(2m f1t)4Frz cos(27 f1t)4Fa1 sen(27 fot )+ Pag cos(27 fot)+... 441 sen (27 ft )+ B2 cos(2m fot)

zq: Bj1sen(2m f;t) + Bjo cos(2m f;t)
=1

Donde, f; corresponde a las frecuencias de Fourier y se calculan en base a los espectros de la serie.

= Regresion con variables dummy:

En general, se supone que las variables explicativas en cualquier analisis de regresién son de natura-
leza cuantitativa, es decir, que se registran en una escala bien definida, como temperatura, distancia,

edad, etc. En muchas otras aplicaciones las cualitativas, por ejemplo, sexo (masculino, femenino),
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situacion laboral (empleado, desempleado), etc., se definen en una escala nominal, es decir, que no
tienen una escala natural de medicion. Tales variables suelen indicar la presencia o ausencia de un
atributo, como empleado o desempleado, graduado o no graduado, fumador o no fumador, si o no,
aceptacion o rechazo. Estas pueden cuantificarse de manera que cuando se toma el valor 1 indica ge-
neralmente la presencia del atributo y 0 la ausencia. Tales variables son muy ttiles en las aplicaciones
de series temporales. Puesto que la variable de observacién es el tiempo, una variable ficticia repre-
senta si, en cada periodo de tiempo, ha ocurrido un determinado evento. Estas variables a menudo
se utilizan para aislar ciertos periodos que pueden ser sistematicamente diferentes de otros periodos
cubiertos por un conjunto de datos. Este tipo de variables son claves en el estudio de eventos, es

decir, el objetivo es ver si un evento en particular influye en algin resultado.

El modelo propuesto a continuacion contiene la variable respuesta otra explicativa y una dummy.
Por ejemplo si se quisiera evaluar la rentabilidad de una empresa de aerolinea durante el periodo t,
donde R; es la rentabilidad de la empresa durante el periodo ¢, x; es la rentabilidad del mercado y
d; es la variable dummy que indica si ocurrié o no un determinado suceso (previamente establecido

que pueda afectar la rentabilidad de la empresa). (15)

R, = Bo + Brxy + Pod; + €

2.3. Modelamiento y pruebas para un cambio estructural

A continuacién, se muestran tres enfoques utilizados para determinar la presencia de un cambio es-
tructural. Cada enfoque implica el célculo de la suma de cuadrados residual (SCR) a partir de un modelo
restringido y no restringido, que se engloban en una estadistica F. El modelo restringido asume que las
regresiones del subperiodo no son diferentes y que la intercepcion y la pendiente permanecen iguales du-
rante todo el periodo. Por el contrario, el modelo sin restricciones asume que los coeficientes son diferentes
para los subperiodos. A partir de ahi, la inferencia se hace comparando la estadistica F' con el valor critico
F. Cada enfoque se discute a continuacion junto con su respectiva prueba de Chow, que es un enfoque

alternativo. [(21))]
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2.3.1. Prueba de Chow para parametros diferentes

Cuando los datos muestran un cambio y se tiene un antes y un después, se pueden reconocer dos periodos
muy diferentes dentro de la misma serie. Un modelo que permite que los coeficientes sean diferentes en los

dos periodos es el siguiente [(17)]:

n 1 0 €1
Y k 0 15} €
R ) |
Y41 0 (k+1) Ba €ht1
YN 0 N EN

Donde de 1 a k se tienen las observaciones del primer periodo y de k+1 a N se tienen las observaciones

del segundo periodo. Graficamente esto se puede representar de la siguiente manera:

¥

I
I
I
I
|
N  tiempo

»F-————

Figura 2.1: Cambio Estructural

A modo de simplificar el planteamiento del sistema de ecuacién antes mencionado, su notacion quedara

de la siguiente manera (1):

. *
Ypre lpre xpre a

. * *
ypost Zpost X post 6
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Este modelo es restringido, donde el periodo 1 es antes del “break” y el periodo 2 después del cam-
bio, dejamos entonces y; ,x; (i = 1,2) para indicar la ruptura adecuada de los datos. Del mismo modo

n =ni + ng, donde nq son el nimero de observaciones para el primer periodo y n, para el segundo periodo.

El modelo sin restricciones es de la forma (2):

aq

re e 0 a7, 0 o’
Yore ) _ (1 P I +u u~N(©O,0%)

ypost O Zpost O x ;ost 6 ik

53

El modelo restringido en (1) asume que el intercepto y la pendiente permanecen iguales durante todo
el periodo en que a = ay = e y f* = B7 = 5. Sus grados de libertad son ny + ns — k, on — k donde
k es el nimero de parametros estimados.

El modelo sin restricciones en (2) asume que el intercepto y la pendiente son distintos. Cada periodo se
revierte de manera diferente para obtener los siguientes grados de libertad: n; — k para el primer periodo
y ny — k para el segundo periodo. La suma de los grados de libertad genera los grados de libertad para el
modelo sin restricciones: ny — k + ny — k= n; + na — 2k=n — 2k

Luego, se debe obtener la suma de cuadrados residual para el modelo restringido, es decir, SCRg y el
modelo no restringido SCRyr = SCR, + SCR,

Por lo tanto, la estadistica F se obtiene de la siguiente manera:

(SCRr — SCRyg)/k _ ..
(SCRyr)/(n — 2k) [ks(n=2h)

Los grados de libertad para el numerador se establecen de la siguiente manera:

F=

SORR—SCRNRZTL—/C—(H—2]€)=/€

u en (1) y (2) representa el término de error.

La hipétesis nulas y alternativas son las siguientes:

Hy:oq = g, Bik :557’/3}—]13 ar # oo, 5; # 5;

En la hipotesis nula no hay ruptura en el intercepto y la pendiente versus la hipdtesis alternativa que

existe una ruptura en el intercepto y la pendiente. Por lo tanto, el valor calculado de F' se compara con el
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valor critico de F' de la tabla. La hipdtesis nula se rechaza si el valor calculado de F' es mayor que el valor

critico y viceversa.

2.3.2. Prueba de Chow para el coeficiente de pendiente

En este caso, el interés estd en establecer si la ruptura afecta la pendiente. Al igual que en el punto
anterior, dejamos y;, z; (i=1,2) para indicar la particién apropiada de los datos en los dos periodos. De
igual forma n=n; + ng, por la cantidad de observaciones de los dos periodos. (17)

El modelo restringido resultante es (3):

aq
- *
ypre Zpre 0 x re
= P ar | +u  u~ N(,0%)
N *
ypost O Zposz& ‘rpost B*

Donde sus grados de libertad son: n-k-1

El modelo correspondiente sin restricciones es de la forma (4):

aq
> *
Ypre pre 0 Tyre 0 %)
= P +u  u~ N(0,0%])
ypost 0 Zpost 0 J;;ost 5f

Alternativamente se puede escribir de la siguiente manera (5):

03]

*

re tpre 0 x5, 0 g — &
o =" P ? "t u~ N(0,0%1)
Ypost 0 Zpost 0 Tpog oh
By — B
Para este modelo sus grados de libertad son: n-2k

La estadistica F' resultante se calcula:

SCRp — SCRyg) (k—1)
(SCRyr)/(n — 2k)

Donde los grados de libertad para el numerador se establece:

7ol

~ Fl(k-1),(n—2k)]

SCRR—SCRNR:n—k—l—(n—2k):k—l
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En los tres modelos planteados anteriormente u representa el término de error.

Esto se compara con el valor F' de la tabla con un nivel de significancia del 5 %.

La hipotesis nula y alternativa son:

Ho:B7 =By v/s Hi: 7 # 5

En la hipétesis nula no hay “ruptura” en la pendiente versus la hipétesis alternativa que si existe una

“ruptura” en la pendiente.

2.3.3. Pruebas de Intercepto

En este caso, es de interés determinar si la ruptura estructural afecta las intercepciones, ya que las
intercepciones de las ecuaciones de regresion interceptan el eje y en el mismo punto. Ademds, dado que se
supone que la pendiente es comun, el objetivo principal es determinar entre el modelo restringido y el no
restringido, si es mayor o menor que el otro en la direccién de la variable dependiente.

De las pruebas anteriores, dejamos y;, z;(i=1,2) para indicar la particién apropiada de los datos para
el periodo 1 y el periodo 2. Lo mismo con la cantidad de observaciones para los periodos n; y ns, para el
periodo 1 y 2 respectivamente. (17))

El modelo restringido resultante es (6):

re Z re x*re 0%
U =" P +u  u~ N(0,0%])
ypost ipost x ;0 st 6 *
Con n-k grados de libertad.

El modelo no restringido es de la forma (7):

aq

. *

ypre Zp?“e O J"pre 2
= g — 0 +u u~ N(0,0°1)

ypost Z‘post Z-post x;ost N
g
Donde los grados de libertad son n-k-1

La estadistica F' resultante se calcula:

(SCRr — SCRyR)/(1)
(SCRNR/(’I’L —k— 1)

Donde los grados de libertad para el numerador se establecen de la siguiente manera:

F = ~F[1,(n—k—1)
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(SCRR—SCRNR):n—k:—(n—k:—l)zl

En los modelos (6) y (7) u representa el término de error. Esto se compara con el valor F' de la tabla
con un nivel de significancia del 5 %.

La hipdtesis nula y alternativa son:

Hy: ap =av/s Hi: a; #

Es decir, en Hjy no existe interrupcion en el intercepto versus H;, donde existe una ruptura en el

intercepto.

2.4. Modelos de series de tiempo interrumpidas

Una serie de tiempo interrumpida (ITS) es un modelo, que se caracteriza porque la serie se interrumpe,
debido a la aplicacién de un “tratamiento”. Los datos reflejan esta interrupciéon mostrando un cambio de

nivel, tendencia o ambos. Gréficamente podemos ver estos patrones de cambio de la siguiente manera: (2))
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intervencion intervencion intervencion
variable variable variable
respuesta respuesta respuesta
tiempo tiempo tiempo
Cambio de Nivel Cambio de pendiente Cambio de nivel y de
pendiente
intervencion intervencion intervencion
variable variable variable
respuests respuesta respuesta
tiempo tiempo tiempo
Cambip de pendiente Cambio de nivel temporal Cambio temporal de
después de un desfase pendiente que conduce a

un cambio de nivel

Figura 2.2: Ejemplos de modelos de impacto usando ITS

El cambio de nivel puede tomar tres formas que dependen del efecto que tenga la intervencion: El primer
tipo corresponde al cambio constante en el nivel debido al efecto que produce la intervencion, el segundo
es el efecto causado sobre las observaciones después de aplicada la intervencion y el tercero es el efecto de
la intervencién sobre las observaciones que tiende a regresar hacia la linea de base con el transcurrir del
tiempo.

La tendencia o pendiente puede tener un aumento o una disminuciéon debido a la intervencién y que se
puede observar de manera persistente en el tiempo; se distinguen dos tipos: la primera presenta el resultado
de la intervencion que se produce inmediatamente después y permanece durante un periodo prolongado de
tiempo y la segunda indica cuando el resultado de la intervencion no persiste en el tiempo por lo que se

refleja la finalizacién de la misma.

2.4.1. Modelo de regresion

Para determinar el efecto de la intervencién en ITS, podemos recurrir al siguiente modelo: (19)
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Y, = By + 1 x Tiempo; + By x Intervencion; + B3 x Tiempo despues de la intervencion; + €;

Donde,

Y;: Es el valor de la variable respuesta en cada unidad de tiempo t.

Bo: Nivel basal de los resultados de interés en el tiempo cero.

[1: Nivel basal.

Tiempo;: Tiempo en unidad de medida especificada, desde el inicio del periodo de observacion.

(. Cambio en el nivel de sensibilidad inmediatamente después de la intervencién.

Intervencién,: Dicotomia antes y después de la intervencién, es decir, 0 antes de la intervencion y 1

después de la intervencion.

b1+ F3: Pendiente tras la intervencion.

Tiempo después de la intervencion;: Tiempo en una unidad de medida después de la intervencién.

¢;: Es la variabilidad aleatoria no explicada por el modelo.

2.4.2. Modelo de regresién segmentada

En el analisis estandar de STI, se utiliza el siguiente modelo, donde se requiere un minimo de tres

variables para un analisis de ITS: (2)

= T: Tiempo transcurrido desde el inicio del estudio con la unidad que representa la frecuencia con que

se toman las observaciones (por ejemplo: mes, semanas, ano, etc.).

» X;: Una variable ficticia que indica el periodo de preintervencién (codificado en 0) o el periodo

postintervencién (codificado 1).
= Y;: El resultado en el tiempo t.

» ¢;: Error aleatorio.

Y, = Bo+ BT + Bo Xy + BT X, + ¢

Donde,
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Bo: Representa el nivel de la linea base en T=0.

[1: Representa el cambio en la variable respuesta asociado con un aumento de la unidad de tiempo

(que representa la tendencia antes de la intervencion).

Po: Cambio de nivel en el periodo posterior a la intervencién (Hy: S2=0).

P3: Cambio de tendencia tras la intervencién (Ho: £3=0 ).

El modelo de regresion anterior representa el modelo de impacto “Cambio de nivel y pendiente”de la figura
44
El modelo de regresién para representar el modelo de impacto “Cambio de nivel”de la figura [4.4] se

puede representar de la siguiente manera debido a que no posee un cambio en la tendencia:

Y, = Bo + BT + B2 Xy + &

Por otra parte, para representar el modelo de impacto “Cambio de pendiente”de la figura[f.4] se excluye

el término (>X; del modelo de regresion segmentada:

Y, = Bo+ BT + B3TX; + e

2.4.3. Consideraciones metodolégicas en el analisis de ITS

2.4.3.1. Estacionalidad

Es importante mencionar que la estacionalidad en este tipo de series puede causar dos problemas:
Primero, si existe una distribucion desigual en la frecuencia con las que se toman las observaciones antes y
después de la intervencion, esto podria sesgar los resultados, especialmente en el andlisis de series cortas.
En segundo lugar, se pueden provocar problemas de autocorrelacién y sobre dispersiéon, ya que, por ejemplo

los resultados de un mes tienden a ser mas similares a meses vecinos dentro de una misma época del ano.

2.4.3.2. Variables de Confusion

Otro punto importante en este tipo de modelos es que, en general no se ven afectados por variables
de confusién (variables que pueden alterar las estimaciones de las medidas de asociacién si no se reparten
de forma homogénea entre los grupos de estudio) tipicas que permanecen bastante constantes, como por
ejemplo la edad de la poblacién, debido a que cambian con lentitud a lo largo del tiempo. Sin embargo,

este modelo puede verse afectado por factores de confusion que cambian mas rapidamente con el tiempo,
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por ejemplo una enfermedad infecciosa que en particular sea propensa a brotes. Cuando estos factores han

sido medidos se pueden controlar incluyendo variables que los representen en el modelo de regresion.

Cuando los factores de confusion no se miden o se desconocen, se pueden utilizar una serie de adapta-
ciones de diseno para controlar posibles eventos simultdneos entre los que se tienen: agregar un grupo de
control que no se hubiese visto afectado por la intervencién (conocido como serie de tiempo interrumpido
controlado); utilizar un diseno en el que la intervencién se introduce en diferentes momentos o agregar
fases adicionales de modo que la intervencién se introduzca primero y luego retirarla para establecer si esto

conduce a una inversién del efecto.

2.4.3.3. Sobredispersion

Por otra parte, en este tipo de disenos se pueden presentar exceso de dispersién. Por ejemplo, una
suposicién de la distribucion Poisson es que la varianza es igual al conteo esperado, pero en los andlisis de
datos reales la varianza suele ser mayor, este fenémeno se conoce como sobre dispersién. Esto provoca una
estimacién errada de los errores estandar, por lo que es necesario aplicar un ajuste simple para obtener los

errores estandar apropiados en el modelo.

2.4.3.4. Autocorrelacion

En los modelos de regresién estandar se supone que las observaciones son independientes, pero en
datos de series temporales se viola este supuesto debido a que las observaciones consecutivas tienden a ser
mas similares entre si que las que estan méas separadas, este enfoque se conoce como autocorrelacion. En
estudios epidemiolégicos principalmente, la autocorrelacién se explica en gran medida por otras variables
como por ejemplo la estacionalidad, por lo tanto, después de controlar estos factores la autocorrelacién
residual generalmente deja de ser un problema. Sin embargo, la autocorrelacion siempre debe evaluarse
examinando la funcién de autocorrelacién parcial. Cuando se mantiene la correlacién en los residuos se
debe ajustar para el uso de métodos como el modelo autoregresivo integrado de medias méviles (ARIMA).

Finalmente, se han descrito una serie de técnicas de comprobacién de modelos, como los residuos de
trazado y las funciones de autocorrelacién parcial. Ademas, se puede realizar andlisis de sensibilidad para
probar el impacto de variar una gama de supuestos del modelo, como diferentes retrasos, tipos de modelos

de impacto o enfoque de ajuste para la estacionalidad.



Capitulo 3

Analisis de muertes por accidentes de

transito

Para la creacion de la base de datos de muertes por accidentes de transito, se descargaron desde la
pagina web del DEIS (Departamento de Estadisticas e Informacién de Salud) los registros de mortalidad

desde el anio 1997 al 2016. Cada uno de los anos cuenta con los siguientes registros de las personas fallecidas:

» EST_CIVIL: Cédigo del Estado Civil

e 1= Soltero
e 2= (Casado
e 3= Viudo

e 4= Divorciado

e 9= Ignorado

= EDAD_TIPO: Tipo de edad

e 1= Afos
e 2= Meses
e 3= Dias

e 4= Horas y Minutos
» EDAD _CANT: Edad cantidad en anos
» CURSO_INS: Ultimo curso escolar aprobado

38
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= NIVEL_INS: Cdédigo del nivel educativo

e 1= Superior
e 2= Medio

3= Secundaria

e 4= Bésico o Primario
e 0-5=Ninguno

e 9= Ignorado

s ACTIV: Cédigo para la condicién de actividad

e (0= Inactivo
e 1= Activo
e 2= (Cesante o desocupado

e 9= Ignorado
» OCUPA: Cddigo de la ocupacion. El dato estd condicionado al dato de la actividad

e Actividad= 0

e 2= Labores de casa

e 3= Estudiante

e 4= Rentista

e 5= Jubilado

e 6= Invalido 6 recluido
e 7= Otros

e 8= Ninguno

e Actividad= 1 (Gran Grupo de Actividad)

e 0= Fuerza Armadas y del Orden

e 1= Miembros del Poder Judicial
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e 2= Profesionales, Cientificos o Intelectuales

e 3= Técnicos y Profesionales medios

e 4= Empleados de oficina

e 5= Trabajadores de servicios y vendedores de comercio y mercado

e 6= Agricultores y trabajadores calificados agropecuarios y pesqueros
e 7= Oficiales, operarios y artesanos de artes mecanicas y otros oficios
e 8= Operadores de instalaciéon, maquinas y montadores

e 9= Trabajadores no calificados

o Actividad= 2

e X= Cesante o desocupado

o Actividad= 9

e X= Ignorado

» CATEG: Codigo de la categoria ocupacional. El valor estd condicionado al dato de la actividad

e Actividad= 0

e (0= Inactivo

e Actividad= 1

e 1= Patrén

e 2= Empleado

e 3= Obrero

e 4= Trabajador por cuenta propia

e 9= Ignorado

e Actividad= 2
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e 9= Ignorado

e Actividad= 9

e 9= Ignorado

» DIA_DEF: Dia de la fecha de defunciéon

» MES_DEF': Mes de la fecha de defuncién

» ANO_DEF: Afio de la fecha de defuncién

» LUGAR_DEF: Cédigo del lugar ocurrencia de la defuncién

e 1= Hospital o Clinica
e 2= Casa Habitacién

e 3= Otro
= REG_RES: Regién de residencia
» SER_RES: Servicio de Salud de residencia
= COMUNA: Cédigo de la comuna de residencia
= URBA_RURAL: Cddigo para definir drea Urbano o Rural

e 1= Urbano

e 2= Rural
= DIAG1: Causa basica de defuncion
= DIAG2: Causa externa de defuncion
= AT _MEDICA: Cédigo para identificar si tuvo atencién médica

e 1=1Si
e 2= No

e 9= Ignorado

= CAL_MEDICO: Codigo para calidad de quién certifica la defuncién
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e 1= Médico tratante

e 2= Médico Legista - Patélogo

e 3= Otro

e 4= Informacién de matronas
e 5= Testigo

e 9= Ignorado

= COD_MENOR: Cédigo para identificar si el fallecido es menor de 1 ano

e )= Mayor de 1 ano

e 1= Menor de 1 ano

Para obtener todas las muertes provocadas por accidentes de transito, la variable “DIAG2” se debe

filtrar por todas causas que comienzan con V.

