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Introduccion

El andlisis de la mortalidad humana ha ido evolucionando y encontrando
nuevas vias de investigacién para conocer mas a fondo su comportamiento.
Los investigadores relacionados con este tema han explorado nuevas formas
de investigacion refinando su andlisis mediante el estudio por causa de muerte,

uno de los canales de investigacion de la Bio-demografia.

Uno de los objetivos principales en el estudio demografico de la mortalidad ha
sido conocer la forma en la que se extingue una poblacion y la evolucién de su
comportamiento a través del tiempo. Cada causa de muerte impacta de manera
diferente sobre la mortalidad poblacional y para entender su evolucion a través
del tiempo se hace necesario analizar de forma muy particular a cada una

entendiendo el impacto que ejerce sobre la mortalidad poblacional.

Este trabajo pretende proponer una metodologia para identificar los impactos
de las causas de muerte en la mortalidad poblacional por edad asi como

estimar el impacto de cada una en los siguientes afios.

La metodologia que se propondra utiliza una combinacion entre la teoria
actuarial de decrementos mdultiples y el analisis de regresién planteando un
modelo para su proyeccion en base al método publicado por el Dr. Alejandro
Mina Valdés en su articulo Funciones de Sobrevivencia empleadas en el
analisis demografico (2001). En él, enuncia un método para la correccion de

parametros de la funcion de Gompertz-Makeham ampliada.



Sin embargo, el uso de este método en esta investigacion serd para modificar
los pardmetros utilizados y obtener los parametros del modelo que estimara la

mortalidad del afio siguiente.



. Antecedentes y Conceptos

A. Mortalidad

i. Definicidn

La mortalidad es un componente fundamental en la dinamica demogréfica de la
poblacion y su comportamiento se ha estudiado bajo dos enfoques
complementarios. Por un lado, la transicion demografica, que se refiere al
transito entre la mortalidad y natalidad de la poblacién asi como la transiciéon
epidemiologica que analiza el cambio paulatino en el perfil de causas de
muerte: las afecciones infecciosas y parasitarias, los eventos contingentes que
causan perjuicios a la salud asi como las enfermedades cronicas y/o

degenerativas.

El fenomeno demografico de la mortalidad esta determinado esencialmente por
la edad excepto en dos casos: la mortalidad infantil (concentrada no en el
primer afio de vida, sino, en los primeros dias) y la mortalidad juvenil
(sobretodo motivada por factores circunstanciales: accidentes, drogas, alcohol,
etc., que poco tiene que ver con los factores bioldgicos). Es también el género
una variable fundamental en el analisis demogréfico, por ello, género y edad
son las caracteristicas de mayor significado actuarial y que mantiene una
permanente interrelacion con el comportamiento de la poblacién, lo que da
lugar a la elaboracién de tablas de mortalidad para el caso de los hombres y de

las mujeres.



El patron moderno de mortalidad puede ser dividido en tres periodos: el
primero de ellos contempla la mortalidad infantil (se distingue por una alta
mortalidad en los primeros dias de vida y un rpido decremento de las tasas de
mortalidad para los afios siguientes), la mortalidad juvenil (mencionado en
parrafos anteriores motivada por factores circunstanciales: accidentes, drogas,
alcohol, etc.) y la mortalidad geriatrica (la mortalidad incrementa de forma casi
geométrica hasta antes de edad 80 disminuyendo su intensidad posterior a

esta).

El interés de los investigadores de las areas de Demografia y de Medicina en
encontrar factores que introduzcan mayores y mejores explicaciones del
comportamiento de la mortalidad poblacional han ayudado a encauzar estudios
dirigidos a analizar una nueva variable de estudio de enorme importancia en el
entendimiento del comportamiento de la mortalidad humana: la causa de
muerte. Esto permite exponer una nueva variable abriendo las posibilidades a
gue otras areas del conocimiento como lo seria la medicina, la biologia y
algunas otras aportaran nuevas ideas en las lineas de investigacion
biodemograficas y entender mejor el impacto que cada una de ellas tiene en la

mortalidad poblacional.

Al considerar la supervivencia humana en los estudios demogréficos, el
llamado modelo biométrico (expresion matematica que mide la vida), esta
caracterizado por la edad de los individuos (periodo transcurrido desde el

nacimiento hasta el momento actual). Asi, en el analisis demogréfico la Teoria



de la Supervivencia se fundamenta en la variable edad del individuo (tiempo
biométrico del individuo) y se basa en la hipotesis de: homogeneidad,

independencia y estacionalidad.

Teniéndose que la hipotesis de homogeneidad consiste en que todos los
individuos objeto de estudio forman un grupo homogéneo respecto al fenémeno
de la supervivencia, es decir, que el comportamiento estadistico de su edad de
fallecimiento es idéntico; la hipétesis de independencia es que no existe
interaccion entre los individuos lo que implica que la probabilidad de
supervivencia de un individuo a una determinada edad es independiente a la
supervivencia de cualquier otro individuo del mismo grupo; y la hipotesis de
estacionalidad en que las probabilidades de supervivencia de los individuos no
dependen del tiempo fisico (fecha de nacimiento) sino, Unicamente, del tiempo

biométrico (edad del individuo).

Destaca el hecho de que los modelos biométricos se expresan en funcion de
dos sucesos complementarios a saber, el sobrevivir a una edad concreta 6 no
hacerlo, siendo la variable biométrica basica por excelencia la edad de
fallecimiento de un recién nacido que se denota como x. Esta variante permite
calcular distintas probabilidades, por ejemplo, que un recién nacido fallezca
entre las edades x y x + t, que un recién nacido sobreviva a la edad x 6 que
una persona de edad x fallezca entre las edades x y x +t. Destacando en
relacion con las probabilidades la funcién de supervivencia y la tasa

instantdnea de mortalidad.
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La funcién de supervivencia S(x) proporciona para cada edad x la probabilidad
de que un recién nacido alcance con vida dicha edad. La tasa instantanea de
mortalidad (o fuerza de mortalidad u(x) o u,) es uno de los elementos claves

del estudio actuarial.

La relacién entre las funciones S(x) y u(x) esta dada por la siguiente relacion:

S(x) = exp{— fox u(s)ds}, asi como u(x) = —%

Las notaciones matematicas utilizadas con mayor frecuencia en la demografia

para el estudio de la mortalidad y en la ciencia actuarial son:

e .p,.:. denota la probabilidad de que una persona de edad x fallezca
después de la edad x + n.
Es posible expresar esta probabilidad en términos de la funcion de

supervivencia S(x) y de la fuerza de mortalidad u(x):

S x+n n
Py = % = exp {—L ,u(s)ds} = exp {—J;) ulx + t)dt}

e .q, : denota la probabilidad de que una persona de edad x no fallezca después
de la edad x + n. Expresamos esta probabilidad en términos de ,p, vy de la

fuerza de mortalidad p(x):
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ndy =1— o =1— exp {—f ulx + t)dt} = exp {—f ulx + t)dt}
0 n

e [,.: numero de personas vivas de edad x
e d,:numero de personas fallecidas de edad x en el transcurso de 1 afio

e w={minx|l, =0}

Ahora, en los modelos de Decrementos Multiples se redefinen los valores
actuariales que utilizaremos a lo largo de este trabajo:

e dU): personas fallecidas por la causa je{1,2, ..., m}
pertenecientes a una cohorte o generacion en estudio, de edades
012,.., w—1,

— d(()]) —

di")

do =1 o
d2

_d(i)

w=1"yx1

. d,(cj): personas fallecidas de edad xe{0,1,2, ..., w — 1} por la
causa de muerte j en el transcurso del primer afio.

o 1 personas de edad xe{0,1,2, ..., w — 1} que han logrado

x -

sobrevivir a todas las causas de muerte.

Relacion importante:

¥, dY = diP, donde 7 se entenders como la “representacion de todas las
causas de muerte”, en consecuencia, d,(f) se explica como todas las personas
fallecidas de edad x (por cualquier causa).

Por ende:

q,(cj): es la probabilidad de que una persona de edad x fallezca por la causa j
en el transcurso del primer afio.

)

o _ 9y
= =@
b

q,(f): probabilidad de que una persona de edad x fallezca por cualquier causa
en el transcurso del primer afio.
m
" = Z g
j=1
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p,(f): es la probabilidad de que una persona de edad x sobreviva a todas las

causas de muerte al menos durante el primer afio.

=1 g0

De los modelos de Decrementos Mdltiples podemos obtener un modelo de
Decremento Unico mediante el siguiente planteamiento y usando la fuerza de
cada decremento :

u (x + t): intensidad con la que causa baja de un grupo una persona de edad x + t por

la causa j.
)]

. d q
€)) - . Ttilx
P (x +t) GREPT:
tpx
m
yuOG+6) = ) pO+0)
j=1

donde u®@(x + t) es la intensidad con la que causa baja de un grupo una persona de
edad x + t por todas las causas.

t t
Por ende tp,(f) = exp {—f u®(x + t)} = exp —J. Z,u(j)(x +t)
0 0 “
j=1

= Hexp {_.]- ,u(J)(x + t)} — 1_[ D r)(CJ)
0

j=1 j=1
Donde ,p ’i]) = exp {— fotu(j) (x + t)}, es la probabilidad de que una persona de edad

x cause baja de un grupo en el transcurso de un tiempo t, sometido a una sola causa de
baja.

Al igual que los valores actuariales definidos antes de redefinirlos para los
modelos de decrementos mdltiples, cada causa de muerte cuenta con su

0))

fuerza de decremento p,

, mediante el cual se pueden calcular las siguientes

probabilidades y valores:

n
207 =1— pP =1 exp {—f pw(x + t)dt}
0

m
donde u@(x) = Z ,u,(cj)

j=1
después de esta ultima definicion:
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n m
WPy = expy— f > u,de
0 =1
]_
m m
= e Z [[uheaet =] [ewo |- [[ac} = T
0

j=1 j=1
Los factores ,p fj) corresponden a un modelo de decremento Unico, es decir,
solo una causa de muerte es considerada.

