=—">¢!

CIONAL AUTONOM4
TR L L)
<

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA
DE MEXICO

FACULTAD DE CIENCIAS

Modelos de supervivencia para empresas de la Zona
Metropolitana del Valle de México: Analisis comparativo
de métodos paramétricos y no-paramétricos

TESIS

QUE PARA OBTENER EL TITULO DE:

Actuario

PRESENTA:
Diego Adonai Camarillo Garrido

DIRECTOR DE TESIS:
Dr. Omar de la Riva Torres

Ciudad Universitaria, Ciudad de México, 2018




e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.






1. Datos del alumno

Camarillo

Garrido

Diego Adonai

59131170

Universidad Nacional Auténoma de México
Facultad de Ciencias

Actuaria

310021401

2. Datos del tutor
Dr

Omar

De La Riva

Torres

3. Datos del sinodal
Men C
Antonio
Soriano

Flores

4. Datos del sinodal
Act
Francisco

Sanchez

Villarreal

5. Datos del sinodal
Act

Harim

Garcia

Lamont

6. Datos del sinodal
Men C

Fernando Daniel
Pérez

Arriaga

7. Datos del trabajo escrito

Modelos de supervivencia para empresas de la Zona Metropolitana del Valle de México: Anélisis
comparativo de métodos paramétricos y no paramétricos

86p

2018






Indice General

INErOAUCCION 1ivvininiiniiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiutetistateesasetseonssssssessssnsessssnssssnsssssenssssssassssnssssssnsns 8
Capitulo I Marco referencial.......ccceuiuiuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinrrrrreeaaes 10
1.1 INETOAUCCION ..ttt ettt et eeens 10
1.2 Planteamiento del eStudio ........cooeuuiiiiiiiiiiiiiii e 11
1.2.1 ODJEEIVOS 1ttt ettt ettt 11
1.2.2 Campo de aNALISIS «.oviiiiiiiiii e 12
1.2.2.1 Zona Metropolitana del Valle de MéxXiCO.........ovviiiiiiiiiiiiiiniiiiiiiiiciiineceeie 12
1.2.2.2  MiPyMES €0 MEXICO..ctttttuiiiiiiieeiiiiiiii e 14
1.2.3 Estratificacion de 10S NeZOCIOS ... .uuuuiiie ittt 15
1.2.4 Clasificacion SectOrial ..........oceiiiiiiiiiii e 17
1.2.5 Algunos Resultados de los Censos Econdmicos 2014 ........cooeeeeiiiiiiiiiiiiineeeiieennn. 18
1.2.6 Definicion del problema ........oooiiiiiiiiiiiiii e 21
1.3 Fuentes de informaciOn «........oooiieiiiiiiii e 22
1.3.1 Esperanza de vida de los negocios en MéxXiCOo........cevuviiiiiiiiiniiiiiiiiiiiiiiinicii 22
1.3.1.1  Resultados Generales...........ooiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 22
1.3.1.2  Tablas SUPEIVIVEIICIA «.c.uuuiiiiiiiiiiiiiis e 24
1.3.2 Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econdémicas.........cccccooeeeevruniieennnn. 26
1.3.3 Variables fuera del DENUE ...ttt 27
1.3.3.1 Producto Interno Bruto per capita.....ccccooeiiiiiiiiiiiiiiiniiiiiiiniic e 27
1.3.3.2  Indice de Marginacion ............cooeeoeiioeieeeeeee e, 28
1.3.3.3 Remuneracién anual promedio pOr PersONa.........cc.uvveeiiriiieiiiiiieeiiiineereiiinnen 29

14 Generacién base de datos con indicador de CIerre ..........ooeeeiiiiiiiiiiiiiieeiiiiiiiieee e 29
14.1 Ajuste a los estratos de personal ocupado del DENUE. ..., 29
1.4.2 Calculo probabilidades de cierre COnjUNtAs ........ueiiieeeeiiiiiiiiiiiie e 30
1.4.3 Asignacién de probabilidad de CIerre ............eiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 31
1.4.4 Seleccién usando un muestreo estratificado .........oevieeiiiiiiiiiiiiii 32
Capitulo IT Analisis de Supervivencia......ocvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiirceeaeaae, 33
2.1 DEfINICIONES «.eeetiii e et 33
2.2 Introduccion a los datos de SUPErvIvVenCia .........eeeeuiuriiiiiiniiiiiiiineiiiiin e, 33
2.3 Funciones para el modelado de la supervivencia.........ccccoeveieiiiiiiiiiiniiiiiinniinnce, 34
2.3.1 Funcion de supervivencia.......c..uviiiiiiiiiiiiiici s 35
2.3.2 Funcion de densidad ..........oiiiiiiiiiiii 35
2.3.3 FUuncion de TIESZO0 «.ce.uuniiiiiiiieii e 36
2.4 Relaciones entre las funciones de SUPErvVIVENCIa .......uuuiiiieiiiiiiiiiiiiiieeeei e 36
2.5 CASOS QISCTEEOS ettt e e ettt ettt e ettt e e e e e e e e ettt e aeee e 37



2.6 Distribuciones de los tiempos de falla ... 38

2.6.1 EXPOnencial.......ooiiiiiii 38
2.6.2 WEIDULL e e 39
2.6.3 L0 LIS ICa cuuneieiii e 39
2.6.4 Log-normial..cccouuniii e 40
2.6.5 Otros modelos PATAMETTICOS .. eeiiiiiiiiiiiiii et 41

2.7 Procedimientos no-paramétriCoS. .......couuuiiiiiiiiiiiiiiiin e 41
2.7.1 Estimador de Kaplan-Meier .........cccouuiiiiiiiiniiiiiiiciii e 42
2.7.2 Comparacién de dos funciones de SUPeErvivencia.........cccvvvvueiiiiieiiiiiiiiiiiinnneeeee 43
2.7.2.1 Prueba de Log-Rangos.........ooeiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 43
2.7.2.2  Prueba de WILCOXOM «..uuiiiiiiiiiiiiii et 45

2.7.3 Comparacién de tres 0 mas grupos de SUPErvivencia ..........ceeeeeeeeeeieeiiiiiinnnneeeen. 45

2.8 Modelo de Riesgos Proporcionales...........oveieeuiieiiiiiiniiiiiiieiiiiiseeis e 47
2.8.1 Inclusién de variables y factores en el modelo .........coouuveiiiiiiiiiiiiiiiiiii, 47
2.8.2 Estimacién del modelo de riesgos proporcionales...........cccoviiiiiiiniiiiiiniiiinnnn.n. 49
2.8.3 Validacién del supuesto de riesgos proporcionales ..........cccocovveieiiiiiiiiiiiinieiinnnnn.e. 50
2.84 Comparacién de modelos alternativos........oooouuiiiiiiiiiiiiiiiiii e 51

2.9 Modelo de vida acelerada ......uuiiiiiuiiiiiiiiciiii e 53
2.9.1 Representacion log-lineal del modelo de vida acelerada...........ccceeevveiinieiiinnannnn.. 55
2.9.2 Modelos paramétricos de vida acelerada ..........cccuuuvveiiiiiiiiiiiiiniiiiiiinieiiiineeeenaen, 56
2.9.3 Ajuste y comparacion de modelos de vida acelerada...........c..ccovveeeeiiiiineerinnnnn... 57
Capitulo III Ajuste y andlisis de los modelos de supervivencia........cccceuvuvuinrnnnen.. 59
3.1 INETOAUCCION ..ttt ettt e e e eeens 59
3.2 AnAlisis EXPlOTAtOrio......ouuuutiii e 59
3.3  Estimacién no paramétrica (Kaplan Meier) .........ccocceiiiiiiiiiiiiiiiiiiiciiieciccee, 65
3.3.1 Comparaciéon de la supervivencia entre grupos ........oeeeeeieeiiiiiiinieeeiieiiiiiiaaeeeeeene 67

3.4 Ajuste de un modelo PAramEtTICO. ... uuuuuuii i e ettt 70
3.4.1 Inclusién de variables exXplicativas ......oveevvuiiiiiiiiiiniiii 72

3.5 ANALISIS COMPATATIVO «oetiiiiiiiiiie ettt ettt e e e e e eeeeaes 74
3.6 Evolucién geografica de la sSupervivencia .........o.uuueiiiieeiiiiiiiiiiiiie e 75
(@70 s e L 6] 0 o <1 77
7 41 <o T e 78
231 0 e =4 - ¥ i - N 86






Introduccion

El siguiente documento presentara el andlisis para el ajuste de modelos de supervivencia no
paramétricos y paramétricos a empresas de la Zona Metropolitana del Valle México con el fin de

obtener informacion mas precisa de los factores que alteran el tiempo de cierre de las mismas.

La esperanza de vida al nacer de las empresas a nivel nacional en México es de 7.8 afios!; esta cifra
varia dependiendo la entidad federativa o el sector econémico en que se clasifique a la empresa; en
las entidades del Estado de México y la Ciudad de México se concentra el 22.4 % 2 de las unidades
econ6émicas del pais, siendo estos negocios fuentes de empleo para millones de personas, se plantea

la necesidad de analizar los factores que ocasionen su cierre.

El analisis de supervivencia es una rama de la estadistica aplicable en areas como biologia,
demografia, ingenieria, medicina y economia, su propésito es modelar el tiempo de falla o el
tiempo cuando se observa un evento. Existen diferentes técnicas para analizar la supervivencia
basadas en estadistica paramétrica y no-paramétrica, apoyandose ambas en el modelado de
funciones que aportan informacion al tiempo de falla como la funcion de supervivencia y la funcion
de riesgo. Una de las grandes ventajas del andlisis de supervivencia es su manera de afrontar la
pérdida de informacion del evento de estudio, fendmeno conocido como censura, la cual, por la

naturaleza de la informacién, es muy comun en este tipo de anélisis.

Actualmente existen paquetes estadisticos que son de gran utilidad para modelar este tipo de
eventos, esto ha ayudado a que diversos profesionistas, principalmente en el campo de la medicina,
usen estas herramientas para obtener conclusiones propias aplicables a sus areas de desempeno.
Gracias a estas ventajas es posible analizar el problema desde las distintas técnicas para el

modelado de la supervivencia y asi poder elegir cual se ajusta mejor a la realidad.

En el capitulo I de este documento se analizard algunos resultados de estudios previos en el
ambito de demografia econémica en México realizados por el Instituto Nacional de Estadistica y
Geograffa (INEGI) y cémo estos han sido la base para la generaciéon de la informaciéon usada para
el estudio presentado, posteriormente se realizard un anélisis exploratorio y descripciéon de las

variables que conforman nuestra poblacién de estudio.

Los concepto basicos utilizados en el analisis de supervivencia, asi como el sustento estadistico de
los distintos modelos; las ventajas y desventajas de cada uno de ellos, se describen en el capitulo
1L

VINEGI, Esperanza de vida de los Negocios en Mézico, 2016.
2 INEGI, Censos Econdmicos 2014.



En el capitulo III se presentaran los resultados y la metodologia seguida para el ajuste de diversos
modelos con el método de Kaplan Meier para distintos grupos de empresas. También se describira
el proceso para la seleccion de un modelo paramétrico para los tiempos de falla y finalmente se

analizara el impacto de las variables que afectan dicho fenémeno.



Capitulo 1

Marco referencial

1.1 Introduccion

Actualmente, en la zona conformada por la Ciudad de México y el Estado de México, segin
informacién de los Censos FEconomicos realizados por el INEGI en 2014, existen alrededor de 1
millén de unidades econémicas®, las cuéles son fuente de empleo para més de 5.5 millones de

personas.

En México se observa un comportamiento de muertes y nacimientos de negocios con gran
frecuencia, por lo que su movilidad demografica es considerada elevada, esta movilidad es
generalmente observada en los establecimientos micro, pequenos y medianos. Del periodo 2009-
2012 se observé que para las micro, pequefias y medianas empresas (MiPyMES) en el Estado de
México y en la Ciudad de México un crecimiento neto de 5 % y 0.3 %* respectivamente (INEGI,
2012).

La demografia econémica en México hace énfasis en el estudio de los fenémenos ocurridos durante
la vida de los negocios. En esta linea de investigaciéon, el INEGI, con estudios como el de
Esperanza de wvida de los negocios y Andlisis de la demografia de los establecimientos ha

proporcionado una base para analizar mas a fondo el problema de la supervivencia de los negocios.

La supervivencia de los negocios en México depende de diversos factores, entre otros, los que son

mas faciles de caracterizar, debido a la informacién que se encuentra disponible, son:

* El tamafio del negocio
* Tipo de actividad que realiza o sector

e  Ubicacién geografica

% Las unidades econémicas comprenden los establecimientos y las empresas que comparten la misma razén social en
actividades como Construccién; Transportes; Servicios financieros y de seguros; Electricidad, agua y gas; y

Telecomunicaciones.

Y INEGI, Andlisis de la demografia de los establecimientos 2012.
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1.2 Planteamiento del estudio

1.2.1 Objetivos

El objetivo general es la aplicacion de los modelos estadisticos de supervivencia en una poblacién
no humana, en este caso, empresas de la Zona Metropolitana del Valle de México.

Se plantea la generacion y ajuste de distintos modelos para negocios de la ZMVM, la cual incluye
las 16 delegaciones de la Ciudad de México, 59 municipios del Estado de México y 1 municipio del
Estado de Hidalgo; éste tltimo no se considerara en el presente estudio debido a que su inclusién
implicaba realizar un analisis completo de las tasas de supervivencia en empresas de todos los

municipios del estado de Hidalgo.

La poblacién de estudio seran los negocios de 0 a 250 personas que actualmente se encuentran
registrados en el Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas (DENUE).

Entre los principales objetivos de este estudio se destacan:

* Realizar una simulaciéon del tiempo de falla de los negocios registrados en el DENUE con
base en la experiencia de la esperanza de vida de los negocios por sector y tamaio, esto
con el fin de generar una base de datos que sirva para ajustar los modelos de

supervivencia.

* Ajuste de distintos modelos No-Paramétricos para las 2 entidades, 4 sectores y 6 grupos de
tamanos de las empresas por personal ocupado, con el propodsito de evaluar si existen
diferencias significativas entre las variables que afectan las tasas de supervivencia entre

distintos grupos.
e Verificar si es factible el ajuste de un modelo paramétrico con el fin de conocer si la
utilizacién de una distribucién de probabilidad concreta es adecuada, ademéas de evaluar si

es factible la inclusiéon de covariables predictivas.

* Ubicar geograficamente la funcién de riesgo a través del tiempo mediante mapas regionales

por municipio y delegaciéon con base en la simulacién efectuada.
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1.2.2 Campo de analisis

Se eligi6 el universo de MiPyMES debido a que, cémo veremos mas adelante, son los

establecimientos estan mas expuestos a detener sus actividades; el estudio abarca los municipios y

delegaciones del Estado de México y Ciudad de México que forman parte de la ZMVM, esto

debido a su importancia en el &mbito econémico, financiero y cultural en México.

1.2.2.1 Zona Metropolitana del Valle de México

Segin la definicién del Consejo Nacional de Poblaciéon (CONAPO): “una zona metropolitana es el

conjunto de dos o mds municipios donde se localiza una ciudad de 50 mil o mas habitantes, cuya

area wurbana, funciones y actividades rebasan el limite del municipio que originalmente la

contenia, incorporando como parte de si misma o de su drea de influencia directa a municipios

vecinos, predominantemente urbanos, con los que mantiene un alto grado de integracion

socioeconomica”. En el mapa 1.1 se muestran las 59 zonas metropolitanas de México.