3.1. Serie de tiempo de muertes por accidentes de transito

La serie se cred obteniendo las frecuencias de muertes semanales desde el ano 2000 al afio 2017.

La serie de muertes por accidentes de transito a lo largo de todo el pais es la siguiente:
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Muertes causadas por accidentes de transito
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Figura 3.1: Serie de muertes por accidentes de transito

Es facil notar que la serie posee mucha variabilidad, esto se debe a que la serie es semanal y a la gran

cantidad de registros que se tienen.

Para lograr visualizar de mejor manera el comportamiento de los datos antes y después de la imple-
mentacién de la ley, realizaremos un “zoom” a través del programa R-Studio desde el ano 2013 hasta el

fin de la serie, tal como se muestra a continuacién:
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Ventana de muertes causadas por accidentes de transito
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Figura 3.2: Ventana de muertes por accidentes de transito

Luego de la implementacion de la ley Emilia que fue el 16 de septiembre del 2014, la serie presenta una

leve disminucién, esto se puede apreciar observando a continuacién, la grafica de la tendencia.

3.1.1. Tendencia de la serie

La tendencia de la serie se estima en el programa R-Studio a través del método de medias moviles.
Este método se basa en sustituir el valor observado de la variable en cada periodo por la media de dicho
valor y algunos anteriores y posteriores a él. El primer valor de una media mévil de orden k es:

X+ X+ + Xk

MM, (k) = A ;

El segundo valor es:

X X L+ X
MMy (k) = 2 + 3+k + XK1

De esta misma manera se calculan los valores sucesivos y se obtiene una serie alisada, de la cual se han

eliminado o suavizado las fluctuaciones con periodicidad igual o inferior al orden de la media mévil. Esta
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serie alisada puede considerarse como una serie de estimaciones de la tendencia en cada periodo. (18)

En la siguiente figura se observa la tendencia de la serie, donde la linea roja representa la implementacion

de la ley y la linea azul el quiebre de tendencia més importante que existié luego de la implementacion.

Tendencia de la serie

Tendencia
40 42

38

36

2013 2014 2015 2016 2017 2018

Afios

Figura 3.3: Ventana de la tendencia con sus quiebres

En la figura anterior podemos apreciar que desde el ano 2013 existe una tendencia decreciente y que
luego de la implementacién de la ley existe un comportamiento ciclico que tiene una leve disminucién de
tendencia. En el ano 2016 donde se marca el segundo cambio de tendencia se tiene un aumento que dura

hasta el mes de Agosto y luego comienza un decrecimiento que llega a su minimo al término del ano 2017.

3.1.2. Test de Chow

Dado que conocemos con exactitud cuando fue aplicada la intervencién, a través del test de Chow

podemos comprobar si realmente existe un cambio de tendencia en los datos. Donde la hipétesis es:
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Hy: No existe un cambio en el intercepto y la tendencia v/s H;:Existe un cambio en el intercepto y la
tendencia

Los valores obtenidos en los modelos para el calculo del estadistico se muestran a continuacién:

Variable Resultado
SCRRr 66060.1
SCR,4 53825.23
SCRy 10687.13

n 937
k 2

Cuadro 3.1: Tabla de resultados para calcular test de Chow en muertes

La férmula para calcular el test de Chow es la siguiente:

(SCRr — SCRNg)/k

r= (SCRyg)/(n — 2k)

~ Fli (n—2k)]

La SCRyg esta representada por SCR; + SCR, y reemplazando los valores obtenidos en la formula

anterior nos queda:

(66060.1 — (53825.23 + 10687.13))/2
(53825.23 + 10687.13) /(937 — 2% 2) = >%%

Flpe = 11.14402

F..; = F[(0,05;2;933)] = 3.0053

Dado que el Fus > F.; se rechaza la hipdtesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia en
los datos luego de la implementacion de la ley.

De forma andloga aplicaremos este test para probar si el cambio de tendencia que se ve reflejado en la
linea azul de la figura se valida con el test:

Los valores obtenidos en los modelos para el calculo del estadistico se muestran a continuacién:
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Variable Resultado
SCRg 66060.1

SCR,4 62784.4
SCRy 1783.962
n 884

k 2

Cuadro 3.2: Tabla de resultados para calcular test de Chow en muertes, segunda intervencién

(66060.1 — (62784.4 + 1783.962))/2 -
(62784.4 + 1783.962)/(937 — 2% 2) = %

F=

Fos = 10.7315

Foi = F[(0,05;2;937)] = 3.006

Dado que el F,s > F..; se rechaza la hipotesis nula, es decir, existe un cambio en el intercepto y

tendencia en los datos después del ano 2016.

3.2. Serie de Muertes por accidentes de transito en la Region

Metropolitana

Dado que la ley Emilia tiene una mayor importancia en areas urbanas que rurales es importante analizar

la ley en la Regién Metropolitana. Los datos corresponden al conteo de muertes por semana desde el ano

2007 al 2017.
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Muertes causadas por accidentes de transito en la RM
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Figura 3.4: Serie muertes por accidentes de tréansito en la RM

3.2.1. Representacion grafica de la tendencia

La siguiente figura muestra la tendencia de la serie desde el ano 2013 para poder apreciar de mejor
manera el comportamiento de los datos luego de la implementaciéon de la ley. Es importante notar que el
decaimiento de tendencia se hace notorio luego de la implementacion, y posteriormente en Julio del ano

2016 se presenta un descenso que llega hasta su minimo al terminar el ano 2017.
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Tendencia de la serie

Tendencia
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Figura 3.5: Tendencia de la serie en la RM

En la figura la linea roja representa la intervencion y la linea azul el cambio méas importante de tendencia.

3.2.2. Test de Chow

Para el calculo del test, debemos obtener una serie de valores que se muestran en la siguiente tabla:

Variable Resultado
SCRpg 8685.35

SCRy 6520.84
SCR;, 2092.03
n 572
k 2

Cuadro 3.3: Tabla de resultados para calcular test de Chow de muertes en la RM

La SCRypg esta representada por SCR; + SCR5 y reemplazando los valores obtenidos en la formula

anterior nos queda:
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(8685.35 — (6520.84 + 2092.03))/2

F =
(6520.84 + 2092.03) /(572 — 2 % 2)

~ Fla 568]

Fops =4.7795

Fop; = F[(0,05;2; 568)] = 3.011

Dado que el Fus > F.; se rechaza la hipdtesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia en

los datos luego de la implementacién de la ley.

De manera andloga aplicaremos este test para probar si el cambio de tendencia que se ve reflejado en
la linea azul de la figura [3.5| se valida con el test:

Los valores obtenidos en los modelos para el calculo del estadistico se muestran a continuacién:

Variable Resultado
SCRg 66060.1
SCRy 8167.468
SCRy 463.382

n 572
k 2

Cuadro 3.4: Tabla de resultados para calcular test de Chow de muertes en la RM, segunda intervencién

_ (66060.1 — (8167.468 + 463.382))/2
 (8167.468 + 463.382) /(572 — 2% 2) 7%

Fyps = 3.5866

Fip; = F[(0,05;2;937)] = 3.011

Dado que el F,s > F.. se rechaza la hipotesis nula, es decir, existe un cambio en el intercepto y

tendencia en los datos después de mayo del ano 2016.
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3.3. Serie de muertes en peatones y ocupante de vehiculos cau-
sadas por accidentes de transito

Es importante analizar en cudl de estas dos areas la ley Emilia tuvo un mayor impacto, para esto

replicaremos el analisis anterior a las muertes de peatones y ocupantes de vehiculo.

3.3.1. Serie de Peatones causadas por accidentes de transito

Segin la clasificaciéon de ICD(6]) las muertes de peatones estén clasificadas desde la V011 a V099 para
el “DIAG2”, para formar la serie se calculé la frecuencia semanal de muertes de peatones en accidentes de
transito.

Graficamente podemos ver el comportamiento de la serie desde el ano 2000 al 2017.
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Figura 3.6: Serie muertes de peatones causadas por accidentes de transito

De la figura podemos apreciar que tiene un comportamiento bastante homogéneo con respecto a la

media, pero alrededor del ano 2010 tiene una leve disminucién en las muertes.
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3.3.1.1. Representacion grafica de la tendencia

De la siguiente figura se observa que la tendencia de la serie tenia un comportamiento descendiente
desde el ano 2013 y que luego de la implementacién de la ley tenemos un segundo quiebre en Agosto del

ano 2016, donde la serie decrece considerablemente.
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Figura 3.7: Tendencia de la serie de muertes de peatones

De la figura tenemos que la linea roja representa la implementacion de la ley Emilia y la linea azul
el cambio de tendencia que se puede apreciar en el mes de Agosto del ano 2016. Para comprobar esto

realizaremos a continuacion el test de Chow.

3.3.1.2. Test de Chow

Para comprobar si existe un cambio de nivel y tendencia luego de la implementacién de la ley debemos

obtener una serie de valores que se muestran en la siguiente tabla:
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Variable Resultado
SCRgr 23771.49
SCRy 20115.85
SCR, 2854.446

n 937
k 2

Cuadro 3.5: Tabla de resultados para calcular test de Chow de muertes de peatones

La SCRypg esta representada por SCR; + SCRy y reemplazando los valores obtenidos en la formula
anterior nos queda:
(23771.49 — (20115.85 + 2854.446)) /2

pung ~ F
(20115.85 + 2854.446) /(937 — 2 * 2) 12,03]

Fs = 16.20151

Foi = F[(0,05:2;933)] = 3.005

Dado que el Fus > F.; se rechaza la hipdtesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia en

los datos luego de la implementacién de la ley.

De manera andloga aplicaremos este test para probar si el cambio de tendencia que se ve reflejado en
la linea azul de la figura [3.7]

Los valores obtenidos en los modelos para el calculo del estadistico se muestran a continuacién:

Variable Resultado
SCRpg 23771.49

SCRy 23296.5
SCR, 279.7775
n 937
k 2

Cuadro 3.6: Tabla de resultados para calcular test de Chow de muerte de peatones, segunda intervencion
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(23771.49 — (23296.5 + 279.7775)) /2

= R
(23296.5 + 279.7775) /(937 — 2 % 2) [2,933]

Fops = 3.846006

F..; = F[(0,05;2;933)] = 3.005

Dado que el F,s > F.. se rechaza la hipotesis nula, es decir, existe un cambio en el intercepto y

tendencia en los datos en agosto del ano 2016.

3.3.2. Serie de muertes de ocupante de vehiculo causadas por accidentes de

transito

Segun la clasificacion de ICD(€) las muertes de ocupantes de vehiculo estan clasificadas para “DIAG2”
desde el V401 al V799, pero segtn el andlisis previo que se realiz6 en los datos, el 70 % de los casos estaban
clasificados como “Otros”, por esta razon también se incluyd esta variable al estudio. La serie se formo
calculando la frecuencia semanal de muertes de ocupante de vehiculo.

Graficamente podemos ver el comportamiento de la serie desde el ano 2000 al 2017.
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Figura 3.8: Serie muertes de ocupante de vehiculo causadas por accidentes de transito

De la figura [3.8| se observa que la serie tiene un comportamiento estacional a lo largo de la serie.

3.3.2.1. Representacion grafica de la tendencia

De la siguiente figura se observa que la tendencia es ascendente desde el ano 2013 hasta septiembre
del ano 2015, es decir, tuvé un aumento inclusive después de la implementacion de la ley, pero luego se

observa un coomportamiento descendiente muy marcado al llegar al final de la serie.



Capitulo 3. Analisis de muertes por accidentes de transito 56
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Figura 3.9: Tendencia de la serie en muertes de ocupante de vehiculo

De la figura tenemos que la linea roja representa la implementacion de la ley Emilia y la linea azul

cuando la tendencia comenzo a descender a principios de septiembre del ano 2015.

3.3.2.2. Test de Chow

Para comprobar si existe un cambio de nivel y tendencia luego de la implementacién de la ley debemos

obtener una serie de valores que se muestran en la siguiente tabla:

Variable Resultado
SCRgr 35211.15
SCRy 28849.66
SCR, 5148.102

n 936
k 2

Cuadro 3.7: Tabla de resultados para calcular test de Chow en muertes de ocupante de vehiculo
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La SCRyg esta representada por SCR; + SCRy y reemplazando los valores obtenidos en la formula

anterior nos queda:

(35211.15 — (28849.66 + 5148.102)),/2

F pr—
(28849.66 + 5148.102) /(936 — 2  2)

~ Fl3.939]

Fops = 16.56022

F..; = F[(0,05;2;933)] = 3.005

Dado que el Fus > F.; se rechaza la hipdtesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia en

los datos luego de la implementacion de la ley.

De manera analoga aplicaremos este test para probar si el cambio de tendencia que se ve reflejado en
la linea azul de la figura 3.9

Los valores obtenidos en los modelos para el calculo del estadistico se muestran a continuacién:

Variable Resultado
SCRgr 35211.15
SCRy 32933.69
SCR, 1615.779

n 936
k 2

Cuadro 3.8: Tabla de resultados para calcular test de Chow en muertes de ocupante de vehiculo, segunda

intervencion

(3521115 — (32033.60 + 1615.779))/2
(32933.69 + 1615.779) /(936 — 2 * 2) 12,952

Fops = 8.886323

Fo.i = F[(0,05;2;932)] = 3.005
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Dado que el Fus > F..; se rechaza la hipotesis nula, es decir, existe un cambio en el intercepto y

tendencia en los datos en agosto del ano 2016.
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Analisis de hospitalizaciones por accidentes

de transito

La creacién de la base de datos de hospitalizaciones se realizé obteniendo la informacién del DEIS, en
donde se descargaron las bases de “egresos” desde el ano 2006 hasta el ano 2017. Luego esto cada uno de
los anos se filtraron por la variable “DIAG2” en donde se seleccionaron solo los elementos que empiezan
con la letra “V”. La variable “DIAG2” representa la causa externa por la que fue hospitalizado el paciente,
y las observaciones que empiezan con “V” representan los accidentes de transito. La base cuenta con las

siguientes variables:

SERV _SALUD: Servicio de Salud, corresponde al servicio de Salud de ocurrencia.

ESTAB: Cédigo de Establecimiento, corresponde al Establecimiento de ocurrencia.

SEXO: Los valores aceptados son:

e 1=Hombre

e 2=DMujeres

EDAD: Edad en cantidad, expresadas en anos.

PREVISION: Previsién en Salud.

e 1=FONASA
e 2=[SAPRE

e 3=Sin Previsién (Cancela la Atencién)

29
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e 4=0Otra
= BENEF': Clase de beneficiario, corresponde a los Tramos de Fonasa.

e 1=A
e 2=B
e 3=C

e 4=D
» COMUNA: Corresponde a la division politico administrativo vigente desde el 2008.
» FECHA _EGRE: Fecha de alta del paciente, formato fecha dd/mm/aaaa.

= SERV_CL_EG: Servicio Clinico de Egreso, corresponde a los codigos de los Servicios Clinicos del
REM-20.

= DIAS_ESTAD: Dias de estadia total.

= DIAG1: Diagnostico principal.

= DIAG2: Causa externa.

= COND_EGR: Condicion al egreso, codigos validos.
= INTERV _Q: Intervencion quirurgica, corresponde:

o 1=Si

e 2—No

« REGION: Regién de residencia, campo creado a partir de la comuna de residencia del paciente, de

acuerdo a la Divisién Politico Administrativo vigente desde el ano 2008.

= SERV _RES: Servicio de Salud de referencia, campo creado a partir de la comuna de residencia del

paciente, de acuerdo a la Divisién Politico Administrativo vigente desde el 2008.
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4.1. Serie de tiempo de hospitalizaciones causadas por acciden-
tes de transito

La serie de tiempo de hospitalizaciones causadas por accidentes de transito se obtuvo tomando la

frecuencia semanal desde el anio 2006 hasta el 2017.
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Figura 4.1: Serie de tiempo hospitalizaciones causadas por accidentes de transito

Dada la figura se puede apreciar una caida muy pronunciada en el nimero de hospitalizaciones
que dur6 a lo largo de un ano. Esto puede deberse a un error en los datos que tiene el DEIS, por esta
razon solo se tomaran los datos desde septiembre del 2013 para completar un ciclo completo antes de la

implementacién de la ley. A continuacién, se presenta la serie con la que se realizara el resto del analisis.
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Figura 4.2: Serie de tiempo hospitalizaciones causadas por accidentes de transito

De la figura anterior tenemos que la serie presenta un comportamiento estacional.

4.1.1. Tendencia de la serie

En la siguiente figura se puede observar la tendencia de la serie, en donde la linea roja representa el

momento de implementacion de la ley, mientras que la linea azul un nuevo cambio de tendencia.
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Figura 4.3: Tendencia serie hospitalizaciones

De la figura [4.3] se observa que existe un comportamiento descendiente antes y después de la imple-

mentacion y que solo existe un aumento en la tendencia en la mitad del 2016 y hasta el fin de la serie.

4.1.2. Test de Chow

Para el calculo del test de Chow, es necesario obtener los siguientes valores, a través del modelo completo

y el modelo restringido para probar si existe o no un cambio estructural en la serie.

Variable Resultado
SCRpg 358431.4

SCR4 114830
SCR, 228639.7
n 221

k 2

Cuadro 4.1: Tabla de resultados para calcular test de Chow en hospitalizaciones

La SCRypg esta representada por SCR; + SCR, y reemplazando los valores obtenidos en la formula

anterior nos queda:
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(358431.4 — (114830 + 228639.7))/2

F= o
(114830 + 228639.7) /(221 — 2 % 2) [2,217]

Fops =4.73

Foi = F[(0,05;2;217)] = 3.037

Dado que el Fus > F.; se rechaza la hipdtesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia en

los datos luego de la implementacién de la ley.