Para estimar las q(]) a partir de éstas Ultimas, se utiliza un método de
aproximacién que Bowers hace mencion:
@)
Ax
/qy(cr)

P = ( #l")

Despejando a q(]) nos queda:

i (p'?)
g = —ln(pf;)) q”

ii.  Referencias historicas
En Roma aparece una de las mayores contribuciones al nacimiento y
consolidacion de los seguros: la organizacion de sociedades de enterramiento
como forma rudimentaria de los actuales seguros de vida y de enfermedad.
Ademas, es en Roma donde se ubican los antecedentes mas importantes del
seguro de vida en una norma por la que las viudas de los prestatarios de
contratos de préstamos percibian una indemnizacién en forma de renta. En la

Ley Falcidia (afio 40 a.C.) aparece, por primera vez, el concepto de anualidad.

Los autores cuyas contribuciones se consideran esenciales en el desarrollo de

las tablas de mortalidad son:
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Domitius Uloiano (230 d.C.). Elabor6 la conocida Tabla de Ulpiano, en la que
aparecen reflejadas distintas edades asociadas a la esperanza de vida en afios
en cada una de ellas. Dicha tabla ha sido la mas utilizada a lo largo de la

historia para calcular las anualidades de rentas vitalicias.

John Graunt (1662 d.C.). En 1662, Unicamente 5 afios después de que
Chritsian Huygens publicara el primer texto escrito sobre la Teoria de
Probabilidad (De Ratiociniis in Ludo AEDE), John Graunt publicé “Observations
upon the Bills of Mortality”, trabajo posteriormente reconocido como el
precursor de la Estadistica Demografica, en el que se incluye la primera tabla

de mortalidad rudimentaria relativa a la poblacion de Londres.

Los registros de mortalidad a los que tuvo acceso Graunt indicaban las causas
de la muerte y el sexo de los difuntos pero no su edad. Por esto, registro la
proporcion de personas que morian de enfermedades infantiles (los cuales
serian presumiblemente nifios), afladiendo la mitad de las que morian de
enfermedades como sarampién ¢ varicela que afectan tanto a nifilos como a
adultos, concluyendo que 36 de cada 100 personas morian antes de los 6
afios. El Ultimo dato de la tabla se le proporcioné la hipotesis de que nadie
sobrevivia mas de 76 afios. Graunt no explica como obtuvo las filas intermedias
pero Hacking (1995) considera la posible interpolacion efectuada entre los 6 y
los 76 afios siguiendo una ley exponencial tomando como u = 0.047 (tasa
instantanea de mortalidad constante). Asi, la funcién de supervivencia definida
por este autor para las edades comprendidas entre 6 y 76 afios es [(x) =

64 e 007 (x — 6)



15

Debido a esta aportacion, Graunt es conocido como el fundador de la

Demografia.

Edmund Halley (1693). El famoso astronomo, mateméatico y actuario inglés,
Edmund Halley, quién calculo la érbita del cometa que lleva su nombre, fue el
primero en construir en 1693 una tabla de mortalidad tal y como hoy en dia las
conocemos. Se baso6 en las estadisticas mortuorias (nUmero de nacimientos y
fallecimientos) de la ciudad alemana de Breslaw en un periodo de n afos.

Computo el numero de personas de edad comprendida entre 0 y 1 afio.

Lo mismo hizo para las personas comprendidas entre 1 y 2 afios, y asi
sucesivamente. Posteriormente redujo los datos obtenidos en n afios a un valor
por cada periodo simplemente efectuando una media aritmética. El
inconveniente que presenta el planteamiento de este autor es que supone la
mortalidad constante, hipotesis falsa debido al efecto de los progresos
médicos, higiénicos, etc. asi como el factor de los movimientos migratorios (el

de maxima importancia) que influyen y modifican seriamente la mortalidad.

Los calculos de Halley fueron, después de los de De Wit, uno de los intentos
mas tempranos é importantes en el sentido de que han sido aplicados mucho
mas en la practica. Este siglo XVII se considera enormemente fructifero para la
Estadistica Actuarial debido al desarrollo del calculo de probabilidades y los
avances en esta materia efectuados por Pascal, Fermat, Kepler, Galileo,

Paccioli, Bernoulli, Bayes, Laplace, Markov y Kolmogorov, entre otros.



16

Durante los siglos siguientes (XVIII y XIX principalmente) cabe mencionar las
aportaciones efectuadas a los estudios de mortalidad de Abraham De Moivre y
los eminentes actuarios Gompertz y Makeham en el establecimiento y

formulacion de las leyes de mortalidad que llevan sus nombres.

De Moivre, en 1725, fue el primero en calcular una prima de seguros de vida,
James Dobson, 50 afios después, no solo calculaba primas para distintos tipos
de seguros, sino, también reservas matematicas. Establecio, por primera vez,
un modelo global aplicable a la sistematizacion de una compafiia de seguros

de vida para garantizar su existencia y estabilidad.

ii. Leyes de mortalidad
Las probabilidades de supervivencia S(x) permiten estimar funciones
matematicas que se resumen en modelos de comportamiento de las principales
funciones biométricas que se expresan con base en la funcién de supervivencia
y la tasa instantanea de mortalidad fuerza de mortalidad). En la practica
actuarial se utilizan combinaciones de estas leyes aceptando diferentes

modelos para distintos tramos de edades.

Las leyes de mortalidad son expresiones analiticas de la funciéon de
supervivencia que pretenden estimar el comportamiento de la mortalidad en
funcién de la edad, siendo fundamental la eleccién de la funcion que mejor se

adapte y represente adecuadamente la mortalidad, la que se hace segun los
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7

datos observados O estableciendo ciertas hipotesis correspondientes a las

caracteristicas propias de la funcion de supervivencia.

Una constante a lo largo de la historia ha sido la busqueda de una ley de
mortalidad que sea valida para cualquier poblacién humana, es decir, encontrar
la “Ley Universal de Mortalidad” que probablemente no existe. Sin embargo,
para determinadas poblaciones y ciertos tramos de edad, es posible encontrar

el ajuste de alguna ley tedrica.

Desde los tiempos de De Moivre (1725) se han propuesto expresiones
matematicas que representen la fuerza de mortalidad, de las cuales la Ley de
Gompertz (1825) podria ser la mas usada y popular de ellas. Desde John
Graunt (1620-1674) las tablas de mortalidad han sido construidas de forma
empirica. Estas tablas representan la mortalidad durante la duracion total de la
vida humana y era natural preguntarse si las funciones matematicas definidas a
partir de las tablas de mortalidad pudieran ser descritas por leyes de mortalidad

simples.

Siendo las Leyes de mortalidad intentos de agrupar las observaciones
empiricas han sido intimamente vinculadas con técnicas estadisticas para el
analisis de los datos colectados en las tablas de mortalidad y pudieran ser
descritas como formas paramétricas para datos cuantitativos resultantes de los

modelos estadisticos.
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Describiremos a continuacion las principales Leyes de mortalidad y sus

caracteristicas:

La Ley Exponencial, supone que la tasa instantdnea de mortalidad es
constante:

Uy = U, donde S(x) = e ™™ u>0,x=>0

Intuitivamente, es claro que la fuerza de mortalidad debe aumentar con la edad.
Esto implica la imposibilidad de ajustar una ley exponencial a una poblacion
real, salvo en periodos de tiempo muy cortos. Sin embargo, la simplicidad de
esta ley, la facilidad de sus calculos y su importancia historica hacen que sea

comentada en primer lugar.

La Ley de Moivre (1725) incorpora el aumento de la fuerza de mortalidad con
respecto a la edad mediante una formula matematica sencilla siendo la tasa

instantanea de mortalidad:

Uy = ﬁ donde S(x) =1 — %, donde w := {minx |l, = 0}

Con esta Ley la fuerza de mortalidad tiende hacia infinito cuando la edad lo
hace hacia la edad limite w. La principal critica que se le hace a esta ley es a
su hipodtesis de partida: numero de fallecimientos constante (igual para todas

las edades) é independiente de la edad.
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La primera Ley de Gompertz (1825) asume que cada individuo presenta una
resistencia a las enfermedades (y a fallecer por causas naturales) decreciente
en funcién de la edad, por lo que la fuerza de mortalidad crece con la edad y su
crecimiento relativo es constante. Por tanto, se deduce que dicha fuerza de
mortalidad crece exponencialmente:

U, = BC* donde S(x) = exp {—B . (Cx_l)}

o) B>0C>1

Posteriormente, Makeham enunci6 dos leyes de supervivencia. La primera Ley
de Makeham (1867) considera la tasa instantanea de mortalidad afiadiendo
una constante arbitraria, que representa la mortalidad accidental (azar)
independiente de la edad, a la fuerza de mortalidad de Gompertz. Por tanto, la
muerte de un individuo es consecuencia de dos causas coexistentes: el azar y
una resistencia (cada vez mas débil) a la muerte conforme aumenta la edad, es
decir, que ademas de considerar la mortalidad por causas naturales (igual que
Gompertz) introduce la mortalidad accidental del individuo, independiente de la

edad:

iy = A+ BC* donde S(x) = exp{~Ax — B (lflx(‘cl))]} B>0,C>1,A4>—B

Esta ley presenta buenos ajustes en edades intermedias (adultas), mientras
gue proporciona problemas en las edades extremas de la tabla, principalmente,
en las edades mas jovenes puesto que en las edades infantiles la mortalidad es
decreciente. Es considerada la ley mas conocida y ampliamente utilizada para

ajustar diversas tablas de supervivencia.
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La primera ley de Makeham tiene problemas de ajuste para las edades mas
jovenes, por lo que se formula la segunda Ley de Makeham (1890) mas
elastica y fundamentada que la anterior, afladiendo a la fuerza de mortalidad

otro sumando proporcional a la edad:

iy = A+ Hx + BC* donde S(x) = exp {—Ax - [H ' x;] - [B ' (ﬁlx(_c?]}

B>0(C>1A>-B,H>0

La Ley de Weibull (1951) que establece la siguiente expresion para la tasa

instantanea:

1, = Ax® donde S(x)=exp{—A-ﬁ} A>0B>0
X B+1 !