Mapa 1.1 : Zonas Metropolitanas de México

Zonas metropolitanas de la Republica Mexicana Nam._Zonas metropolitanas

Entidad federativa

28 ZM de Cuemavaca
29 ZM de Cuautla
— 30 ZM de Tepic
- ol 31 ZM de Monterrey
1 . 32 ZMde Oaxacs
';“01 03 1 = = 33 ZM de Tehuantepec
11 - 34 ZM de Puebla-Tiaxcala
35 ZM de Tehuacan
36 ZM de Querétaro
37 ZM de Cancin
2ZM de San Luis Polosi-Solecad
e Graciano Sanchez
2ZM de Rioverde-Ciucad
Femandez
40 ZM de Guaymas
41 ZM de Vilahermosa

42 ZM de Tampico

43 ZM de Reynosa-Rio ravo
4 ZM de Matamoros

45 ZM de Nuevo Laredo
46 ZM de Tlaxcala-Apizaco
a7 2ZM de Veracruz

48 ZMde Xalspa

49 ZMde Poza Rica

50 2ZM de Orizaba

51 ZMde Minatitdn

52 ZM de Coatzacoalcos

56 ZM de Zacatecas-Guacalupe
57 ZMadeCelaya

58 ZM de Tianguistenco

ZM de Tezitian

Morelos
Morelos

Puebla-Tlaxcala
ebla

Querétaro
Quintana Roo

San Luis Potost

San Luis Potost
Sonora

Tabasco
Tamaulipas-Veracruz de ignacio
de la Liave

Tamulipas

Tamaulipas

Tamaulipas

Tlaxcala

Veracnuz de Ignacio de la Lisve
Veracnuz de Ignacio de la Lisve
Veracnuz de Ignacio de la Lisve
Veracnuz de Ignacio de la Lisve
Veracnuz de Ignacio de la Lisve
Veracnuz de ignacio de la Lisve
Veracnuz de Ignacio de la Lisve
Veracnuz de Ignacio de la Lisve
Yucatén

Zacatecas

Guanajuato

México

Puesla

Nom. Zonas metropolitanas Entidad federativa
01 ZM de Aguascalientes Aguascalientes
02 ZMde Tijana Baja Calfornia
03 ZMde Mexicali Baja California
04  ZMdeLa Laguna Coshuila de Zaragozs-Durango
05 2ZMde Saltilo Coahuila de Zaragoza
06 ZM de Monclova-Frontera Coahuila de Zaragoza
07  ZMde Piedras Negras Coshuila de Zaragoza
08 ZM de Colima-Vilia de Alvarez Colima.
03 2Mde Tecoman Colima
10 ZM de Tuxtia Gubérrez Chiapas
1 ZMde Jusrez Chinuahua
12 ZM de Chihuahua Chihuahua
13 ZM del Valle de México Distrito Federal-Hidalgo-México
14 ZMde Leon Guanajusto
15  ZMde San Francisco del Rinctn  Guanajuato
16 ZM de Morolesn-Uriangato Guanajuato
17 ZM e Acapuico Guerrero
18 ZMde Pachuca Hidalgo
18 ZMde Tulancingo Hidalgo
20 2ZM de Tula Hidalgo
21 2Mde Guadalsjara Jalisco
22 ZM de Puerto Vallarta Jalisco-Nayarit
23 ZM de Ocotlan Jalisco
24 ZMde Toluca México
25 ZMde Morelia Michoacdn ce Ocampo
26 2Mde Zamora-Jacona Michoacan ce Ocampo
27 2Mde La Piecac-Pénjamo Guanajuato-Michoacan ce Ocampo

Fuente: Minimonografia. Las zonas metropolitanas en México. Censos Econdmicos 2014.
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En México, actualmente existen 59 zonas metropolitanas. La Zona Metropolitana del Valle de
México es la de mayor relevancia en el pais, debido principalmente a su poblacidn; ésta cuenta con
més de 20 millones de habitantes, lo que es equivalente al 17 % ° de la poblacién nacional.

La importancia econémica de la ZMVM radica en que en ella se encuentran el mayor ntimero de
negocios y actividades econdémicas del paifs, generando cerca del 18 % de los empleos en México y
23 %9 del Producto Interno Bruto PIB.

A continuacién en la grafica 1.1 se muestra una comparacién de las principales zonas
metropolitanas de la OCDE y su aportacion en el PIB del pais, como podemos observar, la ZMVM
se encuentra por debajo de la aportacién en el PIB comparado con otras con caracteristicas
poblacionales similares:

Grafica 1.1: Proporcion de la poblacién nacional vs proporcién del PIB de las ciudades mas grandes
de la OCDE, 2010
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Fuente: Regions at a Glance, Metropolitan areas. OECD Regional Database

? INEGI, Censo de Poblacion y Vivienda 2010.
¢ Estudios Territoriales de la OCDE , Valle de México, Mézico.
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1.2.2.2MiPyMES en México

Conocer la dindmica de las micro, pequenias y medianas empresas es importante es debido a que

éstas representan méas del 90% de las empresas alrededor del mundo, en América Latina entre el
95 -99 % ".

Para México, segin resultados de los Censos Econdmicos de 2014, el 99.8 % de los
establecimientos eran MiPyMES, teniendo un total del 71.2 % del personal ocupado, como se
muestra en la Grafica 1.2.

Grafica 1.2: Caracteristicas econémicas segiin variables seleccionadas por tamano de los

establecimientos, 2013
100 -

95.4
75-
69.4
64.1
58.7 Tamano
. Grande
50~ Mediana
39.8 Micro
Pequena
28.8 .
v 8.6
6.3 6.6 :
3.6 24 12.6
9179 I 9895 10.1
3.6
e & ]
Acuvc;s fijos Estableclimlentos Personallocupado Producc;on bruta Remune.raciones

Fuente: INGEI, Censos Econdémicos 2014.

Es comtun relacionar eventos demograficos, generalmente asociados a poblaciones humanas
(nacimiento, muerte) a otros ambitos como el de este tipo de andlisis ya que tienen una

interpretacion similar.

Es normal suponer que la vida de los negocios esta ligado al tamano de éstos, por lo tanto, una
empresa de menor tamafio estd mas expuesta a finalizar sus actividades que una empresa mas
grande, el INEGI ha realizado estudios para determinar el grado de movilidad de los

establecimientos, principalmente enfocados en los de tamafio de 0 a 100 empleados.

"INEGI. Micro, pequetia, mediana y gran empresa. Estratificacion de los establecimientos Censos Econdmicos
2104. 2015
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Segin datos del estudio Andlisis de la demografia de los establecimientos 2012, en el cual se
realiz6 un seguimiento a una muestra de establecimientos del subconjunto de MiPyMES de 0 a
100 empleados de los sectores manufacturero, comercio y servicios no financieros; a nivel nacional,
durante el periodo de abril 2009 — mayo 2012, hubo un 28.3 % de nacimientos de este tipo de
establecimientos, la proporciéon de muertes fue del 22 % , al restar esas proporciones se obtiene un
crecimiento del 6.2 % durante 37 meses.

Estos resultados varian dependiendo del sector, siendo el de servicios no financieros el que mayor
dinamismo tuvo al registrar un 8 % ® de crecimiento neto. (Ver Gréfica 1.3)

Gréfica 1.3: Porcentaje de nacimientos y muertes de establecimientos por sector de actividad en un

periodo de 37 meses

30.7
30~
28.4
20.4
20~ L
Medicion
16.7 Crecimiento
. Muertes
Nacimientos
1 -
? 8.6
DS
ST/
0-
Comercio Manufacturas Servicios

Fuente: INEGI, Andlisis de la demografia de los establecimientos 2012

1.2.3 Estratificacion de los negocios

Los parametros que existen para medir el tamano de un negocio se basan principalmente en el
ntmero de personal ocupado y el monto de ventas o ingresos anuales. El criterio utilizado
actualmente en México para definir a la micro, pequena, medianas empresas se muestra en la
Tabla 1.1:

8 INEGI, Andlisis de la demografia de los establecimientos 2012.
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Tabla 1.1: Estratificacion de las empresas por sector y tamano
Rango de nimero Rango de monto de ventas Tope maximo

Tamano Sector . .
de trabajadores anuales (mdp) combinado*
. Todos Hasta 10 Hasta $4 4.6
Micro
Comercio Desde 11 hasta 30 Desde $4.01 hasta $100 93
Pequena Industria y Servicios Desde 11 hastab0 Desde $4.01 hasta $100 95
Comercio Desde 31 hasta 100
Desde $100.01 hasta $250 235
Mediana, Servicios Desde 51 hasta 100
Industria Desde 51 hasta 250 Desde $100.01 hasta $250 250

Fuente: Diario Oficial de la Federacion, 30 Junio 2009

Siendo Tope Méximo Combinado = (Trabajadores) X 10% + (Ventas Anuales) X 90%. El tamaifio
de una empresa estd basado en el puntaje obtenido de la férmula del Tope Maximo Obtenido y no

debera ser mayor a éste, considerandose como grandes empresas las que no se encuentren dentro

de ésta clasificacion.

Para efectos de los mas recientes Censos FEconomicos realizados por el INEGI, se realiza una
estratificacion basada en el personal ocupado, aunque también existen otras estratificaciones

basadas en ingresos, produccién bruta y activos fijos. (Ver Tabla 1.2).

Tabla 1.2: Estratificacién usada en Censos Econémicos

0Oa?2
3ab
6 a 10
11 a15
16 a 20
21 a 30
31 a 50
51 a 100
101 a 250
251 a 500
501 a 1000
1001 y mas
Fuente: INEGI, Censos Econdmicos 201/

La identificaciéon de las unidades econdmicas conocidas como MiPyMES cuenta con criterios
reconocidos por organismos como la Unién Europea y la OCDE. Estos criterios dependen del fin
para el que se realice el estudio; siendo, personal ocupado, ventas anuales y el balance anual los
ocupados para fines legales y administrativos. Para fines estadisticos el tnico criterio utilizado es

el de personal ocupado®.

Y INEGI. Micro, pequefia, mediana y gran empresa. Estratificacién de los establecimientos Censos Econdémicos

2104. 2015
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1.2.4 Clasificacion Sectorial

En la informacién recabada por los Censos Econémicos se obtienen datos de todas las actividades
econ6émicas del pais, exceptuando las agricolas, ganaderas y forestales; las cuales son descritas en
el Censo Agropecuario. Las actividades econémicas que cubren los Censos FEcondmicos se
describen en la Tabla 1.3:

Tabla 1.3: Clasificacién sectorial usada en el SCIAN 2013

Clave Actividad

11 Pesca y agricultura

21 Mineria

22 Electricidad, agua y gas

23 Construccién

31-33 Manufacturas

43 Comercio al por mayor

46 Comercio al por menor

48-49 Transportes, correos y almacenamiento

51 Informacién en medios masivos

52 Servicios financieros y de seguros

53 Servicios inmobiliarios y de alquiler de bienes muebles e intangibles

54 Servicios profesionales, cientificos y técnicos

55 Corporativos

56 Servicios de apoyo a los negocios y manejo de servicios y desechos, y servicios de
remediacién

61 Servicios educativos

62 Servicios de salud y de asistencia social

71 Servicios de esparcimiento culturales y deportivos, y otros servicios recreativos

72 Servicios de alojamiento temporal y de preparacion de alimentos y bebidas

81 Otros servicios excepto actividades gubernamentales

93 Actividades legislativas, gubernamentales, de imparticién de justicia y de organismos

internacionales y extraterritoriales

Fuente: INEGI, Censos Econdmicos 201/

Las claves de clasificacién estd basado en el Sistema De Clasificacién Industrial de América del
Norte (SCIAN), la versién més reciente es la de 2013. Este sistema se utiliza para analizar y
difundir informacién estadistica de una forma estandarizada para América del Norte. En la
clasificacién actual ocupada en el SCIAN, existen 20 sectores de actividad econémica, los cuales se
dividen en 94 subsectores, 303 ramas, 614 subramas y 1 059 clases de actividad, de las cuales 981
fueron objeto de los Censos Econdémicos 2014.

Es comtn que en los Censos Econdmicos se consideren 4 grupos de actividades econémicas los

cuales de ahora en adelante consideraremos s6lo como sectores; Manufacturero, Comercio,

Servicios y Otras actividades econémicas.
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Las actividades del sector manufacturero se dedican a la transformacién de materias primas en
nuevos productos para su distribucion y consumo. La manufactura es la actividad del sector
secundario de la economia, también es conocido céomo sector industrial. Este tipo de unidades

econbémicas usan maquinaria accionada por energia y equipo manual.

El sector comercio incluye las actividades de comercio al por mayor y comercio al por menor.
Comprende unidades econémicas dedicadas principalmente a la compra-venta; actdan

principalmente como intermediarias entre negocios.

El sector servicios es el que concentra mas actividades; incluye Informacién en medios masivos;
Servicios financieros y de seguros; Servicios inmobiliarios y de alquiler; Servicios profesionales,
cientificos y técnicos; Corporativos; Servicios de apoyo a los negocios y manejo de desechos;
Servicios educativos; Servicios de salud y de asistencia social; Servicios de esparcimiento,
culturales y deportivos; Servicios de alojamiento y de preparacién de alimentos; Otros servicios,

excepto gobierno.

En el Resto de los Sectores econdmicas se concentraron las actividades de Pesca y acuicultura;

Mineria; Electricidad, agua y gas; Construccién; y Transportes, correos y almacenamiento.

1.2.5 Algunos Resultados de los Censos Econémicos 2014

Se denomina establecimiento a la unidad econémica que en una sola ubicacién fisica, asentada en
un lugar de manera permanente y delimitada por construcciones o instalaciones fijas, combina
acciones y recursos bajo la direccién de una sola entidad propietaria o controladora, para realizar
actividades de produccién de bienes, comercializacién de mercancias o prestacion de servicios, sea

con fines de lucro o no.

El Sector privado y paraestatal’’ por unidades econémicas representa el objeto de estudio sobre el
panorama de las micro, pequefias, medianas y grandes empresas, debido a que comparten una
tematica censal en comin, la cual comprende una amplia gama de variables, a diferencia del resto

de las unidades de observacién.

La distribucion del total de establecimientos a nivel nacional y la importancia del Sector privado
y paraestatal se muestra en la Tabla 1.4.

10 El sector privado y paraestatal comprende a los productores de bienes o de servicios que realizan actividades
econdmicas como personas fisicas o sociedades constituidas como empresas, incluidas aquellas con participacion

estatal y las empresas productivas del estado cuya finalidad es la produccion de bienes y servicios de mercado.
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Tabla 1.4: Distribucion del total de establecimientos y personal ocupado

L. Personal
Establecimientos Personal ocupado L.
ocupado/Establecimientos

Total de establecimientos (universo total) 5,654,014 29,642,421 5.24
Establecimientos que iniciaron actividades en 2014 403,728 691,663 1.71
Establecimientos con actividades en 2013 5,250,286 28,950,758 5.51
Captacion por muestreo en area rural 705,135 1,839,885 2.61
Captacion por recorrido total 4,545,151 27,110,873 5.96
Servicios publicos y asociaciones religiosas 283,109 5,534,515 19.55
Sector privado y paraestatal por establecimientos 4,262,042 21,576,358 5.06

Sector privado y paraestatal por unidades
.. 4,230,745 21,576,358 5.10
econdémicas

Fuente: INEGI, Censos Econdmicos 201/

Las unidades econdémicas del pais han presentado un crecimiento en cuanto a ntmero de
establecimientos y personal ocupado; de 2003 a 2008 se observé un crecimiento del 23.9 % tanto
para el ntimero de establecimientos como en el personal ocupado y para el periodo de 2008 a 2013
el crecimiento fue de 13.6 % y 7.3 % para establecimientos y personal ocupado respectivamente.

En el dltimo periodo los cambios maés significativos se dieron en el estrato de 0 a 2 personas se
registré un 26.9 % de crecimiento en el ntimero de establecimientos y 21.6 % de crecimiento en el

personal ocupado.
Del total del Sector privado y paraestatal 98.6 % de las unidades econémicas y 91.1 % del

personal ocupado correspondian a los sectores Manufacturero, Comercio y Servicios en conjunto;

mientras que lo restante pertenece a otras actividades econémicas.

Grafica 1.4: Estructura Sectorial (porcentaje) de las unidades econémicas a nivel Nacional, Estado
de México y Ciudad de México

Nacional Estado de México

1.2%7.6% 0.7% 9.7%

50.7%

54.2%
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Sector

20% 11.6%

Comercio
- Manufacturero
Resto de los sectores

. Servicios no financieros

48.3%

Fuente: INEGI, Censos Econémicos 2014

Como se puede observar en la Gréfica 1.4 la estructura sectorial en el Estado de México y en la
Ciudad de México es similar a la nacional, eso es claro si tomamos en cuenta que en estas

entidades se concentra el 22.4 % del total de las unidades econémicas del pais.

En la seccién 1.5 se detallara la distribucion de las empresas por sector en la ZMVM con base en
los registros del DENUE.

El Estado de México y la Ciudad de México aportan el 29.03 % de la Produccién Bruta Total' a

nivel nacional y emplean al 26.08 % del personal ocupado del pafs.

Otro dato interesante es el nivel de remuneraciones; es decir, el pago de retribuciones al personal,
el cual representa el 34.19 % del total nacional como se muestra en la Tabla 1.5; lo que nos indica
que las percepciones, son en promedio, mayores al de otras entidades federativas; cabe destacar
que ésta caracteristica solo se observa en la Ciudad de México, que es, por debajo de Tabasco la

entidad Federativa en que mas remuneraciones se le pagan al personal.

" FEs el valor de todos los bienes y servicios emanados de la actividad econdmica como resultado de las
operaciones realizadas por las unidades econdmicas, incluido el margen de comercializacion de las mercancias
revendidas de las firmas. Incluye: la produccion realizada que no salic al mercado porque se encontraba en
proceso de produccion o en espera de clientes y la produccion de activos fijos para uso propio. Valoracion a
precios productor. Se define como el monto a cobrar por el productor al comprador, menos el impuesto al valor

agregado (IVA), facturado al comprador.
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Tabla 1.5: Caracteristicas principales de las unidades econémicas del sector privado y paraestatal

que realizaron actividades en 2013, segtin entidad federativa.

Valor
Unidad P 1 Produccié A d Acti
Entidad m, a .es ersona Remuneraciones roduccion gregaco N .IVOS Rentabilidad
econémicas Ocupado bruta total Censal fijos
Bruto
Nacional 4,230,745 21,576,358 1,394,342.70 13,984,313.20 5,984,586.39 8,072,726.50 0.569
Cd México 415,481 3,603,572 380,315.00 2,943,782.80 1,535,020.71 2,863,865.20 0.403
México 534,838 2,023,837 96,443.60 1,116,235.40  392,363.67  431,921.10 0.685
Proporciéon 22.46% 26.08% 34.19% 29.03% 29.03% 40.83%

Fuente: INEGI, Censos Econdmicos 201/

El Indice de rentabilidad se obtiene al restar del Valor Agregado Censal Bruto? las
Remuneraciones y el resultado dividirlo entre los Activos Fijos, éste mide la ganancia generada
por cada peso de activos fijos; estando la Ciudad de México por debajo del promedio nacional y el
Estado de México arriba. La entidad federativa que mayor indice de rentabilidad tiene es
Campeche generando 1.15 pesos por cada peso de activos, seguida de Tabasco (0.92 pesos) y

Sonora (0.87 pesos).