A través de este mismo método comprobaremos si el segundo cambio de tendencia que estd marcado

con la linea azul en la figura [£.3] se corrobora.

Variable Resultado
SCRR 358431.4
SCR,4 227813.3
SCR, 105585.4

n 221
k 2

Cuadro 4.2: Tabla de resultados para calcular test de Chow en hospitalizaciones segunda intervencién

La SCRyR esta representada por SCR; + SCRs y reemplazando los valores obtenidos en la formula
anterior nos queda:
(358431.4 — (227813.3 + 105585.4))/2

pr— ~ F
(227813.3 + 105585.4/(221 — 2 * 2) [2,217]

Fops = 7.99

Foi = F[(0,05:2;217)] = 3.037

Dado que el Fus > F.,; se rechaza la hipotesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia a

partir de junio del ano 2016.
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4.2. Serie de tiempo de hospitalizaciones causadas por acciden-
tes de transito en la Region Metropolitana

Es importante realizar el estudio centrandose en la Regién Metropolitana, debido a que es la region
mas urbana del pais y evaluar si la implementacién de la ley tiene un real impacto en las hospitalizaciones

causadas por accidentes de transito.
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Figura 4.4: Serie de tiempo hospitalizaciones en la Regién Metropolitana

4.2.1. Grafico de la tendencia de la serie

El comportamiento de la tendencia en la Regién Metropolitana al contrario de todo el pais alcanza su
“peak” luego de la implementacién de la ley (marcado con la linea roja), esto puede ser explicado por la
obligacion que se tiene de detener la marcha del vehiculo y prestar ayuda en caso de accidente y con esto

lograr una disminucion en las muertes, pero aumentar las hospitalizaciones.
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Figura 4.5: Tendencia serie de tiempo hospitalizaciones en la Regién Metropolitana

4.2.2. Test de Chow

Al igual que en las series anteriores, se deben obtener las respectivas sumas de cuadrados de los mo-

delos para determinar si se acepta o rechaza la hipotesis nula. A continuacién se muestra la tabla de valores:

Variable Resultado
SCRg 60082.12

SCR,4 9824.82
SCRy 48310.43
n 223

k 2

Cuadro 4.3: Tabla de resultados para calcular test de Chow en hospitalizaciones de la RM

La SCRypg esta representada por SCR; + SCRy y reemplazando los valores obtenidos en la formula
anterior nos queda:
(60082.12 — (9824.82 + 48310.43))/2

= ~ F
(9824.82 + 48310.43)/(223 — 2 % 2) 12,219
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Fops = 3.600027

Fp; = F[(0,05;2;219)] = 3.03709

Dado que el Fps > F.; se rechaza la hipdtesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia en

los datos luego de la implementacion de la ley.

Ahora debemos replicar el mismo analisis para el cambio de tendencia que estd marcado con una linea

azul en la figura |4.5]

Variable Resultado
SCRr 60082.12
SCR,4 37271.22
SCRy 21931.07

n 223
k 2

Cuadro 4.4: Tabla de resultados para calcular test de Chow en hospitalizaciones de la RM, segunda inter-

vencion

La SCRyR esta representada por SCR; + SCRs y reemplazando los valores obtenidos en la formula
anterior nos queda:
(60082.12 — (37271.22 + 21931.07))/2

pr— ~ F
(37271.22 + 21931.07)/(223 — 2 % 2) [2:219]

Fops = 9.503

Fp; = F[(0,05;2;219)] = 3.03709

Dado que el F,s > F..; se rechaza la hipotesis nula, es decir, existe un cambio de nivel y tendencia
desde el mes de junio del ano 2016. Este aumento puede deberse a diversos factores, uno de ellos puede ser

una disminucion en la propaganda de esta ley.
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Modelos de ITS

5.1. Modelos de ITS de muertes causadas por accidentes de

transito

5.1.1. Base de datos y analisis descriptivos

Antes de la formulacion de los modelos, es necesario realizar un pequeno analisis descriptivo de las
variables, para obtener una mayor precisién en los resultados

La base de datos consta de 5 variables que se detallan a continuacion:

Muerte: Variable de tipo conteo, se tienen las frecuencias de muertes causadas por accidentes de

transito desde el ano 2000 al 2016.
= Tiempo: Variable discreta que es utilizada para representar la tendencia de la serie.
» Tiempo?: Variable discreta que representa la tendencia cuadratica de la serie.

» Intervencidon: Variable dicotémica que sirve para representar la intervencién de la ley. El periodo

pre-intervencion = 0, mientras que el periodo pos-intervencion = Tendencia de la serie.

= Intervencién2: Variable dicotomica que representa el nuevo cambio de tendencia ocurrido en mayo
del ano 2016. El periodo pre-intervencion = 0, mientras que el periodo pos-intervencion = Tendencia

de la serie. .

A continuacion, se presenta un pequeno analisis descriptivo de las variables en estudio:

68
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Variable Minimo Miximo Media Varianza

Muerte 20 77 41.93 71.9309
Tiempo 1 937 469 73242.17
Tiempo? 1 877969 293125 68728618146
Intervenciéon 0 937 155.5 108860
Intervencién?2 0 937 98.28 77553.46

Cuadro 5.1: Estadistica descriptiva

5.1.2. Formulacion modelos ITS

A continuacion se presenta una tabla resumen de 7 modelos modelos posibles, donde hasta el Modelo 5
se fueron agregando 1 a 1 las variables en estudio, y en los ltimos 2 se probarén interacciones que pudiesen
capturar el cambio que existe en los datos, para luego poder cuantificar el impacto de la ley. Dado que la

variable respuesta es de tipo conteo, se prueban modelos poisson y binomial negativa.

Nombre Regresion Modelo

Modelo 1 Poisson (Muerte ~ Tiempo+ Tiempo?)

Modelo 2 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo+ Tiempo?)

Modelo 3 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + harmonic(Tiempo,1,52))
Modelo 4 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo+ Tiempo? + Intervencién + harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 5 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo®+ Intervencién +Intervencién2 + harmonic (Tiempo,1,52))
Modelo 6 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo * Intervencién + Tiempo? + Intervencién2+ harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 7 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + Intervencién2 + Intervencién * harmonic (Tiempo,1,52))

Cuadro 5.2: Resumen modelos propuestos

= Modelo 1:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept)  3.6886 0.0153 241.11  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0001 6.74 0.0000
Tiempo2  -0.0000 0.0000 -8.37  0.0000

Cuadro 5.3: Resumen Modelo 1 muertes
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En este modelo tenemos que la Deviance(D)=1500.34 y los grados de libertad(gl)=934, para evaluar
si existe o no sobredispersién en los datos se calcula D/gl=1.60, dado que este valor es muy superior a 1
indica que existe sobredispersion en los datos.

Para solucionar esta problematica se probara un modelo binomial negativo, que también tiene la variable

respuesta de tipo conteo y ajusta la sobredispersion.

= Modelo 2:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept)  3.6887 0.0193 191.18  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0001 2.33 0.0000
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -6.64 0.0000

Cuadro 5.4: Resumen Modelo 2 muertes

Al evaluar el ajuste del modelo podemos observar que D/gl=1.00, lo que indica que existe un buen
ajuste. Por esta razon los siguientes modelos a probar se realizaran con la distribucién binomial negativa.
Dado que la serie presenta estacionalidad es importante ajustarla a través de la funcion harmonic que
béasicamente especifica el niimero de pares de seno y coseno a incluir junto con el periodo, en este caso es

52 por el nimero de semanas durante un ano.

= Modelo 3:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 3.6844 0.0188 195.88  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0001 5.95 0.0000
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -6.81 0.0000

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0617 0.0088 7.00 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0040 0.0088 -0.45  0.6503

Cuadro 5.5: Resumen Modelo 3 muertes

En el siguiente modelo se incluye la intervencion, es decir, este modelo considera un antes y después de

la aplicacion de la ley, el resto de las variables se mantienen con respecto al modelo anterior.

» Modelo4:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 3.6768 0.0202 181.64  0.0000
Tiempo 0.0006 0.0001 5.00 0.0000
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -5.22 0.0000

Intervencion 0.0000 0.0000 1.03 0.3024

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0618 0.0088 7.02 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0045 0.0088 -0.51 0.6087

Cuadro 5.6: Resumen Modelo 4 muertes

De la tabla podemos apreciar que la intervencién no es significativa para el modelo, es decir, la

implementacion de la ley Emilia no estaria ayudando a explicar la variabilidad.

El siguiente modelo propuesto contiene una segunda intervencion que representa el segundo cambio de

tendencia apreciado en la figura|3.3| con la linea azul.

= Modelo 5:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 3.6726 0.0206 178.14  0.0000
Tiempo 0.0006 0.0001 5.10 0.0000
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -5.30 0.0000
Tntervencion 0.0000 0.0000 0.57 0.5702
Intervencién?2 0.0000 0.0000 1.08 0.2813

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0615 0.0088 6.98 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0042 0.0088 -0.48 0.6325

Cuadro 5.7: Resumen Modelo 5 muertes

De la tabla [5.7] podemos apreciar que la segunda intervencion ingresada al modelo que representa el
cambio de tendencia del ano 2016 donde existe un aumento en las muertes tampoco es significativa para

el modelo .

= Modelo 6:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 3.6785 0.0208 177.18  0.0000
Tiempo 0.0006 0.0001 4.62 0.0000
Intervencion 0.0011 0.0005 2.08 0.0374
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -4.78 0.0000
Intervencion?2 0.0002 0.0001 2.29 0.0219

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0590 0.0089 6.65 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0040 0.0088 -0.46 0.6452
Tiempo:Intervencion -0.0000 0.0000 -2.04 0.0412

Cuadro 5.8: Resumen Modelo 6 muertes

En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccién entre la intervencion

y el tiempo que es significativa, ademas esta interacciéon aumenta la significancia del resto de las variables.

= Modelo 7:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 3.6711 0.0206 177.80  0.0000
Tiempo 0.0006 0.0001 5.17 0.0000
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -5.37 0.0000
Intervencion 0.0000 0.0000 0.56 0.5778
harmonic(Tiempo, 1, 52)1 0.0661 0.0097 6.83 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2 -0.0039 0.0097 -0.41 0.6833
Intervencién2 0.0000 0.0000 1.16 0.2470

Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)1  -0.0000 0.0000 -1.16 0.2468
Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0000 0.0000 -0.11 0.9086

Cuadro 5.9: Resumen Modelo 7 muertes

En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccién entre la intervencién

y el harménico que no es significativa.
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5.2. Analisis de Supuestos del Modelo

Es importante evaluar el cumplimiento de algunos supuestos basicos de los modelos y en base a eso

poder elegir el més adecuado. Previo a eso se evaltiia el AIC y la suma cuadratica de los residuos.

Modelo AIC SCR
Modelo 2 6592.838 938.69
Modelo 3 6549.027 939.05
Modelo 4 6549.961 939.13
Modelo 5 6550.798  939.05
Modelo 6 6548.643 938.64
Modelo 7 6553.453 939.02

Cuadro 5.10: Tabla resumen AIC y SCR

El mejor modelo es el que tiene el menor AIC, junto con la menor suma cuadratica de los residuos. La

decision que se tome frente al mejor modelo depende de otras variables ademas de las que se presentan en

la tabla anterior, es por esto que a continuacion se realiza un andlisis de supuestos.

5.2.1. Supuestos

5.2.1.1. Test de Box-Ljung

Este test tiene como funcién probar la aleatoriedad e independencia en forma conjunta.

Hy : Los errores estan no correlacionados v/s Hy : Los errores estan correlacionados

Modelo P-valor Resultado

Modelo 2 0.0002 Se rechaza

Modelo 3 0.122  No se rechaza
Modelo 4  0.150  No se rechaza
Modelo 5 0.182  No se rechaza
Modelo 6 0.381  No se rechaza
Modelo 7 0.144  No se rechaza

Cuadro 5.11: Tabla resumen Test de Box-Ljung
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En la tabla se hizo una tabla resumen del resultado del test de Box-Ljung para todos los modelos
planteados anteriormente con un lag=>50, podemos apreciar que a excepcion del primer modelo, los residuos

no estan correlacionados, es decir, que no existe una dependencia temporal.

5.2.1.2. Test de Breusch-Pagan

Esta prueba se utiliza para probar la homocedasticidad de los residuos.

Hy : Residuos Homocedasticos v/s Hy: Residuos Heteroceddsticos

Modelo P-valor Resultado

Modelo 2 0.511  No se rechaza
Modelo 3 0.245  No se rechaza
Modelo 4  0.325  No se rechaza
Modelo 5 0.454  No se rechaza
Modelo 6 0.161  No se rechaza
Modelo 7 0.144  No se rechaza

Cuadro 5.12: Tabla resumen Test de Breusch-Pagan

En la tabla en los 6 modelos propuestos no se rechaza la hipotesis nula, es decir, los residuos son

homocedasticos, por lo tanto, se cumple el supuesto de homocedasticidad

5.2.1.3.

A continuacion, se muestra una tabla resumen de todos los supuestos del modelo, y en base a esto elegir

Tabla resumen supuestos de los modelos

el mejor para evaluar finalmente el impacto de la ley:

Modelo AIC SCR  Box-Ljung Breusch-Pagan
Modelo 2 6592.838 938.69  Se rechaza No se rechaza
Modelo 3 6549.027 939.05 No se rechaza  No se rechaza
Modelo 4 6549.961 939.13 No se rechaza  No se rechaza
Modelo 5 6550.798 939.05 No se rechaza  No se rechaza
Modelo 6 6548.643 938.64 No se rechaza  No se rechaza
Modelo 7 6553.453 939.02 No se rechaza  No se rechaza

Cuadro 5.13: Tabla resumen supuestos de los modelos
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De la tabla[5.13] el modelo elegido dada la significancia de las variables, AIC, SCR, el test de box-Ljung
y Breusch-Pagan es el Modelo 6. Este modelo se ocupara para evaluar el impacto que tuvo la ley Emilia

en las muertes de todo el pais causadas por accidentes de transito.

5.2.1.4. Serie de tiempo muertes y su tendencia estimada

4

En la siguiente figura se muestra la serie de muertes con un “zoom” desde el ano 2013 al 2017, para
visualizar de mejor manera la serie y su tendencia estimada durante la implementacién de la ley. Se
observa que la linea celeste mas cercana al eje y representa la intervencién y que luego de esto la tendencia
estimada del Modelo 6 tiene un decaimiento hasta la segunda intervencion que representa un cambio de

tendencia registrado en los datos. En el ano 2016 existe un aumento en la tendencia estimada de la serie,

que luego llega a su minimo al finalizar el ano 2017, tal como se ve en la serie que presenta una disminucion

significativa.
Serie de tiempo muertes y su tendencia estimada
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Figura 5.1: Serie de tiempo muertes y tendencias estimada
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5.2.2. Evaluacion del impacto de la ley Emilia

Con el modelo seleccionado en el punto anterior, se calcularon las estimaciones del modelo sin inter-

i6 te~ti ti 2+ h i 1 i i del modelo incl do la int i6
vencion (muerte~tiempo+tiempo®+ harmonic) y las estimaciones del modelo incluyendo la intervencién
(muerte~tiempo * intervencién+tiempo®+ intervencién2+ harmonic). Estos datos fueron graficados para
ver cuantas muertes predecia el modelo sin intervencién y cuantas muertes hubo realmente y evaluar asi

el impacto de la ley.

Comparacién estimaciones del modelo sin intervencién versus con intervencion

! i i » ©  Sinintervencion

46

£ Conintervencion

44

w
a
g =
[} g |
§ g — ¥ o
I'; L/
21 Y / |
o \/
o)
= _|
© T T T T
2000 2005 2010 2015
Afios

Figura 5.2: Comparacion estimaciones del mejor modelo sin intervencion versus mejor modelo con inter-

vencion

De la figura tenemos que alrededor del ano 2011, el modelo sin intervencion estima mayor cantidad
de muertes previo a la implementacion de la ley y luego de la implementacién marcado con la linea azul,
hubo una disminucién en la cantidad de muertes, que no fue capturada por el modelo con la intervencion.
Analizando esta gréfica y el estimador de la intervencién [5.8] que tiene un signo positivo, podemos incli-
narnos a que al menos en la muertes causadas por accidentes de transito a lo largo de todo el pais la ley

Emilia no tuvo un impacto significativo.
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Moodelo sin intervencién Modelo con intervencién Valor Real

Total 2103.2305 2086.48153 2089

Cuadro 5.14: Tabla resumen total de muertes para los modelos

De la tabla tenemos que el total de muertes estimadas para el modelo sin intervencion fue de
2103.2305, mientras que para el modelo con intervencion fue de 2086.48153, donde el porcentaje de variacién
es de un 0.79%, es decir, luego de la implementacién de la ley el modelo estimé una disminucién en la
cantidad de muertes del 0.79 %. Es 16gico que la cantidad de muertes estimadas del modelo con intervencién

sea muy cercano al valor real.

5.3. Modelos de ITS de muertes causadas por accidentes de
transito en la Region Metropolitana

Del total de muertes analizadas a lo largo de todo el pais desde 2007 hasta el afio 2017, el 30 %
corresponde a la Regién Metropolitana, esto debido a que es la region mas urbana del pais, es por esto que

se realiza el andlisis de los modelos.

5.3.1. Base de datos y analisis descriptivos

A continuacion, se presentan las variables que son parte de los 6 modelos propuestos y un andlisis
descriptivo.

La base de datos consta de 4 variables que se detallan a continuacion:

» Muerte: Variable de tipo conteo, se tienen las frecuencias de muertes causadas por accidentes de

transito desde 2007 a 2017 en la Region Metropolitana.
» Tiempo: Variable discreta que es utilizada para representar la tendencia de la serie.

= Intervencién: Variable dicotomica que sirve para representar la intervencion de la ley. El periodo

pre-intervencion = 0, mientras que el periodo pos-intervencion = Tendencia de la serie.

» Intervencion2: Variable dicotémica que sirve para representar el cambio de tendencia del ano 2016,
que se puede apreciar en la figura representado por la linea azul. El periodo pre-intervencién =

0, mientras que el periodo pos-intervencion = Tendencia de la serie.
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A continuacion, se presenta un pequeno analisis descriptivo de las variables en estudio:

Variable Minimo Maiximo Media Varianza

Muerte 1 27 12.71 16.005

Tiempo 1 572 286.5 27313
Intervencion 0 572 107.5  43871.13
Intervencién?2 0 572 31.13 16389.61

Cuadro 5.15: Estadistica descriptiva

5.3.2. Formulaciéon modelos ITS

A continuacién se presentan 7 modelos, dependiendo del cumplimiento de los supuestos se elegira el

mejor para luego evaluar la implementacion de la ley.

