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NOTA METODOLÓGICA

Resumen
Los modelos edad-período-cohorte suelen utilizarse en es-

tudios de epidemiología descriptiva para analizar las tendencias
de la incidencia y de la mortalidad para valorar el efecto tem-
poral de la ocurrencia de un evento. La relación lineal exac-
ta existente entre estos tres efectos hace que los parámetros
del modelo completo no puedan estimarse, lo que se deno-
mina no identificabilidad. En estas notas se explicarán dos de
los métodos más usados para analizar modelos edad-perío-
do-cohorte: uno se basa en funciones de penalización y otro
en funciones estimables (tendencia lineal y curvaturas o des-
viaciones). Ambos métodos se ilustrarán con dos ejemplos
en el que se analizan la tendencia temporal de la mortalidad
por cáncer de pulmón y mama en las mujeres de Cataluña.
Estos ejemplos ilustran que los métodos basados en funcio-
nes de penalización tienden a atribuir la tendencia a un efec-
to cohorte exclusivo, por lo que se aconseja utilizar los mé-
todos basados en funciones estimables.
Palabras clave: Tendencias temporales. Modelos edad-perí-
odo-cohorte. Epidemiología descriptiva. Mortalidad por cáncer.

Abstract
Age-period-cohort models are usually used in descriptive epi-

demiological studies to analyze time trends in incidence or mor-
tality. The exact linear relationship between the three effects
of these models has the effect of making the parameters of
the full model impossible to estimate, which is called non-iden-

tifiability. In these notes two of the most frequently used met-
hods to analyze age-period-cohort models will be explained.
One is based on penalty functions and the other on estima-
ble functions (drift and curvatures or deviation from linearity).
Both methods will be illustrated with two examples in wich tem-
poral trends of breast and lung cancer mortality in women from
Catalonia in Spain will be studied. These examples show how
the methods based on penalty functions tend to attribute the
trend exclusively to a cohort effect. Consequently, the use of
methods based on estimate functions is recommended..
Key words: Time trends. Age-period-cohort models. Des-
criptive epidemiology. Cancer mortality.
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Introducción

L
os modelos edad-período-cohorte suelen utilizarse
en estudios de epidemiología descriptiva para
analizar las tendencias de la incidencia y la mor-
talidad por diferentes enfermedades como cán-

cer1-3, suicidios4 o sida5. También se ha aplicado en es-
tudios sociológicos6 y, en general, pueden aplicarse a
cualquier situación en la que se pretenda valorar el efec-
to temporal de la ocurrencia de un evento.

Una de las motivaciones principales de analizar los
modelos edad-período-cohorte es estimar el efecto de
cada uno de estos factores por separado en la evolu-
ción de las tasas. El efecto de la edad representa el

cambio en las tasas asociado a la edad. Este efecto
siempre es importante, pues la aparición de enferme-
dades crónicas suele aumentar al aumentar la edad.
Los efectos período y cohorte, conjuntamente, res-
ponden a cambios en las tasas asociados al tiempo.
El efecto período representa cambios en las tasas de-
bidos a factores localizados en un momento del tiem-
po y que influyen a todos los grupos de edad simultá-
neamente. El efecto cohorte se asocia a factores que
afectan a una generación y provoca cambios en las tasas
de magnitud diferente en sucesivos grupos de edad, en
sucesivos períodos. Un ejemplo de efecto período puede
ser la introducción de un nuevo tratamiento que reduzca
la mortalidad en todas las edades, la exposición a un



agente que afecte a la población en su totalidad o el
cambio en los procesos de diagnóstico como, por ejem-
plo, la introducción del antígeno prostático específico
(PSA) en la detección precoz del cáncer de próstata7.
Los ejemplos de efecto cohorte suelen estar asociados
con hábitos o exposiciones de larga duración, como el
consumo del tabaco, de manera que diferentes gene-
raciones están expuestas a diferente nivel de riesgo.
En consecuencia, suele interesar identificar si los
cambios temporales de las tasas están asociados al pe-
ríodo de diagnóstico o a la cohorte de nacimiento, ob-
jeto que no siempre es posible. En esta nota metodo-
lógica explicaremos las técnicas estadísticas más
empleadas para tratar de identificar cuál de los efec-
tos temporales es más importante.