1.2.6 Definicién del problema

Una vez conocida la relevancia de las MiPyMES y la ZMVM en el pals, es de interés conocer
cuales son los factores que afectan al cierre de este grupo de establecimientos, ya que, cémo se
menciond anteriormente tienen una repercusién directa en la economia del pais y la mayoria de

sus habitantes.

Para efectuar un andlisis de supervivencia es necesario contar una base de datos con
caracteristicas particulares, la principal es conocer los tiempos de falla de los integrantes del
estudio. Generalmente éste tipo de andlisis se enfocan en estudios clinicos con poblaciones

controladas y es informacion a la que el piblico en general no tiene acceso.

Por lo tanto, el primer reto afrontado es la generacién de una base de datos que cumpla con las
caracteristicas requeridas para el ajuste de los distintos modelos de supervivencia con base en
informacién puiblica disponible; se utilizarda como punto de partida los registros del DENUE en
conjunto con el estudio FEsperanza de vida de los negocios realizado por el INEGI en su versién

actualizada a 2016 para la generacién de dicha base de datos.

2 Fs el valor de la produccidn que se anade durante el proceso de trabajo por la actividad creadora y de
transformacién del personal ocupado, el capital y la organizacidn (factores de la produccion), ejercida sobre los

materiales que se consumen en la realizacion de la actividad econdmica.

21



Después se espera conocer si las variables disponibles en esta base puede servir para explicar la
supervivencia de las empresas, o en caso contrario, buscar si existen otras que si tengan efectos

significativos.

1.3 Fuentes de informacion

El principal sustento de este documento se basa en el estudio realizado por el INEGI, Esperanza
de vida de los negocios en México; ya que en éste estudio se generaron las tablas de supervivencia
que posteriormente se usaron para simular las muertes de los establecimientos registrados en el
DENUE y asi poder obtener la base con los indicadores del tiempo en que ocurre el evento de

cierre.

En la secciéon 1.4.2 explicard como se generaron las tablas de vida con las probabilidades de cierre
dependiendo del sector y tamano de la empresa.

Adicional a las variables tamafio y sector que se encuentran en el DENUE se agregaron al estudio

otras a nivel municipal cémo: el PIB per céapita, el nivel de marginacién (CONAPO 2010) y los
niveles de ingreso promedio (INEGI 2010).

1.3.1 Esperanza de vida de los negocios en México

En este estudio se realizé el seguimiento de 21 generaciones de negocios durante los Censos
Econdmicos de 1989 a 2014; cuyos resultados expresan el comportamiento de indicadores como las
probabilidades de muerte, niimero de supervivientes y cierres, asi como la esperanza de vida por
edad de los negocios a nivel nacional.
La informacién se clasifica de la siguiente manera:

* Geografica: Nacional y por entidad federativa.

*  Sectores: Manufacturas, comercio, servicios privados no financieros y resto de los sectores.

* Personal ocupado: 0 a 2,3 a b, 6 a 10, 11 a 15, 16 a 20, 21 a 30, 31 a 50 , 51 a 100 y 101 a
250.

1.3.1.1 Resultados Generales

Entre los resultados a destacar del estudio se encuentra que la esperanza de vida al nacer de los

negocios a nivel nacional es de 7.8 afios, en el Estado de México se repite el mismo ntmero,
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mientras que en la Ciudad de México se obtuvo una esperanza de vida al nacer de 8.1 anos. En el
Mapa 1.2 se describen los rangos de esperanza de vida de las MiPyMES de las 32 entidades

federativas de la Reptublica Mexicana.

Mapa 1.2 : Esperanza de vida al nacer de los negocios por entidad federativa

Esperanza de vida de los negocios
<6.4 6572 7379 M <s.2

Fuente: INEGI, Esperanza de vida de los Negocios en México, 2016.

Mientras que por sector, a su nacimiento, el manufacturero es el que mas expectativa de vida tiene
con 9.7 afios, le siguen los servicios no financieros con 8 anos, y por ultimo el sector comercio con

6.9 anos.(ver Gréfica 1.4).

Grafica 1.4: Esperanza de vida al nacer por sector econémico

10.0- 9.7
7.5~
6.9
Sector
Comercio

5.0- Manufacturero
. Servicios no financieros
- Total

25-

0.0-

. . . .
Comercio Manufacturero Servicios no financieros Total

Fuente: INEGI, Esperanza de vida de los Negocios en Mézico, 2016.
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1.3.1.2 Tablas supervivencia

Las tablas de supervivencia generadas en el estudio de la Esperanza de vida de los negocios en
México se encuentran disponibles por entidad federativa, sector y tamano.

En total se descargaron 28 tablas, las cuales incluyen :

* 2 tablas para conocer la probabilidad de que la empresa cierre sin considerar el sector ni el

tamafio de la empresa, una para la Ciudad de México y otra para el Estado de México.

* 8 tablas para conocer la probabilidad de que la empresa cierre dado que pertenece a un
sector, 4 para cada entidad federativa.

* 18 tablas para conocer la probabilidad de que la empresa cierre dado que tiene un tamano
especifico, 9 para cada entidad federativa.

Posteriormente, basandose en éstas tablas, se calcularon las probabilidades conjuntas de
supervivencia de cada estrato'>. En la seccidn 1.4 se describird la metodologia usada para calcular
estas probabilidades.

Para calcular el nimero de supervivientes en las tablas del estudio de la Esperanza de vida de los
negocios, se realizé6 un seguimiento generacional de los ultimos 6 Censos Econdmicos (1989 —
2014), debido a que estos se realizan cada 5 afios, se calculé la probabilidad de sobrevivir entre
censo y censo, esto es, la probabilidad de alcanzar la edad z+5, siendo que en el censo anterior el

negocio tenia la edad .

De esta manera se estudiaron 21 generaciones desde 1983 hasta 2003 y una vez concentradas las
probabilidades de supervivencia cada 5 anos, se obtuvo una estimacion lineal de la supervivencia

anual para cada generacion.

Conociendo las probabilidades anuales de supervivencia y partiendo de un radix** de 100,000
negocios, se estimé el niimero de supervivientes de cada generaciéon. Posteriormente se promedié el
ntmero de negocios supervivientes de cada generacion y se obtuvo una estimaciéon tnica de la

supervivencia para cada categoria.

A partir del niimero de supervivientes obtenidos de las tablas del estudio realizado por el INEGI,
es facil calcular el ntimero cierres y la probabilidad de cierre anual de los negocios. Se muestra
como ejemplo en la Tabla 1.6 los negocios del sector comercio de la Ciudad de México.

% Subconjunto de la poblacién definido por las combinaciones de sectores y tamano del personal.

[7R . .
Ndmero de negocios supervivientes a edad cero.
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Tabla 1.6: Tabla de supervivencia de los negocios del Sector Comercio de la Ciudad de México,

obtenida a través de seis Censos Econdémicos de 1989 al 2014.

Edad Sx dx dx
0 100 000 32 797 0.328
1 67 203 18 066 0.269
2 49 138 6 182 0.126
3 42 956 4 386 0.102
4 38 569 3402 0.088
5 35 167 2 780 0.079
6 32 387 2 350 0.073
7 30 037 2 036 0.068
8 28 001 1796 0.064
9 26 205 1 606 0.061
10 24 599 1453 0.059
11 23 146 1 327 0.057
12 21 819 1220 0.056
13 20 599 1130 0.055
14 19 469 1 052 0.054
15 18 417 984 0.053
16 17 433 924 0.053
17 16 509 871 0.053
18 15 637 824 0.053
19 14 813 782 0.053
20 14 031 744 0.053
21 13 287 709 0.053
22 12 578 678 0.054
23 11 900 649 0.055
24 11 251 622 0.055
25 10 629 598 0.056
26 10 031 0 0.000
27 10 031 0 0.000
28 10 031 0 0.000
29 10 031 0 0.000
30 10 031 0 0.000
31 10 031 0 0.000
32 10 031 0 0.000
33 10 031 0 0.000
34 10 031 0 0.000
35 10 031 0 0.000

Fuente: INEGI, Censos Econdmicos 1989, 1994, 1999, 2004, 2009 y 2014.

Dénde:
S: = Negocios supervivientes al final de la edad =z
d, = Ntimero de negocios que cierran entre las edades x y z+1

¢. = Probabilidad de que el negocio cierre entre las edades = y z+1
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Formulacion de los indicadores:

dm: Sx‘SWr]

El resto de tablas utilizadas se encuentra disponible en los anexos.

1.3.2 Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas

El Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas es una herramienta facilitada por el
INEGI doénde se tienen datos de identificacién, ubicacion, actividad econdémica y tamano de los
negocios activos en el territorio nacional. Su ultima actualizacién fue realizada en el segundo
semestre de 2016.

A nivel nacional cuenta con 5,032,503 negocios registrados. Para la Ciudad de México existen
datos de 464,578 establecimientos mientras que para el Estado de Meéxico se encuentran
registrados 613,120.

Segun datos de los Censos Economicos de 2014, en la Ciudad de México se encontraban operando
452,939 establecimientos mientras que el Estado de México la cifra era de 664,786. Por lo tanto
es claro que volumen de informacién disponible en el DENUE es muy cercano al real.

En general, la informacién de la que se dispone para los establecimientos en el DENUE es: nombre
y razén social, clave y descripcién de actividades del SCIAN, estrato de personal ocupado®®,
referencias de wubicacién, clave y nombre de la entidad federativa, clave y mnombre del
municipio/delegacién, datos de contacto cémo: teléfono, pagina web y correo electrénico, ademés

de coordenadas para conocer su ubicacién exacta.

En el analisis exploratorio de la base de datos se describiran las variables seleccionadas que

serviran para realizar el analisis de supervivencia de los negocios.

5 NOTA: La estratificacion de personal ocupado disponible en la base de datos del DENUE no es la misma de las
tablas de supervivencia elaboradas con base en el estudio Esperanza de vida de los negocios en México. En el
DENUE se clasifica al personal ocupado de la siguiente manera: 0 a 5, 6 a 10, 11 a 30, 31 a 50, 51 a 100, 101 a
250 y mas de 251 personas. Por ese motivo se realizo un ajuste a algunas de las tablas de supervivencia

descargadas para que coincidieran con la clasificacion del DENUE.
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1.3.3 Variables fuera del DENUE

Ademas de las variables entidad federativa, sector econémico y personal ocupado disponibles en el
DENUE, se agregaron otras a nivel municipal para hacer una mejor identificaciéon de las
caracteristicas de los negocios en la ZMVM, esto con el fin de ver si son utiles cémo variables

explicativas para modelar la supervivencia en el ajuste de un modelo paramétrico.

1.3.3.1 Producto Interno Bruto per capita

Segin la definicién del Instituto Nacional para la Evaluacién de la Educaciéon (INEE); El PIB per
capita es la relacion entre el wvalor total de mercado de todos los bienes y servicios finales
generados por la economia de una nacion, durante un ano, y el nimero de habitantes de ese ano.

El PIB per capita representa el valor monetario de los bienes y servicios finales generados en una
region, generalmente un pais, que le corresponderia a cada habitante en un afio dado si esa riqueza

se repartiera de manera proporcional.

Este indicador resulta al dividir el Producto Interno Bruto entre la poblacién total estimada a
mitad del ano evaluado. Es un buen indicador macroeconémico de un pais; sin embargo no toma

en cuenta desigualdades en la distribucién de la riqueza.

Se puede expresar en pesos corrientes, pesos a precios de un afo base; con el fin de descontar el

efecto inflacionario y en doélares.

Con fines de agregar informaciéon que sea 1til para modelar la supervivencia de los negocios se

calcul6 una aproximacién al PIB municipal per cépita!S:

Primero se utiliz6 cémo base la estimacién a pesos corrientes del Producto Interno Bruto por
entidad federativa para 2015. Para la Ciudad de México de 2,866,254 millones de pesos y para el
Estado de México de 1,622,186,

Para la poblacién por entidad, la Ciudad de México en 2015 registraba un total de 8,918,653
habitantes y el Estado de México de 16,187,608'%. Esta informacién se encuentra desagregada

municipalmente.

Por dltimo; para calcular el PIB municipal, se distribuy6 el PIB cada entidad entre la
participacién de cada municipio en el Valor Agregado Censal Bruto (VACB), disponible de

manera municipal en los Censos Econdémicos de 2014.

6 NOTA: FEsta aproximacién no es una cifra oficial; sin embargo, para fines de esta tesis, cumple con su
propdsito de caracterizacion a nivel municipal.

7 Sistema Nacional de Cuentas Nacionales de Mézico (SNCM), cifras preliminares.

8 INEGI, Encuesta Intercensal 2015.
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Con esta informacion se estimé PIB per capita de manera municipal para la Ciudad de México y

para el Estado de México.

1.3.3.2 Indice de Marginacién

El Indice marginacién es una medida que permite diferenciar entidades y municipios con respecto
a las carencias de su poblacibn a nivel educativo, residencia en viviendas inadecuadas,

percepciones insuficientes y residencia en localidades pequenas.

Se utiliz6 la informacién del indice de marginacién proporcionada por CONAPO a nivel municipal
de 2015, ya que es la informacion disponible mas reciente. El indice esta calculado con base en 10

indicadores socioeconémicos, que se describen en la Tabla 1.6

Tabla 1.6: Indicadores socioeconémicos medidos en el Indice de marginacién por entidad federativa

y municipio.

Dimensién socioeconémica Indicador

% Poblacién de 15 afios o més analfabeta

Educacion
% Poblacién de 15 afios 0 més sin primaria completa
% Ocupantes en viviendas sin drenaje ni excusado
% Ocupantes en viviendas sin energia eléctrica
. % Ocupantes en viviendas sin agua entubada
Vivienda

% Viviendas con algtin nivel de hacinamiento

% Ocupantes en viviendas con piso de tierra

% Ocupantes en viviendas sin drenaje ni servicio sanitario exclusivo
Distribucién de la poblacién % Poblacién en localidades con menos de 5 000 habitantes

Ingresos monetarios % Poblacién ocupada con ingreso de hasta 2 salarios minimos

Fuente: CONAPO, Indice de marginacién por entidad federativa y municipio 2010

El célculo del indice de marginacién estd basado en un andlisis de componentes principales® y se
clasifica en 5 niveles: muy alto, alto, bajo, medio y muy bajo.

Dentro del Estado de México y la Ciudad de México el municipio que mayor indice de

marginacién tiene es Donato Guerra, mientras que el menor es el de la delegacién Benito Juarez.

19 CONAPO, Indices de marginacion 2000 e Indices de marginacidn 2010, Anexo metodoldgico.
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1.3.3.3 Remuneraciéon anual promedio por persona

La remuneracién anual promedio por persona remunerada se obtiene al dividir el monto total de

remuneraciones anuales entre el nimero del personal ocupado remunerado.

Las remuneraciones, aparte de representar el poder adquisitivo de los trabajadores también son un
indicador del costo de la mano de obra de los trabajadores de los establecimientos, ya que se
encuentran integradas por sueldos y salarios, prestaciones sociales, y utilidades repartidas a los

trabajadores®.

Se construyé este indicador con la informacion de los Censos Econdmicos 2014 para los municipios

y delegaciones del Estado de México y la Ciudad de México.

La remuneracién anual promedio por persona remunerada en la Ciudad de México es de 167,130

pesos, mientras que en el Estado de México es de 103,177 pesos.

1.4Generacion base de datos con indicador de cierre

A continuacién se enlistan los pasos seguidos para la generaciéon de la base de datos con el

indicador de cierre:

1.4.1 Ajuste a los estratos de personal ocupado del DENUE

Fue necesario ajustar la experiencia de la supervivencia por personal ocupado obtenida en las
tablas del estudio de la Esperanza de wvida de los negocios en México debido a que la
estratificacion ocupada no es la misma que la disponible en los registros del DENUE.

Para realizar este ajuste se sumaron los supervivientes de los grupos que coincidian y a partir del

numero sumado de supervivientes:

Para las tablas de supervivencia de los negocios de 0 a 2 y 3 a 5 personas ocupadas; se formé un
nuevo grupo de 0 a 5 personas ocupadas y de los negocios de 11 a 15, 16 a 20 y 21 a 30 personas
ocupadas; se formé un nuevo grupo de 11 a 30 personas ocupadas, esto es:

Sz; = Negocios de 0 a 2 personas ocupadas supervivientes al final de la edad z

Sz2 = Negocios de 3 a 5 personas ocupadas supervivientes al final de la edad z

# INEGI, Censos Econdmicos 2014.
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St = Sz; + Sx2= Negocios de 0 a 5 personas ocupadas supervivientes al final de la edad z

De manera andloga se calcularon los negocios supervivientes de 11 a 30 personas. Esto se hizo

para cada entidad federativa. A partir de este nuevo niimero de supervivientes se calcularon los

indicadores d, ¥ g, como se definieron previamente.