Nombre Regresion Modelo

Modelo 1 Poisson (Muerte ~ Tiempo)

Modelo 2 Binomial Negativa ( Muerte ~ Tiempo)

Modelo 3 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + harmonic(Tiempo,1,52))
Modelo 4 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo+ Intervencién + harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 5 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Intervencién +Intervencién2 + harmonic (Tiempo,1,52))
Modelo 6 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo * Intervencién + harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 7 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Intervencién * harmonic (Tiempo,1,52))

Cuadro 5.16: Estadistica descriptiva

= Modelo 1:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept)  2.6618 0.0228 116.74  0.0000
Tiempo -0.0004 0.0001 -5.97 0.0000

Cuadro 5.17: Resumen Modelo 1 muertes RM
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Al igual que en el andlisis de muertes a lo largo de todo el pais, es necesario evaluar si existe sobre-
dispersién en los datos. Tenemos que D=693.95 y que los gl=570, por lo tanto, D/gl=1.217. Dado esto

usaremos un modelo binomial negativo para solucionar la sobredispersion.

= Modelo 2:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) ~ 2.6622  0.0250  106.29  0.0000
Tiempo -0.0004 0.0001 -5.48 0.0000

Cuadro 5.18: Resumen modelo glm.nb(muerte~tiempo)

Al evaluar el ajuste del modelo podemos observar que D/gl=1.02, por lo que ya no existe sobredisper-

sién. Los préximos modelos propuestos se realizaran con la misma distribucion.

= Modelo 3:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.6589 0.0249 106.60  0.0000
Tiempo -0.0004 0.0001 -5.38 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0322 0.0181 1.78 0.0750
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0360 0.0180 2.00 0.0459

Cuadro 5.19: Resumen Modelo 3 muertes RM

En la figura podemos apreciar que el la funcién harmonic es significativa para el modelo.

Ahora se presenta el cuarto modelo que incluye la intervencion al estudio:

= Modelo 4:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 2.6313 0.0278 94.58 0.0000
Tiempo -0.0002 0.0001 -2.29 0.0218
Intervencion -0.0002 0.0001 -2.25 0.0246

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0311 0.0180 1.73 0.0836
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0384 0.0180 2.14 0.0326

Cuadro 5.20: Resumen Modelo 4 muertes RM
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De la tabla tenemos que la intervencién de la ley en este modelo es significativa, es decir, la
implementacion de la ley estaria explicando la variabilidad del modelo.
El siguiente modelo propuesto contiene una la segunda intervencién, que més que una intervencion

representa el cambio de tendencia de la serie.

= Modelo 5:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.6303 0.0278 94.52  0.0000
Tiempo -0.0002 0.0001 -2.26 0.0238
Intervencion -0.0002 0.0001 -1.71 0.0876
Intervencién2 -0.0001 0.0001 -1.00 0.3196

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0287 0.0181 1.58 0.1141
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0371 0.0180 2.06 0.0395

Cuadro 5.21: Resumen Modelo 5 muertes RM

De la tabla [5.21] se observa la segunda intervencién no es significativa para el modelo y disminuye

levemente la significancia del resto de las variables.

= Modelo 6:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 2.6296 0.0279 94.38 0.0000
Tiempo -0.0002 0.0001 -2.24 0.0251
Intervencion 0.0007 0.0009 0.80 0.4248

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0303 0.0180 1.69 0.0918
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0375 0.0180 2.09 0.0369
Tiempo:Intervencién -0.0000 0.0000 -1.03 0.3018

Cuadro 5.22: Resumen Modelo 6 muertes RM

En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccién entre la intervencion
y el tiempo que no es significativa, por lo que este tltimo no es el mejor modelo a considerar dado el
resto de las posibilidades que han sido presentadas, es importante mencionar también que al agregar esta

interaccién al modelo ninguna de las 2 intervenciones planteadas estarian explicando el modelo.
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= Modelo 7:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 2.6310 0.0278 94.58  0.0000
Tiempo -0.0002 0.0001 -2.29 0.0220
Intervencion -0.0002 0.0001 -2.28 0.0225
harmonic(Tiempo, 1, 52)1 0.0364 0.0199 1.82 0.0683
harmonic(Tiempo, 1, 52)2 0.0383 0.0199 1.93 0.0535

Intervenciéon:harmonic(Tiempo, 1, 52)1  -0.0001 0.0001 -0.61 0.5427
Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0000 0.0001 -0.02 0.9805

Cuadro 5.23: Resumen Modelo 7 muertes RM

En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccién entre la intervencién

y el harmoénico que no es significativa.

5.4. Analisis de Supuestos del Modelo

Uno de los indicadores importantes para la eleccién del mejor modelo es el AIC y la SCR, es por esto

que para los 6 modelos propuestos analizaremos estos indicadores.

Modelo AIC SCR
Modelo 2 3173.186 583.21
Modelo 3 3170.042 583.49
Modelo 4 3167.003 583.21
Modelo 5 3168.005 583.02
Modelo 6 3167.941 583.03
Modelo 7 3170.632 583.14

Cuadro 5.24: Tabla resumen AIC y SCR

Dados los resultados de la tabla el Modelo 4 es el que tiene menor AIC y el Modelo 5 menor SCR.
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5.4.1. Supuestos
5.4.1.1. Test de Box-Ljung

Este test tiene como funcion probar la aleatoriedad e independencia en forma conjunta.

Hy : Los errores estan no correlacionados v/s Hy : Los errores estan correlacionados

Modelo P-valor Resultado

Modelo 2 0.161  No se rechaza
Modelo 3 0.274  No se rechaza
Modelo 4  0.324  No se rechaza
Modelo 5 0.323  No se rechaza
Modelo 6 0.307  No se rechaza
Modelo 7 0.335  No se rechaza

Cuadro 5.25: Tabla resumen Test de Box-Ljung

En la tabla se hizo una tabla resumen del resultado del test de Box-Ljung donde para todos los

modelos planteados, los errores no estan correlacionados, es decir, no existe una dependencia temporal.

5.4.1.2. Test de Breusch-Pagan

Este test se utiliza para probar la homocedasticidad de los residuos.

Hy : Residuos Homocedasticos v/s Hy: Residuos Heteroceddsticos

Modelo P-valor Resultado
Modelo 2 0.297 No se rechaza
Modelo 3 0.0143  No se rechaza al 1%
Modelo 4 0.017  No se rechaza al 1%

Modelo 5 0.075 No se rechaza
Modelo 6 0.119 No se rechaza
Modelo 7 0.138 No se rechaza

Cuadro 5.26: Tabla resumen Test de Breusch-Pagan
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En la tabla [5.26, en el global mayoritariamente no se rechaza la hipdtesis nula, es decir, para esos
modelos los residuos son homocedasticos.
5.4.1.3. Tabla resumen supuestos de los modelos

A continuacién se muestra una tabla resumen de todos los supuestos del modelo, y en base a esto elegir

el mejor para evaluar finalmente el impacto de la ley:

Modelo AIC SCR  Box-Ljung Breusch-Pagan
Modelo 2 3173.186 583.21 No se rechaza No se rechaza
Modelo 3 3170.042 583.49 No se rechaza No se rechaza al 1%
Modelo 4 3167.003 583.21 No se rechaza No se rechaza al 1%
Modelo 5 3168.005 583.02 No se rechaza No se rechaza
Modelo 6 3167.941 583.03 No se rechaza No se rechaza
Modelo 7 3170.632 583.14 No se rechaza No se rechaza

Cuadro 5.27: Tabla resumen supuestos de los modelos

Dada la significancia de las variables en estudio, y de los deméds criterios de evaluacion, el modelo

seleccionado para evaluar el impacto de la ley es el Modelo 4.

5.4.1.4. Serie de tiempo muertes en la RM su tendencia estimada

En la siguiente figura se tiene un “zoom” de la serie de tiempo de muertes en la RM, donde la linea azul
representa la tendencia y la roja representa la tendencia estimada del Modelo 4, luego de la intervencion que
viene dada por la linea celeste existe una pequena disminucion en la tendencia estimada que se mantiene

constante hasta el final de la serie.
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Serie de tiempo muertes en la RM y su tendencia estimada
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Figura 5.3: Serie de tiempo muertes en la RM y su tendencia

5.4.2. Evaluacién del impacto de la ley Emilia

Dado el mejor modelo del punto anterior, se analizan las estimaciones de muertes en la Regién Metro-
politana, sin la intervencién de la ley versus el modelo con la intervencién. A continuacién, se presenta la

grafica de las estimaciones obtenidas.



Capitulo 5. Modelos de ITS 85

Comparacion estimaciones del modelo sin intervencion versus con intervencion
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Figura 5.4: Comparacion estimaciones del mejor modelo sin intervenciéon versus mejor modelo con inter-

vencion

De la figura [6.3] tenemos que alrededor del ano 2013, el modelo sin intervencién estima menor cantidad
de muertes previo a la implementacion de la ley y luego de la implementacién marcado con la linea azul,
las estimaciones del modelo con intervencion son notoriamente menores. Del grafico tenemos que luego
de la implementacién de la ley la tendencia disminuyd, que es lo mismo que se puede observar en esta

figura.

Moodelo sin intervencién Modelo con intervencién Valor Real

Total 615.0291485 594.5215861 596

Cuadro 5.28: Tabla resumen total de muertes para los modelos

De la tabla tenemos que el total de muertes estimadas para el modelo sin intervencién fue de
615.0291, mientras que para el modelo con intervencién fue de 594.5215, obteniendo un porcentaje de
variacion del 3.3 %, es decir, luego de la implementacién de la ley Emilia las muertes causadas por accidentes

de trénsito en la Regién Metropolitana disminuyeron un 3.3 %.
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5.5. Modelos de ITS de muertes en peatones y ocupante de

vehiculos causadas por accidentes de transito

5.5.1. Modelos de ITS de muertes de peatones causadas por accidentes de

transito
Es importante analizar el impacto de la ley en los peatones y ver que tan sensibles pueden ser a la ley
o si se han visto beneficiados por una conduccién mas prudente por parte de los conductores.
5.5.1.1. Base de datos y analisis descriptivos

A continuacion, se presentan las variables que son parte de los 7 modelos propuestos y un andlisis
descriptivo.

La base de datos consta de 4 variables que se detallan a continuacion:

Muerte: Variable de tipo conteo, se tienen las frecuencias de muertes causadas por accidentes de

transito desde 1997 a 2016 en la Region Metropolitana.
= Tiempo: Variable discreta que es utilizada para representar la tendencia de la serie.

= Intervencién: Variable dicotomica que sirve para representar la intervencion de la ley. El periodo

pre-intervencién = 0, mientras que el periodo pos-intervencién = Tendencia de la serie.

» Intervencion2: Variable dicotémica que sirve para representar el cambio de tendencia del ano 2016,
que se puede apreciar en la figura representado por la linea azul. El periodo pre-intervencién =

0, mientras que el periodo pos-intervencion = Tendencia de la serie.

» Autoregresiva: Variable autoregresiva de orden 1 (AR(1))

A continuacion, se presenta un pequeno analisis descriptivo de las variables en estudio:
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Variable Minimo Maximo Media Varianza
Muerte 1 39 18.03 28.35
Tiempo 2 937 469.5 73086

Tiempo? 4 877969 293438 6871013
Intervencion 0 937 157.3 109691.5
Intervencioén?2 0 937 22.75 16389.61
Autoregresiva 1 39 18.04 28.34

Cuadro 5.29: Estadistica descriptiva

5.5.1.2. Formulacién modelos ITS

A continuacién se presenta una tabla con los 7 modelos propuestos para luego realizar el respectivo

analisis de supuestos.

Nombre Regresiéon Modelo

Modelo 1 Poisson ( Muerte ~ Tiempo + Tiempo?)

Modelo 2 Binomial Negativa ( Muerte ~ Tiempo+ Tiempo?)

Modelo 3 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + harmonic(Tiempo,1,52))
Modelo 4 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo+ Tiempo? + Intervencién + harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 5 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + Intervencién +Intervencion2+ Autoregresiva + harmonic (Tiempo,1,52))
Modelo 6 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo * Intervencién +Tiempo? +harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 7 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + Intervencién * harmonic (Tiempo,1,52))

Cuadro 5.30: Tabla resumen modelos propuestos

= Modelo 1:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept)  2.9162 0.0228 127.74  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0001 4.77 0.0000
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -8.11 0.0000

Cuadro 5.31: Resumen Modelo 1 muertes peatones

Al igual que en el andlisis de muertes a lo largo de todo el pais, es necesario evaluar si existe sobre-

dispersién en los datos. Tenemos que D=1266.49 y que los gl=933, por lo tanto D/gl=1.3574. Dado esto
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usaremos un modelo binomial negativo para solucionar la sobredispersion.

= Modelo 2:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept)  2.9163 0.0266 109.78  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0001 4.11 0.0000
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -7.04 0.0000

Cuadro 5.32: Resumen Modelo 2 muertes peatones

Al evaluar el ajuste del modelo podemos observar que D/gl=1.01, por lo que ya no existe sobredisper-

siéon. Los préximos modelos propuestos se realizaran con la misma distribucién.

= Modelo 3:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.9111 0.0249 116.85  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0001 4.37 0.0000
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -7.44  0.0000

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0102 0.0119 0.86 0.3910
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1332 0.0119 -11.21  0.0000

Cuadro 5.33: Resumen Modelo 3 muertes peatones

En la figura podemos apreciar que la funcién harmonic es significativa para el seno de la funcion.

Ahora se presenta el cuarto modelo que incluye la intervencion al estudio:

= Modelo 4:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 2.9213 0.0268 109.09  0.0000
Tiempo 0.0004 0.0002 2.83 0.0046
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -4.13 0.0000

Intervencion -0.0001 0.0001 -1.02 0.3085

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0098 0.0119 0.83 0.4074
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1325 0.0119 -11.14  0.0000

Cuadro 5.34: Resumen Modelo 4 muertes peatones

De la tabla tenemos que la intervencién de la ley en este modelo no es significativa, es decir, la
implementacion de la ley no estaria explicando la variabilidad del modelo, pero si se observa el parametro
estimado de la intervencion, tenemos que existe un cambio de signo con respecto al estimador del tiempo,
que indicaria un cambio de tendencia.

El siguiente modelo propuesto contiene la segunda intervencién, que mas que una intervencion repre-

senta el cambio de tendencia de la serie, ademés de la variable autoregresiva.

= Modelo 5:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.8686 0.0430 66.72 0.0000
Tiempo 0.0004 0.0002 2.56 0.0103
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -3.74 0.0002
Autoregresiva 0.0029 0.0018 1.61 0.1070
Intervencion?2 -0.0000 0.0001 -0.32 0.7496
Intervencion -0.0001 0.0001 -0.98 0.3287

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0096 0.0120 0.80 0.4240
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1253 0.0127 -9.91 0.0000

Cuadro 5.35: Resumen Modelo 5 muertes peatones

De la tabla [5.35] se observa que esta segunda intervencion, dado el signo del estimador también repre-

senta un cambio de tendencia.

= Modelo 6:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 2.9125 0.0275 106.01  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0002 3.15 0.0017
Intervencion -0.0007 0.0005 -1.57 0.1167
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -4.38 0.0000

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0105 0.0119 0.88 0.3782
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1322 0.0119 -11.12  0.0000
Tiempo:Intervencion 0.0000 0.0000 1.46 0.1451

Cuadro 5.36: Resumen Modelo 6 muertes peatones

En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccion entre la intervencion
y el tiempo que no es significativa, por lo que este ltimo no es el mejor modelo a considerar dado el resto

de las posibilidades que han sido presentadas.

= Modelo 7:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 2.9205 0.0268 109.03  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0002 2.86 0.0042
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -4.16 0.0000
Intervencion -0.0001 0.0001 -1.02 0.3068
harmonic(Tiempo, 1, 52)1 0.0135 0.0129 1.05 0.2951
harmonic(Tiempo, 1, 52)2 -0.1334 0.0129 -10.34  0.0000

Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)1  -0.0000 0.0000 -0.72 0.4694
Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0000 0.0000 0.15 0.8838

Cuadro 5.37: Resumen Modelo 7 muertes peatones

En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccién entre la intervencion

y el harménico que no es significativa.

5.5.1.3. Analisis de Supuestos del Modelo

Uno de los indicadores importantes para la eleccion del mejor modelo es el AIC y la SCR, por lo que

para los 6 modelos propuestos analizaremos estos indicadores.
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Modelo AIC SCR
Modelo 2 5622.29 948.82
Modelo 3 5508.47 947.35
Modelo 4 5508.43 947.43
Modelo 5 5509.75 947.00
Modelo 6 5508.52 947.07
Modelo 7 5511.88 947.45

Cuadro 5.38: Tabla resumen AIC y SCR

Dados los resultados de la tabla[5.38] el Modelo 4 es el que tiene menor AIC y el Modelo 5 menor SCR.

5.5.1.4. Supuestos

5.5.1.4.1. Test de Box-Ljung Este test tiene como funciéon probar la aleatoriedad e independencia

en forma conjunta.

Hy : Los errores estan no correlacionados v/s Hy : Los errores estan correlacionados

Modelo P-valor Resultado

Modelo 2 0.000 Se rechaza
Modelo 3 0.006 Se rechaza
Modelo 4  0.000 Se rechaza
Modelo 5 0.010 Se rechaza
Modelo 6 0.000 Se rechaza
Modelo 7 0.000 Se rechaza

Cuadro 5.39: Tabla resumen Test de Box-Ljung

En la tabla se hizo una tabla resumen del resultado del test de Box-Ljung donde para todos los

modelos planteados, los errores estan correlacionados, es decir, existe una dependencia temporal.

5.5.1.4.2. Test de Breusch-Pagan Este test se utiliza para probar la homocedasticidad de los

residuos.

Hy : Residuos Homocedasticos v/s Hy: Residuos Heteroceddsticos
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Modelo P-valor Resultado
Modelo 2 0.019  No se rechaza al 1%
Modelo 3 0.071 No se rechaza
Modelo 4  0.113 No se rechaza
Modelo 5 0.021  No se rechaza al 1%
Modelo 6  0.142 No se rechaza
Modelo 7 0.194 No se rechaza

Cuadro 5.40: Tabla resumen Test de Breusch-Pagan

En la tabla [5.40 para los modelos propuestos no se rechaza la hipotesis nula, es decir, los residuos son

homocedasticos.

5.5.1.4.3. Tabla resumen supuestos de los modelos A continuacion, se muestra una tabla resumen
de todos los supuestos del modelo, y en base a esto elegir el mejor para evaluar finalmente el impacto de

la ley:

Modelo AIC SCR Box-Ljung  Breusch-Pagan

Modelo 2 5622.29 948.82  Se rechaza No se rechaza al 1%

Modelo 3 5507.47 947.35  Se rechaza No se rechaza
Modelo 4 5508.43 947.43  Se rechaza No se rechaza
Modelo 5 5509.75 947.00 Se rechaza No se rechaza al 1%
Modelo 6 5508.52 947.07  Se rechaza No se rechaza
Modelo 7 5511.88 947.45  Se rechaza No se rechaza

Cuadro 5.41: Tabla resumen supuestos de los modelos

De los modelos planteados anteriormente, tenemos que la intervencion no estaria explicando el compor-
tamiento de los datos, también tenemos que el supuesto de no correlacién de los residuos no se cumple. Esto
implica que las estimaciones dejan de ser eficientes y que la inferencia estadistica pueda verse afectada. De

igual manera analizaremos las estimaciones con el Modelo 4.