El problema de no identificabilidad

Generalmente se dispone de información sobre los
casos observados de una enfermedad resumidos en una
tabla de dos entradas: el grupo de edad y el período ca-
lendario en que se registró el evento de interés (diagnóstico
si se trata de incidencia o defunción si es mortalidad). Con
esta información, se pueden calcular fácilmente las co-
hortes de nacimiento (fig. 1) según la fórmula:

k = E – i + j con k = 1,2,…, E + P – 1 (1)

donde al grupo de edad i con evento en el período j le
corresponde la cohorte de nacimiento k. En la fórmu-
la, E es el número total de grupos de edad y P el nú-
mero de períodos. El número de cohortes diferentes es
E + P – 1.

Una vez que hemos identificado los componentes
de los modelos edad-período-cohorte, podemos ana-
lizarlos como un modelo lineal generalizado. El mode-
lo asume que el número de casos en cada grupo de
edad i, período j y cohorte k sigue una distribución de
Poisson de media θijk, donde i = 1,..., E; j = 1,..., P y k

= 1,..., E + P – 1. En este modelo los 3 efectos (edad,
período y cohorte) actúan de manera multiplicativa sobre

la tasa, ( ) donde Nijk es el número de personas-

añoen el grupo de edad i, período j y cohorte k. De esta
forma, el logaritmo del valor esperado de la tasa se
puede escribir como una función lineal del efecto de la
edad, el período y la cohorte mediante la fórmula:

log ( ) = µ + α1 + βj + γk (2)

donde µ representa el efecto promedio, αi representa
el efecto del grupo de edad i, βj el efecto del período j
y γk el efecto de la cohorte k.

La fórmula para la construcción de las cohortes de
nacimiento (fig. 1) muestra que existe una dependencia

lineal exacta entre los tres factores. Por ello, para estimar
los parámetros de (2) debe decidirse una serie de res-
tricciones adicionales8-10. Debemos notar que los grupos
de edad y período de diagnóstico deben de ser del mismo
tamaño (generalmente 5 años), puesto que grupos de dis-
tinto tamaño hacen que el cálculo de las cohortes por esta
fórmula asigne a una misma cohorte individuos perte-
necientes a un grupo de años de nacimiento diferentes.

Las restricciones que se suelen introducir para cada
efecto, son del tipo α1 = 0, β1 = 0 y γ1 = 0 o α1 = αE, β1

= βP, γ1 = γE+P–1. Como en la regresión de Poisson el
exponencial de cada parámetro se interpreta como una
razón de tasas, una restricción del tipo αi = 0, βj = 0 y
γk = 0 equivale simplemente a establecer cuáles son los
grupos de edad, período y cohorte que se utilizan de
referencia (razón de tasas = 1). Pero aún falta eliminar
otro parámetro, hecho que da lugar a lo que se cono-
ce como problema de no identificabilidad del modelo.
En la práctica esto significa que se pueden obtener in-
finitos modelos máximo-verosímiles con diferentes pa-
rámetros (es decir, diferentes estimaciones de los efec-
tos de edad, período y cohorte), pero que, sin embargo,
producirán la misma predicción para cualquier combi-
nación de edad i, período j y cohorte k. De esta forma,
si la única finalidad del análisis es realizar prediccio-
nes sobre las tasas, entonces cualquiera de los modelos
de tres factores es igualmente adecuado. Holford
muestra cómo diferentes estimaciones pueden hacer
rotar hasta 180° la pendiente del efecto período mien-
tras los efectos de cohorte y de edad rotan en el sen-
tido contrario9. Este hecho es debido a que la relación
lineal descrita en (1) permite que podamos modificar
los parámetros según estas ecuaciones:

µ’ = µ
α’i = αi + λ(E – i) i = 1,…, E (3)
β’i = β’i + λi j =1,...,

γ’k = γk – λk k = 1,…, E + P – 1

θijk

Nijk

θijk

Nijk
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Figura 1. Cálculo de las cohortes de nacimiento a partir 
del período y de la edad de diagnóstico.
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así se obtienen infinitas soluciones con el mismo ajus-
te modificando arbitrariamente el valor de λ, que se co-
noce como el parámetro de no identificabilidad. Pode-
mos obtener la restricción extra que nos falta para
identificar los parámetros, proponiendo algún método
para obtener λ que confiera a la solución una propie-
dad deseable.

No obstante, antes de emplear los métodos para
determinar λ, es recomendable representar gráfica-
mente los efectos crudos y analizar si los modelos sim-
plificados (edad-período o edad-cohorte) son sufi-
cientes para explicar los datos9. En este primer paso
se puede realizar un test de la razón de verosimilitu-
des para comparar cada modelo de dos factores con
el modelo de tres factores. Si de esta comparación se
deduce que alguno de los modelos de dos factores
no es peor que el de tres, entonces elegiremos el mo-
delo dos factores y no se planteará el problema de no

indentificabilidad. Otra posibilidad es calcular el criterio
de información de Akaike (AIC), que permite compa-
rar el ajuste de una serie de modelos relacionados te-
niendo en cuenta el número de parámetros que em-
plean. El AIC se calcula como –2 veces el valor del
logaritmo de la función de verosimilitud (deviance) más
dos veces el número de parámetros (p) del modelo
(AIC = deviance + 2p). El modelo con menor AIC es
el que mejor ajusta con relación al número de pará-
metro que emplea. En la mayoría de situaciones, estos
análisis no suelen ser concluyentes para decidir si la
tendencia temporal observada es debida a un efecto
período o cohorte, ya que generalmente el modelo de
tres factores es el que suele ajustar mejor. Debe te-
nerse en cuenta que aceptar un modelo de dos fac-
tores equivale a considerar que el tercer factor no tiene
ningún efecto (es decir, que todos sus coeficientes
serán iguales a cero), lo que en el fondo es una forma
más de elegir arbitrariamente el parámetro de no iden-

tificabilidad λ.

Funciones de penalización

Osmond y Gardner12 sugieren que la restricción extra
que necesitamos se puede conseguir minimizando una
función de penalización. Esta función mide la distan-
cia, en el espacio de parámetros, entre los tres modelos
de dos factores (edad-período, edad-cohorte, período-
cohorte) y el modelo de tres factores (edad-período-co-
horte) estimados mediante mínimos cuadrados pon-
derados. Ésta parece una propiedad deseable y es por
ello que el parámetro de identificabilidad (λ) se obtie-
ne escogiendo el modelo de tres factores que minimi-
za esta distancia.

Definamos θ (λ) = (µ, α, β, γ) como el vector de pa-
rámetros del modelo edad-período-cohorte que depende

de λ según (4). Si llamamos θc al vector de parámetro
del modelo edad-período (es decir, θ [λ] con γ = 0) y θe

y θP de forma similar para la edad y el período, la fun-
ción de penalización12 es

θg(λ) = + + 

donde || ||2 es el cuadrado de la distancia euclídea entre
los dos conjuntos de parámetros estimados, λ es el pa-
rámetro de no identificabilidad y RE, RP, y RC es la media
residual de la suma de cuadrados de cada modelo de
dos factores.

Decarli y La Vecchia13 proponen una solución similar,
estimando los modelos mediante regresión de Poisson,
y facilitan unas macros de GLIM para calcular el paráme-
tro λ. La única diferencia con el método descrito por Os-
mond y Gardner radica en que la media residual de la suma
de cuadrados se sustituye por la devian-ce residual del
modelo dividida por los grados de libertad13.