1.4.2 Calculo probabilidades de cierre conjuntas

Para el célculo de las probabilidades conjuntas de cierre por estrato definido por los cruces de

sector econdmico y personal ocupado, es necesario definir los siguientes eventos:

X = El establecimiento cierra

A;= El establecimiento pertenece al sector econémico 7 con i=1,..,4

1= Comercio
2= Manufacturero
3= Servicios no financieros

4= Resto de los sectores

B; = El establecimiento pertenece al estrato de personal ocupado j con i=1,...,5
1= 0 a 5 personas

2= 6 a 10 personas

3= 11 a 30 personas

4= 31 a 50 personas

5= 51 a 100 personas

6=101 a 250 personas

La probabilidad de interés es que el establecimiento cierre dado que pertenece al sector econémico
iy al estrado de personal j, es decir:

P[X[AiB]]

Basandose en las tablas de supervivencia previamente descritas se obtuvieron las siguientes

probabilidades:

P(X/A;)= Probabilidad de cierre dado que el establecimiento pertenece al sector i
P(X/B;)= Probabilidad de cierre dado que el establecimiento pertenece al estrato de personal j

Las probabilidades de interés se calcularon de la siguiente forma:
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PIX | A]P[X | Bj
P[X]

PIX

A,‘BJ‘] 0.8

donde P(X) Es la probabilidad de que el establecimiento cierre sin considerar sector econémico ni
personal ocupado; en las tablas de supervivencia esta indicada cémo la probabilidad de cierre de la

entidad federativa.
El resultado anterior se justifica de la siguiente forma:

Se supone que se conocen las distribuciones condicionales de P(X/Y) y P(X/Z), usando el teorema
de Bayes
P(X.Y.7) PWY,ZIX)P(X)

PXY,Z) = P(Y,7) - P(Y,Z) (1)

Asumiendo independencia condicional de Yy Z dado X

B PY|X)P(X)P(Z|X)P(X)
PXJY. 2) = P(Y,Z)P(X)
dado que
P(X|Y)P(Y) = P(Y|X)P(X)
y

P(X|Z)P(Z)=P(Z|X)P(X)
Por lo que, por la Ecuacién (1) se tiene

P(Y)P(Z) P(X|Y)P(X|Z) P(X|Y)P(X|Z)

PXIY.2) = —5 5 b : P(X)

1.4.3 Asignaciéon de probabilidad de cierre

Es necesario definir una edad inicial de cero a todos los establecimientos dentro de la base de
datos para asignar una probabilidad de cierre inicial basdndose en las probabilidades previamente

calculadas.
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1.4.4 Seleccion usando un muestreo estratificado

Una vez que se tiene asociada la probabilidad de cierre para todos los registros de la base de datos
se calcula el niimero de eventos de cierre para cada estrato definido por sector econdémico, personal

ocupado y edad con base en la probabilidad de cierre asociada.

Posteriormente se hace la seleccion de las unidades que cierran a partir de un muestreo
estratificado, considerando como tamano de la muestra o niimero de empresas seleccionadas para

cerrar de cada estrato el niimero de eventos de cierre previamente calculado.

Los establecimientos que fueron seleccionados se acumulan en una nueva base de datos y se les
asigna un indicador (1) del evento mientras los establecimientos que no fueron seleccionados

aumentan su edad en 1 afio.

Este proceso se realiza hasta la edad 25, ya que, a partir de esa iteracién no todos lo estratos
encuentran eventos. Al finalizar la tltima iteracién a los eventos que no experimentaron el evento

de cierre se les asigna un indicador (0) de censura.
Posteriormente se juntan las bases donde se acumularon los establecimientos que cerraron y los
censurados para obtener base de datos con el indicador del evento de cierre y la edad a la que se

experimenta.

Este mismo procedimiento se realiza por separado para la Ciudad de México y para el Estado de

México.
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Capitulo 11

Analisis de supervivencia

2.1 Definiciones

Evento: suceso de interés en el estudio, generalmente asociado a una falla (muerte, recaida,

descompostura).
Inicio del estudio: fecha de diagnostico, de inicio del tratamiento o de remisién completa.
Final del periodo: fecha de culminacion del estudio.

Seguimiento: es la observacion de los individuos de un grupo a partir de la fecha inicial, para

conocer su estado.

Periodo de seguimiento: el tiempo transcurrido entre la fecha de inicio y la fecha de corte del

estudio.

Tiempo de supervivencia: es el intervalo de tiempo transcurrido entre el inicio y la fecha de ltima

noticia.
Censura: fenémeno que ocurre cuando el valor de una observacion solo se conoce parcialmente.

Funcion de riesgo: funcion que mide la probabilidad de que a un individuo le ocurra cierto suceso

a lo largo del tiempo.

Funcion de supervivencia: la funcion que mide la probabilidad de que un sujeto sobreviva mas alla

de un periodo de tiempo dado.

2.2Introduccién a los datos de supervivencia

En diversos campos de estudio es necesario conocer el momento de ocurrencia de un evento de
interés; en el analisis de supervivencia se pretende inferir el tiempo en que tarda en ocurrir dicho

evento.
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El anélisis de supervivencia es una forma de modelar el tiempo de falla utilizando informacion de

sucesos que han ocurrido en circunstancias similares.

Una de las principales caracteristicas de los datos del analisis de supervivencia es la frecuencia de

los datos censurados:

Decimos que un dato es censurado cuando no podemos conocer el estado final para el individuo en
estudio; esto puede ocurrir, en el caso de analizar la supervivencia, cuando el individuo aun se
encuentra con vida al final del estudio o porque se le ha dejado de dar seguimiento por distintas

razones, por ejemplo cuando se realiza un estudio clinico y un paciente cambia de residencia.
Existen tres tipos de censura:

Censura por la derecha: un ejemplo de la censura por la derecha se da en cada uno de los ejemplos
anteriores. Un individuo entré al estudio al tiempo %y y muere en el tiempo ¢y + ¢ ; sin embargo,

el tiempo t es desconocido, ya sea porque el individuo atin se encuentra con vida o porque se le ha

dejado de dar seguimiento. Es el tipo méas comtn de cesura.

Censura por la izquierda: Suceden cuando el evento de interés ha ocurrido antes del tiempo ¢ , un
ejemplo de este tipo de censura es en un estudio de pacientes con cancer; el interés es conocer el
tiempo de recurrencia después de una primer cirugia. Después de cierto tiempo de la operacion se
examina a los pacientes para determinar si ha reaparecido la enfermedad; en este caso el tiempo de
recurrencia es menor al tiempo en que se realizé6 la primer examinacién, por lo tanto es

desconocido.

Censura de intervalo: En este tipo de censura sélo se conoce que la falla ocurre dentro de cierto
intervalo de tiempo, se puede ilustrar con el ejemplo anterior: un paciente puede estar libre de la
enfermedad pasada la primer examinacién; sin embargo, al tiempo que se realiza la segunda ya
cuenta con la enfermedad; en este caso se conoce que el tiempo de falla ocurrié dentro de la primer

y segunda examinacion.

2.3Funciones para el modelado de la supervivencia

Es necesario definir una variable aleatoria T la cual denotard el tiempo de falla. Existen 3
funciones principalmente ttiles para modelar el tiempo de falla. Estas funciones pueden ser
utilizadas para ilustrar diferentes aspectos de los datos, ademas, conociendo una de ellas se pueden

derivar las otras.
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2.3.1 Funcion de supervivencia

El tiempo de supervivencia de un individuo, ¢, es un valor que puede tomar la variable aleatoria
T. Los diferentes valores que puede tomar T siguen una distribucion de probabilidad la cual tiene
asignada una funcién de densidad denotada por f(t) . Entonces, la funcién de distribucién de T
estd dada por:

t
F(t)=P[I <t = / f(u)du,

y representa la probabilidad de que el tiempo de supervivencia sea menor que ¢.

S ( t ) es definida como la probabilidad de que un individuo sobreviva mas alla del tiempo ¢, por lo

tanto:
S(t)=PIT >t]=1—F(t)

La funcion de supervivencia S(t) puede entonces ser usada para representar la probabilidad de

que un individuo sobreviva del tiempo origen al tiempo ¢.
Por tales caracteristicas S ( t ) cumple con las siguientes propiedades:

* S(t) es no creciente
*  S(t)=1 cuando t=0
* S(t)=0 cuando t— o

Esto es, la probabilidad de supervivencia en el tiempo 0 es 1 y ademas si se pudiera observar

durante un tiempo infinito nadie sobrevivira.

Cuando S(t) es estimada a partir de datos reales, la representacién grafica corresponde a una

funcién escalonada y se denota por S (t)

2.3.2 Funcién de densidad
La funcion de densidad f(t) es la probabilidad no condicional de que un evento ocurra
exactamente en el tiempo t, es decir:

. Pt<T <t+Af
t)y=1 —
70 Allel—nm At
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Algunas propiedades de la funcién de densidad son:

* f(t)= 0, para todo t =0
*  f(t)= 0, para todo t < 0

De la funcion de densidad puede ser encontrada la proporciéon de individuos que cae en un
intervalo de tiempo.

2.3.3 Funcioén de riesgo

La funcién de riesgo h(t) es obtenida de la probabilidad de que un individuo muera a tiempo ¢,

condicionado a que haya sobrevivido a ese momento.

< >
h(t) = Tim Pt<T <t+At|T>1
At—0 At

El comportamiento de esta funciéon puede incrementar, disminuir o permanecer constante, su tnica
restriccién es que no sea negativa. Sirve para observar como las probabilidades de experimentar el

evento cambian durante el transcurso del tiempo.

2.4 Relaciones entre las funciones de supervivencia

Como se mencion6 anteriormente, a partir de alguna de las funciones de supervivencia bésicas se

pueden obtener las demaés.

Moy = lim = PEST<t+At|T>4 . PE<T<t+AtT>t] _
=25~ At A0 At P[T > t] B

. Pt<T<t+Af] 1 1 f(t)
= A Al 'P[th}_f(t)'%_%
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2. f)=——~
dF(t) d(1-S(t)  dS(t)
O==3 =" ~a
3 mwz—%maw
o f@)  dsSi@) 1 i
M =50~ "a s~ —amW

mwz—%maw

La funcién de riesgo acumulado se define cémo
t
H(t)= / h(u)du = —In(S(t))
0

entonces

S(t) = eap{—H()}

2.5 Casos discretos

En el caso de que la variable aleatoria T sea discreta, las funciones de densidad, riesgo y

supervivencia estan dadas por:
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2.6 Distribuciones de los tiempos de falla

En ocasiones los tiempos de falla pueden ser descritos por familias de distribuciones de

probabilidad dependientes de uno o méas parametros.

Para realizar la selecciéon de un modelo paramétrico de supervivencia lo mas comun es observar el
comportamiento de la funcion de riesgo; por ejemplo, si lo que se estd analizando es la
supervivencia de pacientes después de una cirugia, es comin suponer que el riesgo de muerte sea
mas alto en las primeras horas y se estabilice y disminuya en tiempos posteriores; en este caso
seria necesario encontrar una distribuciéon cuya funcién de riesgo sea creciente hasta alcanzar un
punto maximo y después decreciente. En otras ocasiones podremos encontrar tiempos de falla en
las que el riesgo no dependa del tiempo y el evento de falla pueda ocurrir en cualquier momento;

en estos casos lo normal es suponer que la funciéon de riesgo es constante.

A continuacién se enlistardn algunas de las méas comunes distribuciones de tiempos de falla

paramétricos y se describiran sus principales caracteristicas.

2.6.1 Exponencial

Es la maéas simple de las distribuciones de supervivencia, la edad del individuo no afecta la
probabilidad de supervivencia por lo que su funcién de riesgo es constante. A finales de 1940
investigadores la empezaron a utilizar para modelar el tiempo de falla de sistemas electronicos.

Tiene un tnico parametro \ de escala.

Las funciones de supervivencia, densidad y riesgo estan dadas por:

S(t)=eNM ft) = e M h(t) = A
e ht—aa—T7T—7 ‘YT

En las figuras anteriores se muestra la forma de las funciones caracteristicas de la distribuciéon

exponencial con A=1(rojo) y A=0.5(azul).
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2.6.2 Weibull

Es una generalizacién de la distribucion exponencial, a diferencia de esta, no asume una
comportamiento constante de la funciéon de riesgo. Ha sido utilizada ampliamente en estudios de
rehabilitacién. La distribucién estd caracterizada por los pardmetros de forma 7V y de escala .

Sus funciones de densidad, supervivencia y riesgo son:

S(t) = e F(t) = My(At) " Le= () h(t) = My(At)

15
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1 1
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En las figuras anteriores se muestran las formas de las funciones caracteristicas de la supervivencia
con A=1y , 7=0.5 (azul), 7=1.0 (rojo), V=2.0 (verde) y 7=4.0 (negro). Como se puede observar
la distribucién exponencial es un caso particular donde V=1.

2.6.3 Log- Logistica

El tiempo de supervivencia T se dice que tiene una distribuciéon log-logistica si logT tiene una
distribucién logistica. Estd definida por los parametros de escala (¢ y de forma 7. Es uno de los
modelos paramétricos de supervivencia en el que la funcién de riesgo es decreciente para Y <1 y
tiene forma de ‘joroba’ para 7/ > 1. Sus funciones caracteristicas son de las siguientes formas:

1 ayt! A
S(t)y = — () = —— ht) = ——
(1+ at”) 1) (14 at?)? (®) (1+at?)
o | —_— g
1 2 3 4 5 6 0 é “‘ é é ] 2 4 6
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Las figuras anteriores muestran las formas de las funciones de supervivencia, densidad y riesgo con
pardmetros =1y 7=2.0 (rojo), 7 =1.0 (azul) y V=0.67 (verde).

La distribucién log-logistica puede ser ttil para para describir un incremento inicial y después un
decremento del riesgo.

2.6.4 Log-normal

Si los logaritmos de las variables aleatorias tienen una distribucién normal, éstas se distribuyen
log-normal. Es decir, si el tiempo de supervivencia T es tal que logT se distribuye normal con
media u y varianza o La funcidn de riesgo tiene la caracteristica de crecer inicialmente hasta un
méaximo y después decrece (generalmente pasando la mediana). Ha sido ampliamente utilizada en

el modelado de tiempos de reparacién en sistemas de ingenieria.

Las funciones caracteristicas de la distribucién log-normal son:

, _ , L@(W_—N)
s dogt — Ft) = L c% h(t) = ZL—2~
Sit) = 1 — P ——— ) ) = ———€ 20 logt—u
S(t)=1—df > ) Srot 1 — (I)(‘T)
1 e
€ 7 denota la funcién de densidad de probabilidad y ®(x) la funcién de

dénde @(x) = T

distribucién acumulativa de una normal estandar.

Recordemos que T no puede tomar valores de cero porque logT no esta definido cuando t=0.

< J
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En las figuras anteriores se muestra la funcidn de densidad con pardmetros u = 0 y o = 0.1(azul),
o = 0.5 (rojo) y o= 2.0 (verde) y la funcidn de riesgo con pardmetros u=0, o = 0.5 (azul); u=0.3,

o =1 (verde) y u=1, o = 1 (negro).
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2.6.5 Otros modelos paramétricos

Otros de los modelos que se pueden encontrar son el Gompertz, Pareto y el Gamma Generalizado
cuyas funciones caracteristicas de riesgo, supervivencia y densidad se describen en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Otros modelos paramétricos de supervivencia

Distribucién | Funcién de Funcién de Funcién de
riesgo supervivencia densidad
h(t) S(®) f(®)
Gompertz
0, a>0 fet exp [£ (1 — e*)] | Be“*exp [£ (1 — )]
t>0
Pareto
a &
6,A >0 e e 225
t=> A
Gamma
generalizada
F@) o aAfiaf—1 exp(—At>)
8, A=>0 S 1 — I(At>, 3) +
a>0,t=>=0

2.7 Procedimientos no-paramétricos

Una pregunta usual es conocer cuando es conveniente usar métodos paramétricos y cuando no-
paramétricos. Una ventaja del uso de métodos no-paramétricos es su flexibilidad, una desventaja
es que requieren de muestras mucho maéas grandes para obtener resultados razonables; otra
desventaja del uso de modelos no-paramétricos es la dificultad de obtener una estimacién de la
funcion de riesgo la cual ofrece informacién relevante. En cambio los modelo paramétricos ofrecen
formas cerradas de las funciones de riesgo y supervivencia a través de la estimacion de pocos

parametros.

El proceso inicial en el anélisis de supervivencia consiste en presentar resimenes de los tiempos de
supervivencia de los individuos en el grupo de anélisis. Estos procedimientos pueden ser el
resultado de la investigacion o precursores de analisis mas detallados.