5.5.1.4.4. Serie de tiempo muertes de peatones y su tendencia estimada En la siguiente figura
se tiene la serie de tiempo de muertes de peatones desde el ano 2013 al 2017 donde se adhiere la tendencia
estimada del modelo seleccionado en el punto anterior, se observa que luego de la implementacion de la ley
marcado con la linea celeste, existe una disminucion en la tendencia y que mantiene este comportamiento

hasta finalizar la serie.
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Serie de tiempo muertes de peatones y su tendencia estimada
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Figura 5.5: Serie de tiempo muertes de peatones y su tendencia

5.5.2. Modelos de ITS de muertes de ocupante de vehiculo causadas por

accidentes de transito

A continuacion, se muestran 7 posibles modelos para evaluar el impacto de la ley que en este caso

deberia ser mas sensible que en los peatones.

5.5.2.1. Base de datos y analisis descriptivos

A continuacién, se presentan las variables que son parte de los 7 modelos propuestos y un anélisis
descriptivo.

La base de datos consta de 5 variables que se detallan a continuacion:

= Muerte: Variable de tipo conteo, se tienen las frecuencias semanal de muertes de ocupantes de

vehiculo causadas por accidentes de transito desde el 2000 al 2017.

» Tiempo: Variable discreta que es utilizada para representar la tendencia de la serie.
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» Tiempo?: Variable discreta que es utilizada para representar la tendencia cuadratica de la serie.

= Intervencién: Variable dicotomica que sirve para representar la intervencién de la ley. El periodo

pre-intervencion = 0, mientras que el periodo pos-intervencion = Tendencia de la serie.

= Intervencién2: Variable dicotomica que sirve para representar el cambio de tendencia de septiembre
del 2015, que se puede apreciar en la figura representado por la linea azul. El periodo pre-

intervenciéon = 0, mientras que el periodo pos-intervenciéon = Tendencia de la serie.

A continuacion, se presenta un pequeno analisis descriptivo de las variables en estudio:

Variable Minimo Maximo Media Varianza

Muerte 6 42 20.39 37.92727

Tiempo 1 937 470 73086

Tiempo? 1 877969 293438 68710131667
Intervencion 0 937 157.3 109691.5
Intervencién?2 0 937 68.4 D7127.16

Cuadro 5.42: Estadistica descriptiva

5.5.2.2. Formulacién modelos ITS

A continuacién se presenta una tabla resumen con los modelos propuestos.

Nombre Regresion Modelo

Modelo 1 Poisson ( Muerte ~ Tiempo + Tiempo?)

Modelo 2 Binomial Negativa ( Muerte ~ Tiempo+ Tiempo?)

Modelo 3 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + harmonic(Tiempo,1,52))

Modelo 4 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo+ Tiempo? + Intervencién +Intervencién2+ harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 5 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + Intervencién +Intervencién2+ Autoregresiva + harmonic (Tiempo,1,52))
Modelo 6 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo * Intervenciéon +Tiempo?+ Intervencién2 +harmonic (Tiempo,1,52))

Modelo 7 Binomial Negativa (Muerte ~ Tiempo + Tiempo? + Intervencién2 +Intervencién * harmonic (Tiempo,1,52))

Cuadro 5.43: Tabla resumen modelos propuestos

= Modelo 1:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept)  3.0099 0.0218 137.99  0.0000
Tiempo 0.0002 0.0001 2.03 0.0422
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -3.00 0.0027

Cuadro 5.44: Resumen Modelo 1 muertes ocupante de vehiculo

Al igual que en el andlisis de muertes a lo largo de todo el pais, es necesario evaluar si existe sobre-
dispersién en los datos. Tenemos que D=1699.992 y que los gl=933, por lo tanto, D/gl=1.822. Dado esto

usaremos un modelo binomial negativo para solucionar la sobredispersion.

= Modelo 2:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept)  3.0004  0.0204  102.26  0.0000
Tiempo 0.0002 0.0001 1.53 0.1267
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -2.25 0.0244

Cuadro 5.45: Resumen Modelo 2 muertes ocupante de vehiculo

Al evaluar el ajuste del modelo podemos observar que D/gl=1.00, por lo que ya no existe sobredisper-

sion. Los préximos modelos propuestos se realizaran con la misma distribucion.

= Modelo 3:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 2.9973 0.0277 108.10  0.0000
Tiempo 0.0002 0.0001 1.76 0.0782
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -2.43 0.0150

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.1044 0.0130 8.02 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0948 0.0130 7.28 0.0000

Cuadro 5.46: Resumen Modelo 3 muertes ocupante de vehiculo

En la figura podemos apreciar que el harmoénico es significativa para el modelo, es decir, esta

funcion estaria ajustando la estacionalidad de los datos.
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Ahora se presenta el cuarto modelo que incluye la intervencion al estudio:

= Modelo 4:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.9510 0.0297 99.30  0.0000
Tiempo 0.0007 0.0002 4.00 0.0001
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -4.80  0.0000
Intervenciéon 0.0002 0.0001 4.22 0.0000

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.1063 0.0129 8.23 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0918 0.0129 7.11 0.0000

Cuadro 5.47: Resumen Modelo 4 muertes ocupante de vehiculo

De la tabla tenemos que la intervencion de la ley en este modelo es significativa, es decir, la
implementacion de la ley estaria explicando la variabilidad del modelo, ademaés el resto de las variables son
significativas.

El siguiente modelo propuesto contiene una la segunda intervencién, que més que una intervencion

representa el cambio de tendencia de la serie.

= Modelo 5:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 2.9791 0.0300 99.36  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0002 2.54 0.0112
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -3.19 0.0014

Intervencion 0.0003 0.0001 4.81 0.0000
Intervencién?2 -0.0002 0.0001 -4.45 0.0000

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.1024 0.0128 8.00 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0948 0.0128 7.41 0.0000

Cuadro 5.48: Resumen Modelo 5 muertes ocupante de vehiculo

De la tabla [5.48] tenemos que el estimador de la Intervencion2 es negativo, es decir, existe una dismi-
nucion de la tendencia en este punto.

A continuacion, se muestran dos modelos con interacciones entre sus variables.
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= Modelo 6:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.9829 0.0302 98.77 0.0000
Tiempo 0.0004 0.0002 2.32 0.0206
Intervencion 0.0011 0.0008 1.33 0.1826
Tiempo?2 -0.0000 0.0000 -2.94 0.0033
Intervencién?2 -0.0002 0.0001 -1.62 0.1055

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.1028 0.0128 8.02 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0934 0.0129 7.26 0.0000
Tiempo:Intervencion -0.0000 0.0000 -0.99 0.3244

Cuadro 5.49: Resumen Modelo 6 muertes ocupante de vehiculo

En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccién entre la intervencion
y el tiempo que no es significativa, por lo que este iltimo no es el mejor modelo a considerar dado el
resto de las posibilidades que han sido presentadas, es importante mencionar también que al agregar esta

interaccion al modelo ninguna de las 2 intervenciones planteadas estarian explicando el modelo.

= Modelo 7:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 2.9769 0.0299 99.46  0.0000
Tiempo 0.0005 0.0002 2.60 0.0094
Tiempo2 -0.0000 0.0000 -3.25 0.0012
Intervencion?2 -0.0002 0.0001 -4.56 0.0000
Intervencion 0.0003 0.0001 4.91 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)1 0.1139 0.0141 8.07 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2 0.0999 0.0141 7.09 0.0000

Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)1  -0.0001 0.0000 -1.94 0.0524
Intervenciéon:harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0000 0.0000 -0.91 0.3642

Cuadro 5.50: Resumen Modelo 7 muertes ocupante de vehiculo
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En la tabla podemos apreciar que el modelo propuesto, tiene una interaccién entre la intervenciéon

y el harménico que no es significativa.

5.5.3. Analisis de Supuestos del Modelo

Uno de los indicadores importantes para la eleccion del mejor modelo es el AIC y la SCR, es por esto

que para los 6 modelos propuestos analizaremos estos indicadores.

Modelo AIC SCR

Modelo 2 6007.564 939.6392
Modelo 3 5900.326 940.7358
Modelo 4 5884.237 940.8945
Modelo 5 5866.583 939.6254
Modelo 6 5867.613  939.741
Modelo 7 5866.96  939.802

Cuadro 5.51: Tabla resumen AIC y SCR

Dados los resultados de la tabla [5.51] el Modelo 5 es el que tiene menor AIC y SCR. A continuacion,

se realizard el analisis de supuestos para elegir el mejor modelo.

5.5.3.1. Supuestos

5.5.3.1.1. Test de Box-Ljung Esta prueba tiene como funcion probar la aleatoriedad e independencia

en forma conjunta.

Hy : Los errores estan no correlacionados v/s Hy : Los errores estan correlacionados
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Modelo P-valor Resultado
Modelo 2 0.000 Se rechaza
Modelo 3 0.000 Se rechaza
Modelo 4  0.000 Se rechaza
Modelo 5 0.178  No se rechaza
Modelo 6 0.230  No se rechaza
Modelo 7 0.118  No se rechaza

Cuadro 5.52: Tabla resumen Test de Box-Ljung

En la tabla se hizo una tabla resumen del resultado del test de Box-Ljung donde, cuando se ingresa

al modelo la segunda intervencion, se cumple el supuesto para esos modelos.

5.5.3.1.2. Test de Breusch-Pagan FEste test se utiliza para probar la homocedasticidad de los

residuos.

Hy : Residuos Homocedasticos v/s Hy: Residuos Heterocedasticos

Modelo P-valor Resultado

Modelo 2 0.617  No se rechaza
Modelo 3 0.346  No se rechaza
Modelo 4  0.488  No se rechaza
Modelo 5 0.243  No se rechaza

Modelo 6 0.337 No se rechaza
Modelo 7 0.382 No se rechaza

Cuadro 5.53: Tabla resumen Test de Breusch-Pagan

En la tabla se observa que para los 6 modelos propuestos se cumple el supuesto de normalidad de

los residuos.

5.5.3.1.3. Tabla resumen supuestos de los modelos A continuacion, se muestra una tabla resumen
de todos los supuestos del modelo, y en base a esto elegir el mejor para evaluar finalmente el impacto de

la ley:
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Modelo AIC SCR Box-Ljung Breusch-Pagan
Modelo 2 6007.564 939.6392  Se rechaza No se rechaza
Modelo 3 5900.326 940.7358  Se rechaza No se rechaza
Modelo 4 5884.237 940.8945  Se rechaza No se rechaza
Modelo 5 5866.583 939.6254 No se rechaza ~ No se rechaza
Modelo 6 5867.613 939.741 No se rechaza  No se rechaza
Modelo 7 5866.96  939.802 No se rechaza  No se rechaza

Cuadro 5.54: Tabla resumen supuestos de los modelos

Dado los modelos planteados anteriormente tenemos que el Modelo 5, es el modelo seleccionado para

evaluar el impacto de la ley. El modelo tiene la mayor significancia de variables, junto con el cumplimiento

de los supuestos.

5.5.3.1.4. Serie de tiempo muertes ocupante de vehiculo y su tendencia estimada En la
siguiente figura se observa la serie de tiempo, que tiene representado por la linea azul la tendencia y por
la linea roja la tendencia estimada del modelo 5, donde la implementacién de la ley esta marcado por la
linea celeste que se observa al finalizar el ano 2014, luego de la implementacion de la ley existe un aumento

significativo en la tendencia hasta fines del ano 2016, en este punto se visualiza otro cambio de tendencia

donde existe una disminucién que se mantiene constante al terminar el ano 2017.
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Serie de tiempo muerte de ocupante de vehiculo y su tendencia estimada
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Figura 5.6: Serie de tiempo muertes ocupante de vehiculo y su tendencia

5.5.4. Evaluacién del impacto de la ley Emilia

A continuacién, se realizarda un analisis comparativo del impacto de la ley, es decir, evaluar quienes se

vieron mas beneficiados con la implementacién de la ley Emilia.
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Comparacion estimaciones del modelo de peatones v/s ocupantes de vehiculo con intervencion
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Figura 5.7: Comparacién de las estimaciones del impacto de la ley en los peatones versus ocupantes de

vehiculo

De la figura tenemos que el modelo de peatones estim6 una caida considerable de muertes luego
de la implementacion de la ley, pero un aumento en las muertes de ocupantes de vehiculo luego de la
implementacién. Hay que decir que, los peatones se vieron beneficiados por una conduccién mas prudente

por parte de los conductores luego de la implementacion.

Peatones Ocupante de vehiculo
Total 802.2573385 1186.828606
Real 789 1217

Cuadro 5.55: Tabla resumen total de muertes de peatones y ocupante de vehiculo luego de un ano de la

implementacion de la ley Emilia

De la tabla tenemos que el total de muertes estimadas para peatones es 32 % menos que las de
ocupantes de vehiculo, luego de la implementacién de la ley los peatones se vieron mas beneficiados, con

una conduccion mas prudente por parte de los conductores.
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Modelos de ITS de hospitalizaciones

causadas por accidentes de transito

En este capitulo se presentan 7 posibles modelos para el andlisis de series de tiempo interrumpidas,

previo a eso se debe realizar un pequeno analisis descriptivo para determinar el modelo mas apropiado.

6.1. Base de datos y analisis descriptivo
La base de datos cuenta con 4 variables que se explican a continuacién:

» Hospitalizaciones: Variable de tipo conteo, donde se tienen las frecuencias de hospitalizaciones

causadas por accidentes de transito a lo largo de todo el pais desde el ano 2013 a 2017.
= Tiempo: Variable discreta, que representa la tendencia de la serie.

= Intervencién: Variable dicotémica que representa el periodo pre y post implementaciéon de la ley

Emilia, donde O=pre-intervencién y Tiempo=post-intervencion.

» Autoregresiva: Variable autoregresiva de orden 2

A continuacién, se presenta un pequeno analisis descriptivo de las variables en estudio:

103
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Variable Minimo Maximo Media Varianza
Hospitalizaciones 195 403 292.9 1773.7
Tiempo 4 224 114 4088.5
Intervencion 0 224 107.6 5291.62
Autoregresiva 195 403 292.6 1767.7

Cuadro 6.1: Estadistica descriptiva

6.2. Modelos para series de tiempo interrumpidas

A continuacion, se presentan 7 posibles modelos con distintas variables e interacciones para decidir cual

es el que mejor se ajusta a los datos de hospitalizaciones que se tienen en base a la implementacion de la

ley Emilia.
Nombre Regresion Modelo
Modelo 1 Poisson ( Hospitalizaciones ~ Tiempo)
Modelo 2 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo)
Modelo 3 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo + harmonic(Tiempo,1,52))
Modelo 4 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo+ Intervencién + harmonic(tiempo,1,52))

Modelo 5 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo+ Intervenciéon+ Autoregresiva 4+ harmonic(tiempo,1,52))
Modelo 6 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo * Intervencién+ Autoregresiva + harmonic(tiempo,1,52))

Modelo 7 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo + Intervencién *harmonic(Tiempo,1,52)+ Autoregresiva )

Cuadro 6.2: Tabla resumen modelos propuestos

= Modelo 1:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept)  5.7521 0.0079 727.05  0.0000
Tiempo -0.0006 0.0001 -10.42  0.0000

Cuadro 6.3: Resumen Modelo 1 hospitalizaciones

Del modelo anterior es importante mencionar que la Deviance=1212.2 y que los grados de libertad son

219, para ver el ajuste que tienen los datos al modelo se debe dividir la deviance en los grados de libertad
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y si este valor es muy superior a 1 indica que existe sobredispersién. En este caso D/gl=5.535, por lo tanto,
existe una notoria sobredispersion, dado que la binomial negativa tiene la caracteristica de solucionar esta

problematica, el resto de los modelos se prueban con esta regresion.

= Modelo 2:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept)  5.7505 0.0188  306.09  0.0000
Tiempo -0.0006 0.0001 -4.35 0.0000

Cuadro 6.4: Resumen Modelo 2 hospitalizaciones

Para este modelo tenemos que la Deviance=221.35 y los grados de libertad=219, al analizar la so-
bredispersién tenemos D/gl=1.01, por lo que esta continuaremos el andlisis con la distribucién binomial

negativa.

= Modelo 3:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 0.7236 0.0130 440.15  0.0000
Tiempo -0.0004 0.0001 -4.29 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0414 0.0089 4.67 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1383 0.0092 -15.10  0.0000

Cuadro 6.5: Resumen Modelo 3 hospitalizaciones

Dada la figura , se puede apreciar que existe estacionalidad en los datos (2.2.9)), para ajustarla se

ingresé la funcién Harmonic que ademas es significativa para el modelo.

= Modelo 4:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 5.6765 0.0177 320.70  0.0000
Tiempo 0.0020 0.0007 3.10 0.0019
Intervencion -0.0022 0.0006 -3.79 0.0001

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0524 0.0091 5.78 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1422 0.0089 -15.92  0.0000

Cuadro 6.6: Resumen Modelo 4 hospitalizaciones
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Del cuadrol6.6]se puede apreciar que el ingreso de la intervencién al modelo es significativa, si observamos
también el estimador de la intervencién, se puede apreciar que tiene un cambio de signo con respecto al
tiempo del modelo, esto representa que la intervencién provocd una disminucion en la tendencia de los
datos.

Para ajustar la autocorrelacién se ingresé un AR(2) al modelo,

= Modelo 5:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 5.4631 0.0677 80.72 0.0000
Tiempo 0.0016 0.0007 2.46 0.0138
Intervencion -0.0017 0.0006 -2.96 0.0031

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0450 0.0091 4.93 0.0000
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1113 0.0129 -8.64 0.0000
Autoregresiva 0.0007 0.0002 3.26 0.0011

Cuadro 6.7: Resumen Modelo 5 hospitalizaciones

Del cuadro tenemos que la variable Autoregresiva es significativa para el modelo, al igual que el

resto de las variables.

= Modelo 6:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 5.6197 0.0775 72.49  0.0000
Tiempo -0.0006 0.0009 -0.73 0.4669
Intervencion -0.0012 0.0006 -2.01 0.0449

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0358 0.0092 3.90 0.0001
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.1223 0.0128 -9.52 0.0000
Autoregresiva 0.0005 0.0002 2.08 0.0372
Tiempo:Intervencion 0.0000 0.0000 3.75 0.0002

Cuadro 6.8: Resumen Modelo 6 hospitalizaciones

Del cuadro se puede notar que la interaccion entre el Tiempo y la Intervencién es significativa para

el modelo, pero esto genera que la variable Tiempo, no esté ayudando a explicar la variabilidad.