La Ley Geomeétrica Doble (autor desconocido) que considera a la fuerza de

mortalidad:

iy = A+ BC* + MN* donde S(x) = exp{—Ax — [B %] - [M% }

B>0M>0A>—-(B+M),C>1,N>1

Durante el siglo XIX podemos encontrar otras Leyes de mortalidad que
destacan de forma importante por proponer una expresiéon matematica para
representar a S(x) en vez de u, como son las de Babbage (1823), Littrow

(1832) y Moser (1839). Leyes de mortalidad mas recientes las podemos
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encontrar en el siglo XX como son las de Perks (1932), Beard (1931), Barnett
(1974) y Wilkie (1976), ademas de otras valiosas contribuciones a la Teoria de

la Supervivencia.

B. Causa de Muerte

i.  Necesidad de una clasificaciéon por causa de muerte
El estudio de la mortalidad por causas constituye un elemento fundamental
para la planeacion y evaluacion de los servicios y programas de salud.
Identifica los principales problemas de salud de una poblacion, mediante la

magnitud y los efectos sobre las condiciones de vida de ésta.

El estudio de la mortalidad visto como el resultado de una suma de
fallecimientos por cada causa de muerte que afectan a las poblaciones del
mundo ha sido el interés no solo de las ciencias médicas o demograficas, sino,
también de las econdmicas, politicas, financieras, etc. Basta citar un ejemplo
como lo es la clasificacion por causas de muerte propuesta por el Banco
Mundial que las separa en tres grupos de acuerdo al tipo de intervenciones que
se requieren: 1) Transmisibles, Maternas y Perinatales; 2) No Transmisibles; y
3) Lesiones y Accidentes. En el primer grupo se concentran las enfermedades
susceptibles de ser reducidas con acciones de bajo costo y alta efectividad
como vacunas, medidas sanitarias y diversas medidas comunitarias,
generalmente proporcionadas por el primer nivel de atencion (Centros de Salud

y Brigadas Mdviles). Dentro del segundo grupo se incluyen las enfermedades
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cronico-degenerativas, mismas que requieren tratamientos mas costosos y
prolongados que corresponden al segundo y tercer nivel de atencion
(organismos de salud con profesionales y servicios mas especializados), y que
implican modificaciones en los estilos de vida de la poblacion. Y las lesiones o
accidentes que son causas potencialmente prevenibles mediante programas

especificos promovidos y/o apoyados por el sector salud.

Una clasificacion de enfermedades puede definirse como un sistema de
categorias a las cuales se asignan entidades morbosas® de acuerdo con
criterios establecidos. O como lo defini6 William Farr en 1856: “Una
clasificacion es un meétodo de generalizacion. Por lo tanto, diferentes
clasificaciones pueden utilizarse con ventaja, segun el usuario. Asi, el médico,
el patdlogo o el jurista, cada uno con su propio punto de vista, puede
legitimamente clasificar las enfermedades y las causas de defuncion de una
manera que, a juicio suyo, facilite sus investigaciones y permita obtener

resultados generales”.

Una clasificacion estadistica de enfermedades cebe estar conformada por un
namero limitado de categorias mutuamente excluyentes, capaces de abarcar
todo el rango de condiciones morbosas. Las categorias deben ser
estructuradas de tal forma que permitan facilitar el estudio estadistico del
fendmeno de la enfermedad. Una enfermedad especifica que es de particular
importancia en salud publica, o que se presenta frecuentemente, debe tener su

propia categoria. Otras categorias pueden ser asignadas a grupos de

! Sintomas especificos de una enfermedad diferenciados de otros sintomas, ya sean, peculiares del
paciente o de otra enfermedad.
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afecciones distintas pero relacionadas. Cada enfermedad o entidad mdrbida
debe tener un lugar bien definidko en las listas de categorias.
Consecuentemente, a lo largo de la clasificacion, debe haber categorias
residuales para otras afecciones y para una miscelanea de afecciones que no
pueden ser ubicadas en las categorias mas especificas. Las categorias

residuales deben ser tan pocas como sean posibles.

Una clasificacion estadistica puede permitir diferentes niveles de detalle si tiene
una estructura jerarquica con subdivisiones. Una clasificacion de esta
naturaleza debe permitir la presentacion de datos especificos hasta la
agrupacion de ellos de manera que permita que la informacidn obtenida sea Uutil

y comprensible.

ii.  Definicion del CEI-10
El propdsito de la CIE (Clasificacion Internacional de Enfermedades) es permitir
el registro sistematico, el analisis, la interpretacion y la comparacion de los
datos de mortalidad y morbilidad recolectados en diferentes paises o areas, y
en diferentes épocas. La CIE se utiliza para convertir los términos diagnosticos
y de otros problemas de salud, de palabras a coédigos alfanuméricos que
permiten su facil almacenamiento y posterior recuperacion para el analisis de la

informacion.

En la préactica, la CIE se ha convertido en una clasificacion diagnostica
estandar internacional para todos los propésitos epidemiol6gicos generales y

muchos otros de administracion de salud. Esto incluye el andlisis de la
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situacion general de salud de grupos de poblacion y el seguimiento de la
incidencia y prevalencia de enfermedades y otros problemas de salud en
relacién con otras variables, tales como las caracteristicas y circunstancias de
los individuos afectados. La CIE no se propone ni es adecuada para indizar
entidades clinicas individuales. Existen también ciertas limitaciones en cuanto
el uso de la CIE en estudios de aspectos financieros, tales como asignaciéon de

recursos o facturacion por servicios de salud.

La CIE puede utlizarse para clasificar enfermedades y otros problemas de
salud consignados en muchos tipos de registros vitales y de salud.
Originalmente su uso se limitd a clasificar las causas de mortalidad tal como se
mencionan en los registros de defuncién. Mas tarde, su campo se extendio
para incluir diagnésticos de morbilidad. Es importante destacar que, aunque la
CIE se diseiio primariamente para clasificar enfermedades y traumatismos con
un diagnostico formal, no se puede categorizar de esta manera cada problema
0 razon para entrar en contacto con los servicios de salud. En consecuencia, la
CIE ofrece alternativas adicionales para una amplia variedad de signos,
sintomas, hallazgos anormales, quejas y circunstancias de tipo social que
pueden ocupar el lugar del diagndstico en los registros de salud. Por lo tanto, la
Clasificacion puede utilizarse para clasificar informacioén registrada bajo
denominaciones tales como diagnésticos, razones para la admision, afecciones
tratadas y motivo de la consulta, las que aparecen en una amplia variedad de
registros, a partir de los cuales se derivan muchas estadisticas y otras
informaciones sobre la situacién de salud. Se ha sugerido también que la CIE

debiera incluir clasificaciones que permitan la codificacién de la informacion
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adicional relacionada con el estado de salud o con la atencién de la salud y por
tal razon se ha propuesto la idea de una “familia” de clasificaciones de
enfermedades y de otros problemas relacionados con la salud, publicada en

volumenes separados de la CIE.

La “parte central’, es decir, el nucleo de la Clasificacion Internacional de
Enfermedades, esta constituido por los codigos de tres caracteres, los cuales
son el minimo obligatorio que exige la OMS para formar la base de datos sobre
mortalidad, y para hacer comparaciones internacionales. Las categorias de
cuatro caracteres, aunque no son obligatorias para la informacion internacional,

se recomiendan para varios propoésitos y forman una parte integral de la CIE.

Hay dos tipos principales de clasificacion. El primer grupo cubre datos
relacionados con los diagnédsticos y el estado de salud. También incluye
clasificaciones complementarias que permiten la ubicacion de diagnésticos
utilizando ejes diferentes de clasificacion, tales como el de la morfologia de los
tumores. El segundo grupo de clasificaciones cubre aspectos relacionados con
problemas de salud, que no son generalmente diagndsticos formales o
afecciones existentes, asi como las clasificaciones relacionadas con la atencion
de la salud. Este grupo incluye clasificaciones de discapacidades, de
procedimientos médicos y quirlrgicos, y de razones para el contacto con los

proveedores de servicios de salud.

La Clasificacion Internacional de Enfermedades que hoy dia tenemos (CIE-10)

se debe al Instituto Internacional de Estadistica, sucesor del Congreso
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Internacional de Estadistica, en su reunién en Viena en 1891 en la cual se
definié formar una clasificacion por causa de muerte (que mas tarde quedaria
definida como la CIE: Clasificacion Internacional de Enfermedades)
denominada Clasificacion de Causas de Defuncion de Bertillon, misma que fue
usada por primera vez en Norte América por Jesus E. Monjaras, en las
estadisticas de San Luis Potosi, México en 1898. En ese mismo afio, en una
reunion celebrada en Canada por parte de la Asociacibn Americana de Salud
Publica recomend6 que los registros civiles de Canada, México y Estados
Unidos adoptaran la clasificacion de Bertillon con una supervision de esta

ultima cada 10 afnos.

Mas adelante, se considerd que en ausencia de una clasificacion uniforme de
enfermedades que pudiera utilizarse satisfactoriamente para estadisticas de
morbilidad, muchos paises consideraron necesario preparar sus propias listas
realizando agrupaciones de las causas de defunciones definidas. A través de
los siguientes afios, los paises que contribuyeron de mayor forma en la
definicion de una lista mas completa fueron EUA, Canada e Inglaterra a través
de las asociaciones Médicas de cada uno de estos paises. Para 1975, durante
la Conferencia Internacional para la Novena revision de la CIE, en esta ocasion
convocada por la OMS, se centro en la modificacion de la clasificacion de
enfermedades e introduciendo posibilidades especiales de codificacién ya que
varios paises habian adoptado la CIE para su propio uso. Se manejaba que era
necesario una clasificacion mas completa para cada especialidad ya que se

consideraba que varias partes no estaban organizadas adecuadamente: se
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requeria mas detalle en el tipo de afeccidn y realizar la agrupacion en base a

los sistemas organicos afectados.