La informacién de la supervivencia se resume principalmente a través de estimaciones de la
funcion de supervivencia y la funcion de riesgo. Los métodos mas usados para la estimaciéon de
estas funciones son denominados no-paramétricos ya que no requieren asumir una distribucién
concreta de los tiempos de supervivencia. Entre estos métodos se encuentran el estimador de

Kaplan-Meier y el de Nelson-Aalen.
Cuando es de interés comparar los tiempos de supervivencia de grupos distintos de la poblacién

son utilizados también métodos no-paramétricos, los métodos de comparacion méas usados son el

de Wilcozon y el de Log-Rangos.
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2.7.1 Estimador de Kaplan-Meier

También conocido como el estimador Producto-Limite, es un caso especial de la técnica de la tabla
de vida, en el que una serie de intervalos de tiempo es formado de tal manera que sélo una falla
ocurra en cada intervalo y ese fallo ocurre en el inicio de cada intervalo. Estima la probabilidad de
sobrevivir més alld de determinado tiempo t, i.e. S(t). El estimador es el producto de una serie de
probabilidades condicionales estimadas. Por ejemplo, la probabilidad de sobrevivir %k afios es

estimada como,

P[T>k=Sk) =pi-p2ps- -,

Donde p; denota la proporcién de individuos que sobrevivieron al menos un ano, p; denota la
proporcién de individuos que sobrevivieron el segundo afio dado que sobrevivieron el primer afio,
pr denota la proporcién de individuos que sobrevivieron al k-ésimo afio habiendo sobrevivido k-1
anos. Sea t; el i-ésimo tiempo de supervivencia, censurado o no censurado y &; una variable
indicadora con valor 0 para observaciones censuradas y 1 para no censuradas. Ahora ordenamos
los valores de t; en orden ascendente de magnitud. Si r; es la ordenacion de t; , el estimador de

Kaplan-Meier puede ser escrito como

dénde n es el numero total de observaciones y t, el tiempo de supervivencia més largo observado.

El estimador Producto Limite de Kaplan-Meier es ttil para estimar distribuciéon de supervivencia
S(t). Sin embargo, las estimaciones estan limitadas al intervalo de tiempo en que las observaciones
caen. Si la observacion mas larga es censurada, el estimador Producto Limite en ese tiempo es
cero. Si la observacién més larga es censurada, el estimador Producto Limite no puede ser nunca
cero y no se encuentra definido mas alld de la observacién més grande. Adicionalmente si menos
del 50 % de las observaciones son no-censuradas y la observacién méas grande es censurada, el
tiempo medio de supervivencia no puede ser estimado. Por lo tanto, el método no es perfecto y

existen razones suficientes para buscar un modelo paramétrico.

Survival Plot (PL estimates)

42



2.7.2 Comparacion de dos funciones de supervivencia

En andlisis de supervivencia es comun la comparacién de funciones entre distintos grupos de la
poblacién observada. Por ejemplo, en un estudio clinico de pacientes con diabetes puede ser de
interés comparar la supervivencia de pacientes con hipertensién con la de pacientes con presién
arterial normal para saber si la hipertensién esta relacionada a la supervivencia de pacientes con
diabetes.

Las diferencias de las funciones de supervivencia se pueden observar mediante graficas de la
funcién estimada, sin embargo, las graficas no suelen asegurar si las diferencias son significativas o

se deben a variaciones aleatorias. En estos casos es necesaria una prueba estadistica.

Dos pruebas no paramétricas comtnmente utilizadas para la comparacién de dos funciones de

supervivencia son el test de Wilcoxon y el de Log-Rangos.

2.7.2.1 Prueba de Log-Rangos

La prueba de Log-Rangos require que los tiempos de supervivencia se consideren por separado
para los dos grupos estudiados. Se considera que existen r tiempos de supervivencia distintos y
ordenados de manera ascendente, ti<to<..<t, para los dos grupos, ademés en el tiempo t; djj

elementos del grupo I fallan y dsj personas en el grupo II fallan para j=1,2,...,r.

A menos de que haya dos o méas individuos con el mismo tiempo de supervivencia en el mismo
grupo, los valores de di; y doj serdn 0 6 1. Suponemos que hay njj elementos en riesgo en el grupo I
v ng; en el grupo II justo antes del tiempo t;. Por lo que en el tiempo t; hay dj= dij+ dyj fallas de un

total de nj=nij+ ny en riesgo. Lo anterior se muestra en la Tabla 2.1

Tabla 2.1: Nuiimero de fallas en el tiempo tj en cada uno de los grupos

Numero de Ntmero en
Grupo Numero de fallas supervivientes riesgo antes
al tiempo t; mas alla de t; de t;
I dy; ny; - dyj ny;
I dy Ty - dy ny;
Total d; n; - d; n;

La siguiente hipétesis nula a probar es la siguiente. Hyp: No hay diferencia en las experiencias de

supervivencia de ambos grupos.
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Si ademas consideramos que las experiencias de supervivencia de los dos grupos

son

independientes.d;; tiene una distribucién hipergeométrica, la cual nos dice que la probabilidad de

que la variable aleatoria del nimero de muertes en el primer grupo tome el valor d;; es:
(dj ) ( nj—d; )
dy;/ \nij—dy;
()
n 'U

Por lo tanto el valor esperado de la variable aleatoria di; es

‘711de'

n J

€1J'

Para observar una medida general de la desviacion de d;; de sus valores esperados se suman las

diferencias djj - ei; sobre el nimero total de tiempos de falla en ambos grupos, r. El estadistico

resultante estd dado por:

r
UL = Zd“ — €15
7=1

Dado que los tiempos de falla son independientes, la varianza de Uy es la suma de varianzas de dj;

dadas por:

_ nynejdi(n; — d;)

B n'j‘? (n; — 1)

Vs :

/i

Entonces la varianza de Uy, estd dada por:
.

‘/L = Z U1y

J=1

Como la media de Uy, entonces Ur/v'Vi se distribuye normal con media 0 y varianza 1, por lo

tanto

72
(“L

17 o 2
Wi~ X1g.1.
‘,L !

El estadistico Wi resume la magnitud de las diferencias de los tiempos observados de

supervivencia respecto a los valores esperados bajo la hipdtesis nula de la no existencia de

diferencias en los dos grupos.
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2.7.2.2 Prueba de Wilcoxon

La prueba de Wilcozon, es usada para probar la hipétesis nula de que no existen diferencias entre
las funciones de supervivencia para dos grupos en un estudio de supervivencia. La prueba esta

basada en el estadistico

r

L-‘rw = Z n.j(dlj — elj)

J=1

donde dij es el niimero de fallas en el tiempo t; en el primer grupo y ej; el nimero esperado de

fallecimientos en el grupo 1 en el tiempo ;.

La varianza del estadistico de Wilcoxon es

r

V., = n2u:
w njl‘lj

j=1
donde

nyjnoj(n; — d;)

vy = . -
n;)-(nj —1)

Entonces el estadistico de prueba

UE
Wy = =
v,

Se distribuye ji-cuadrado con un grado de libertad cuando la hipdtesis nula es cierta.

La prueba de Log-Rangos es apropiada para funciones de supervivencia cuyas funciones de riesgo
son proporcionales a lo largo del tiempo, es decir, las dos curvas de supervivencia no se

intersectan, para probar de otro tipo de hipétesis la prueba de Wilcozon es mas adecuada.

2.7.3 Comparacion de tres o mas grupos de supervivencia

Las pruebas de Log-Rangos y de Wilcoxon pueden ser extendidas a méas de dos grupos de

supervivencia. Definimos entonces formas anélogas de los estadisticos U para comparar el ntimero
observado de fallas en los grupos 1,2,..g — 1 con sus valores esperados. En una extensiéon de la

notacién usada en los estadisticos previamente definidos obtenemos:

45



. : Ny d; ; s ngd;
U= 3 (4= %) U= Yo (0 - 22)
] ]

J=1 J=1

Para k=12, . . ., g — 1. Estas cantidades son expresadas en forma de un vector con (g — 1)

componentes, lo cual denotamos como ULy Up.

También necesitamos expresiones para las varianzas de Urx y Uwxk y para las covarianzas entre

los pares de valores, en particular la covarianza entre Urry ULr estd dada por
, . : 711_-jdj(‘71j — dj) Ny
Lkk! = E i D O — —=
‘o nj(n; —1) n;

para k, k’=1,2,...,g— 1, donde Okt es tal que

P lsik=k,
M 0e.o.c

Estos términos son arreglados en la forma de una matriz de varianzas y covarianzas V7, la cual es

una matriz simétrica que tiene las varianzas de los estadisticos Uri en la diagonal. Por ejemplo en

la comparacion de tres grupos de supervivencia la matriz estaria dada por

(Vi Vi
‘/L T (‘LH‘L”)

donde Vi5iry Vigeson las varianzas de Urs y ULsrespectivamente.

Similarmente, la matriz de varianzas y covarianzas para el estadistico de Wilcozon es Vi, cuyo

(k, k’)-ésimo elemento es:

para k, k’'=1,2,...,g—- 1.
Finalmente, para probar la hipétesis nula de no diferencias entre los grupos de supervivencia,

hacemos uso del resultado que nos dice que los estadisticos U’ Vi UL y U "wVAwUw |, tienen

una distribucién ji-cuadrada con (g — 1) g.l. cuando la hipétesis nula es verdadera.

46



2.8 Modelo de Riesgos Proporcionales

En el andlisis de supervivencia es de interés conocer si ciertas caracteristicas de un individuo en
estudio estan relacionadas a la ocurrencia de dicho evento. Por ejemplo, para eventos relacionados
con la salud, si un paciente es fumador, sus niveles de colesterol, historial familiar de enfermedades

del corazén son referidos como factores de riesgo o covariables.

El modelo de riesgos proporcionales también conocido como Modelo de Regresion de Cox ha sido
el método mas usado en andlisis de supervivencia para conocer la relacion de cada variable con el
evento de interés, sin importar si el tiempo de supervivencia es discreto o continuo o si existe o no

censura.

Dado un conjunto de p covariables x; = (%1, T2 , . .., Tp;)) la funcién de riesgo para un individuo es
modelada por

hi(t, ;) = ho(t)exp(bl x;)

Esto es, la funcién de riesgo de un individuo es el producto de una funcién de riesgo inicial hg(t)
arbitraria y una funcién lineal exponencial de las p covariables. La funcién lineal b%z; = bixs +
boxoi + . . . + by es exponenciada para asegurar que la funcién de riesgo sea no-negativa. Dado
que la distribuciéon de los tiempos de supervivencia no es especificada el modelo de Cox es un

ejemplo de un modelo semiparamétrico.

A pesar de que el modelo de Cox es introducido en el marco de referencia de riesgos

proporcionales, el modelo puede ser extendido en casos de funciones de riesgo no-proporcionales.

Adicionalmente de ser un modelo de regresién el modelo de Cox también puede ser aplicado a
problemas de dos muestras con y sin covariables. Consideremos el caso de comparar la
supervivencia de dos grupos. Sea p=1y z; el indicador que toma valor 0 si el individuo pertenece
al grupo 1 y 1 si pertenece al grupo 2. Asumir la hipétesis de riesgos proporcionales implica que la
funcion de riesgo para el grupo 2 es proporcional a la del grupo 1. Esto es escrito como

ha(t)=e"hi(t). Si €’ > 1, la supervivencia en el grupo 1 es superior con respecto al grupo 2.

2.8.1 Inclusion de variables y factores en el modelo

Existen dos tipos de variables de las cuales una funcién de riesgo puede depender: wvariables y
factores. Las variables pueden tomar valores numéricos y que frecuentemente estan en una escala
continua, tales como la edad. Un factor es una variable que puede tomar un limitado conjunto de

valores, conocidos como niveles del factor.
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Las wariables pueden ser facilmente incorporadas en un modelo de riesgos proporcionales. Cada
variable aparece en el modelo con un coeficiente b. Consideremos como ejemplo una situaciéon en
que la funciéon de riesgo depende de dos variables X; y X, Para el i-ésimo individuo estas

variables serian x;; y x2 y el modelo de riesgos proporcionales estaria expresado como:

h‘l‘(f) = 61‘])(.‘311711‘ -+ Jﬁgilfgi)h[)(t)

En este tipo de modelos la funcién de riesgo inicial hy(?) es la funcién de riesgo para un individuo
en el que todas las variables incluidas tomen el valor de cero.

En el caso de que la funcién de riesgo dependa de un solo factor, A, con a niveles. El modelo para
un individuo para cuyo nivel de A es j ,entonces necesitariamos incorporar el término ¢;el cual
representa el efecto debido al jésimo nivel del factor. Los términos oy, ag, . . . , aa son conocidos
como los efectos principales del factor A. De acuerdo al modelo de riesgos proporcionales, la
funcién de riesgo para un individuo con factor A en el nivel jes exp(a;) hy(t). La funcién de riesgo
inicial hy(t) ha sido definida como el riesgo para un individuo con valores de todas las covariables
explicativas como cero; entonces uno de los niveles «; debe ser tomado igual a cero. Una
posibilidad es tomar la restriccién a;= 0 que corresponde a tomar la funcién de riesgo inicial para

quien A esté en el primer nivel.

Los modelos que contienen términos que corresponden factores pueden ser expresados como

combinaciones lineares de variables explicativas definiendo variables indicadoras para cada factor.

Si se toma la restriccién o, = 0, el término a; puede ser incluido en el modelo definiendo a-1

variables indicadoras, Xz, X3 . .., Xa que tomen los valores mostrados la siguiente tabla.
Nivelde A X, X3 ... X,
1 0 0 ... 0
2 1 0 ... O
3 0 1 0
a 0 0 1

El término «; puede ser incorporado en la parte lineal del modelo de riesgos proporcionales

incluyendo las a-1 variables explicativas Xs, X5 . . ., Xe con coeficientes ag, as, . . . , ae. En
otras palabras el término o es reemplazado por aszs + asxs + . . . + aexa, donde z; es el valor de X;
para un individuo en el que A esté en el nivel j, j = 1,2, . . . , o Entonces hay a-1 parametros

asociados con el efecto del factor A.
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2.8.2 Estimacion del modelo de riesgos proporcionales

Ajustar el modelo de riesgos proporcionales a un conjunto observado de tiempos de supervivencia
implica estimar los coeficientes desconocidos de las covariables explicativas X7, Xo, . . ., X, en el
componente lineal del modelo by, by, . . . , b, La funcién de riesgo inicial hy(t) también necesita
ser estimada, aunque estos dos componentes del modelo pueden ser estimados por separado.
Primero son estimadas las b’s y estos estimados son usados para construir un estimador de la

funcién de riesgo inicial.

Los coeficientes b en el modelo de riesgos proporcionales pueden ser estimados a través del método
de madxima verosimilitud. Para usar este método primero es necesario obtener la verosimilitud de
de los datos muestrales. Esto es la verosimilitud conjunta de los datos observados como una
funcion de los parametros desconocidos en el modelo; para el caso del modelo de riesgos
proporcionales esta es una funcién de los tiempos esperados de supervivencia y de los pardmetros b
desconocidos en la componente lineal del modelo. Las estimaciones de b’s son entonces aquellos

valores que son mas verosimiles con base en los datos observados.

Suponemos que existe informacién disponible de 7n individuos, de los cuales hay 7 distintos
tiempos de falla, entonces existen n — 7. Asumiremos que sélo un individuo observa la falla en
cada tiempo, asi que no hay empates en los tiempos de falla. Los tiempos de falla ordenados seran
denotados por t; < 2 <. . . < 1, asi que {; es el j-ésimo tiempo de falla ordenado. El conjunto de
individuos que estan en riesgo al tiempo ?; serd denotado por R(%;), el cual representa el grupo de
individuos que ain no experimentan la falla y no estdn censurados justo antes de ¢;; esta cantidad

es llamada el conjunto en riesgo.

Cox (1972) demostrd que la funcién de verosimilitud para el modelo de riesgos proporcionales esta

dada por:

exp(b'z;)

L(b) =
7=1 ZZER(t.}-) €;’L‘p(bTIZ)

donde z; es el vector de covariables para el individuo que falla en el tiempo ?; La suma en el
denominador de esta funcién de verosimilitud es la suma de los valores de ezp(b’z) sobre todos

los individuos que estan en riesgo en el tiempo ;.
Ahora supongamos que existen n tiempos de falla observados denotados por ti, ts, ... , t, y que &;

es un indicador del evento, el cual toma valor de cero si el tiempo ?;, es censurado por la derecha y

1 en otro caso. La funcién de verosimilitud anterior puede ser expresada como:
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)
exp(blx))

La correspondiente funcién de log-verosimilitud esté4 dada por:

logL(b) = Z 0; bT;vJ- — log Z exp(bl z;)
j=1

I€R(t;)

Los estimadores maximo verosimiles de los pardmetros b pueden ser encontrados al maximizar la
funcién de log-verosimilitud anterior. El proceso de maximizacién generalmente es logrado usando

el método iterativo de Newton-Raphson.

Cuando es usado un paquete estadistico para ajustar un modelo de riesgos proporcionales, los
pardmetros estimados son acompanados por sus errores estandar, los cuales pueden ser usados
para obtener intervalos de confianza de los pardmetros b. Si el intervalo de confianza construido
para b no incluye al cero, es una evidencia de que el valor del pardmetro estimado es distinto de
cero. Mas especificamente para evaluar la hipétesis nula b=0 se utiliza el estadistico b/se(b); el
resultado de este estadistico es evaluado en una distribuciéon normal estandar para obtener su p-

valor correspondiente.

Al interpretar el p-valor de un pardmetro b; , es necesario reconocer que la hipdtesis nula que esté
siendo evaluada es bj=0 en presencia de los otros términos en el modelo, en general, los
estimadores individuales de los pardmetros b en un modelo de riesgos proporcionales no son
independientes uno del otro; por lo tanto, los resultados de evaluar diferentes hipdtesis sobre los

pardmetros b por separado pueden ser dificil de interpretar.