Tendencia lineal (drift) y curvaturas

Otra forma de evitar el problema de no identificabi-

lidad es limitar el análisis a los efectos, o sus combi-
naciones lineales, que permanecen constantes con cual-
quiera de los modelos de tres factores. A este método
se le llama también de funciones estimables. Si se iden-
tifican estas funciones, no es necesario realizar ninguna
asunción adicional para restringir los parámetros ya que
cualquiera de los modelos máximo-verosímiles permi-
te obtener los mismos resultados sobre ellas8,15. Hol-
ford8 mostró que, entre otras, αi + βj, αi – γk y βj + γk (por
error, en la referencia 8 figura como estimable αi + γk)
son funciones estimables. Clayton y Shifflers15 utilizan
el resultado anterior para separar dos componentes li-
neales estimables. Uno es el efecto lineal de la edad
y otro, que denominan tendencia lineal (drift), es la com-
binación no separable de los efectos lineales del perí-
odo y la cohorte15. A partir del coeficiente de tenden-
cia lineal se puede calcular, como índice resumen, el
porcentaje de incremento promedio anual en la tasa.
Para ello se usa la fórmula 100(exp[τ] – 1), donde τ es
el coeficiente asociado a la tendencia lineal en perío-
dos o cohortes. Para su estimación se introduce en el
modelo una variable cuantitativa que codifica los pe-
ríodos (i) o cohortes (k), según la definición de la fór-
mula (1). Se obtiene el mismo resultado con i o k pues-
to que el efecto lineal del período o de la cohorte no
es separable. A partir del error estándar de τ se puede
calcular un intervalo de confianza (k) para el porcen-
taje de incremento promedio anual.

Además de los efectos lineales, Holford6 propone 
realizar una estimación de la curvatura de los efectos

||θC – θ(λ)||2

RC

||θP – θ(λ)||2
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||θE – θ(λ)||2
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de cada uno de los tres factores (el autor utiliza indis-
tintamente los términos «curvatura» y «desviación» que
debe entenderse como desviación de la linealidad). Para
ello, estima los parámetros para un efecto y a conti-
nuación realiza una regresión lineal con estas estima-
ciones. Tras esto, calcula la curvatura como el residual
entre el parámetro y la predicción de la regresión line-
al. Esta curvatura es también una función estimable (es
decir, independiente de la restricción utilizada) y per-
mite interpretar la forma de la curva del efecto de pe-
ríodo (p. ej., si es cóncava o convexa) o identificar en
qué momentos se producen cambios importantes en
la tendencia, pero no permite una interpretación en tér-
minos de riesgo relativo. Este análisis se realiza por se-
parado para el efecto período y cohorte, pues las res-
pectivas curvaturas sí son identificables. La principal
limitación de estas curvaturas es la dificultad en su 
interpretación, por estar desprovistas de la tendencia
lineal.

Ejemplo práctico

A continuación presentaremos dos ejemplos para
ilustrar los métodos mencionados anteriormente. Se ilus-
trará gráficamente el análisis de la tendencia lineal y
las curvaturas según el método de Holford y los pará-
metros obtenidos mediante las funciones de penaliza-
ción según el método de Decarli y La Vecchia. Estos
últimos se pueden interpretar como una modificación
de los parámetros estimados mediante un modelo con
los tres factores en los que en cada efecto se ha co-
rregido teniendo en cuenta la relación lineal entre ellos
mediante el parámetro de no identificabilidad λ. Se pue-
den solicitar a los autores las funciones implementa-
das en S-Plus o R que realizan los cálculos.

Analizaremos los datos de mortalidad de Cataluña16

del período 1975-1998 para el cáncer de pulmón y mama
en las mujeres mayores de 34 años. Los datos se han
agrupado en períodos de 5 años y en quinquenios de
edad (35-39, 40-44,…, 80-84, 85+) para cada uno de
los dos tumores seleccionados.