Para la décima revision de la CIE, uno de los desafios de la Estrategia Mundial
de Salud para Todos en el Afio 2000 es proveer informacion de apoyo para la
atencion primaria de salud. En paises que tienen informacion incompleta o de
baja calidad, se necesita una variedad de enfoques para adaptar, suplementar

o reemplazar el uso convencional de la CIE.

Desde el final de la década de 1970, varios paises han experimentado con la
recoleccion de informacion por personal no médico (lego). La notificacion por
personal no médico ha sido subsecuentemente extendida a un concepto amplio
denominado “métodos no convencionales”. En diferentes paises estos
métodos, que cubren una variedad de enfoques, han evolucionado como
medios de obtener informacion acerca del estado de salud de la poblacion
donde los métodos convencionales (censos, encuestas, estadisticas vitales y

estadisticas de morbilidad) han resultado inadecuados.

Uno de tales enfoques, denominado “informacion basada en la comunidad”,
implica la participacion de la comunidad en la definicién, recoleccion y
utilizacion de la informacion relacionada con la salud. El grado de participacion
de la comunidad va desde el trabajo de recoleccién de los datos solamente
hasta el disefio, el analisis y la utilizacién de la informacién. La experiencia
obtenida en algunos paises ha demostrado que este enfoque es mas que un

marco tedrico.
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Se dio cuenta a la Conferencia Internacional para la Décima Revision de la

Clasificacion Internacional de Enfermedades (CIE) de la experiencia de varios
paises en la generacion y aplicacién de informacion de salud basada en la
comunidad que comprendia problemas y necesidades de salud, factores de
riesgo relacionados y recursos. Esto apoyaba el concepto de crear métodos no
convencionales en la comunidad como una manera de colmar las lagunas de
informacién en los paises y de fortalecer sus sistemas de informacion. Se
subrayéo que, lo mismo para los paises en desarrollo que para los
desarrollados, dichos métodos o sistemas deben crearse localmente y que, a
causa de factores como los patrones de morbilidad y las variaciones de idioma

y culturales, no debe intentarse su transferencia a otras zonas o paises.

Dados los resultados alentadores de este enfoque en muchos paises, la
Conferencia acord6 que la OMS deberia continuar orientando el desarrollo de
esquemas locales y apoyando los progresos de esta metodologia. En este
sentido, la OMS promueve el desarrollo de adaptaciones que extienden tanto la
utilidad de la CIE como la comparacion de las estadisticas de salud. El papel
de la OMS en el desarrollo de nuevas clasificaciones, adaptaciones y glosarios,
es el de proveer un liderazgo cooperativo y el de actuar como una entidad que
da orientacion técnica y apoyo donde sea necesario. Los interesados en
preparar adaptaciones de la CIE-10 deben consultar con la OMS tan pronto se
tengan claros los objetivos de la adaptacién. De esta manera se evitaran
duplicaciones innecesarias, mediante un enfoque coordinado para el desarrollo

de los varios componentes de la familia de clasificaciones.
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La CIE-10 (10™ revision de la CIE) comprende tres volimenes: el Volumen 1
contiene las clasificaciones principales, el Volumen 2 provee orientacion a los

usuarios de la CIE y el Volumen 3 es el indice alfabético de la clasificacion.
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. Métodos del analisis multivariado de datos

A. Componentes Principales

Determinacion de las componentes

Es frecuente el caso en que se tiene una coleccion de registros, cada uno de
cuyos integrantes puede ser descrito por un vector D, de dimension 1 x m, es
decir, de m variables o caracteristicas de cada registro. En tales casos, es
también frecuente que entre las diferentes caracteristicas o variables
componentes del vector D exista cierta correlacion, que, en el caso mas
extremo, haria que alguna de estas variables fuera combinacion lineal exacta
de otra u otras. En tales casos, surge de modo natural la pregunta de si no
seria mas util tomar un subconjunto de las variables originales, o quiza un
namero reducido de variables compuestas, transformadas de las originales
gue describiera el colectivo sin gran pérdida de informacion. Un ejemplo de un
vector D seria el compuesto por los fallecidos por cada causa de muerte:

Fallecidos por

Cancer Neumonia Accidente un EVC?

‘ d® ‘ d® ‘ d® ‘ d@® ‘

‘ Fallecidos por | Fallecidos por Fallecidos por

En el caso de tomar el subconjunto propuesto de estas variables la pérdida de
informacion se quisiera fuera la menor para la descripcién del fenémeno en
estudio, que en este caso se trata de la mortalidad. Si obtuviéramos nuevas
variables, mismas que fueran una transformacién de las primeras, aparte de
interesarnos no perder informacion significativa, nos interesaria saber cuéles

de las nuevas variables escoger.

2 EV/C: evento vascular cerebral
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Supongamos que la siguiente matriz R es la matriz de correlaciones de las
variables arriba definidas:

1 025 041 0.09

p—|025 1 093 087
041 093 1 043

0.09 087 043 1
Podemos observar que las variables? d® y d®) de dimension o x 1 poseen
una alta correlacion lineal infiriendo que pudieran explicarse una con la otra de
forma lineal, asi como las variables d® y d®. Concluiriamos que seria posible
simplificar la informacion de tres de estas variables por la de una sola y obtener
una gran cantidad de informacion utilizando solo dos variables en total en vez
de cuatro. El problema que esto conlleva es que omitir variables, en ocasiones,
no es viable pues por ejemplo en esta investigacion se quiere determinar el
efecto que cada causa de muerte tiene sobre la mortalidad poblacional, asi

como su evolucién a través del tiempo.

Para obtener las componentes principales de una tabla de fallecimientos por

causa de muerte usaremos el vector estandarizado de d¥’ definido como:

N [ 1))
A0 = ——
Sa0)
8 —\2
J (o0 —a0)
donde S ,(j) =
onde FL0)) o—1
_ [] d(}) Tesgdd d(f)
wX1 wX1

% \Ver Tabla A para visualizar un ejemplo de esta informacion.
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Consideraremos a los componentes principales como las siguientes variables

conformadas por:

Ccl = [Zd(l) ,d® ... Zd(m)] vy =gy ,dD + ayy ,d® 4ty ,d™

wXm

C? = [Zd(l) ,d® ... Zd(m)] vy =y A0+ ay, ,d® 4+ ay,, ,d™

wXm

cm = [Zd(l) ,d® ... Zd(m)] Uy = Uy 2D+ Ay ,dP A+ @y ,d™

wXm

donde D = [ ,d® ,d® - Zd(m)]wxm ,esdecir:C' =D - q;

y por tanto: [Cl, C?, ...,Cm'] =D-lay,day, ...ty ] =D-a=C,dondem=m’

Una vez planteadas la matrices a« de dimension mxm” y C de dimension
w X m’ de los componentes principales, el problema radica en la eleccion de

los vectores de coeficientes a; de dimension m X 1 que permitan obtener a los

€’/ como combinaciones lineales de las variables originales ,d(.

El primer componente C! se define como la combinacion lineal de las variables

originales que tiene varianza méaxima. Como las variables ,d") tienen media

0, entonces su varianza se definird como:

1 1
—- ct'ct = —-a"D™Day = ay"Say

donde S es la matriz de varianzas y covarianzas de D. Es claro que podemos
maximizar la varianza sin limite aumentando el médulo® del vector a,. Para
maximizar a a,’Sa,; debemos imponer una restriccion al médulo del vector a;
tal que a;Ta; = 1. Introduciremos esta restriccion mediante el multiplicador de
Lagrange:

M = alTSafl - K(aﬁlTOfl - 1)

2
* Médulo de un vector X, ., se define como ||X||2 = VX - XT
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y maximizaremos esta expresion derivando con respecto a los componentes de
a, e igualando a 0. Entonces:

oM
a_al - 25(11 - 27\,0(1 = 0

cuya solucion es:
Sa; =y
gue implica que a; es un vector propio de la matriz S y A su correspondiente
valor propio. Para determinar que valor propio es la solucion de la relacidon
anterior, multiplicamos por la izquierda por a,”:
a,TSa; =ha, ay = A

y concluimos que A es la varianza de C!. Como esta es la cantidad que
gueremos maximizar, A sera el mayor valor propio de la matriz S. Su vector
asociado «,, define los coeficientes de cada variable en el primer componente

principal.

Para el célculo del 2% componente, ahora lo realizaremos modificando la
funcion objetivo donde la suma de las varianzas de C' =D -a; Yy C>=D - a,
sea maxima. La funcion objetivo la definimos asi:

d=a;"Sa; + a,"Sa, — M(ayTa; — 1) — Ay(a,Tay — 1)
gue incorpora las restricciones de que los vectores a, y a, deben de tener

modulos unitarios, es decir, a;a; =1y a,’a, = 1.

Derivando con respecto a a, Y a, e igualando a 0 obtenemos:

99
a_(ll = 25“1 - 27\;1“1 = 0
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99
a_az = 25“2 - 27\;2“2 = 0

La solucion de este sistema es:

Sa; = hMay

Sa, =\,
gue indica que a; Y a, deben ser vectores propios de S. Tomando los vectores
propios de norma 1 y sustituyendo el maximo en nuestra funcién objetivo
obtenemos ¢ = A; + A,. Es claro que A, y A, deben ser los dos autovalores (0
eigenvalores) mayores de la matriz S; a; Yy a, Sus correspondientes
autovectores. La covarianza entre €' y C?, dada por a,’Sa, es 0 ya que

a,;Ta, =0,y las variables C! y C? estaran incorreladas.