Existen métodos implementados en algunos paquetes estadisticos, usados para seleccionar de
forma automatica las variables explicativas que deberian ser incluidas en un modelo de riesgos
proporcionales. Estos métodos son conocidos como paso a paso ya que en cada paso una variable
es agregada o eliminada del conjunto de variables explicativas basdndose en un criterio de

seleccién previamente especificado.

2.8.3 Validacioén del supuesto de riesgos proporcionales

Entre los métodos mas usados para verificar el supuesto del modelo se encuentran los graficos y

las pruebas de residuales.
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Los métodos graficos consisten en observar la estimacién de la funcién de supervivencia para

distintos grupos; si se cruzan las curvas, entonces el supuesto no se cumple.

Los residuales son valores que pueden ser calculados para cada individuo dentro del estudio, y
tienen la caracteristica de que su comportamiento es conocido, al menos aproximadamente cuando
el modelo ajustado es satisfactorio. La justificacién tedrica rigurosa estd fuera de los objetivos de

esta tesis. A continuacién se enlistan los mas comunes:

* Residuales de Cox-Snell
¢ Residuales de Devianza
* Residuales de Schonfeld

Todos estos métodos se encuentran implementados en la mayoria de los paquetes estadisticos.

2.8.4 Comparacion de modelos alternativos

En la selecciéon de un modelo ajustado a ciertos tiempos de supervivencia, se busca encontrar la
dependencia de la funcién de riesgos a una o mas variables explicativas, durante este proceso son
ajustados y comparados diferentes modelos de riesgos proporcionales con componentes lineales que

contienen diferentes conjuntos de términos.

Suponemos que son contemplados dos modelos para un conjunto particular de datos, el Modelo(1)
y el Modelo(2), donde el Modelo(1) contiene un subconjunto de los términos en el Modelo(2). Se
dice entonces que el Modelo(1) estd anidado paramétricamente en el Modelo(2). Especificamente
supongamos que son incluidas p en el Modelo(1), entonces la funcién de riesgo bajo este modelo

puede ser expresada como

exp {bir1 + baxy + ... + by, } ho(2).

También suponemos que p + ¢ variables explicativas son incluidas en el Modelo(2), entonces la

funcion de riesgo bajo este modelo es

exp{bixi+ ...+ byx, + byi12,01 + .. + by gTpig} ho(t).

El Modelo(2) contiene ¢ variables explicativas adicionales X,.1, Xpv0, . . . , Xpse El problema
estadistico se encuentra en determinar si las q variables adicionales mejoran significativamente el

modelo, de lo contrario deberian ser omitidas y el Modelo(1) seria méas adecuado.
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Previamente observamos que cuando hay un ntmero de variables explicativas de posible
relevancia, el efecto de cada una no puede ser estudiado independiente de las otras; esto es, el
efecto de cada término incluido en el modelo depende de los otros términos que ya estén en el
modelo. Por ejemplo, en el Modelo(1) el efecto de cualquiera de las p variables explicativas

depende de las p-1 variables que ya han sido ajustadas.

Con el objeto de comparar modelos alternativos a un conjunto de tiempos de falla, es necesario un
estadistico que mida el grado de ajuste de cada modelo. Dado que la funcién de verosimilitud
resume la informacién que contienen los datos sobre los parametros desconocidos en un modelo, un
estadistico de resumen adecuado es el valor de la funcién de verosimilitud cuando los pardmetros
son reemplazados por sus estimadores maximo-verosimiles, la cual denotaremos como L. Para un
conjunto de datos dado, mientras mas grande es el valor de la funcién maximizada, mejor es el

ajuste entre el modelo y los datos observados.

La devianza es un estadistico utilizado para conocer que tan cercanos son los valores predichos por
el modelo ajustado a los datos originales. Consideramos el caso extremo de ajustar un modelo
saturado donde el nimero de pardmetros iguala al nimero de observaciones, en este caso el
modelo saturado no provee simplificacién alguna, sin embargo, es posible comparar cualquier
modelo propuesto con el modelo saturado para determinar que tan bien se ajusta a la informacién

el modelo propuesto. La devianza D estéd definida como:
Dy= 2 [log L(s) - log L(p)]

Donde log L(s) representa la funcién de log-verosimilitud del modelo saturado y log L(p) la del

modelo propuesto.

Si consideramos nuevamente el Modelo(1) y el Modelo(2) y sea el valor de la funcién de
verosimilitud maximizada para cada modelo L (1) y L(2) respectivamente. Los dos modelos pueden
ser comparados con base en las diferencias de sus devianzas; una gran diferencia entre sus
devianzas llevarfa a la concluir que las g variables adicionales en el Modelo(2) mejoran la
adecuacién del modelo. Para tamaios de muestras suficientemente grandes la diferencia entre las
devianzas de los modelos tiene una distribucién ji-cuadrada con grados de libertad igual a la
diferencia entre el nimero de pardmetros b ajustados en cada modelo. En el caso del Modelo(1) y
el Modelo(2) tenemos que el estadistico X * = D; Dy = 2 [ log L(2) — log L(1)] tiene una

distribucién ji-cuadrada con ¢ grados de libertad bajo la hipdtesis nula que los coeficientes bp+1,

bp+2, . .., bprgson cero.
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2.9 Modelo de vida acelerada

A pesar de que el modelo de riesgos proporcionales ha sido ampliamente utilizado en el andlisis de
tiempos de supervivencia, existen relativamente pocas distribuciones para los tiempos de
supervivencia que pueden ser usadas con este modelo. Un modelo que incluye un rango de
distribuciones mas amplio es el modelo de vida acelerada. En circunstancias donde el supuesto de
riesgos proporcionales no se cumple, modelos basados en esta familia pueden resultar buenos

ajustes.

El modelo de vida acelerada es un modelo general para analisis de supervivencia, en el que las
variables explicativas medidas en un individuo se asume que actiian de manera multiplicativa en

escala de tiempo.

Para ilustrar el modelo de vida acelerada suponemos que existen dos tratamientos para pacientes
denotados por S, el tratamiento estandar y N, el nuevo tratamiento. Bajo un modelo de vida
acelerada, el tiempo de supervivencia de un individuo bajo el nuevo tratamiento es un multiplo de
del tiempo de supervivencia para un individuo bajo el tratamiento estandar. Por lo tanto, el efecto
del nuevo tratamiento se dice que acelera o desacelera el paso del tiempo. Bajo este supuesto, la
probabilidad de que un individuo bajo el nuevo tratamiento sobreviva mas alla del tiempo ¢ es la

probabilidad de que un individuo bajo el tratamiento estandar sobreviva mas alla del tiempo t/ ?,

Sean Ss(t) y Sn(t) las funciones de supervivencia para individuos en los dos grupos de

tratamiento. Entonces, el modelo de vida acelerada especifica que
Sx(t) = Ss(t/6)

para cualquier valor del tiempo de supervivencia t. Una interpretacién de este modelo es que el
tiempo de vida de un individuo en el nuevo tratamiento es ¢ veces el tiempo el tiempo de vida que
hubiera experimentado bajo el tratamiento estandar. El pardametro ¢ entonces, refleja el impacto
del nuevo tratamiento en la escala de tiempo de referencia. Cuando el objeto de estudio es el
tiempo de muerte de un paciente valores de ? menores a 1 corresponden a una aceleraciéon del
tiempo de muerte para un individuo asignado a un nuevo tratamiento, relativo a un individuo que
se encuentra en el tratamiento estandar, por lo cual, el tratamiento estdndar seria mas efectivo.
Por otra parte, si el objeto de estudio es el tiempo de recuperacién de un paciente, de ¢ menores a
1 se encontrarian cuando el efecto del nuevo tratamiento. Por lo tanto el valor ¢ = es definido

como el factor de aceleracion.
De la relacion entre la funciéon de supervivencia, la funcion de densidad y la funciéon de riesgo

previamente establecidas, las relaciones entre la funciéon de densidad y la funcién de riesgo para los

individuos entre los dos grupos de tratamiento son:

fa(t) =07 fs(t/9),
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hy(t) = ¢ 'hs(t/9).
Sea X una variable indicadora que toma valor cero cuando un individuo recibe el tratamiento

estandar y la unidad cuando recibe un nuevo tratamiento. La funcién de riesgo puede entonces ser

eXpl”esada Ccomo:
hi(t) = ¢~ "ho(t/o"),

Cuando z; =0 en esta expresién se muestra que hy(t) es la funcién de riesgo para un individuo
bajo el tratamiento estandar.

L
El pardmetro ® debe ser no-negativo, por lo tanto es conveniente definir ® = € . El modelo de

vida acelerada entonces es
h--l'(f) — 6—01‘, h.-o(t/@a 1'1‘)

El modelo de vida acelerada de la ecuacién anterior puede ser generalizado cuando el valor de p
variables explicativas han sido reconocidas para los individuos en el estudio. Entonces la funcién

de riesgo para el i-ésimo individuo al tiempo ¢ se puede escribir como:

hi(t) = e Mho(t/e™),
donde
M = Q1T1; + Qoo + ... + QT

es la componente lineal del modelo, en el cual zj es el valor de la j-ésima variable explicativa, X;
j=1,2, . . . ,p, para el i-ésimo individuo, i=1,2, . . . , n. De igual forma que en el modelo de
riesgos proporcionales, la funcién de riesgo inicial hy(t) representa el riesgo al tiempo ¢ para un
individuo para el que los valores de las p variables explicativas son iguales a cero. La funcién de

supervivencia correspondiente para el #-ésimo individuo es

Si(t) = Sy {t/exp(n;)}

Donde Sy(t) es la funcién inicial de supervivencia.
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2.9.1 Representacion log-lineal del modelo de vida acelerada

Los modelos de vida acelerada paramétricos para tiempos de supervivencia son unificados

adoptando una representacion log-lineal del modelo de general.

Si consideramos un modelo log-lineal para la variable aleatoria T asociada al tiempo de vida del

individuo 7 en un estudio de supervivencia, entonces

logT; = p+ ajwy; + aoxg + ... + Ty + 0€;

En este modelo @1, Q2, ..., Q) representan los coeficientes de p variables explicativas X7, Xo, ...,

X,, mientras que [ty O son conocidos como pardmetros de intercepcion y escala, respectivamente.
La cantidad €i es una variable aleatoria usada para modelar la desviacion de los valores de logT;
de la parte lineal del modelo, ademas se asume que sigue una distribucién de probabilidad
particular. En esta representacion del modelo los parametros (x reflejan el efecto que cada variable
explicativa tiene en el tiempo de supervivencia; valores positivos sugieren que los tiempos de

supervivencia incrementan conforme incrementan los valores de las variables explicativas.
Para mostrar la relacién que existe entre la representacién log-lineal del modelo y el modelo
general consideremos la funcién de supervivencia de la variable aleatoria T , la variable aleatoria
asociada al tiempo de supervivencia el i-ésimo individuo
Si(t) = P(T; > t) = P {exp(pu+ o'z, + o¢;) >t}
Ahora, Si(t) puede ser escrita de la forma
Si(t) = P{exp(u + oe;) > t/exp(a’z;)}
Y la funcién base de supervivencia en donde z = 0, es
So(t) = P{exp(p+ o€) >t}

Se sigue entonces que,

Si(t) = Sy {t/exp(a’z;)}

Que es la forma general del modelo de vida acelerada. De las relaciones entre las funciones
caracteristicas de supervivencia se puede deducir la funcién de riesgo es equivalente también a la

del modelo original.
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El modelo log-lineal también puede ser usado para dar una forma general de la funcién de

supervivencia para el i-ésimo individuo que es
Si(t) = P(T; > t) = P(logT; > logt)
Por lo tanto

Si(t) = P (pu+ ayxq; + aoxo + ...+ QpTy + 06 2> logt) ,

=P (6' > logt — jt — a1, — QT2 — ... — prpi>
2

Entonces la funcién de supervivencia para el i-ésimo individuo puede ser expresada como:

logt — p — a1xy; — QT — ... — QT
o

Si(t) = S, <

Este resultado muestra que la funcién de supervivencia de T; puede ser encontrada a partir de la
funcion de supervivencia de la distribucion de €. También demuestra que un modelo de vida
acelerada puede ser derivado de muchas distribuciones de probabilidad de €.

2.9.2 Modelos paramétricos de vida acelerada

Las distribuciones de € que son mds comunmente utilizadas en los modelos de vida acelerada son
aquellas en las cuales sus percentiles tienen formas maéas simples. Decisiones particulares para las
distribuciones de € en la formulacién log-lineal del modelo de vida acelerada nos llevan a

distribuciones asociadas al tiempo de supervivencia del individuo

* Si se asume una distribucién normal de €i el modelo resultante es el log-normal.
* Si se asume una distribucién de valores extremos de € el modelo resultante es el Weibull.

* Si se asume una distribucién logistica de €i el modelo resultante es el log-logistico.

La funcién de riesgo acumulado de € es encontrada a partir de H(e) = —logS,,(€) y si es deseado
conocerla, la funcién de densidad estd dada por Jfa(€)= he(€)S¢(€).La funcién de riesgo 'y
supervivencia de las distribuciones de € que llevan a modelos cominmente utilizados en modelos

de vida acelerada para tiempos de supervivencia se encuentra resumida en la Tabla 2.3:
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Tabla 2.3: Resumen de modelos paramétricos de vida acelerada

Distribucion de T Se; (€) he; (€)
Weibull exp(-e°) ec
Log-logistica (1+e)~t (1+e)1

Log-normal 1-®(e)  exp(-€2/2)/ {1 — ®(e)} \/(2m)

A partir de la funcién de supervivencia y de riesgo de €i la funcién de supervivencia y riesgo de T;
pueden ser encontradas dada las siguientes relaciones

logt — 1t — Ty — QaT9; — ... — Ty
Sz(f) :Sﬂ( g I3 1414 2424 7 pz).‘
o
halt) = th (logz‘ — [l — Q1T — QT — ... — a‘px,,i)’_
ot ' o

La representacion log-lineal del modelo de Weibull y el modelo log-logistico llevan a
parametrizaciones distintas de las distribuciones de los tiempos de supervivencia previamente

vistas.

2.9.3 Ajuste y comparacion de modelos de vida acelerada

Los modelos de vida acelerada son ajustados usando el método de maxima verosimilitud. La
funcion de verosimilitud es obtenida de la representacion log-lineal del modelo, con la que después
de utilizar métodos iterativos se obtienen los mejores estimadores. La funcion de verosimilitud de

los n tiempos de supervivencia observados, i, t2, . . . ,tn, estd dada por:

Lo, p,0) = [T LAty {Sit)} =
i=1

donde fi(ti) y Si(ti) son la funcién de densidad y de supervivencia para el i-ésimo individuo al
tiempo t; y &; es el evento indicador para la i-ésima observacion, asi que &; es la unidad si la i-

ésima observacién es un evento y cero si es censurado. Ahora de la ecuacién:
Al Al
‘Sl(tl) = ‘SF,-<ZZ')

donde
zi = (logti— p— oz —asxy— ... —a,x,) /0,

y diferenciando con respecto a ¢ obtenemos

57



: I
fiti = g—t]_ff,»(zi)-

La funcién de verosimilitud puede ser expresada en términos de la funciéon de supervivencia y
densidad de €i, dando

n

Lia, o) = [Tt {fula) " {80 "

i=1

La funcién de log-verosimilitud es entonces
n
logL(cv, p,0) = Z {=dilog(at;) + dilogfe,(zi) + (1 — 6;)logS.,(z)}
i=1

y los estimadores maéaximo-verosimiles de los p+2 parametros desconocidos son encontrados al
maximizar esta funcién utilizando el procedimiento de Newton Raphson. Después de ajustar un
modelo, el valor del estadistico — 2 log L puede ser calculado y usado al hacer comparaciones
entre modelos anidados, de la misma forma que en el modelo de riesgos proporcionales, para
comparar dos modelos, la diferencia en los valores del estadistico — 2 log L para los dos modelos es
comparada con puntos porcentuales de una distribucién ji-cuadrada con grados de libertad iguales

a la diferencia en el nimero de parametros a incluidos en la componente lineal del modelo.

Una vez que un buen modelo ha sido identificado, estimaciones de la funcién de riesgo y de
supervivencia pueden ser obtenidos y graficados. El modelo ajustado puede ser interpretado en
términos de los valores estimados de los factores de aceleracién para individuos particulares, o, en

términos de la mediana y otros percentiles de la distribuciéon de los tiempos de supervivencia.

En particular el p-ésimo percentil de la distribucién de los tiempos de supervivencia, para un

individuo cuyo vector de variables explicativas es x;, estd dado por:

ti(p) = exp{G€i(p) + i + G121, + Goai + ... + Ty} -
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Capitulo III

Ajuste y analisis de los modelos de supervivencia

3.1 Introduccion

En esta seccion se describirda el procedimiento seguido para analizar la supervivencia de los
establecimientos de la ZMVM. Primero se realizard un anélisis exploratorio de la base de datos
generada a partir de los registros del DENUE y las probabilidades de cierre asignadas por estrato

de personal ocupado y sector econémico.

Después se aplicardn métodos no-paramétricos (Kaplan Meier) para describir la supervivencia
entre distintos grupos; podremos concluir si la supervivencia de los establecimientos es méas alta en
alguno de las dos entidades o si existen diferencias significativas entre los distintos grupos de

personal ocupado y sector econémico.