En un primer análisis estadístico puede apreciarse
claramente que para ambos tumores el modelo de 3
factores ajusta mucho mejor que cualquiera de los mo-
delos de dos factores (tabla 1). El test de la razón de
verosimilitudes es muy significativo y el AIC menor co-
rresponde al modelo con tres factores. Si comparamos
entre sí los modelos de dos factores mediante el AIC,
el edad-cohorte es mejor en el caso de cáncer de pul-
món y el edad-período para el cáncer de mama.

En el caso del cáncer de pulmón, la tendencia li-
neal asociada a período o cohorte (drift) no es signifi-
cativa, el porcentaje de incremento anual promedio es-
timado es de –0,10 (IC del 95%: –0,21 a 0,19) y el AIC
del modelo con la tendencia lineal aumenta respecto
al modelo que sólo contiene edad. Los modelos de 2
factores mejoran el ajuste y ello indica que, a pesar de
no existir un aumento lineal, hay curvatura, mayor en
las cohortes que en el período según se deduce del AIC
y de los tests de la razón de verosimilitudes. En la fi-
gura 2 se presenta la evolución de las tasas de mor-
talidad específicas por grupos de edad al cambiar la
cohorte de nacimiento. Puede apreciarse que la pen-
diente creciente en las tasas aumenta de manera más
pronunciada en las edades más jóvenes, que corres-
ponden a individuos nacidos en cohortes más recien-
tes, mientras que el aumento es menor en las edades
mayores, que corresponden a cohortes más antiguas.
Esto es característico de un efecto cohorte.

Para continuar la interpretación de los datos es útil
realizar el análisis gráfico del modelo edad-período-co-
horte mediante las técnicas mencionadas en los apar-

Tabla 1. Ajuste de los posibles modelos edad-período-cohorte para la mortalidad por cáncer de mama y pulmón
en mujeres de Cataluña

Modelo Pulmón Mama

Deviance g.I. AICc ∆Deva pa Deviance g.I. AICc ∆Deva pa

Edad + período + cohorte 31,4 27 87,4 31,5 27 87,5

Edad + período 66,1 40 96,1 34,7 0,0009 113,3 40 143,3 81,9 < 0,0001

Edad + cohorte 44,6 30 94,6 13,2 0,0042 101,4 30 151,4 69,9 < 0,0001

Edad + tendencia lineal 78,2 43 102,2 46,9 0,0001 200,4 43 373,9 169,0 < 0,0001

Edad 78,3 44 100,3 46,9 0,0001 351,9 44 224,4 320,4 < 0,0001

Desviación de la linealidad

Edad + períodob 3 12,1 0,0071 3 99,0 < 0,0001

Edad + cohorteb 13 33,6 0,0014 13 87,1 < 0,0001

aComparación con el modelo edad + período + cohorte.
bComparación con el modelo edad + tendencia lineal.
cAIC: criterio de Akaike: deviance + 2p (p = número de parámetros del modelo).



2 7 1

González JR, et al. Algunos aspectos metodológicos sobre los modelos edad-período-cohorte.
Aplicación a las tendencias de mortalidad por cáncer

Gac Sanit 2002;16(3):267-73

tados anteriores. En la figura 3 podemos observar las
curvaturas (o desviaciones) de Holford, junto con los
parámetros de las cohortes corregidos por el método
de Decarli y La Vecchia y los parámetros de las cohortes
puros, es decir, asumiendo los parámetros del perío-
do nulos, y a su derecha se representan para el efec-
to período. En este tipo de representación se suele tomar
una cohorte y un período centrales como referencia, por
una cuestión puramente visual, que toman un riesgo
relativo basal de 1. La impresión visual para el cáncer
de pulmón en mujeres es que no hay gran variación en
la mortalidad de las diferentes cohortes hasta las na-
cidas en 1950, momento en el que las tasas de mor-
talidad aumentan considerablemente. Este hecho se ra-

tifica observando las curvaturas de Holford, pues en esos
mismos períodos se observa una desviación de la li-
nealidad importante. Este efecto cohorte nos indica que
en las mujeres más jóvenes se observa un aumento de
la mortalidad por cáncer de pulmón, hecho que podría
ser atribuido al aumento del hábito tabáquico.