La generalizacion de este método resulta en que la matriz D de rango m, y por
tanto la matriz S también, a través de esta Ultima se obtendran sus valores
propios o raices caracteristicas A4, ..., A,:

|S—AIl=0
Yy sus vectores propios asociados ay, ..., ay:

(S - Kil)ai =0

Los términos A; son reales, al ser la matriz S simétrica, y positivos, ya que S es

definida positiva. Por ser § simeétrica si A; y A, son dos raices distintas sus

vectores asociados son ortogonales. Si S fuese semidefinida positiva de rango
r <m, lo que ocurriria si m—r variables fuesen combinacion lineal de las
demas, habria solamente r raices caracteristicas positivas y el resto serian

ceros.
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Llamando C a la matriz cuyos componentes en los o observaciones, estas
nuevas variables estan relacionadas con las originales mediante:

Coxm = DA
Como Apum = [ay, .., a,]; por tanto ATA=1. Calcular los componentes
principales equivale a aplicar una transformacion ortogonal A a las variables en

D para obtener unas nuevas variables en C incorreladas entre si.

ii. Propiedades de las componentes
Las propiedades de los componentes obtenidos son:

1. Conservan la variabilidad inicial: la suma de las varianzas de los
componentes es igual a la suma de las varianzas de las variables
originales, y la varianza generalizada de los componentes es igual a la
original.

2. La proporcion de la variabilidad explicada por un componente es el
cociente entre su varianza, el valor propio asociado al vector propio que
lo define, y la suma de los valores propios de la matriz.

3. Las covarianzas entre cada componente principal y las variables Md(f)

vienen dadas por el producto de las coordenadas del vector propio que

define el componente por su valor propio:
COU(Cj; Zd(l), . Zd(m)) = 7\,]“] = (7\,]'“]'1, ,k]a]m)
donde qa; es el vector de coeficientes del la componente cl.

4. La correlacién entre un componente principal y una variable ,d) es

proporcional al coeficiente de esa variable en la definicién del
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componente, y el coeficiente de proporcionalidad es el cociente entre la
desviacion tipica del componente y la desviacion tipica de la variable.
5. Las r componentes principales (r < m) proporcionan la prediccion lineal
optima con r variables del conjunto de variables ,d().
Si estandarizamos los componentes principales, dividiendo cada uno por su
desviacion tipica, se obtiene la estandarizacion multivariante de los datos

originales.

ii.  Seleccion del nimero de componentes
Se sugieren distintas reglas para seleccionar el niumero de componentes a
utilizar:

a) Realizar un grafico de A; frente a i. Comenzar seleccionando
componentes hasta que los restantes tengan aproximadamente el
mismo valor de A;. La idea es buscar un “codo” en el grafico, i.e., un
punto a partir del cual los valores propios son aproximadamente iguales.
El criterio es quedarse con un niumero de componentes que excluya los

asociados a valores pequefios y aproximadamente del mismo tamario.

b) Seleccionar componentes hasta cubrir una proporcion determinada de
varianza, como el 80 o 90%. Esta regla es arbitraria y debe aplicarse con
cierto cuidado. Por ejemplo, es posible que un Unico componente recoja
el 90% de la variabilidad y, sin embargo, pueden existir otros
componentes que sean muy adecuados para explicar variabilidad

adicional.
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c) Desechar aquellos componentes asociados a valores propios inferiores
a una cota, que suele fijarse como la varianza media, ) A;/p. En
particular, cuando se trabaja con la matriz de correlacion, el valor medio
de las componentes es 1, y esta regla lleva a seleccionar los valores
propios mayores que la unidad. De nuevo, esta regla es arbitraria: una
variable que sea independiente del resto suele llevarse un componente
principal y puede tener un valor propio mayor que la unidad. Sin
embargo, si esta incorrelada con el resto puede ser una variable poco
relevante para el andlisis y no aportar mucho a la compresion del

fenomeno global.

B. Regresion Logistica

I.  Modelo de Regresion Logistica
Los modelos de regresion se han convertido en una herramienta integral de
cualquier analisis de datos en el que se busque encontrar la relacion entre una
variable de respuesta o dependiente y una o mas variables explicatorias o

independientes.

El objetivo principal de los modelos regresion es construir un modelo que ajuste
a los datos observados conservando el principio de parsimonia, que sea un
modelo razonablemente descriptivo de la relacion existente entre la variable
dependiente o de respuesta y la o las variables predictoras o explicatorias. Los

modelos de regresién logistica siguen los mismos principios que los modelos
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de regresion lineal, con la diferencia de que la variable de respuesta que se
quiere explicar sera discreta tal como sigue:
P(Y = 1|X;) = q; = n(X;), donde m(X;) denota la probabilidad de que
una persona de edad x fallezca entre las edades x y x + 1, bajo las
caracteristicas del vector fila X;.

_ {1,si K(x)=0
~10,si K(x) >0

K (x): variable aleatoria discreta que describe el nimero de afios enteros

sobrevividos por una persona de edad x, donde K(x) = 0,1,2, ...

El modelo de regresion logistica esta dado por la ecuacion:
g(X;) = Bo + Bixis + Poxiz + -+ BpXip
en cuyo caso el modelo de regresion logistica es:

1
14+ e 9&D)

n(X;) =
Si Y es codificada como 0 o 1 entonces la expresion para m(X;) denota la
probabilidad condicional que Y =1 dado X;. Esto se denotara como

P(Y = 1]X;). Se sigue que entonces 1 — n(X;) seria P(Y = 0|X,).

De esta manera, para los pares (X;,Y;), donde Y; = 1 entonces es n(X;), y para

los pares enlos que Y; =0, es 1 — n(X;).

Supongamos que tenemos una muestra de n observaciones independientes

(X;,Y)), i =1,2,...,n. Para obtener el modelo de regresion logistica es necesario
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estimar los coeficientes T = [,80,,81, ...,,Bp]. El método de estimacion para este

vector sera el de maxima verosimilitud.

1 x4 %12 = X1p-1
1 x X2 o X2p-1 ) .

Sea Xx=|., " . : la matriz de datos asociada a las
1 Xn1 Xpz = Xnp-1

observaciones de cada m(X;), donde X; = [1,xi1,xi2, ...,xi_p_l], entonces para

estimar el vector BT = [ﬁo,ﬁl,...,ﬁp_l] del modelo de regresion logistica

1
1+e~9(Xy)’

n(X;) = es necesario realizar una transformacion a n(X;) de la

siguiente manera:

1-n(X)\ _ P(Y = 01X\ _
Gi =—In (TXJ) =—In <P(Y=—1|Xl)> - g(Xi)

g(X;) puede ser expresado como X; = fy + f1Xi1 + BaXiz + -+ + Pp_1Xip—1, POI
lo que ahora, el objetivo es calcular el vector g para el cual se minimicen los

errores.

ii. Coeficientes de regresion
Nuestro nuevo modelo es G; = X;f + ¢€;, donde ¢; es el error entre el dato

observado y el dato estimado.

De manera mas general, nuestro modelo sera G = Xp + €, donde:
e G eselvectorde (nx1)delatransformacion de los datos observados
e Xeslamatrizde (n X p),donde cada X;-X;Vi # j
e feselvector de pardmetros de (p X 1)

e celvectordelos erroresde (n x 1)
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donde E(e) =0, V(e) =102, por tanto los elementos de e estdn no
correlacionados, i.e., Corr(e,€;) =0V i #j, y e~Nor(0,I62). Como E(e) =0,

una forma alterna de escribir el modelo es E(G) = Xp.

La suma de los cuadrados de los errores es entonces:
ele=(G—-XB)T(G—-XB)
=G"G—B"X"G - G"XB + BTX"XP

= GTG —2BTXTG + BTXTXP

Usando el método de maxima verosimilitud y diferenciando sobre el vector , la
solucion que minimiza €7 € es:

g =X"X)"1XTG

Esta solucidn tiene las siguientes propiedades:
1. Es el estimado de f que minimiza la suma del cuadrado de los errores.
2. Los elementos de B son funciones lineales de las observaciones
G4, G,, ..., G, y SON estimadores insesgados de minima varianza de los g;.

3. Dado que Corr(e;e) =0V i+ j, entonces § es el estimador maximo

verosimil de S.

ii.  Supuestos del modelo de regresion
El modelo general de regresion lineal posee algunos supuestos, sin los cuales
no seria posible considerar el modelo propuesto como el indicado. Los

supuestos que se deben de cumplir son:
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1. Linealidad, es decir, el modelo especifica una relacién lineal entre G y

X1, X2, ..., Xp, dONde x; es un vector columna de n x 1:
G; = X[ + €

2. Rango completo de la matriz de datos X. No existe una relacion lineal
exacta entre ninguna de las variables independientes.

3. Exogeneidad de las variables independientes, es decir, que el valor
esperado de cualquier error i observado en la muestra no es funcion de
las variables independientes observadas, ni siquiera la observacion i.
Esto significa que las variables independientes no llevan consigo
informacion valiosa para pronosticar a ¢;:

Elexijj=1,...p] =0

4. Homocedasticidad y no existencia de autocorrelacion, i.e., cada ¢; tiene
la misma varianza finita 62 y no esta correlacionada con cualquier otro
Ej.

5. Normalidad de los errores, i.e., e~N(0,a2I).

Este ultimo punto implica también implica el cumplimiento del punto 4 de los

supuestos.

Sin el cumplimiento de los supuestos antes mencionados no es posible
considerar a nuestro modelo como el correcto para pronosticar o proyectar por
lo que serd necesario detectar, y en su caso, corregir mediante diversas
técnicas estadisticas nuestros datos observados, tanto nuestra matriz X como

nuestra matriz G.



42

Para el primer supuesto, es obvio que si nuestro modelo no tiene un suficiente
ajuste a los datos observados seria un error considerarlo para representarlos.
Algunos estadisticos nos ayudaran a evaluar el ajuste de nuestro modelo y el

cumplimiento de los supuestos antes mencionados.

El primero de ellos el estadistico R? denominado como coeficiente de

determinacion y definido por:

_ IR (6-6)?
T, (6-6)?

RZ
Con este estadistico conocemos el cuadrado del coeficiente de correlacion
multiple entre G y G, donde 0 < R? < 1; mientras mas tienda a 0, menos ajusta

el modelo a los datos observados, caso contrario, mientras mas tienda a 1,

mejor ajusta el modelo a los datos.