Posteriormente se ajustard un modelo paramétrico de vida acelerada seleccionando una
distribuciéon conocida que se ajuste a nuestros datos, de las covariables disponibles en la base de
datos previamente descrita se seleccionaran las que tengan un efecto significativo y se incluirén

como factores de riesgo en el modelo.

Con los resultados obtenidos se compararian los distintos métodos utilizados para evaluar la

supervivencia de los establecimientos.
Por dltimo se realizard un seguimiento a la supervivencia de los establecimientos a través del

tiempo, esto con el fin de observar si existen zonas geograficas con un crecimiento maéas acelerado

del cierre de establecimientos.

3.2 Analisis Exploratorio

La base de datos generada contiene 864,613 observaciones las cuales corresponden a los
establecimientos de la ZMVM registrados en la base del DENUE, la descripcién de las variables
disponibles se muestra en la Tabla 3.1:
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Tabla 3.1: Variables utilizadas para la caracterizacién de los negocios y su supervivencia

Variables Descripcién Valores

edad Tiempo de supervivencia anos

estr__poc Estrato de personal ocupado 6 niveles: 0 a 5, 6 a 10, 11 a 30, 30 a 50, 51 a 100, 101 a 250
sec__eco Sector econémico Comercio, Manufacturas, Servicios no financieros, Resto
cve_ent Clave de Entidad Federativa 9 = Ciudad de México 15 = Estado de México

cve__mun Clave de Municipio

tipo__est Tipo de Establecimiento 0=fijo, 1=semifijo

remun__prom

Remuneracién anual promedio municipal

Miles de pesos

pib_per_cap PIB per cdpita municipal Miles de pesos

im_t Indice de marginacién municipal [0,2.1610]

gm Grado de marginacién municipal 3 niveles: muy bajo, bajo, medio
indicador Indicador de falla 0 = censura, 1 = cierre

Podemos observar que la distribucién de los negocios por sector econémico en la ZMVM es similar
a la distribuciéon nacional siendo el sector comercio el predominante, seguido de cerca por los

servicios no financieros. (ver grafica 3.1).

Grafica 3.1: Niimero de establecimientos por Entidad Federativa y Sector Econémico
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Los negocios de mayor tamafio por personal ocupado se encuentran en el sector de los servicios no
financieros como se observa en la Gréfica 3.2:
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Gréfica 3.2: Niimero de establecimientos por Sector Econémico y personal ocupado
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Mediante el histograma de la Grafica 3.3 podemos tener una idea maéas cercana de la forma de la
distribucion de los tiempos de falla; podemos observar que existe una gran acumulacién de eventos

en los dos primeros afios.

Grafica 3.3: Histograma de frecuencias de los tiempos de falla
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Para conocer la relacién que existe entre el evento de cierre y las variables numéricas podemos

apoyarnos en la siguiente matriz de correlaciones de la grafica 3.4:

Grafica 3.4: Nivel de correlacién entre variables municipales y cierre de establecimientos
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Podemos notar que existe una fuerte correlacion entre las variables a nivel municipal, siendo claro
que a mayor ingreso (Remuneracién promedio y PIB per cdpita), menor es el nivel de
marginacion. Estas a su vez tienen un efecto similar, aunque de una forma mucho menos notoria,
en el cierre de los establecimientos; es decir, a mayor nivel de ingreso es menos frecuente el cierre

de un establecimiento y a mayor nivel de marginacién méas ocurre el cierre de un negocio.

Dado que las categorias de clasificacién de los negocios en nuestra base de datos se pueden definir
como ezxhaustivas y mutuamente excluyentes, ademas de ser una muestra de una poblacién total.
El siguiente paso del analisis exploratorio consiste en realizar pruebas de independencia mediante
el uso de tablas de contingencia.

En la Tabla 3.2 se evalia la independencia entre el nivel de marginacién municipal y el cierre de
un negocio, con el objetivo de evitar valores observados distintos de cero se juntaron en una sola
categoria los negocios clasificados en el nivel de marginacién medio y bajo.

Tabla 3.2: Tabla de contingencia de marginacién municipal vs evento de cierre

Evento/Marginacién Medio/Bajo Muy bajo Total
Censura 735 57,597 58,332
Cierre 73,696 732,585 806,281
Total 74,431 790,182 864,613

Se obtiene un estadistico de prueba X% = 4,293.48 con g.l.= 1 por lo tanto es rechazada la hipdtesis
de independencia. (p<0.001), es decir el cierre de empresas depende del grado de marginacién
municipal.
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En la Tabla 3.3 se observa la relacién que existe entre las variables sector econdémico y estrato de

personal ocupado:

Tabla 3.3: Tabla de contingencia de personal ocupado vs sector econémico

Industrias Resto de Servicios no
Personal/Sector | Comercio . Total
manufactureras los sectores financieros
0 a 5 personas 414,894 56,367 7,891 293,808 772,960
101 a 250 personas 989 634 367 1,719 3,709
11 a 30 personas 7,218 2,828 2,122 19,171 31,339
31 a 50 personas 1,407 731 516 4,642 7,296
51 a 100 personas 1,181 766 466 2,956 5,369
6 al0 personas 12,831 4,012 2,676 24,421 43,940
Total 438,520 65,338 14,038 346,717 864,613

Al evaluar la hipétesis de independencia se obtiene un estadistico de prueba ¥2 = 38,993.5 con
g.l.= 15 por lo tanto, también es rechazada la hipdtesis de independencia. (p<0.001), es decir el

tamano de las empresas (personal contratado) depende del sector al que pertenece la empresa.

Tabla 3.4: Tabla de contingencia de personal ocupado vs Entidad

Estrato Ciudad de X

Personal/Entidad México Mexico Total
0 a 5 personas 394,674 378,286 772,960
101 a 250 personas 2,893 816 3,709
11 a 30 personas 23,818 7,521 31,339
31 a 50 personas 5,979 1,317 7,296
51 a 100 personas 4,332 1,037 5,369
6 al0 personas 30,869 13,071 43,940
Total 462,565 402,048 864,613

De igual manera cuando se compara la independencia entre las variables estrato de personal
ocupado y entidad federativa (ver Tabla 3.4) rechazamos la hipétesis de independencia (x2 =
18,048.22 con g.l.= 5, p<0.0001), es decir el tamano de las empresas depende de la entidad en

donde se ubica la empresa.

Estos resultados son importantes ya que cuando evaluemos el efecto en la supervivencia de cada

una de esas variables podremos obtener mejores conclusiones.

Seria redundante realizar una prueba de independencia del evento de cierre con variables como el
estrato de personal ocupado o el sector econémico, ya que, de antemano sabemos que no existe la
independencia debido a la forma en que se construyeron las probabilidades de cierre.

Por dltimo se presentan mapas geograficos donde se muestra el nivel de las wvariables,
Remuneracién Promedio (ver Mapa 1.3), Indice de Marginacién (ver Mapa 1.4) y PIB per capita
en los municipios de la ZMVM (ver Mapa 1.4).
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Mapa 3.1 : Remuneracién promedio por municipio de la ZMVM
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Podemos notar que los municipios mas alejados del centro econémico de la Ciudad de México son
los que menor remuneracién promedio obtienen anualmente, sobresaliendo por encima del resto las
delegaciones Miguel Hidalgo, Cuauhtémoc y Cuajimalpa con remuneraciones anuales promedio de
269.24 mil, 230.93 mil y 188.44 mil pesos respectivamente. Siendo el promedio de la ZMVM de
112.42 mil pesos.

Mapa 3.2 : PIB per capita por municipio de la ZMVM
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En el caso del PIB per capita tenemos las mismas delegaciones sobresalientes del resto, agregando

ademas a la Delegacion Benito Juarez. El promedio de esta variable es de 299.04 mil pesos.
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Mapa 3.3 : Indice de marginacién por municipio de la ZMVM
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En el caso del indice de marginacion se realizé una traslacién dejando en nivel cero la delegacion
con menor nivel y a partir de alli todas tienen un valor positivo, podemos observar cémo también

sobresalen los municipios mas alejados al centro de la Ciudad de México como los que tienen
mayor nivel de marginacién.

3.3 Estimacién no paramétrica (Kaplan Meier)

Al obtener una estimacién de la funcién de supervivencia sobre el total de negocios mediante el

método de Kaplan-Meier obtenemos la funcién escalonada mostrada en la Grafica 3.5.

Gréfica 3.5: Funcion de supervivencia para establecimientos de la ZMVM por el método de KM
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En la Tabla 3.5 se resumen los resultados de la estimacion, podemos observar que los intervalos de
confianza son muy cercanos al valor estimado, esto es debido al gran tamano de muestra

disponible.

Tabla 3.5: Estimacién de la supervivencia de los establecimientos mediante el método de KM

Intervalo de
Intervalo de

. B Poblacién en  No. de . . confianza
Tiempo(afnos) ) Supervivencia confianza .
riesgo eventos . . superior
inferior 95%

95%

1 864,613 271,185 0.6864 0.6854 0.6873
2 593,428 159,585 0.5018 0.5007 0.5028
3 433,843 61,658 0.4305 0.4294 0.4315
4 372,185 43,624 0.3800 0.3790 0.3810
5 328,561 34,032 0.3406 0.3396 0.3416
6 294,529 27,701 0.3086 0.3076 0.3096
7 266,828 23,407 0.2815 0.2806 0.2825
8 243,421 20,313 0.2580 0.2571 0.2590
9 223,108 17,911 0.2373 0.2364 0.2382
10 205,197 15,945 0.2189 0.2180 0.2198
11 189,252 14,472 0.2021 0.2013 0.2030
12 174,780 13,219 0.1869 0.1860 0.1877
13 161,561 12,097 0.1729 0.1721 0.1737
14 149,464 11,262 0.1598 0.1591 0.1606
15 138,202 10,464 0.1477 0.1470 0.1485
16 127,738 9,698 0.1365 0.1358 0.1372
17 118,040 9,169 0.1259 0.1252 0.1266
18 108,871 8,532 0.1161 0.1154 0.1167
19 100,339 8,131 0.1066 0.1060 0.1073
20 92,208 7,511 0.0980 0.0973 0.0986
21 84,697 7,279 0.0895 0.0889 0.0901
22 77,418 6,872 0.0816 0.0810 0.0822
23 70,546 5,319 0.0754 0.0749 0.0760
24 65,227 3,535 0.0714 0.0708 0.0719
25 61,692 3,360 0.0675 0.0669 0.0680

Por definicién la supervivencia en el tiempo 0 es igual a 1. Se observa que durante los primeros
dos anos casi la mitad de los nuevos establecimientos habran cerrado y que para el afio 20 quedara
solamente cerca de un 10% del total inicial.

La funcién estimada de riesgo acumulado nos ayuda a observar cémo el comportamiento de éste es

maés elevado durante los primeros cinco afios como se observa en la Grafica 3.6, por este motivo,

podemos rechazar la hipétesis de que la funciéon de riesgo sea constante.
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Grafica 3.6: Funcién de riesgo acumulado para establecimientos de la ZM VM.
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3.3.1 Comparacion de la supervivencia entre grupos

A continuacién se presentan las estimaciones de la funcién de supervivencia para los distintos
estratos con los que se pueden caracterizar los negocios de la ZMVM. En la Grafica 3.5 se muestra
que la supervivencia de negocios es mas alta en la Ciudad de México comparada con la del Estado
de México.

Grafica 3.5: Funciones de supervivencia estimadas para cada entidad
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Segun los resultados obtenidos, la supervivencia de los establecimientos de 0 a & personas es
considerablemente menor que en el resto de los tamanos. Cabe destacar que el grupo de 31 a 50
personas es el que menor cierres de establecimientos ha experimentado y no el de 101 a 250

personas como se observa en la Grafica 3.6:
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Grafica 3.6: Funciones de supervivencia estimadas para cada estrato de personal ocupado
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Ademas la supervivencia de los negocios pertenecientes al resto de los sectores es mayor que en el
de los sectores manufacturero, comercio y servicios no financieros , mientras que el sector mas

propenso al cierre de negocios es del comercio; esto es debido a que el tamano de empresas que
forman parte de este sector son en un 96.2 % de 0 a 5 personas.

Grafica 3.7: Funciones de supervivencia estimadas para cada sector econémico
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Tabla 3.6: Estimacién de la supervivencia de los establecimientos para los distintos grupos de

Entidad, Sector Econémico y Personal ocupado

. Servicios
Tiempo(afios) | CDMX EdoMex Resto Industrias no Comercio | 0-5 6-10 H- 81 51 101
sectores manufactureras 30 50 100 250
financieros

1 0.726 0.640 0.759 0.823 0.687 0.663 0.672 0.783 0.831 0.853 0.808 0.816
2 0.557 0.438 0.623 0.614 0.508 0.477 0.478 0.680 0.733 0.753 0.683 0.709
3 0.488 0.365 0.551 0.527 0.437 0.407 0.408 0.592 0.651 0.689 0.618 0.640
4 0.438 0.313 0.500 0.465 0.387 0.358 0.358 0.529 0.595 0.644 0.573 0.589
5 0.400 0.272 0.459 0.417 0.348 0.319 0.319 0.480 0.550 0.610 0.539 0.551
6 0.369 0.240 0.427 0.378 0.317 0.288 0.288 0.440 0.513 0.581 0.510 0.520
7 0.342 0.212 0.400 0.345 0.290 0.262 0.261 0.406 0.483 0.557 0.486 0.494
8 0.319 0.188 0.377 0.316 0.267 0.239 0.238 0.377 0.456 0.536 0.465 0.471
9 0.299 0.166 0.355 0.291 0.247 0.218 0.218 0.351 0.433 0.518 0.446 0.451
10 0.281 0.147 0.337 0.268 0.228 0.200 0.200 0.328 0.412 0.502 0.429 0.433
11 0.265 0.130 0.320 0.248 0.212 0.184 0.183 0.307 0.393 0.487 0.414 0417
12 0.250 0.115 0.305 0.229 0.197 0.169 0.168 0.288 0.375 0.474 0.399 0.403
13 0.236 0.100 0.291 0.212 0.183 0.155 0.155 0.271 0.359 0.462 0.387 0.390
14 0.223 0.087 0.279 0.197 0.170 0.143 0.142 0.254 0.345 0.450 0.376 0.377
15 0.212 0.074 0.267 0.182 0.158 0.131 0.130 0.240 0.331 0.440 0.366 0.367
16 0.201 0.063 0.256 0.168 0.147 0.120 0.119 0.225 0.318 0.429 0.356 0.356
17 0.190 0.052 0.245 0.155 0.136 0.110 0.108 0.212 0.306 0.420 0.346 0.346
18 0.181 0.042 0.235 0.144 0.126 0.100 0.099 0.199 0.295 0.411 0.338 0.336
19 0.171 0.032 0.226 0.132 0.117 0.091 0.089 0.187 0.285 0.404 0.331 0.328
20 0.163 0.023 0.226 0.121 0.108 0.082 0.081 0.177 0.275 0.396 0.323 0.320
21 0.155 0.014 0.226 0.111 0.100 0.074 0.073 0.167 0.266 0.389 0.316 0.312
22 0.147 0.006 0.226 0.102 0.092 0.066 0.065 0.157 0.257 0.382 0.310 0.306
23 0.140 0.001 0.226 0.093 0.087 0.059 0.059 0.150 0.250 0.377 0.304 0.300
24 0.133 0.001 0.226 0.084 0.083 0.055 0.055 0.143 0.244 0.372 0.300 0.295
25 0.126 0.001 0.226 0.076 0.079 0.052 0.051 0.137 0.239 0.368 0.295 0.290
26 0.126 0.001 0.226 0.076 0.079 0.052 0.051 0.137 0.239 0.368 0.295 0.290

En la Tabla 3.6 se muestran las distintas estimaciones de la supervivencia obtenidas para los
distintos grupos; para validar las conclusiones referentes a las diferencias en la supervivencia de los
distintos grupos de establecimientos se realizaron pruebas de Log-Rangos a las diferentes
estratificaciones de los negocios, los resultados se muestran en la Tabla 3.7, es claro que la

hipétesis de igualdad en la supervivencia de los distintos grupos se rechaza en los tres casos.

Tabla 3.7: Prueba de igualdad para distintas funciones de supervivencia

Estratificacién X2 g.l. sig.
Entidad 52,092 1 p<(0.0001)
Personal Ocupado 26,073 5 p<(0.0001)
Sector Econémico 6,552 3 p<(0.0001)
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Antes de iniciar el ajuste de un modelo paramétrico donde sea posible la inclusién de variables
explicativas, es importante mencionar que el ajuste de un modelo semi-paramétrico como el de
riesgos proporcionales seria inadecuado ya que la hipotesis de riesgos proporcionales no se cumple,
esto lo podemos observar en las Gréficas 3.6 y 3.7 donde es claro que la funcién estimada de

supervivencia para distintos grupos se intersectan.

3.4 Ajuste de un modelo paramétrico

Para la seleccion de un modelo paramétrico primero se observé la funcién de riesgo, esto con el
objetivo de descartar distribuciones que no pudieran modelar nuestros tiempos de falla; la

estimacién de ésta funcién se observa en la Grafica 3.8:

Grafica 3.8: Funcién de riesgo estimada.