Capitulo 6. Modelos de ITS de hospitalizaciones causadas por accidentes de transito107

= Modelo 7:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z)
(Intercept) 5.4925 0.0684 80.25 0.0000
Tiempo 0.0023 0.0008 2.95 0.0031
Intervencion -0.0023 0.0007 -3.42 0.0006
harmonic(Tiempo, 1, 52)1 0.0671 0.0183 3.66 0.0003
harmonic(Tiempo, 1, 52)2 -0.1481 0.0200 -7.42 0.0000
Autoregresiva 0.0006 0.0002 2.56 0.0104
Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)1  -0.0002 0.0001 -1.30 0.1939

Intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)2  0.0003 0.0001 2.29 0.0218

Cuadro 6.9: Resumen Modelo 7 hospitalizaciones

Del cuadro podemos notar que la interaccién es solo significativa para el primer harmonico.
A continuacién, se presenta un analisis de supuestos para escoger el mejor modelo de los 7 propuestos

anteriormente.

6.3. Analisis de Supuestos del Modelo

Previo al analisis de supuestos, ilustraremos el criterio de informacién de AKAIKE y la suma de cua-

drados residual en post de seleccionar el mejor modelo.

Modelo AIC SCR
Modelo 2 2261.5 221.35
Modelo 3 2100.4 221.49

Modelo 4 2088.6 221.95
Modelo 5 2068.3 222.08
Modelo 6 2068.8 222.45
Modelo 7 2077.7 222.29

Cuadro 6.10: Tabla resumen AIC y SCR

De la tabla [6.10 tenemos que el menor AIC, es para el Modelo 5 y la menor SCR es para el primer

modelo.
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6.4. Supuestos

6.4.1. Test de Box-Ljung

Este test tiene como funcién probar la aleatoriedad e independencia en forma conjunta.

Hy : Los errores estan no correlacionados v/s Hy : Los errores estan correlacionados

Modelo P-valor Resultado

Modelo 2 0.0000 Se rechaza
Modelo 3 0.0000 Se rechaza
Modelo 4  0.0556  No se rechaza
Modelo 5  0.4008  No se rechaza
Modelo 6  0.4482  No se rechaza
Modelo 7 0.4529  No se rechaza

Cuadro 6.11: Tabla resumen Test de Box-Ljung

En la tabla anterior se hizo una tabla resumen del resultado del test de Box-Ljung para todos los
modelos planteados anteriormente, donde en los 1ltimos 4 modelos, los residuos no estan correlacionados

para un lag=>50.

6.4.2. Breusch-Pagan

Este test se utiliza para probar la homocedasticidad de los residuos.

Hy : Residuos Homoceddsticos v/s Hy: ResiduosH eteroceddsticos

Modelo P-valor Resultado
Modelo 2 0.0555 No se rechaza
Modelo 3 0.0129  No se rechaza al 1%
Modelo 4  0.0000 Se rechaza

Modelo 5 0.0142  No se rechaza al 1%
Modelo 6  0.0398  No se rechaza al 1%
Modelo 7 0.0323 No se rechaza al 1%

Cuadro 6.12: Tabla resumen Test de Breusch-Pagan
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En el cuadro[6.12] tenemos que al 1% no se rechaza la hipdtesis nula en 5 de los modelos planteados.

6.4.2.1. Tabla resumen supuestos de los modelos

A continuacion, se muestra una tabla resumen de todos los supuestos del modelo, y en base a esto elegir

el mejor para evaluar finalmente el impacto de la ley:

Modelo AIC SCR  Box-Ljung Breusch-Pagan

Modelo 2 2261.5 221.35 Se rechaza No se rechaza
Modelo 3 2100.4 221.49 Se rechaza No se rechaza al 1%
Modelo 4 2088.6 221.95 No se rechaza Se rechaza

Modelo 5 2068.3 222.08 No se rechaza No se rechaza al 1%
Modelo 6 2068.8 222.45 No se rechaza No se rechaza al 1%
Modelo 7 2077.7 222.29 No se rechaza No se rechaza al 1%

Cuadro 6.13: Tabla resumen supuestos de los modelos

Dada la significancia de los pardametros en cada modelo planteado junto con el cumplimiento de los
supuestos y la evaluacién del AIC Y la SCR, el Modelo 5, es el adecuado para evaluar el impacto de la ley,
ya que, todas sus variables son significativas, tiene el menor AIC y una SCR que es solo un poco mayor al

de menor valor, y se cumplen los supuestos.

6.4.3. Serie de tiempo hospitalizaciones y su tendencia

En la siguiente figura se observa la serie de tiempo de hospitalizaciones junto con su tendencia (marcado
con la linea azul ) y la tendencia estimada del Modelo 5 (representado por la linea roja), es importante
notar que el comportamiento de la tendencia va en un aumento significativo antes de la intervencio, pero

luego de esto disminuye considerablmente.
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400
|

350
|

300
|

, Eﬁw Il (\q

2014 2015 2016 2017 2018

Hospitalizaciones

250
|

200
|

Afios

Figura 6.1: Serie de tiempo hospitalizaciones y su tendencia

6.4.4. Evaluacion del impacto de la ley Emilia

Dado el mejor modelo del punto anterior, se grafican a continuacién las estimaciones de dicho modelo
sin intervencion y con intervencién para evaluar el impacto de la ley en las hospitalizaciones causadas por

accidentes de transito a lo largo de todo el pais.



Capitulo 6. Modelos de ITS de hospitalizaciones causadas por accidentes de transitol11

Comparacion estimaciones del modelo sin intervencién y con intervencion
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Figura 6.2: Comparacion estimaciones del mejor modelo sin intervencién versus con intervencion

De la figura tenemos que previo al impacto de la ley Emilia el modelo con intervencion esti-
ma ligeramente mas hospitalizaciones que sin intervencion, pero luego de la implementacion de la ley el
comportamiento de ambos modelos es bastante similar. A continuacién veremos si existe realmente una

diferencia significativa entre estos modelos.

Moodelo sin intervencién Modelo con intervencion Valor Real
Total 15661.79071 15377.02789
15232 height

Cuadro 6.14: Tabla resumen total de hospitalizaciones un ano después de la implementacién de la ley

Emilia

De la tabla tenemos que desde la semana del 16 de septiembre del 2014 al 16 de septiembre del

2015 la estimacion de hospitalizaciones con el modelo sin intervencién fue de 15661.79, mientras que para
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esas mismas semanas el modelo con intervencién estimo 15377.03 hospitalizaciones, es decir, se estima que

el impacto de la ley disminuyé un 1.8 % las hospitalizaciones causadas por accidentes de transito.

6.5. Modelos de ITS de hospitalizaciones causadas por acciden-
tes de transito en la Region Metropolitana

Del total de hospitalizaciones causadas por accidente de transito en todo el pais el 34 % ocurrié en la
Region Metropolitana y como ademas es la regiéon méas urbana es importante replicar el mismo estudio

para analizar el impacto de la ley.

6.5.1. Base de datos y analisis descriptivo

La base de datos cuenta con 4 variables que se explican a continuacion:

» Hospitalizaciones: Variable de tipo conteo, donde se tienen las frecuencias de hospitalizaciones

causadas por accidentes de transito a lo largo de todo el pais desde el ano 2013 a 2017.

» Tiempo: Variable discreta, que representa la tendencia de la serie, en este caso es una tendencia

cuadratica que es la que mejor se ajusta a los datos.

= Intervencién: Variable dicotémica que representa el periodo pre y post implementaciéon de la ley

Emilia, donde O=pre-intervencién y Tiempo=post-intervencion.

» Autoregresiva: Variable autoregresiva de orden 2

A continuacién, se presenta un pequeno analisis descriptivo de las variables en estudio:

Variable Minimo Maximo Media Varianza
Hospitalizaciones 63 163 107.1 269.8
Tiempo 9 49729 16839 198454
Intervencion 0 223 107 5204.67
Autoregresiva 63 163 107 266.96

Cuadro 6.15: Estadistica descriptiva
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6.5.2. Modelos para series de tiempo interrumpidas

A continuacion, se presentan 7 posibles modelos con distintas variables e interacciones. Luego de elegir

el que mejor se ajuste a los datos se podra evaluar el impacto de la ley.

Nombre Regresién Modelo

Modelo 1 Poisson ( Hospitalizaciones ~ Tiempo)

Modelo 2 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo)

Modelo 3 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo + harmonic(Tiempo,1,52))

Modelo 4 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo+ Tiempo? Intervencién + harmonic(tiempo,1,52))
Modelo 5 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo+ Intervencién+ Autoregresiva + harmonic(tiempo,1,52))

Modelo 6 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo * Intervencién+ Tiempo? + Autoregresiva + harmonic(tiempo,1,52))

Modelo 7 Binomial Negativa (Hospitalizaciones ~ Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién *harmonic(Tiempo,1,52)+ Autoregresiva )

Cuadro 6.16: Tabla resumen modelos propuestos

= Modelo 1:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept)  4.6533 0.0131 354.00  0.0000
Tiempo 0.0002 0.0001 241 0.0162

Cuadro 6.17: Resumen Modelo 1 hospitalizaciones en la RM

Del modelo anterior es importante mencionar que la Deviance=553.01 y que los grados de libertad son
219, para evaluar la sobredispersién tenemos que D/gl=2.53, por lo tanto, existe una notoria sobredisper-
sion, dado que la binomial negativa tiene la caracteristica de solucionar esta problematica, ocuparemos

esta regresion.

= Modelo 2:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept)  4.6536 0.0207 224.77  0.0000
Tiempo 0.0002 0.0002 1.51 0.1321

Cuadro 6.18: Resumen Modelo 2 hospitalizaciones RM

Para este modelo tenemos que la Deviance=221.77 y los grados de libertad=219, al analizar la sobre-

dispersion tenemos D/gl=1.01, por lo que continuaremos el andlisis con la distribucién binomial negativa.
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= Modelo 3:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 4.6415 0.0192 241.60  0.0000
Tiempo 0.0003 0.0001 2.30 0.0214
harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0290 0.0133 2.19 0.0285
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0814 0.0135 -6.02 0.0000

Cuadro 6.19: Resumen Modelo 3 hospitalizaciones en la RM

Del cuadro [6.19 podemos apreciar que la funcién harmonic ingresada, es la encargada de ajustar la

estacionalidad de los datos, ademas estaria ayudando a explicar la variabilidad del modelo.

= Modelo 4:

Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

(Intercept) 4.7753 0.0398 119.89  0.0000
Tiempo -0.0048 0.0014 -3.32 0.0009
Tiempo2 0.0000 0.0000 2.69 0.0071
intervencion 0.0030 0.0010 3.02 0.0026

harmonic(Tiempo2, 1, 52)1  0.0069 0.0141 0.49 0.6254
harmonic(Tiempo2, 1, 52)2  -0.0264 0.0143 -1.84 0.0655

Cuadro 6.20: Resumen Modelo 4 hospitalizaciones en la RM

Del cuadro se puede apreciar que el ingreso de la intervencién es significativa, es decir, la inter-
vencién de la ley estaria ayudando a explicar la variabilidad del modelo.
Se puede notar por el signo del estimador de la tendencia tenia un comportamiento decreciente antes de

la intervencion, pero que el ingreso de esta variable cambio su sentido.

Para ajustar la correlacion se ingres6 un AR(1) al modelo,

= Modelo 5:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 4.4575 0.0785 56.77  0.0000
Tiempo -0.0038 0.0015 -2.62 0.0087
Tiempo2 0.0000 0.0000 2.56 0.0104
intervencion 0.0022 0.0010 2.30 0.0215
autoregresiva 0.0028 0.0006 4.69 0.0000

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0065 0.0137 0.48 0.6325
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0595 0.0138 -4.32 0.0000

Cuadro 6.21: Resumen Modelo 5 hospitalizaciones en la RM

Del cuadro tenemos que la variable Autoregresiva es significativa para el modelo, y con esto se

espera corregir la autocorrelacion que se verad en el andlisis de supuestos.

= Modelo 6:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 4.4888 0.0890 50.44  0.0000
Tiempo -0.0075 0.0052 -1.45 0.1458
intervencion 0.0055 0.0044 1.23 0.2190
autoregresiva 0.0027 0.0006 4.67 0.0000
Tiempo2 0.0001 0.0001 0.81 0.4161

harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0062 0.0137 0.45 0.6494
harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0644 0.0153 -4.21 0.0000
Tiempo:intervencion -0.0001 0.0001 -0.74 0.4574

Cuadro 6.22: Resumen Modelo 6 hospitalizaciones en la RM

Del cuadro [6.22] se puede notar que la interaccion entre el Tiempo y la Intervencion no es significativa

ademas de disminuir la significancia del resto de las variables.

= Modelo 7:
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z)

(Intercept) 4.4809 0.0825 54.30  0.0000
Tiempo -0.0045 0.0018 -2.52 0.0117
Tiempo2 0.0000 0.0000 2.75 0.0060

intervencion 0.0026 0.0012 2.20 0.0277

harmonic(Tiempo, 1, 52)1 -0.0092 0.0306 -0.30 0.7632
harmonic(Tiempo, 1, 52)2 -0.0379 0.0229 -1.65  0.0980
autoregresiva 0.0027 0.0006 4.61 0.0000

intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)1  0.0001 0.0002 0.57 0.5714
intervencién:harmonic(Tiempo, 1, 52)2  -0.0002 0.0002 -1.17 0.2408

Cuadro 6.23: Resumen Modelo 7 hospitalizaciones en la RM

La interaccién planteada en este modelo, no es significativa.
A continuacion, se presenta un analisis de supuestos para escoger el mejor modelo de los 7 propuestos

anteriormente.

6.6. Analisis de Supuestos del Modelo

Previo al analisis de supuestos, ilustraremos el criterio de informacién de AKAIKE y la suma de cua-

drados residual en post de seleccionar el mejor modelo.

Modelo  AIC SCR
Modelo 2 1876.79 223.09
Modelo 3 1844.10 223.11
Modelo 4 1869.22 222.99

Modelo 5 1815.96 222.74
Modelo 6 1817.41 222.75
Modelo 7 1818.34 222.79

Cuadro 6.24: Tabla resumen AIC y SCR

De la tabla [6.24] tenemos que el menor AIC y SCR es para el Modelo 5, donde ademads se tiene la

mayor significancia de variables.
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6.6.1. Supuestos
6.6.1.1. Test de Box-Ljung

Este test tiene como funcion probar la aleatoriedad e independencia en forma conjunta.

Hy : Los errores estan no correlacionados v/s Hy : Los errores estan correlacionados

Modelo P-valor Resultado

Modelo 2 0.0000 Se rechaza
Modelo 3 0.0000 Se rechaza
Modelo 4 0.0000 Se rechaza
Modelo 5 0.081  No se rechaza
Modelo 6  0.0713  No se rechaza
Modelo 7 0.0813  No se rechaza

Cuadro 6.25: Tabla resumen Test de Box-Ljung

En la tabla anterior se hizo una tabla resumen del resultado del test de Box-Ljung para todos los
modelos planteados anteriormente, donde para un lag=50, el supuesto se cumple solo cuando se ingresa la

variable autoregresiva al modelo.

6.6.1.2. Breusch-Pagan

Este test se utiliza para probar la homocedasticidad de los residuos.

Hy : Residuos Homoceddsticos v/s Hy: ResiduosH eterocedasticos

Modelo P-valor Resultado
Modelo 2 0.083 No se rechaza
Modelo 3 0.044  No se rechaza al 1%
Modelo 4 0.485 No se rechaza
Modelo 5  0.2177 No se rechaza
Modelo 6  0.1799 No se rechaza
Modelo 7 0.174 No se rechaza

Cuadro 6.26: Tabla resumen Test de Breusch-Pagan

En el cuadro [6.26], se cumple el modelo de homocedasticidad todos los modelos planteados.
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6.6.1.3. Tabla resumen supuestos de los modelos

A continuacion, se muestra una tabla resumen de todos los supuestos del modelo, y en base a esto elegir

el mejor para evaluar finalmente el impacto de la ley:

Modelo AIC SCR  Box-Ljung Breusch-Pagan
Modelo 2 1876.79 223.09 Se rechaza No se rechaza
Modelo 3 1844.10 223.11 Se rechaza Se rechaza
Modelo 4 1869.22 222.99 Se rechaza No se rechaza
Modelo 5 1815.96 222.74 No se rechaza  No se rechaza
Modelo 6 1817.41 222.75 No se rechaza  No se rechaza
Modelo 7 1818.34 222.79 No se rechaza  No se rechaza

Cuadro 6.27: Tabla resumen supuestos de los modelos

Dado todo el anélisis de supuestos de los modelos planteados, la significancia de las variables y el AIC
y la SCR, el mejor modelo para evaluar el impacto de la ley es el Modelo 5, dado que tiene el mejor ajuste

en todos los puntos mencionados anteriormente.

6.6.2. Serie de tiempo hospitalizaciones y su tendencia

En la siguiente figura se puede observar la serie de tiempo coon su respectiva tendencia marcada por la
linea azul, sobre esto esta la tendencia estimada del mejor modelo seleccionado en el punto anterior, que
es la linea roja, la intervencién (linea celeste) nos permite visualizar que luego de la implementacién de
la ley existe un aumento de tendencia, es decir, aumentaron la cantidad de hospitalizaciones en la Region
Metropolitana causadas por accidentes de transito. Finalmente el comportamiento de la tendencia va al

alza hasta el final de la serie.
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Figura 6.3: Serie de tiempo hospitalizaciones y su tendencia

6.6.3. Evaluaciéon del impacto de la ley Emilia

Dado el mejor modelo del punto anterior, se grafican a continuacién las estimaciones de dicho modelo
sin intervencion y con intervencion para evaluar el impacto de la ley en las hospitalizaciones en la Regién

Metropolitana causadas por accidentes de transito.
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Comparacion estimaciones del modelo sin intervencién y con intervencién
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Figura 6.4: Comparacion estimaciones del mejor modelo sin intervencién versus con intervencion

De la figura[6.4] tenemos que previo al impacto de la ley Emilia el modelo con intervencién estima menos
hospitalizaciones que sin intervencién, pero luego de la implementacion de la ley el comportamiento de
ambos modelos es bastante similar, a continuacién veremos si existe realmente una diferencia significativa

entre estos.

Modelo sin intervencién Modelo con intervencién Valor Real

Total 5616.222545 5700.023526 5734

Cuadro 6.28: Tabla resumen total de hospitalizaciones en la Regiéon Metropolitana un ano después de la

implementacién de la ley Emilia

De la tabla tenemos que el total de hospitalizaciones durante un ano luego de la implementacién de
la ley Emilia sin considerar esta intervencion, estimé un total de 5616.22, es decir, un 1.4 % menos que con la
implementacion de la ley. El modelo considerando la intervencion estima ligeramente mas hospitalizaciones

en la Regién Metropolitana
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Conclusiones

La evaluacion del impacto de la ley Emilia se realizd en dos grandes areas, que son muertes y hospita-
lizaciones.
Las muertes causadas por accidentes de transito a lo largo de todo el pais luego de la implementacién
de la ley tuvieron un decremento de un 0.79 %, aunque este valor no es significativo para asegurar que la
implementacion de la ley tuvo un impacto positivo considerando estd pequena reduccion.
Al realizar el estudio en la Region Metropolitana dado que es la region mas urbana del pais y que corres-
ponde al 30 % del total de muertes de los anos en estudio, se obtuvo que las muertes disminuyeron un 3.3 %.
Es logico pensar que el impacto fuera mucho mayor en esta region. De igual manera este valor tampoco es
significativo para aseverar que la ley Emilia impacté positivamente en la disminuciéon de muertes.
Por otra parte, era de importancia realizar una comparativa entre las muertes de peatones y ocupantes
de vehiculo y analizar quienes fueron mas sensibles a la implementacién de la ley. De esto tenemos que
los peatones se vieron beneficiados considerablemente por una conducciéon mas prudente por parte de los
conductores, pero por el contrario las muertes de ocupantes de vehiculo tuvieron un aumento inclusive
en el comportamiento previé. La diferencia que se estima en esta comparacién es de un 32% y es la
mas significativa de todo el estudio, de esta comparacién se puede concluir que la ley Emilia impacté posi-

tivamente las muertes de peatones en comparacion a los ocupantes de vehiculo luego de su implementacién.