El problema del estadistico R? es que puede ser engafioso ya que pudiéramos
incluir en el modelo cuantas variables explicativas obtuviéramos y poder lograr
un modelo con un estadistico R? = 1. Por esta situacion tenemos un estadistico

mas confiable para medir el ajuste del modelo, este es la R? ajustada.

Supongamos que p es el total de pardmetros en un modelo de regresion,

entonces el estadistico R? ajustada es definido por:

R§=1—(1—R2)<Z:;>

El ajuste hecho para este estadistico es sobre los grados de libertad. La idea

central es poder hacer un comparativo entre diferentes modelos usando
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colecciones de datos diferentes para estimar un conjunto de datos observados,

de ahi conservar el principio de parsimonia, un modelo sencillo pero efectivo.

Para el supuesto de que la matriz de datos X sea de rango completo, deriva
que de no serlo, (X7X)~! no existiria dado que algunas filas de X pudieran ser
combinacién lineal de otras. De aqui surge en el modelo el problema de la

multicolinealidad, considerando el modelo G = By + B1X; + X, + -+ BpXpp_1,
donde X; = [x;],_ matriz de nx 1. La varianza del j-ésimo coeficiente de

regresion estimado es:

A 2 1 !
VCLT[,B]] =0 <1 — R]'2> <SXjXJ'>

_ \2 _ .. . .,
donde Sxjx; = Z?zl(xij - x.j) y X.; = Y-, x;;. El coeficiente de determinacion
Rjz representa el ajuste de un modelo de regresion lineal de X; contra todas las

1

'2) es llamado el j-

demas variables independientes o predictoras. El factor (
J

ésimo Factor de inflacion de varianza o VIF;. Si R;* es cercano a 1 entonces la
varianza de [?, aumentara grandemente. El VIF; representa el incremento en la
varianza debido a la presencia de multicolinealidad. Una variable predictora con
un VIF; mayor a 10 (esto es equivalente a aceptar un R? = 0.90 es un indicador
de una buena relacion lineal) puede causar multicolinealidad. Los VIF son los
elementos de la diagonal de la matriz de correlaciones de las variables

predictoras.

Para diagnosticar la multicolinealidad se pueden seguir los siguientes pasos:
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Cotejar si hay coeficientes de regresion con valores bien grandes o de
signo opuesto a lo que se esperaba que ocurriera.

Cotejar si las variables predictoras que se esperaban sean importantes
tienen valores de t pequefios para las hipotesis de sus coeficientes.
Cotejar si la eliminacién de una fila o columna de la matriz X produce
grandes cambios en el modelo ajustado.

Cotejar las correlaciones entre todas las parejas de variables predictoras
para detectar las que son bastante altas.

Examinar el VIF. Si el VIF es grande, mayor que 10, entonces puede
haber multicolinealidad.

Usar el nimero condicién de la matriz correlacién X*TX*, la cual es de la

forma:
1 73 T1p
21 1 T2p
p1 Tp2 1

donde r;;representa la correlacion entre las variables X; y X;. La matriz

X* es obtenida restando a cada columna de X la media de cada variable
columna y dividiendo luego entre la raiz de la suma de cuadrados

corregida por la media de la misma columna.

El numero condicibn de la matriz X* esthd definida por:

1
2

K = (Mayor eigenvalue)
~ \Menor eigenvalue

Los “eigenvalues” son de la matriz de correlacion. Notar que K > 1. Se

sugiere que si K > 30 entonces hay multicolinealidad.
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7. Otra alternativa para detectar multicolinealidad es proponer la hipoétesis
estadistica Hy: 8 = f; + B + -+ B, Y Si Hy no se rechaza entonces es

posible que la variable fila X; sea combinacion lineal de X;, Xy, ..., X;..

Para remediar el problema de la multicolinealidad podemos recurrir a las
siguientes opciones:

a. Transformacion de los datos de la variable columna X; mediante una
funcién f(xij) tal que evitemos la relacion lineal de X; con otras
variables.

b. Regresion Ridge.

c. Componentes principales, el cual utilizaremos en este trabajo no solo
para evitar el problema de la multicolinealidad, sino, para reducir la
cantidad de variables en el analisis y para evitar la no inclusién de
alguna de las variables originales.

d. Minimos cuadrados parciales.

En el supuesto donde se pide que el valor esperado de cualquier error i
observado en la muestra no es funcién de las variables independientes
observadas, i.e., E[€;|x;j,j = 1,..,p] = 0, en caso que no fuera asi el problema,
entre otros mas que surgen al estimar los coeficientes de regresion seria que si
Elexi;,j = 1,...,p] # 0 entonces como y; = 9; + ¢; implica que:
E[yi|xij,j = 1,...,p] = E[)”/l- + 6i|xl-j,j =1, ...,p]
= E[9i|xij,j =1, ...p] + Ele&|xij,j = 1, ...p] = Xif + X;E

donde E es el vector de coeficientes del modelo de regresion:

6i = Eo + Elxil + sziz + -+ Ep_lxi'p_l + ri
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Esto implica que E[y;|x;;,j = 1,...,p] = X;(B + E). Lo que quiere decir es que la
matriz £ inicialmente estimada no pondera de manera correcta a cada una de
las variables predictoras, que en caso de que E[r|x;,j=1,..,p] #0, el

proceso seria iterativo para r;.

Por tanto, los coeficientes de la matriz f no representan correctamente el peso

de cada una de las variables predictoras x;.

Otra forma de encontrar la no dependencia de los errores con las variables
predictivas y al mismo tiempo detectar heterocedasticidad, i.e., varianza no
constante de los errores del modelo, es formulando la siguiente hipotesis
estadistica Hy:Var(e|x;,j =1,..,p) = 2. Dado que E(e|x;,j=1,..,p) =0, lo
mismo es probar la hipotesis nula Hy:E(e"¢e|x;,j =1,..,p) = E(eTe) = 02, lo
cual quiere decir que nuestra hipétesis nula supone la no existencia de

heterocedasticidad.

Queremos usar nuestros datos para rechazar la hipétesis nula, de tal manera
gue si existe algun modelo que pueda representar a la varianza de los errores
del modelo g mediante el modelo condicional sobre x;, x, ..., x,:

0% = ay + a1x; + ax, + -+ apx,
La existencia de homocedasticidad implica que a; = a, =+ =a, =0 y por
tanto:

E(6T6|xj,j =1, ...,p) = q,
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Para estimar los coeficientes de este modelo tomaremos los errores
cuadraticos del modelo para cada observacién X; tal que:
67 = ap + ayxp + ayxpp + o+ apxy, + €
y probar si los coeficientes son iguales a 0:
Hy:a; =a; = =a,=0vsHy:a; # 0
Podemos probar nuestra hip6tesis nula usando una prueba F:

(SSRr - SSRu)/p

FESSR/mi—p-D

~ 2
donde SSR,, = ¥11(6% — g — ayxiy — QpXip — =+ — ApXip)
SSRT = Z?:l(é\—iz - ao)z
Si el estadistico F es mayor a un cierto ¢ determinado para un valor estadistico

de significancia, rechazamos nuestra hipotesis nula de no heterocedasticidad.

Otras pruebas para detectar heterocedasticidad son las de Breusch — Pagan,

la de White o la de Goldfeld — Quandt.

Si hay indicacién de que la varianza poblacional ¢ no es constante entonces
hay dos remedios posibles:
1. Usar minimos cuadrados ponderados o generalizados donde los
pesos que se usan son hallados en base a los datos tomados.
2. Transformar la variable de respuesta Y para estabilizar la
varianza. Algunas transformaciones u(tiles se enuncian en la

siguiente tabla:

Transformacion Situacion

Jy Var(e;) « E(y;)




48

S+ y+1 Var(e;) «x E(y;)
In(y) Var(e;) « [E(y)]?
In(y +1) Var(e;) « [E(y)]?
1/y Var(e;) « [E(y)]*
/y+1) Var(e;) « [E(y)]*
sin"(\/y) Var(e;) < E(y)[1 — E(y))]

Otro de los supuestos que se debe de cumplir es la no existencia de la

autocorrelacion, i.e., que Corr(e;, €;_s) = 0.

Si los errores de nuestro modelo estuvieran autocorrelacionados los

coeficientes de regresion de la matriz § no serian estimadores eficientes, i.e.:
XTX)XTQX(XTX)~t = Var(8’) > Var(B) = a>(XTX)™?

donde Q = {Cov(e,¢;)}, es la matriz de covarianzas de los errores del

modelo y £ es el estimador de los coeficientes de regresion del modelo con

autocorrelacion, y 8 del modelo sin autocorrelacion.

La deteccion puede ser graficamente mediante la observacion de algun patron
de comportamiento contrastando los ¢;’s contra las observaciones y;’s, también

graficando €; vs €,_g, i.e., s periodos de rezago.

Estadisticamente, podemos detectar la autocorrelacibon mediante los
estadisticos de prueba Durbin-Watson, H-Durbin o Breusch-Godfrey que lo que
hacen es detectar si existiera alguna correlacién significativa de los errores con

periodos de rezago.
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Para remediar el problema de la autocorrelacion en un modelo enunciamos 2
métodos para ello:
1. Método de Cochrane-Orcutt.

2. Minimos cuadrados generalizados.

Por ultimo seria necesario comprobar la normalidad de los ¢; mediante pruebas
de normalidad o pruebas de bondad de ajuste con la distribucién Nor(0,s?I).
Este supuesto lo usaremos para generar intervalos de confianza, hipoétesis

estadisticas sobre los parametros del modelo como otros usos mas.

c. Componentes Principales como variables endégenas de un
Modelo de Regresion Lineal Mdltiple
El objetivo mas citado del uso de los componentes principales es hacer una
reduccion dimensional. En este estudio también utilizaremos esta técnica de
analisis multivariado para no dejar fuera del modelo a ninguna de las causas de

muerte y para evitar la multicolinealidad que pudiera presentar el modelo.