En cuanto al cáncer de mama, parece que el efec-
to período es más importante que el efecto cohorte. En
este tumor la tendencia lineal (drift) sí es significativa,
y el porcentaje promedio anual de incremento estima-
do es de 1,04 (IC del 95%: 0,94-1,15). El modelo edad-
período tiene un AIC bastante menor que el edad-co-
horte, aunque claramente el modelo de tres factores es
el que mejor se ajusta a los datos. En la figura 2 puede
apreciarse cómo, para cada grupo de edad, a medida
que se cambia de cohorte, la pendiente es creciente en
los primeros períodos y se da un descenso en el últi-
mo período. Estos cambios de tendencia afectan a todos
los grupos de edad de manera similar, algo caracterís-
tico de un efecto período. En la figura 3 también se apre-
cia que la curvatura del efecto período es mayor que la
del efecto cohorte, con un cambio brusco en la tendencia
ascendente en la mortalidad en el último período, en el
que desciende. Podríamos especular que esta reduc-
ción de la mortalidad en los últimos períodos se debe
a la introducción de mejoras en los tratamientos tal como
se ha atribuido en otros países17, puesto que es pron-
to para observar efectos de los programas de cribado
poblacional que se han instaurado en Cataluña.

Debe tenerse en cuenta que, en ambos ejemplos,
el efecto cohorte estimado mediante el método de De-
carli y La Vecchia es prácticamente igual al efecto co-
horte puro. Interpretar este método de manera aislada
nos podría inducir a pensar que en ambos casos el efec-
to cohorte es el predominante.

Discusión

En este trabajo se han ilustrado las dos metodologí-
as más usadas en el análisis de efectos edad-período-
cohorte: los métodos de penalización y los de funciones
estimables. Nuestra recomendación es emplear los mé-
todos basados en funciones estimables y, en todo caso,
no analizar los modelos con los métodos de penaliza-
ción de manera aislada. El motivo principal radica en el
hecho que los métodos basados en funciones de pe-
nalización tienden a atribuir la tendencia a un efecto co-
horte exclusivo, incluso en casos en los que otros mé-
todos muestran que el efecto principal es el período, como
ocurre en el ejemplo mostrado del análisis de la morta-
lidad por cáncer de mama. Este fenómeno ha sido bien
documentado en el trabajo de Robertson et al18 en el que
comparan éstos y otros métodos de análisis simulando
datos coefecto cohorte o pe-ríodo y comparando los re-

Figura 2. Tendencia de la incidencia específica por edad de
cáncer de pulmón y mama en mujeres en Cataluña en el

período 1975-1978.
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sultados. Holford19 también menciona este fenómeno y
lo atribuye al hecho de que al haber más términos de
cohortes que de períodos, los primeros adquieren
mayor peso en las funciones de penalización.

Aunque los dos métodos tratados en esta nota son
los más usados para resolver el problema de no iden-

tificabilidad, existen otras posibles soluciones, aunque

ninguna con resultados del todo satisfactorios. Sin que-
rer ser exhaustivos, citaremos algunos. Robertson y
Boyle11 proponen un método que precisa los datos in-
dividuales (no agrupados, como los ejemplos ya co-
mentados) para poder construir una tabla de tres en-
tradas (edad, período y cohorte). El problema es que
este método infraestima el efecto en las cohortes jó-
venes y lo sobreestima en las viejas18. Lee y Lin14 pro-
ponen un método que impone una estructura de serie
temporal a los efectos. Esta aproximación considera que
los efectos cohorte son estocásticos en vez de deter-
ministas. Otra alternativa, menos empleada, es el pro-
cedimiento de las medias pulidas (mean polish) pro-
puesto por Selvin20 y aplicado recientemente por
Shahpar y Li4. Con este método se realizan estimaciones
no máximo-verosímiles, evitando así el problema de no