Analizando las hospitalizaciones causadas por accidentes de transito, se tiene que luego de la implemen-
tacion de la ley estds disminuyeron un 1.8 % en todo el pais. Esta diferencia no nos permite asegurar que
existe un decrecimiento significativo y que la ley realmente impacté en la disminucién de hospitalizaciones.
Realizando el mismo analisis en la Regiéon Metropolitana, tenemos que luego de la implementaciéon de la

ley hubo un aumento de un 1.4 % en las hospitalizaciones, esto se debe a que la ley obliga a detener la

121



Capitulo 7. Conclusiones 122

marcha del vehiculo y a prestar ayuda, provocando de cierta manera que se puede evitar una muerte, pero
aumentar el nimero de hospitalizaciones.

Finalmente realizando un analisis global, tenemos que la ley Emilia no produjo ningiin impacto signi-
ficativo mas que en la comparacién de muertes de peatones y ocupantes de vehiculo, esto puede deberse a
diversos factores, pero uno de ellos es la poca propaganda que existe en los medios de comunicaciéon con
respecto a la ley o més bien a no conducir en estado de ebriedad, dichas propagandas se realizan solo en
fiestas patrias o en fin de semana largo. Incitar una conduccién responsable y sin alcohol en la sangre con
una mayor frecuencia, podria ayudar en el impacto de la ley, aunque también hay que considerar que existe
un tema cultural importante, es decir, es dificil pensar que una persona de 40 anos que ha conducido en
reiteradas ocasiones bajo la influencia del alcohol, tenga un cambio de pensamiento con la implementacién
de esta ley.

Para estudios futuros seria importante considerar variables como el tamano del parque automotriz que
existe en Chile; la poblacién nacional para poder realizar tasas de accidentes por cantidad de personas y
obtener con esto un mayor entendimiento del comportamiento de los datos; indagar por cuanto tiempo
se propago en los medios de comunicacion la ley Emilia después de su implementacion, y comparar si el

aumento de tendencia de las series obtenidas, coinciden con este punto.
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Capitulo 8

Anexo

e Creacion de la serie temporal

HHHHFHFHFHFHFHFH T AT TR T AT AT AT AT AT AT AT AT AT AT AT AT HFHH
H#H Obtencion frecuencia semanal de muertes en STATA H#

A i A A A 1 AR A A A 1 AR 1 A 0 A AR A3 1 AR i A 1 AR i A i i Ao i

keep DIA_DEF MES_DEF ANO_DEF

gen fechareal=mdy( MES_DEF, DIA_DEF, ANO_DEF)
format fechareal %td

gen semanareal=week (fechareal )

contract semanareal ANO_DEF, freq()

a1  a  a a  a  a  a  a
H#H Obtencion frecuencia semanal de hospitalizaciones en STATA H##

A A A AR A AR A 0 A8 A 0 A 1 AR i A i i AR o i

keep DIA_LEGRE MES_EGRE ANO_EGRE
gen fechareal=mdy( MES_EGRE, DIA_EGRE, ANO_EGRE)
format fechareal %td

gen semanareal=week(fechareal)

contract semanarecal ANO_EGRE, freq()
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A A A AR A A A 1 A 0 A8 A0 A 1 AR i A i A AR o i

H# Creacion serie temporal muertes HH

A 0 0 A0 0 1 1 AR 0 0 1

muertes

muertel <-ts(muertes ,start = 2000, frequency = 52)

ts.plot(muertel, col=“black”, main=“Muertes causadas por accidentes de transito”, lwd=1,
xlab="“Anos” , ylab=“Muertes”)

plot(decompose(muertel))

muert<-window(muertel,start=2013)

ts.plot(muertel, col=“black”, main=“Ventana de muertes causadas por accidentes de transito”,
lwd=1, ylab=“Muertes”, xlab="“Anos”)

x<-decompose(muertel)

plot(decompose(muertel))

real<-x$trend

plot(real, col="“black”, main="“Tendencia de la serie”, xlab=“Afios”, ylab=“Tendencia”)
abline(v=2014.75,col="“red”)

abline(v=2015.71,col=“blue”)

HHHHHHHHHHHFHHHHFHHFHHFHHFHHFHHFHFHFHFHFHFHFHFHFHFH A
H#H Creaci’én serie temporal muertes en la RM H##

A A A A A 0 A A A 0 A8 AR 0 1 AR A i AR o i v

muertesRM

muertel <-ts(muertesRM ,start = 2007, frequency = 52)

ts.plot(muertel, col=“black”, main=“Muertes causadas por accidentes de transito en la RM” | lwd=1,
xlab="“Anos” , ylab=“Muertes”)

plot(decompose(muertel))

muert<-window(muertel,start=2013)

ts.plot(muertel, col=“black”, main=“Ventana de muertes causadas por accidentes de transito”,
lwd=1, ylab=“Muertes”, xlab="“Anos”)

x<-decompose(muertel )

plot(decompose(muertel))
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real<-x$trend

plot(real, col="“black”, main="“Tendencia de la serie”, xlab=“Afios”, ylab=“Tendencia”)
abline(v=2014.75,col="“red”)

abline(v=2015.71,col=“blue”)

i a a  a a  a  a  a a a a  a  a a  a aa
H#H Creacién serie temporal muertes en la RM H#H#

A A A 0 A A 0 A 1 A 0 A8 A A 1 AR A A AR o i

peatones

muertel <-ts(peatones ,start = 2000, frequency = 52)

ts.plot(muertel, col=“black”, main="“Muertes de peatones causadas por accidentes de transito”,
lwd=1, xlab="“Anos” , ylab=“Muertes”)

plot(decompose(muertel))

muert<-window(muertel,start=2013)

ts.plot(muertel, col=“black”, main=“Ventana de muertes causadas por accidentes de transito”,
lwd=1, ylab=“Muertes”, xlab="“Anos”)

x<-decompose(muertel )

plot(decompose(muertel))

real<-x$trend

plot(real, col=*“black”, main=*“Tendencia de la serie”, xlab=“Anos”, ylab=“Tendencia”)
abline(v=2014.75,col="“red”)

abline(v=2015.71,col=“blue”)

ik ki i i i i i
#HH Creacion serie temporal muertes en la RM H#H

A A A AR A 0 A A A 0 A A0 A 0 AR A i A AR o i

ocupante

muertel <-ts(ocupante ,start = 2000, frequency = 52)

ts.plot(muertel, col=“black”, main=“Muertes de ocupante de vehiculo causadas por accidentes de
transito”, lwd=1, xlab=“Anos” , ylab=“Muertes”)

plot(decompose(muertel))

muert<-window(muertel start=2013)
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ts.plot(muertel, col=“black”, main=“Ventana de muertes causadas por accidentes de transito”,
lwd=1, ylab=“Muertes”, xlab="“Anos”)

x<-decompose(muertel )

plot(decompose(muertel))

real<-x$trend

plot(real, col=*“black”, main=“Tendencia de la serie”, xlab="“Afnos”, ylab=“Tendencia”)
abline(v=2014.75,col="“red”)

abline(v=2015.71,col=“blue”)

A i A A AR A A AR A 0 AR AN AR 0 i A 1 AR i A i i AR i

H# Creacion serie temporal hospitalizaciones H4

A A A AR A A A A 0 A8 AR 0 A 1 AR i A i A AR o i

hospitalizaciones

hospil <-ts(hospitalizaciones ,start = ¢(2013.75,2017), frequency = 52)

ts.plot(hospil, col="“black”, main=“Hospitalizaciones causadas por accidentes de transito”, lwd=1,
xlab="“Anos” , ylab=“Hospitalizaciones” )

x<-decompose(hospil)

plot(decompose(hospil))

real<-x$trend

plot(real, col=*“black”, main=*“Tendencia de la serie”, xlab="“Anos”, ylab=“Tendencia”)
abline(v=2014.75,col=*“red”)

abline(v=2016.5,col=“blue”)

A A A AR A AR 1 A 0 AR AN AR i A AN 1 AR i A i Ao i

H## Creacion serie temporal hospitalizaciones H4

A A A AR A AR A A 0 A A8 A A 1 AR i A i AR o i

hospitalizacionesRM
hospil <-ts(hospitalizacionesRM ,start = ¢(2013.75,2017), frequency = 52)
ts.plot(hospil, col=“black”, main=“Hospitalizaciones causadas por accidentes de transito en la RM”,

lwd=1, xlab=%“An0s” , ylab="“Hospitalizaciones”)
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x<-decompose(hospil)

plot(decompose(hospil))

real<-x$trend

plot(real, col="“black”, main="“Tendencia de la serie”, xlab=“Anos”, ylab=“Tendencia”)
abline(v=2014.75,col="“red”)

abline(v=2016.5,col=“blue”)

o a1
HH Test de Chow muertes HH

A A A AR AN 8 A 1 A AR 8 A 0 AR AN 1 AR 0 i A AR A i A i i AR AN i A i

data<-muertes

attach(data)
modc<-lm(muerte~tiempo)
summary(modc)
ge<-modc$df.residual
rssc<-sum(residuals(modc)?)
rssc
mod1<-lm(muerte[1:765]~tiempo[1:765])
summary(mod1)
gl<-mod1$df.residual
rss1<-sum(residuals(mod1)?)
rssl
mod2<-lm(muerte[766:937|~tiempo[766:937])
summary(mod2)
g2<-mod2$df.residual
rss2<-sum(residuals(mod2)?)
rss2

n=937

k=2

f=qf(.95,2,933)

f
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chow=((rssc-(rss1+rss2))/(k-1))/((rssl+rss2)/(n-2%k))

chow

a0 A A 0 i i i s e
H# Test de Chow muertes en la RM H#

A A A 0 AR A A 0 A A0 8 A 0 A A0 0 AR A i A AR A i A

data<-muertesRM

attach(data)

modc<-lm(muerte~tiempo)
summary(modc)

ge<-modc$df.residual
rssc<-sum(residuals(modc)?)

I'SSC
modl<-lm(muerte[1:401]~tiempo[1:401])
summary(mod1)

gl<-mod1$df.residual

rss1 <-sum(residuals(mod1)?)

rssl
mod2<-lm(muerte[402:572]~tiempo[402:572])
98 summary(mod2)
g2<-mod2$df.residual
rss2<-sum(residuals(mod2)?)

rss2

n=>572

k=2

f=qf(.95,2,568)

f
chow=((rssc-(rssl+rss2))/(k-1))/((rssl+rss2)/(n-2%k))

chow
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i A A i A AR A i 0 1 AR 8 A 0 AR AN i A 0 i A i i i
HH Test de Chow muertes peatones H#H

A A A AR A A A 1 A AR 8 A 0 AR AN AR 0 8 A AR A i A i A AR AN i AR i

data<-peatones

attach(data)

modc<-lm(muerte~tiempo)
summary(modc)

ge<-modc$df.residual
rssc<-sum(residuals(modc)?)

I'SSC
mod1<-lm(muerte[1:765]~tiempo[1:765])
summary(mod1)

gl<-mod1$df.residual
rss1<-sum(residuals(mod1)?)

rssl
mod2<-lm(muerte[766:937]~tiempo[766:937])
summary(mod2)

g2<-mod2$df.residual
rss2<-sum(residuals(mod2)?)

rss2

n=937

k=2

f=qf(.95,2,933)

f
chow=/((rssc-(rss1+rss2))/(k-1))/((rssl+rss2)/(n-2%k))

chow
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i A a0 i b a1
H# Test de Chow muertes ocupante de vehiculo HH

A 0 0 A 0 0 1 1 A AR 0 0 1

data<-ocupante

attach(data)

modc<-lm(muerte~tiempo)
summary(modc)

ge<-modc$df.residual
rssc<-sum(residuals(modc)?)

I'SSC
mod1<-lm(muerte[1:765]~tiempo[1:765])
summary(mod1)

gl<-mod1$df.residual

rss1 <-sum(residuals(mod1)?)

rssl
mod2<-Im(muerte[766:937]~tiempo[766:937])
summary(mod2)

g2<-mod2$df.residual
rss2<-sum(residuals(mod2)?)

rss2

n=937

k=2

f=qf(.95,2,933)

f
chow=((rssc-(rssl+rss2))/(k-1))/((rssl+rss2)/(n-2%k))

chow
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i A a0 i b a1
H# Test de Chow hospitalizaciones HH

A 0 0 A 0 0 1 1 A AR 0 0 1

data<-hospitalizaciones

attach(data)
modc<-lm(hospitalizaciones~tiempo)
summary(modc)

ge<-modc$df.residual
rssc<-sum(residuals(modc)?)

I'SSC
mod1<-lm(hospitalizaciones[1:52]~tiempo[1:52])
summary(mod1)

gl<-mod1$df.residual

rss1 <-sum(residuals(mod1)?)

rssl
mod2<-Im(hospitalizaciones[53:223|~tiempo[53:223])
summary(mod2)

g2<-mod2$df.residual
rss2<-sum(residuals(mod2)?)

rss2

n=223

k=2

f=qf(.95,2,219)

f
chow=((rssc-(rssl+rss2))/(k-1))/((rssl+rss2)/(n-2%k))

chow
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i A a0 i b a1
H# Test de Chow hospitalizaciones en la RM HH

A 0 0 A 0 0 1 1 A AR 0 0 1

data<-hospitalizacionesRM

attach(data)
modc<-lm(hospitalizaciones~tiempo)
summary(modc)

ge<-modc$df.residual
rssc<-sum(residuals(modc)?)

I'SSC
mod1<-lm(hospitalizaciones[1:52]~tiempo[1:52])
summary(mod1)

gl<-mod1$df.residual

rss1 <-sum(residuals(mod1)?)

rssl
mod2<-Im(hospitalizaciones[53:223|~tiempo[53:223])
summary(mod2)

g2<-mod2$df.residual
rss2<-sum(residuals(mod2)?)

rss2

n=223

k=2

f=qf(.95,2,219)

f
chow=((rssc-(rssl+rss2))/(k-1))/((rssl+rss2)/(n-2%k))

chow
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A a0 b b a0 a  a a a a
H# Modelos ITS muertes HH

A 0 0 A0 0 1 1 AR 0 0 1

data<-muertes

summary(data)

Anélisis descriptivo3 mod<-glm(Muerte~Tiempo+Tiempo2, data, family = “poisson”)
summary(mod)

xtable(summary(mod))

d<-mod$deviance

/933

mod1<-glm.nb(Muerte Tiempo+ Tiempo2, data)
summary(mod1)

xtable(summary(mod1))

de<-mod1$deviance

de/933

Supuestos del Modelo AIC(mod1)

scr<-sum (resid(mod1)?)

scr

Box.test(mod1S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)
bptest(mod1)

mod2<-glm.nb(Muerte~Tiempo+Tiempo2+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod2)

xtable(summary(mod2))

Supuestos del Modelo AIC(mod2)

scr2<-sum(resid(mod2)?)

scr2

Box.test(mod2$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod2)
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mod3<-glm.nb(Muerte~Tiempo+Tiempo2+ Intervencién+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod3)

xtable(summary(mod3))

Supuestos del Modelo AIC(mod3)

scr2<-sum(resid(mod3)?)

scr2

Box.test(mod3$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod3)

mod4<-glm.nb(Muerte~Tiempo+Tiempo2+ Intervencién+Intervencién2+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod4)

xtable(summary(mod4))

Supuestos del Modelo AIC(mod4)

scr2<-sum(resid(mod4)?)

scr2

Box.test(mod4$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod4)

mod5<-glm.nb(Muerte~Tiempo* Intervencién+Tiempo2+Intervencién2+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod5)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod5)

scr2<-sum(resid(mod5)?)

scr2

Box.test(modb5S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod5)

mod6<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo2+Intervencién2+Intervencién™

harmonic(Tiempo,1,52),data)
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summary(mod6)

xtable(summary (mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod6)
scr2<-sum(resid(mod6)?)

scr2

Box.test(mod6$residuals, type =“Ljung” , lag=50)
bptest(mod6)

i a1
H# Modelos ITS muertes en la RM H4

A 0 0 0 A0 08 0 1 1 A A 0 0 1

data<-muertesRM

summary(data)

Anélisis descriptivo3 mod<-glm(Muerte~Tiempo, data, family = “poisson”)
summary(mod)

xtable(summary(mod))

d<-mod$deviance

d/568

modl<-glm.nb(Muerte Tiempo, data)
summary(mod1)

xtable(summary(mod1))

de<-mod1$deviance

de/568

Supuestos del Modelo AIC(mod1)

scr<-sum (resid(mod1)?)

scr

Box.test(mod1S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)
bptest(mod1)
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mod2<-glm.nb(Muerte~Tiempo+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod2)

xtable(summary(mod2))

Supuestos del Modelo AIC(mod2)

scr2<-sum(resid(mod2)?)

scr2

Box.test(mod2$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)
bptest(mod2)

mod3<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Intervencién+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod3)

xtable(summary(mod3))

Supuestos del Modelo AIC(mod3)

scr2<-sum(resid(mod3)?)

scr2

Box.test(mod3S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod3)

mod4<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Intervencién+Intervenciéon2+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod4)

xtable(summary(mod4))

Supuestos del Modelo AIC(mod4)

scr2<-sum (resid(mod4)?)

scr2

Box.test(mod4$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod4)

mod5<-glm.nb(Muerte~Tiempo* Intervencién-+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary (mod5)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod5)

scr2<-sum(resid(mod5)?)