Consideremos el modelo de regresion lineal maltiple:
gX) = Bo + B1d® + Bd® + -+ B d™ + €
donde la matriz X es igual a un vector de 1's de w X 1 pegado con la matriz de

los fallecidos por edad y por causa de muerte de w X m.

Estandarizando las variables predictoras tenemos:

9X) = Bo + B1 2dD + B ,dPD + o+ By ,d™ + €
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1

g |1 zeddl
: w
donde ,d¥) = Lox
Saw
y X* =[1,D]

La idea de usar los componentes principales como variables predictoras es
crear las nuevas variables que sean ortogonales entre si, tal cual se describe

en paginas anteriores.

La j-ésima componente principal C; se puede escribir como:
Ci=aj ,dP +aj, ,dP + -+ ajy, ,d™
Una vez que se obtienen los componentes hay dos opciones para utilizarlas en
un modelo de regresion lineal maltiple:
1. La opcion clasica: hacer la regresion solamente con las componentes
principales que han sido seleccionadas, 0
2. La opcion moderna: hacer la regresion con todas las componentes
principales y luego aplicar técnicas de seleccion de variables para elegir

el mejor modelo.

Al hacer uso de los componentes principales como variables predictivas los
VIF’s son iguales a 1, lo cual indica la no existencia de multicolinealidad. El R?
de esta modelo y del modelo con las variables originales también es el mismo
ya que el coeficiente de determinacion es invariante a transformaciones

lineales.
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lll.  Método de correccién de pardmetros de la funcién de
Gompertz-Makeham del Dr. Alejandro Mina Valdés

Dado que la funciébn de Gompertz-Makeham ampliada se denota como

y(x) = Ka*w* b®" (donde y(x) es el estimado de los vivos a edad x) para

toda X =0,1,2,...,4m —1, se obtiene el logaritmo natural de la funcién Y(X).

Es posible realizar variaciones en ellos con el objetivo de calcular una mejor

aproximacion a los valores observados.

Dado que Y(X)=Ka*wb" para toda x=0,1,2,...,4m—1, se obtiene el

logaritmo natural de la funcién Y(X):
In y(x) = In(Ka*w* b*")

=InK +xIna+x*Inw+d*Inb (15)

Hay que calcular la derivada de la expresion (15):

0 0
—Iny(X)=—(InK +xlna+x*Inw+d*Inb
y(x) au( ) (16)

ay(x)

Al calcular la derivada se considera que:

0 1
— =——-d
v ny(x) v(X) y(x) (17)

mientras que la derivada del miembro derecho se puede expresar como:

% In y(x):iln K+£x|na+ix2Inw+£dxlnb+idxlnb
y(X) oK oa ow ob ad
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X 2
:idK+§da+d—db+lnbidx+X—dW (18)
K a b od w

0
El factor 8_ddx del penultimo término de la expresion (18) se puede presentar

de acuerdo al razonamiento siguiente: de acuerdo a las propiedades de los

logaritmos se puede expresar:

Ind* =xInd

Al obtener la derivada de la expresion anterior se observa que:

iIndX =ixlnd
od od

1 vy _ X
d—xd(d )_dd(d)

Por lo tanto, la derivada de d” con respecto a d es:

. od
d(d")=xd* (19)

Dado lo anterior, la expresion (18) se puede escribir como:

d* aod
—d X ——dk+ da+—db+xdxlnb—+—dw
Yo y(X) 0 i (20)

en consecuencia, la derivada de Y(X) es:

ay() = YO g 0 4L IV g iy inb 4 XY dw (21)
k a b d W

Para calcular los valores de los parametros a partir de la expresion (21) se

procede a linealizar dicha expresion, para ello se denota como:
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x =dy, X =Y, X =X(X%) x, =xd" X =xd° x =Xy,

c—% c, =2 c—@ c—InbgOI c—aW
k" a tp T d T w

Una vez hecho lo anterior, se sustituye en (21) estas variables, por lo que
puede expresarse en forma de regresion mdltiple lineal como se presenta a

continuacion:

X, =C, X, +C;X; +C, X, +C X5 +CXg

Se denotan las diferencias entre los valores observados y los valores teoricos

como dyx , de tal forma que sea posible calcular los coeficientes de regresion:

C,, C;, C,, C;, C; através de las siguientes ecuaciones normales:

4m 4m 4m 4m 4m 4m
le,ixz,i = CZZXZ,iXZ,i +CSZX2,iX3,i +C4ZX2,iX4,i +C52X2,ix5,i +C62X2,iX6,i
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
4m 4m 4m 4m 4m 4m
le,ixs,i = CZZXZ,iX&i +CBZX3,iX3,i +C4ZX3,iX4,i +C5ZX3,iX5,i +CGZX3,iX6,i
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1l i=1
4m 4m 4m 4m 4m 4m
le,ix4,i = szxz,ile,i +CSZX3,iX4,i +C4ZX4,iX4,i +CSZX4,iX5,i +C62X4,iX6,i
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
4m 4m 4m 4m 4m 4m
le,ixs,i = szxz,ixﬁ,i +CSZX3,iX5,i +C4ZX4,iX5,i +CSZX5,iX5,i +CGZX5,iX6,i
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

4m 4m 4m 4m 4m 4m
le,iXG,i = CZZXZ,iXG,i +C3ZX3,iX6,i +C4ZX4,iX6,i +CSZX5,iX6,i +CGZX6,iX6,i
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
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Para resolver este sistema de ecuaciones lineales simultaneas de cinco
incognitas puede emplearse el método de matrices (Mendenhall, Scheaffer.
1986); donde para encontrar la solucion al sistema es necesario conocer la

matriz integrada por los coeficientes de la regresion.

Las ecuaciones normales antes presentadas, pueden expresarse en forma

matricial de la siguiente manera:

4m 4m 4m 4m 4m 4m
sz,ixz,i zxz,ixa,i ZXZ,iXM ZXZ,iXS,i sz,ixe,i C, ZXLin,i
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
4m 4m 4m
ZE:XZJXEJ ZE:X X3|:E:X X4| ZE:X X5| :E:X3|X6| C3 :E:)ﬁ X
i=1 i=1 i=1
4m 4m 4m 4m

A= sz,ix4,i ZX iXa.i ZX iXa.i ZX iXs ZXMXGJ V= C, G = le,ix4,i
i-1 i-1 i=1 i=1
4m 4m 4m
:E:XZJX&i ZE:X X5| :E:X X5| ZE:X5|X5| ZE:X5|X6| CS j{:xi X
i=1 i=1 i=1
4am 4m 4m 4m
:E:XZJX6J :E:X X6| jz:x4lx6| :E:X5|X6| :E:XGJXGJ C6 :E:)ﬁ X
i=1 i=1 i=1 i=1

Para encontrar los coeficientes de la matriz V, se realiza la siguiente operacion:

V=A1G

De esta manera se calculan los valores de las c; y por consiguiente las

primeras correcciones a los parametros k,a,b,d y w de la funcibn Gompertz-
Makeham ampliada. Estas correcciones permiten obtener nuevas
aproximaciones para los parametros. Por lo tanto, los nuevos valores para

estos son:
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k, =k(l+c,), a, =a(l+c,), b =b(l+c,), d, =d (1+C% b)’ W, =w(1+cy)

A partir de estos valore se obtienen nuevos valores teoricos y por lo tanto

nuevas diferencias dy, . Lo anterior lleva un proceso iterativo que permitira ir

obteniendo aproximaciones cada vez mas satisfactorias. Es decir, el proceso
deberé repetirse hasta que la magnitud de las correcciones alcancen un valor
reducido tal que no logren cambiar sensiblemente los valores tedricos

obtenidos usando los valores de los parametros hasta esa iteracion.

En general, se observa que si k;, a;, b;,d; y w; son valores de la iteracion i, los

valores de esos parametros a la iteracion i + 1 seran:

kip =k@+¢,,), &, =a,(L+Cy,), by =bQ+c,,) d, =d (1"' CSVi% b)’ Wy =W (1+Co0)
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IV. Modelo de la Mortalidad Mexicana en funcién de las
causas de muerte que la generan

A. Modelo de la mortalidad mexicana usando las componentes
principales como variables
Los coeficientes de regresion utilizando componentes principales no son faciles
de interpretar porque en este caso las variables predictoras son combinaciones
lineales de las predictoras originales. Lo que hay que hacer es tratar de
expresar la regresion en términos de las variables originales para luego hacer

la interpretacion.

El modelo de regresion suponiendo que usaramos r de los m” componentes
obtenidos se denotaria de la siguiente manera:
gX)=G6=XB+e
=By + BC + B,C*+ -+ B.C" + ¢
donde X¢ =[1,C] =[1,D - a]

entonces g(X¢) = By + p1Day + B,Da, + -+ BDa, + €

La estimacion del vector de coeficientes S es la siguiente:

g = (XCTXC)_lXCTG

Para entender los coeficientes de regresion obtenidos, expresaremos el modelo
en términos de las variables originales. Para ello, comenzaremos a desarrollar

las componentes principales incluidas en nuestro modelo:
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m m m

GHO) = B+ 1 ) D + B, )y dD 4ok Y @ D) €

j=1 j=1 j=1

r m m T
=By + z z B i A9 =By + Z LAY z Braji
k=1 j=1 j=1 k=1

Denotaremos a la suma-producto de coeficientes de regresion y de los
coeficientes de la j — ésima fila de la matriz « de los componentes como

Yk=1Bra = &;, por lo que nuestro modelo queda como:
m
g(XE) = By + z 5, ,dD = By + 8, ,dD + 8, ,d® + - + 8, ,d™

dN-gy .
, entonces redefinimos nuestro modelo:

Por ultimo, ya que ,dY) =
a)

Zodo — d(])
GO = fo+ Y G ——— O+Z dm_z
= Sat Sat Sd(n

m
= B+ Z BrdV)
=

m

donde f; = o — ) B0 y fj =
- Sa0

Si tomamos una observacion Xf de la matriz original X¢, entonces

obtendriamos el valor esperado para la observacion i:

9(XE) = B + Bid;” + B3d;” + -+ Brd™

Al obtener el modelo de regresion lineal multiple de la variable dependiente
g(X£) en funcién de las causas de muerte solo resta expresar al modelo de

regresion logistica que buscamos ajustar a las q;, mediante las estimaciones §;:
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1 1

n(Xf) = =
K6 = e 1+ e~ (BitBidV+B3d P+ +7a™)

=q;

B. Impacto de las causas de muerte sobre la mortalidad mexicana

Con este modelo es posible entender el impacto en la mortalidad poblacional
total de cada causa de muerte. Cada una de ellas se encuentra ponderada en
el modelo obtenido y tiene una importancia significativa en la obtencién de las

probabilidades de fallecimiento por causa de muerte.