identificabilidad a costa de asumir que el efecto de co-
horte es toda interacción no multiplicativa entre la edad
y el período. Moolgavkar et al21 intentan evitar el pro-
blema de no identificabilidad introduciendo efectos no
lineales pero la estimación de parámetros es difícil e
inestable. Finalmente, Zheng et al1 utilizan regresión po-
linómica y con splines, métodos que proporcionan unos
parámetros estimables pero de difícil interpretación.

En conclusión, el problema de los modelos edad-
período-cohorte en la actualidad sigue sin tener una so-
lución definitiva a pesar de los múltiples enfoques que
se han probado. Nuestra recomendación, después de
revisar los diferentes métodos propuestos, es que debe
evitarse el análisis exclusivo mediante los métodos ba-
sados en funciones de penalización (Osmond y Gard-
ner12 o de Decarli y La Vecchia13) ya que tienden a en-
salzar sistemáticamente el efecto cohorte por lo que es
más apropiado utilizar modelos basados en funciones
estimables para ayudar a identificar qué efecto es más
importante (Clayton y Schifflers10 o Holford6).
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Figura 3. Estimación de los efectos período y cohorte según el
método de Decarli y La Veccia, del efecto exclusivo (ignorando

el otro) y delas curvaturas según el métod de Holford.
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IMAGINARIO COLECTIVO

Capancalá

Proponer a la casa de citas una de Antonio Burgos quizá
necesitaría una explicación previa. Burgos es un brillante ar-
ticulista en diarios que nunca leo y un conocido novelista. Sus
artículos, de vitriólico contenido, son capaces de herir a quien
él quiere, pero de rebote afectan, y mucho, a la peña de fans
del denostado. Yo no le perdonaré nunca, por ejemplo, lo que
ha escrito de Antonio Mairena o de Felipe González, pero he
de reconocerle como un verdadero virtuoso del relato corto,
de la historia o fábula que tiene lo mejor precisamente en sus
últimas tres líneas, en las que condensa el mensaje y todo
el texto cobra un sentido sorprendente para el lector. Su ma-
estro Manuel Halcón, y antes el olvidado Chaves Nogales –y
si me apuran Blanco White–, desarrollaron este depurado ca-
rrusel que empieza al paso, luego passage, apoyos a galo-
pe a ambos lados, pirueta a galope, parada en seco y salu-
do. Ahí va un ejemplo contenido en su Jazmines en el ojal:

«...Más ininteligible hubiera sido si le ponen lo que sor-
prendió hasta al propio Unamuno cuando lo vio escrito en la
pared de un pueblo: “Capancalá”. Capancalá, aunque parezca
un pueblo del Ecuador o de la península del Yucatán, quería
decir que allí vendían cal para encalar. Actividad absolutamente

obsoleta (...) la cal ahora solamente se usa para decir que la
lleva la leche que venden para lactantes, infantes o enveje-
cientes.

La cal es ahora cuestión de osteoporosis. Se ha queda-
do exclusivamente con una de las más bellas metáforas de
la poesía de la copla popular. La que recogió Rafael de León
cuando escribió Los Tientos del Reloj, aquella copla en que
se le clavaban como dos puñales a Estrellita Castro las dos
manecillas que tiene el reloj: que me duele la cal de mis hue-

sos de quererte a ti...».

Antonio Burgos
En: Burgos A. Jazmines en el ojal.

Madrid: La Esfera de los Libros; 2001.
Un poco como le pasó al PC, que de ser Partido Comu-

nista devino en Personal Computer para acabar siendo Polí-
ticamente Correcto.

C. Álvarez-Dardet
Departamento de Salud Pública. Universitat d’Alacant.