Capitulo 8. Anexo 139

scr2
Box.test(modb5S$residuals, type =“Ljung” , lag=50)
bptest(mod5)

mod6<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Intervencién*harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary (mod6)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod6)

scr2<-sum(resid(mod6)?)

scr2

Box.test(mod6$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod6)
HHHHHHHHHHHFHHHHFHHFHFHHFHHFHFHFHFHFHFHFHFHFHFHFHFH A
H#H Modelos I'TS muertes peatones H##

A A A A A 0 A A 0 A A A 1 AR A AR o s

data<-peatones

summary(data)

Anélisis descriptivo3 mod<-glm(Muerte~Tiempo+ Tiempo?, data, family = “poisson”)
summary(mod)

xtable(summary(mod))

d<-mod$deviance

/933

mod1<-glm.nb(Muerte Tiempo+ Tiempo?, data)
summary(mod1)

xtable(summary(mod1))

de<-modl1$deviance

de/933

Supuestos del Modelo AIC(mod1)

scr<-sum(resid(mod1)?)
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scr
Box.test(mod1$residuals, type =“Ljung” , lag=50)
bptest(mod1)

mod2<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod2)

xtable(summary(mod2))

Supuestos del Modelo AIC(mod2)

scr2<-sum(resid(mod2)?)

scr2

Box.test(mod2$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod2)

mod3<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién-+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod3)

xtable(summary(mod3))

Supuestos del Modelo AIC(mod3)

scr2<-sum(resid(mod3)?)

scr2

Box.test(mod3$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod3)

mod4<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién+Intervencién2+
Autoregresiva+harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod4)

xtable(summary(mod4))

Supuestos del Modelo AIC(mod4)

scr2<-sum(resid(mod4)?)

scr2

Box.test(mod4$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod4)
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mod5<-glm.nb(Muerte~Tiempo* Intervencién+ Tiempo?+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary (mod5)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod5)

scr2<-sum(resid(mod5)?)

scr2

Box.test(modb5S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod5)

mod6<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién*harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod6)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod6)

scr2<-sum(resid(mod6)?)

scr2

Box.test(mod6S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod6)

i a8 i A 0 A8 1 A 1 A 8 0 A0 A 0 0 A i
H#H# Modelos I'TS muertes ocupante de vehiculo H##

A A A AR A A 0 AR A A 0 AR A AR i A 1 AR i A i A AR i R

data<-ocupante

summary(data)

Anélisis descriptivo3 mod<-glm(Muerte~Tiempo+ Tiempo?, data, family = “poisson”)
summary(mod)

xtable(summary(mod))

d<-mod$deviance

/933

mod1<-glm.nb(Muerte Tiempo+ Tiempo?, data)
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summary (mod1)

xtable(summary(mod1))

de<-mod1$deviance

de/933

Supuestos del Modelo AIC(mod1)
scr<-sum(resid(mod1)?)

scr

Box.test(mod1S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)
bptest(mod1)

mod2<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod2)

xtable(summary(mod2))

Supuestos del Modelo AIC(mod2)

scr2<-sum(resid(mod2)?)

scr2

Box.test(mod2$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod2)

mod3<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién+Intervencién2+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod3)

xtable(summary(mod3))

Supuestos del Modelo AIC(mod3)

scr2<-sum(resid(mod3)?)

scr2

Box.test(mod3S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod3)

mod4<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién+Intervencién2+Autoregresiva+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod4)
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xtable(summary(mod4))

Supuestos del Modelo AIC(mod4)
scr2<-sum(resid(mod4)?)

scr2

Box.test(mod4$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)
bptest(mod4)

mod5<-glm.nb(Muerte~Tiempo* Intervencién+ Tiempo®+ Intervencién2+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary (mod5)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod5)

scr2<-sum(resid(mod5)?)

scr2

Box.test(modb5S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod5)

mod6<-glm.nb(Muerte~Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién2+ Intervencién*
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod6)

xtable(summary (mod6))

Supuestos del Modelo AIC(mod6)

scr2<-sum (resid(mod6)?)

scr2

Box.test(mod6S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod6)
i A a0 b a0 a1
H# Modelos ITS hospitalizaciones H#HH

A 0 0 0 A 0 0 1 1 A AR 0 0 0

data<-hospitalizaciones
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summary(data)

Analisis descriptivo mod<-glm(Hospitalizaciones~Tiempo, data, family = “poisson”)
summary(mod)

xtable(summary(mod))

d<-mod$deviance

d/219

mod1<-glm.nb(Hospitalizaciones Tiempo, data)
summary (mod1)

xtable(summary(mod1))

de<-mod1$deviance

de/219

Supuestos del Modelo AIC(mod1)
scr<-sum(resid(mod1)?)

scr

Box.test(mod1S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)
bptest(mod1)

mod2<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod2)

xtable(summary(mod2))

Supuestos del Modelo AIC(mod2)

scr2<-sum (resid(mod2)?)

scr2

Box.test(mod2$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod2)

mod3<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Intervencién+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary (mod3)

xtable(summary(mod3))

Supuestos del Modelo AIC(mod3)

scr2<-sum(resid(mod3)?)
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scr2
Box.test(mod3$residuals, type =“Ljung” , lag=50)
bptest(mod3)

mod4<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Intervencién+Autoregresiva-+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod4)

xtable(summary(mod4))

Supuestos del Modelo AIC(mod4)

scr2<-sum(resid(mod4)?)

scr2

Box.test(mod4$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod4)

modb5<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo™ Intervenciéon+ Autoregresiva+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary (mod5)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod5)

scr2<-sum(resid(mod5)?)

scr2

Box.test(modb5$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod5)

mod6<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Autoregresiva+
Intervencion*harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod6)

xtable(summary(mod6))

Supuestos del Modelo AIC(mod6)

scr2<-sum(resid(mod6)?)

scr2

Box.test(mod6S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)
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bptest(mod6)

A a0
H# Modelos ITS hospitalizaciones en la RM H#H

A A AR A A A A 1 A A 0 AR A AR i

data<-hospitalizacionesRM

summary(data)

Anélisis descriptivo mod<-glm(Hospitalizaciones~Tiempo, data, family = “poisson”)
summary(mod)

xtable(summary(mod))

d<-mod$deviance

d/219

mod1<-glm.nb(Hospitalizaciones Tiempo, data)
summary(mod1)

xtable(summary(mod1))

de<-mod1$deviance

de/219

Supuestos del Modelo AIC(mod1)
scr<-sum(resid(mod1)?)

scr

Box.test(mod1$residuals, type =“Ljung” , lag=50)
bptest(mod1)

mod2<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo-+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary(mod2)

xtable(summary(mod2))

Supuestos del Modelo AIC(mod2)

scr2<-sum(resid(mod2)?)
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scr2
Box.test(mod2$residuals, type =“Ljung” , lag=50)
bptest(mod2)

mod3<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Tiempo®+ Intervencién+harmonic(Tiempo,1,52),data)
summary (mod3)

xtable(summary(mod3))

Supuestos del Modelo AIC(mod3)

scr2<-sum(resid(mod3)?)

scr2

Box.test(mod3$residuals, type =“Ljung” , lag=50)

bptest(mod3)

mod4<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Intervencién+Autoregresiva+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod4)

xtable(summary(mod4))

Supuestos del Modelo AIC(mod4)

scr2<-sum (resid(mod4)?)

scr2

Box.test(mod4$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod4)

mod5<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo* Intervencién+Autoregresiva+Tiempo®+
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod5)

xtable(summary(mod5))

Supuestos del Modelo AIC(mod5)

scr2<-sum(resid(mod5)?)

scr2

Box.test(modb5S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod5)
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mod6<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Tiempo®+ Autoregresiva+Intervencién*
harmonic(Tiempo,1,52),data)

summary(mod6)

xtable(summary(mod6))

Supuestos del Modelo AIC(mod6)

scr2<-sum(resid(mod6)?)

scr2

Box.test(mod6S$residuals, type =“Ljung” , lag=>50)

bptest(mod6)

HHHHHHHHHHHFHHFHHFHHFHHFHHFHHFHFHFHFHFHFHFHFHFHFHFHF A
H# Predicciones y tendencia muertes H#

A A A A A 0 A A A 0 A 1 A0 A 1 AR A i AR o i R

mod5<-glm.nb( Muerte~ Tiempo * Intervenciéon + Tiempo? + Intervencién2 + harmonic (Tiem-
po,1,52))

x1=data.frame(Tiempo=data$Tiempo, Tiempo?=data $Tiempo?,
Intervencién2=data$Intervencion2,Intervencién=data$Intervencion,
harmonic=harmonic(data$Tiempo,1,52))

mod5<-glm.nb(Muerte Tiempo*Intervencién+Tiempo®+Intervencién2+ harmonic.1 + harmonic.2,
x1)

ts.plot(predict(mod5,type=“response” ), ylab=“Predicciones”, xlab="“Afios”, main=*“Predicciones y
tendencia estimada”)

x2=data.frame(Tiempo,Intervencién,Intervencién2, Tiempo? harmonic.1=0,harmonic.2=0)
lines(Tiempo,predict(mod5,x2,type=“response” ),col=“red” )

abline(v=767, col="“blue”)

abline(v=834, col="“blue”)
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A a0 b b a0 a  a a a a
H4 Predicciones y tendencia muertes en la RM H#H

A 0 0 A0 0 1 1 AR 0 0 1

mod3<-glm.nb( Muerte~ Tiempo + Intervencién + harmonic (Tiempo,1,52))
x1=data.frame(Tiempo=data$Tiempo,Intervencién=data$Intervencion,
harmonic=harmonic(data$Tiempo,1,52))

mod3<-glm.nb(Muerte Tiempo-Intervencién+ harmonic.1 + harmonic.2, x1)
ts.plot(predict(mod5,type=*“response” ), ylab=*“Predicciones”, xlab="“Afios”, main=*“Predicciones y
tendencia estimada”)

x2=data.frame(Tiempo,Intervencién,Intervencién2, Tiempo? harmonic.1=0,harmonic.2=0)
lines(Tiempo,predict(mod5,x2,type=“response” ),col=“red”)

abline(v=453, col="“blue”)

i a1  a a a
HH Predicciones y tendencia peatones H4

A A 0 0 1 A 0 0 1 1 A A 0 0 1 1

mod4<-glm.nb( Muerte~ Tiempo+ Tiempo?+ Intervencién + harmonic (Tiempo,1,52))
x1=data.frame(Tiempo=data$Tiempo, Tiempo®=data $Tiempo? Intervencién=data$Intervencion,
harmonic=harmonic(data$Tiempo,1,52))

mod4<-glm.nb(Muerte Tiempo+Tiempo®+Intervencién+ harmonic.1 + harmonic.2, x1)
ts.plot(predict(mod5,type=“response” ), ylab=“Predicciones”, xlab="“Afios”, main=*“Predicciones y
tendencia estimada”)

x2=data.frame(Tiempo,Intervencién,Intervencién2, Tiempo? harmonic.1=0,harmonic.2=0)
lines(Tiempo,predict(mod5,x2,type=“response” ),col=“red” )

abline(v=767, col="“blue”)
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A A A AR A A A 1 A 0 A8 A0 A 1 AR i A i A AR o i

H4 Predicciones y tendencia ocupantes de vehiculo HH

A 0 0 A0 0 1 1 AR 0 0 1

mod4<-glm.nb( Muerte~ Tiempo+ Tiempo®*+ Intervencién+ Intervenciéon2 + harmonic (Tiem-
po,1,52))

x1=data.frame(Tiempo=data$Tiempo, Tiempo®=data $Tiempo? Intervencién=data$Intervencion,
Intervencién2=data$Intervencién2, harmonic=harmonic(data$Tiempo,1,52))
mod4<-glm.nb(Muerte~Tiempo+Tiempo®+Intervencion+Intervencién2+ harmonic.1 + harmonic.2,
x1)

ts.plot(predict(mod5,type=“response” ), ylab=“Predicciones”, xlab=*“Anos”, main=“Predicciones y
tendencia estimada”)

x2=data.frame(Tiempo,Intervencién,Intervencién2, Tiempo? harmonic.1=0,harmonic.2=0)
lines(Tiempo,predict(mod5,x2,type=“response” ),col=“red”)

abline(v=767, col="“blue”)

abline(v=834, col="“blue”)
HHFHFHFHFHFHFH T AT AT TR T AT AT AT AT AT AT AT AT AT AT AT AT AT
H4 Predicciones y tendencia hospitalizaciones H4

A A A A AR A A 1 AR A 0 AR A AR v i

mod5<-glm.nb( Hospitalizaciones~ Tiempo+ Intervencién+ Autoregresiva + harmonic (Tiempo,1,52))
x1=data.frame(Tiempo=data$Tiempo,Intervencion=data$Intervencién,

Autoregresiva=data$ Autoregresiva,harmonic=harmonic(data$Tiempo,1,52))
mod5<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo-+Intervenciéon+Autoregresiva+harmonic.1 + harmonic.2,
x1)

ts.plot(predict(mod5,type=“response” ), ylab=‘“Predicciones”, xlab=“Anos”, main=“Predicciones y
tendencia estimada”)

x2=data.frame(Tiempo,Intervencién,Intervencién2, Tiempo? harmonic.1=0,harmonic.2=0)
lines(Tiempo,predict(mod5,x2,type=“response” ),col=“red”)

abline(v="767, col="“blue”)
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T a0 a1
HH Predicciones y tendencia hospitalizaciones en la RM H#HH

A A 0 0 0 A0 0 0 1 1 A 0 0 0 1

mod5<-glm.nb( Hospitalizaciones~ Tiempo+ Intervenciéon+ Autoregresiva + harmonic (Tiempo,1,52))
x1=data.frame(Tiempo=data$Tiempo,Intervencién=data$Intervencion,

Autoregresiva=data$ Autoregresiva,harmonic=harmonic(data$Tiempo,1,52))
mod5<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo-+Intervenciéon—+Autoregresiva+harmonic.1 4+ harmonic.2,
x1)

ts.plot(predict(mod5,type=“response” ), ylab=“Predicciones”, xlab=“Anos”, main=“Predicciones y
tendencia estimada”)

x2=data.frame(Tiempo,Intervencién,Intervencién2, Tiempo? harmonic.1=0,harmonic.2=0)
lines(Tiempo,predict(mod5,x2,type=“response” ),col=“red”)

abline(v=>52, col=*“blue”)

i a0 b  a  a
HH Evaluacion del Impacto de la ley en muertes H##

A A A AR A 0 AR A A 0 A8 1 AR A 1 AR i A i AR o i

mod1<-glm.nb(Muertes~Tiempo + Tiempo®+ harmonic(Tiempo,1,52))
mod2<-glm.nb(Muertes~Tiempo*Intervencién + Tiempo?+ Intervencién2+ harmonic(Tiempo,1,52))
fitsin=mod1$fitted.value

fitcon=mod2$fitted.value

write.csv(fitsin file = C:“/Users/darli/Desktop/fitsinmuertes.csv”)

write.csv(fitcon file = C:“/Users/darli/Desktop/fitconmuertes.csv”)

plot(muertes, type =17 | pch=1, col="black”, xlim= ¢(2000,2017),xlab =“Afios”, main =“Compa-
racién estimaciones modelo sin intervencién versus con intervencién ”)

lines(muertes, type=*“1", col="“red”, pch=2, lwd=2)

abline(v=767, col="“blue”)
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legend(“topright”, legend =c(“Sin intervencién”, “Con intervencién”) , pch=c(1,2), col=c(“black”,

“red”), adj = ¢(0,0.5))

i
H#4 Evaluacion del Impacto de la ley en muertes en la RM HFH

A i A A AR A AR 1 A 0 AR A AR 0 i A 1 AR i A i i Ao i R

modl<-glm.nb(Muertes~Tiempo + harmonic(Tiempo,1,52))
mod2<-glm.nb(Muertes~Tiempo+Intervencién + harmonic(Tiempo,1,52))
fitsin=mod1%fitted.value

fitcon=mod2$fitted.value

write.csv(fitsin ,file = C:“/Users/darli/Desktop/fitsinmuertesRM.csv”)

write.csv(fitcon ,file = C:“/Users/darli/Desktop/fitconmuertesRM.csv”)

plot(muertesRM, type =“1" | pch=1, col=*“black”, xlim= ¢(2000,2017),xlab =“Anos”, main =“Com-
paracién estimaciones modelo sin intervencién versus con intervencién )

lines(muertesRM, type="“1", col="red”, pch=2, lwd=2)

abline(v=767, col="“blue”)

legend(“topright”, legend =c(“Sin intervencién”, “Con intervencién”) , pch=c(1,2), col=c(“black”,
“red”), adj = ¢(0,0.5))

A A AR A A A 1 AR A 0 AR A A i

H#4 Evaluacion del Impacto de la ley en muertes peatones versus ocupante de vehiculo HFH

A A A AR A A A AR A 1 A 0 AR A8 AR A 1 AR A i A i A AR A i R

mod1<-glm.nb(Muertes~Tiempo +Tiempo®+ Intervencién harmonic(Tiempo,1,52))
mod2<-glm.nb(Muertes~Tiempo+ Tiempo?+Intervencién + Intervencién2+ harmonic(Tiempo,1,52))
fitpea=mod1$fitted.value

fitocu=mod2$fitted.value

write.csv(fitpea \file = C:“/Users/darli/Desktop/fitpeatones.csv”)
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write.csv(fitocu file = C:“/Users/darli/Desktop/fitocupantes.csv”)

plot(peatones, type =“17 | pch=1, col=“black”, xlim= ¢(2000,2017),xlab =“Anos”, main =“Compa-
racién estimaciones modelo peatones versus ocupante de vehiculo”)

lines(ocupante, type=*“1", col="“red”, pch=2, lwd=2)

abline(v=767, col=“blue”)

legend(“topright”, legend =c(“Peatones”, “Ocupantes”) , pch=c(1,2), col=c(“black”, “red”), adj =
¢(0,0.5))

i a0
H4 Evaluacién del Impacto de la ley en hospitalizaciones HH

A A 0 0 A0 08 0 1 1 A0 0 1

mod1<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Autoregresiva+ harmonic(Tiempo,1,52))
mod2<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo +Intervencién + Autoregresiva+ harmonic(Tiempo,1,52))
fitsin=mod1$fitted.value

fitcon=mod2$fitted.value

write.csv(fitsin,file = C:“/Users/darli/Desktop/fithospisin.csv”)

write.csv(fitcon ,file = C:“/Users/darli/Desktop/fithospicon.csv”)

plot(hospisin, type =“1" | pch=1, col="“black”, xlim= ¢(2013.75,2017),xlab =“Afios”, main =“Com-
paracion estimaciones hospitalizaciones sin intervencién versus con intervencion”)

lines(hospicon, type=“1", col=‘“red”, pch=2, lwd=2)

abline(v="767, col=“blue”)

legend(“topright”, legend =c(“Sin intervencién”, “Con intervencién”) , pch=c(1,2), col=c(“black”,

“red”), adj = ¢(0,0.5))

S A a0 i b a0 b a1
H4 Evaluacion del Impacto de la ley en hospitalizaciones en la RM HH

A A 0 A0 0 1 A 0 0 0



Capitulo 8. Anexo 154

mod1<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Autoregresiva+ harmonic(Tiempo,1,52))
mod2<-glm.nb(Hospitalizaciones~Tiempo+ Intervencién + Autoregresiva+ harmonic(Tiempo,1,52))
fitsin=mod1$fitted.value

fitcon=mod2$fitted.value

write.csv(fitsin,file = C:“/Users/darli/Desktop/fithospisin.csv”)

write.csv(fitcon ,file = C:“/Users/darli/Desktop/fithospicon.csv”)

plot(hospisin, type =“1" | pch=1, col="“black”, xlim= ¢(2013.75,2017),xlab =“Afios”, main =“Com-
paracién estimaciones hospitalizaciones sin intervencién versus con intervencién”)

lines(hospicon, type=“1", col="*“red”, pch=2, lwd=2)

abline(v=767, col="“blue”)

legend(“topright”, legend =c(“Sin intervencién”, “Con intervencién”) , pch=c(1,2), col=c(“black”,

“red”), adj = ¢(0,0.5))
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