Para calcular las probabilidades estimadas ql.(” para la causa de muerte j
desarrollaremos el modelo obtenido de §; basandonos en la teoria descrita de

Decrementos Multiples:
q; = qf”, i.e., la probabilidad de fallecer es igual a la probabilidad de que una persona

de edad x fallezca por cualquier causa de muerte.

~(0) _ A(T)

Como g;” = 1—p; ’, entonces:
g" = _
' 1+ e 9(X)
—g(xC m
entonces . = 1 — ! I ot = 1_[ ()
pi - c cy — pi
14 e 9%) 14 e-9(x) i1

Desarrollaremos convenientemente a g(X¢):
* * 1 * 2 *
g(XE) = B + Bid;” + Brdi” + -+ Brd™

=By + ﬁ;(di(l) _ C?(1)) + ,B;(di(Z) _ 67(2)) ot ﬁ;l(di(m) _ a(m))
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Entonces:
© o~ {Bo+81(aP=aV)+43(a =P ) +--4 i (af™ -2™))
AT _
e 1+ e-9(x0)
= Lﬁﬂ(xc) . e-{ﬁ;(dl@)_&(l))_'_B; (di(Z)_&(2))+"'+Br*n(di(m)—a(m))}
14+ e 9
Bj
m - m p* . . m
_ 1_[ <Lﬂxc> /Z]=1ﬁ] .e_ﬁ;(dgl)_a(n) _ l_lp’l(j)
=1 1+ e9(x) =

Ahora, una vez que definimos ,p ’g), nos queda definir a g tal que §” =

i q(]) Una aproximacion que menciona Bowers nos servira para calcular las

g? usando las p ’J(C]):

a?’/
™

p) = (pl(r))

A(J)

Resta despejar a §;”” para obtener la relacion que necesitamos:

q'(j) _ ln(P '(j)) NG
i ln(pfr)) i

(J)) ~(0

X n(p7”) Q;
dondez 0 — Z ) g0 L(ﬂ Zzn(p )
m(p) T m(e”)

1

@
_ qz 1_[ G| _ i €3] A(T)
(r) +In P (r)) +n (pl )_ql
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A(])

Por tanto, queda expresado en términos del modelo obtenido y de los

fallecidos por cada causa de muerte como:

ﬁ’f
|[ e~Po ]/Zﬁlﬁf g (a0 d(n)]|
m (1 n e—g(XE)) e I
g9 = I | 1
! e—9(xf) 14 e-9(x0)
" (‘1 " e—goff))
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V. Método de proyeccién de la Mortalidad Mexicana a
través del modelo lineal de parametros diferenciales

El método de correccion de parametros que el Dr. Alejandro Mina propone en
su articulo Funciones de Sobrevivencia empleadas en el andlisis demogréfico

(2001) lo utilizaremos con el fin de hacer correcciones en los coeficientes g;'.
Entiéndase estas correcciones como el ajuste que requieren los coeficientes 7

para poder estimar la mortalidad por causa de muerte para los siguientes afos.

Dado que:

ql ( e—9(Xf > 1 1+ e-9(xf)
n|——

y resolviendo los logaritmos de esta ultima expresion la podemos simplificar
por:
A(7)

i =)\ g [0+ m(a0)] i (4 - ) ln(lq——q”)

Obtengamos ahora la parcial de 6qf’)/6[3]

Recordando que D(fh) = Df - h+ f - Dh,

si f(ﬁ] /Zm i" [_,80 + ln( (r))] ,B] (d(l) d(l)) y

,\i(‘r)
=)
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entonces vamos a obtener tanto de f(8;) como de h(B;) las parciales con

respecto a los coeficientes g7 conj = 1,2,..,m

Obtenemos de f lo siguiente:

of (B)) =< 1 Bi ) ( 1 )Z.GQ(XiC).e—g(xf)
3,3; ﬁlﬁ; (Z 1.3]) a;” 6,3;

l

A(‘E) ag(XiC) ag(Xc) ad(])

X jo———
donde e~9(X() = A(rw y ap; 9al)  ap; =5 dﬁ; por lo cual
of () =< 1B ) B B
0B; B () ) |9 g

Ahora, obtenemos de h lo siguiente:

[q(‘f)
l_ .
6h(3}*) a'\(l) Iﬁl(‘f) aq*i(l) eg(XiC) +1 aA(J) 1

1
1]
I

op; 9B} i[l"( U))Ji 0B} m(p”) | OB \im(5)5"

donde (T)/ ( )= — p9(xf )y (eg(X ) + 1) i)
b;
Por lo tanto:
(1) j 30 1 aAU)
W SR G O I e Pl
i l

- -
n(-a) T @Y (@

Entonces:
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. < 1 i ) [ B B ]
~(T m ¥ i 03
aql(]) B ln(l - ql( )) ]=1'8] (Z 1ﬁ]) dﬁ] q( )

A

aﬁ . i
/Z j=1B; =60 + in(37)] - B (¢ - a?)| In (p(Jl))p(r)
l l
( 1 B ) o ) b
ST pay)\ o)
n (59) 5 - ﬁ;/z n g [ + n(a)] - B;(a? - a®)
()
Ui — 03 | aB®
Sea a;; = Tl () Na”) , entonces:

A(]) A(T)

(A EE——

a'\(]) ﬁ] 1
a ,Bj ij® d ,8] 3] d :Bj /'B*
J

A dp;/B; lo entenderemos como la tasa de cambio que tendra el coeficiente g}

para formar parte del modelo que estimara la mortalidad por causa de muerte
del siguiente afio. En parrafos siguientes describiremos el proceso de

iteraciones que seguiremos para esto.

A(r)

24
Ya que obtuvimos el resultado anterior, lo usaremos para calcular a donde

u = (B, Bz, s Bm):

aq(‘r) aq(‘f) aq(]) i . ﬁ]
Jdu _ 6,6’] 6,8 _ b dﬁ
Jj=1 j=1
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~(T)
Z‘ lo tomaremos como las diferencias entre las c?i(r) del afio en el que se

u

Aa

calculo y las del afio anterior, i.e., si definimos a qffj como la probabilidad que

tiene una persona de edad i de fallecer antes de cumplir mas de i + 1 por

cualquier causa en el afio n, entonces:

~(T)
98, " _ g — @
au Ln ,n—1

Ahora, formaremos un modelo lineal con los parametros diferenciales g;/dp;

como coeficientes de un modelo de regresion lineal de la siguiente manera:

2q® ; oo DN L ]
1 v =dﬁ—[;,f, donde el subindice (j,1) indica el j — ésimo parametro
]

a; = ou

diferencial de la 1" iteracion.

Entonces:
a; = a;16011 + a0, + -+ a1 + €

Definimos el modelo de forma matricial:

ao Ao1 doz 7 Qom [011] €o

a a a o g 7] €

Sea a= :1 IA = :11 :12 . :m ) 91 = | 2;'1 i y € = 31
Ay-1 Apy-11 Aw-12 411 |_9m,1J €w—-1

entonces a = A0 + €, donde 8 = (ATA) 'ATa

Una vez obtenidos los coeficientes 6;,, recordemos que 6;, = p;/dp;. Por
tanto, 1/6;, = dp;/p;. Definiremos a f;, como los coeficientes de nuestro
modelo correspondientes al afio n. Por consiguiente:

ﬁf,z = ﬁ;,l : (1 + 1/9j,1)' :8;,3 = :8;,2 : (1 + 1/9j,2)’ "'Jﬁ;n+1 = ﬁ;,n : (1 + 1/9]',71)
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Conclusiones

Este trabajo contribuye de manera significativa a las lineas de investigacion
gue existen en la Demografia con respecto al conocimiento del comportamiento
futuro de cada causa de muerte. La metodologia propuesta ayudard a conocer
el impacto que las causas de muerte tengan sobre la poblacion bajo estudio en
siguientes afos teniendo la ventaja que en nuestro modelo podemos estimar el
comportamiento futuro de todas las causas de muerte, ademas de requerir

poca informacién historica.

Ademas, la propuesta es muy elastica, es decir, la metodologia no es estricta
en la modificacion al uso exclusivo del modelo de parametros diferenciales en
el modelo de analisis de regresion. Ni tampoco en cuanto al uso del modelo de
regresion logistica. Contribuye a una vision mas del uso de la teoria actuarial
en la que existen algunas investigaciones enunciando ésta como punto de

partida para el analisis demografico del fenémeno de la mortalidad.

En cuanto a probar esta metodologia, se requerira de mas tiempo para probarla
en un ejercicio practico asi como los ajustes que requiera el modelo.
Técnicamente, el modelo respeta las propiedades de la teoria matematica y
estadistica utilizada pero que, sin embargo, dejamos pendiente el estudio de
los resultados que obtengamos para compararlos con el comportamiento de la
mortalidad observada hasta ahora y asi poder detectar inconsistencias en la

metodologia.
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En lo personal, dejo abierta la posibilidad de profundizar mas en el tema de
proyecciones de mortalidad, tema que adquiere cada vez mayor importancia
por la planeacion estratégica de los sistemas de salud, areas financieras y
deméas sectores que se pueden ver impactados por los cambios en la

mortalidad por causa de muerte.
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