Funcion de riesgo vs tiempo
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Como previamente se habia descartado un comportamiento constante de la funciéon de riesgo la

distribucién exponencial claramente no seria util.

La funcién de riesgo observa un comportamiento creciente durante el primer afio y decreciente casi
de inmediato; se evaluard el ajuste con las distribuciones Weibull, Log-normal y Log-logistica

debido a que nos permiten modelar funciones de riesgo con comportamientos decrecientes.

En la Grafica 3.9 se muestra la comparacion del ajuste entre los modelos Weibull, Log-logistico y
Log-normal comparadas con la estimacién empirica de la supervivencia mediante el método de

Kaplan-Meier.

Para evaluar cudl es el mejor ajuste entre las dos distribuciones se utilizara el criterio de

informacién de Akaike (AIC), el cual esté definido por AIC = 2k - 2 log L, donde k es el ntimero
de parametros incluidos en cada modelo. Para un conjunto de modelos candidatos es preferible el

que tiene el valor minimo en el AIC.
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Grafica 3.9: Ajuste de distribuciones Weibull, Log-logistica y Log-normal

—— Kaplan-Meier

Weibull

— Log-logistic

—— LogNormal

e 4
S

Tabla 3.8: AIC para los modelos ajustados

Modelo -2 log L AIC
Log-normal 4,467,386 4,467,390
Log-logistico 4,505,936 4,505,940

Weibull 4,688,674 4,688,678

La distribucién elegida seria la Log-normal, como se indica en la Tabla 3.8; para validar esa

eleccion se realizdé una prueba grafica de residuales de Cox-Snell.

Como se muestra en la Grafica 3.10 los residuales r; graficados contra -log Sg(7;) donde Sr(r;) es
la estimacion de la supervivencia de Kaplan Meier de los residuales, se observa que la grafica es
relativamente cercana a una linea recta con pendiente 1 e interseccién en cero, por lo tanto, la

seleccién de una distribucién Log-normal serfa adecuada (Lee, 2003; p.215).

Gréafica 3.10: Prueba de Residuales de Cox-Snell

-log S(r)
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En la siguiente seccién se evaluara la inclusién de covariables en el modelo paramétrico; el analisis
consiste en evaluar si existe influencia de las variables explicativas en los tiempos de

supervivencia.

3.4.1 Inclusion de variables explicativas

Para identificar las covariables que deberian ser incluidas en el modelo Log-normal de vida
acelerada, los valores del estadistico - 2 log i, seran evaluados en todos los modelos ajustados con
todas las combinaciones de variables explicativas originales en la base de datos, posteriormente se
agregaran una a una las variables a nivel municipal para validar si tienen un efecto significativo en

el modelo.
Las variables disponibles a incluir en los modelos son: entidad (ent), sector econémico (sec_eco),

personal ocupado (estr_poc). A nivel municipal se encuentran las variables: Remuneracién

promedio (remun_ prom), PIB per capita(pib_per cap), Indice de marginacién (im_t).

Tabla 3.9: Estadistico -2 log L para los modelos ajustados con las variables originales

Variables en el modelo -2 log L
ninguna 4,467,386
entidad 4,435,658
sec__eco 4,460,102
estr__poc 4,438,600
entidad+sec__eco 4,429,132
entidad+estr__poc 4,413,714
sec__eco+estr__poc 4,434,670
entidad+sec__eco+estr__poc 4,409,616

Como se muestra en la Tabla 3.9 segtn el estadistico -2 log L, el modelo que mejor ajuste tiene
incluye las variables: entidad, sector econdmico y estrato de personal ocupado, comparado con el
modelo que contiene las variables entidad y estrato de personal ocupado la diferencia en el
estadistico -2 log L, es de 4,098 la cual se distribuye x? con 3 grados de libertad (p<0.0001) por lo
tanto, existe evidencia para concluir que la variable sector econdmico tiene un efecto significativo

en la supervivencia.

Al incluir en el modelo seleccionado las variables a nivel municipal obtenemos los siguientes

resultados del estadistico -2 log L:
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Tabla 3.10: Cambios en -2 log L al incluir variables a nivel municipal

Variables en el modelo -2 logL
entidad+sec__eco+estr_ poc+remun_ prom 4,409,616
entidad+sec_ eco+estr _poc+pib_per capita 4,409,614
entidad+sec__eco+estr__poc+im_t 4,409,616
entidad+sec_ eco+estr poc+remun_ prom+pib_ per capitat+im_t 4,409,608

Como se puede observar en la Tabla 3.10 los cambios en el modelo al agregar cada una de las
variables explicativas a nivel municipal no son significativos, ni de forma individual, ni actuando

en conjunto; por lo tanto, se rechaza su inclusién en el modelo.

Este era un resultado esperado considerando que la correlacién de estas variables con el indicador

de falla es muy baja como se mostré en el diagrama de correlaciones de la Grafica 3.4.

Tabla 3.11: Estimacién de los coeficientes en el modelo seleccionado

Modelo Ajustado est se exp(est) z P
meanlog 2.5290 0.0171

sdlog 1.1598  0.0009

ent mexico -0.4039  0.0025 0.6677 -159.0130 0.0000
sec__eco industrias manufactureras 0.0733 0.0111 1.0760 6.6156 0.0000
sec__eco servicios no financieros -0.2010  0.0103 0.8179 -19.5704 0.0000
sec__eco comercio -0.2266  0.0103 0.7973 -22.0241 0.0000
estr_poc 51 a 100 personas -0.2904  0.0216 0.7479  -13.4318 0.0000
estr_poc 101 a 250 personas -0.2578  0.0242 0.7728  -10.6407 0.0000
estr_poc 11 a 30 personas -0.2718  0.0157 0.7620  -17.3123 0.0000
estr_poc 6 a 10 personas -0.5418  0.0153 0.5817  -35.5094 0.0000
estr_poc 0 a 5 personas -0.9503  0.0143 0.3866  -66.4317 0.0000

Las wvariables explicativas incluidas en el modelo son estadisticamente significativas como se
observa en la Tabla 3.11; estas se integraron con la caracteristica de ser factores con distintos
niveles, siendo el nivel de referencia para cada variable el grupo en el que la supervivencia fuera
mayor; por ejemplo para la variable entidad existen dos niveles (0=Ciudad de México y 1=Estado
de México) por lo que al interpretar la estimacién del coeficiente se concluye que el pertenecer al

Estado de México reduce la supervivencia de una empresa en un 33 %.

La variable sector econémico tiene 4 niveles (0=Resto de los sectores, l=Industrias
manufactureras, 2=Servicios no financieros, 3=Comercio). La interpretaciéon de los coeficientes
mostrados en la Tabla 3.11 nos muestra que pertenecer al sector de las industrias manufactureras
mejora la supervivencia en un 7.6 % esto sucede debido a que en los primeros afios observados,

que es donde se observan mas cierres, las industrias manufactureras observan una mayor
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supervivencia. Por otra parte pertenecer a los sectores servicios no financieros y comercio afectan

la supervivencia en un 18% y 20% respectivamente.

Para la variable que indica el estrato de personal ocupado existen 6 niveles; el grupo base
corresponde a los negocios que se encuentran en el estrato de 31 a 50 personas ocupadas, para el
estrato de 51 a 100 , 101 a 250 y 11 a 30 personas la supervivencia se reduce en promedio 24%,
mientras que para los negocios de 6 a 10 y de 0 a 5 personas la supervivencia se ve afectada en un

42% y 61% respectivamente.

3.5 Analisis comparativo

Bajo los resultados obtenidos podemos darnos cuenta que los modelos no-paramétricos resultan
una herramienta 1til inclusive cuando los tiempos de falla cuentan con una distribuciéon conocida,
ya que se puede comparar las observaciones contra la distribucién ajustada y validar graficamente
si el modelo puede resultar o no apto. Ademaés siempre son ttiles como un primer acercamiento al

analizar los tiempos de falla.

Como se describié en el Capitulo II no siempre es factible ajustar a un conjunto de datos una
distribucion paramétrica; por eso las aproximaciones no-paramétricas juegan un papel
fundamental en el andlisis de supervivencia. El método de Kaplan Meier nos permitié observar que
existian diferencias significativas entre los distintos grupos en los que se puede dividir la poblacién
de negocios. Ademas existen pruebas que nos permiten validar estadisticamente las diferencias

entre los distintos grupos.

Una desventaja que existe en los modelos no paramétricos es la inclusién de variables explicativas
o factores de riesgo; si bien en un modelo no-paramétrico un factor con distintos niveles puede
servir para conocer las diferencias en la supervivencia entre distintos grupos de la poblacién en un
modelo paramétrico o semi-paramétrico se puede medir la influencia de ese factor en los tiempos

de falla aunado a otras variables dentro del mismo modelo.

Una alternativa para la inclusion de covariables es el modelo de riesgos proporcionales, ya que no
es necesario asumir una distribucién especifica para los datos observados y se puede medir el
efecto de las covariables en los tiempos de falla. Este método ha sido muy usado en estudios
clinicos ya que puede medir el efecto de dichas variables en la supervivencia de pacientes, en el
caso de los establecimientos de la ZMVM no se cumplié tal supuesto, por lo tanto se procedié con

el ajuste de un modelo completamente paramétrico.
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3.6 Evolucion geografica de la supervivencia

En los siguientes mapas se presenta un seguimiento quinquenal a la intensidad de la proporcién de
cierres de establecimientos en la ZMVM. Esta proporciéon se obtuvo con base en la simulacién
realizada de los tiempos de falla, en cada quinquenio se dividié el nimero de cierres entre el
numero total de establecimientos activos en ese periodo dentro de cada municipio.

Mapa 3.4 : Proporcién de cierres de 1 a 5 anos en la ZMVM

0.205 to 0.241
0.241t0 0.262
0.262 to 0.279
0.279 to 0.340
0.340 to 0.437

Mapa 3.5 : Proporcion de cierres de 6 a 10 anos en la ZMVM

0.104 t0 0.118
0.118 t0 0.143
0.143 t0 0.153
0.153 10 0.218
0.218t0 0.318
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Mapa 3.6 : Proporcién de cierres de 11 a 15 anos en la ZMVM

0.044 to 0.073
0.073 to 0.146
0.146 to 0.209
0.209 to 0.233
0.233 to 0.248

T
005 01 015 02

Mapa 3.5 : Proporcién de cierres de 16 a 20 anos en la ZMVM

0.000 to 0.026
0.026 to 0.093
0.093 to 0.160
0.160 to 0.185
0.185t0 0.199

T
005 01 015

Podemos observar que la proporciéon de cierres en el Estado de México es considerablemente
mayor comparada con la Ciudad de México, esto también se debe a que el tamaio de la muestra
disponible en el DENUE para los establecimientos del Estado de México era considerablemente

menor y en la simulacién de cierres realizada estos eran mas probables de experimentar el evento.
También podemos afirmar que en los municipios y delegaciones donde menos proporcién de cierres

se observa son aquellos cuyos niveles de marginaciéon son menores, esto es debido a que concentran

gran parte de los negocios de mayores tamanos.
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Conclusiones

En la presentaciéon de resultados de este trabajo se observé cuales son los factores que mas
impacto tienen en el cierre de establecimientos, entre estos destacan principalmente, el tamano de
de una empresa medido por el niimero de personal ocupado, ademés del sector econémico al que
pertenezcan, también se identific6 que son més propensas a cerrar las empresas cuya localizacién

se encuentra en lugares con un menor desarrollo sociodemografico.

Un punto a destacar es la fuerte dependencia que existe entre las variables utilizadas para
estratificar la poblacion, por ejemplo podemos concluir que el bajo nivel de supervivencia de las
industrias del sector comercio se explica en gran parte porque cerca del 95% de estas se

encuentran en el estrato de personal ocupado de 0 a 5 personas.

Otro de los principales hallazgos fue que la experiencia cierre en los negocios de 31 a 50 personas

es significativamente menor que entre el resto de los tamafios por personal ocupado.

El presente trabajo ademaés se presenté una aplicacion del andlisis de supervivencia en una base de
datos generada con base en la experiencia de la esperanza de vida de los negocios. Dentro de los
diferentes métodos que existen para analizar la supervivencia las estimaciones no paramétricas nos

permitieron validar las diferencias que existen entre los diferentes estratos de los negocios.

Se logré ajustar un modelo paramétrico de vida acelerada donde se pudo conocer el efecto de cada
una de las covariables explicativas incluidas en el modelo, no obstante, las variables que se
agregaron a nivel municipal como el nivel de ingresos promedio o el indice de marginacién no

resultaron significativas para explicar su efecto directo en la supervivencia.

Como conclusion es importante destacar el hecho de que existe la posibilidad de aplicaciéon de los
modelos de supervivencia en diversos campos no tan conocidos como lo es la demografia econémica
ademas de que partiendo de resultados obtenidos en estudios previos es posible complementar este

tipo de analisis.
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Anexos

Dentro de este capitulo se presentan los cédigos en el lenguaje de programacién R utilizados para
la generaciéon de la base de datos con el indicador de supervivencia asi como el procedimiento

seguido para el ajuste de los distintos modelos de supervivencia.

Al. Generacion de la base de datos con indicador de

supervivencia
require(sampling) #Paquete para seleccionar los eventos=cierre establecimiento.

require(plyr) #Paquete para agregar datos.
require(dplyr) #Paquete para agregar datos.

##Se carga la base del DENUE de Ciudad de México

DENUE_INEGI_09_ <read.csv("/DENUE_INEGI_09_.csv",encoding="latin")
DENUE_INEGI_09_ <-subset.data.frame(DENUE_INEGI_09_ ,ESTR_POC=="0 a 5

personas' [ESTR_ POC=="6 a 10 personas"'|[ESTR_POC=="11 a 30 personas"|ESTR_POC=="31
a 50 personas'|[ESTR_ POC=="51 a 100 personas'|ESTR_POC=="51 a 100
personas' [ESTR_ POC=="101 a 250 personas")

##Creacién de una variable de EDAD

DENUE_INEGI_09_$EDAD<-0

##Se carga la variable con informacién de la probabilidad (qx) del evento
tabla.cmdx<-read.csv("gxcdmx.csv',encoding="latin")

##Se preparan dos bases de trabajo

DENUE_INEGI_09_->base_ origen
DENUE INEGI 09 ->base

##Se prepara la base para acumular los establecimientos que experimentan el evento.

evento cum<-NULL
for (i in 1:25)

{
#+4 Se asocian las probabilidades del evento dependiendo del ESTR POC, SEC ECO, EDAD
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merge(base,tabla.cmdx,by=c("ESTR_POC","SEC_ECO","EDAD"))->base
#7 Se excluyen los estratos cuya suma de probabilidades es menor a 1

base<-ddply(base,.(ESTR_POC,SEC_ECO,EDAD),transform,prob=sum(qx))
base<-base[base$prob>=1,-ncol(base)]

#7 De acuerdo de las probabilidades del evento se calculan el numero de eventos para cada
estrato definido por "SEC_ECO","EDAD"y "ESTR_ POC"

tamagno<-aggregate(x=base$qx,by=list(baseSEDAD base$SEC__ECO,base$ESTR_POC), FUN
= sum)

tamagnol <-trunc(tamagno$x)
#+# Ordenamiento de la base por "SEC_ECOQO","EDAD"
base<-base[order(baseSESTR POC,base$SEC ECO,base$EDAD),]

#7# Seleccion de las unidades con el evento de acuerdo a la probabilidad gx

s=strata(base,stratanames=c("ESTR_POC","SEC_ECO","EDAD"),
size=as.numeric(tamagnol),method="srswor",description=TRUE)

## Se crea una base las unidades con el evento de acuerdo
base[s$ID__unit,-ncol(base) ] ->evento

#7 Se crea un indicador del evento y se almacena para acumular todas las unidades con el
evento.

evento$indicador<-1

evento__cum<-rbind.fill(evento__cum,evento)

#+# De la base original se excluyen las unidades que experimentaron el evento.
base<-base_ origen[-match(evento_cum$D_LLAVE base_origen$D_ LLAVE),]
#7 Las unidades que no experimentaron el evento, envejecen un ano.

base$EDAD<-baseSEDAD-+i

}

## Se aplica la censura a las unidades que no experimentaron el evento después de 35 anos.

base$indicador<-0
## Ordenamiento de la base de unidades con censura, por "SEC_ECO" y "EDAD"

base<-base[order(base$ESTR POC,base$SEC ECO,base$EDAD),]
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#Se unen las bases con los indicadores de evento=1, censura=0
rbind.fill(base,evento__cum)->DENUE_INEGI_09_surv
##Se repite el proceso para los establecimientos del Estado de México

DENUE_INEGI_15_ <- read.csv("/DENUE_INEGI_15_ .csv",encoding="latin")
DENUE_INEGI 15 <-subset.data.frame(DENUE_INEGI 15 ,ESTR_POC=="0a 5

personas' [ESTR_ POC=="6 a 10 personas"'|[ESTR_POC=="11 a 30 personas"|ESTR_POC=="31
a 50 personas'|[ESTR_ POC=="51 a 100 personas'|ESTR_POC=="51 a 100

personas'[ESTR_ POC=="101 a 250 personas")

DENUE_INEGI_15_$EDAD<-0
tabla.edomex<-read.csv("/qxmex.csv",encoding="latin")

DENUE_INEGI_15_->base_ origen
DENUE INEGI 15 ->base

evento cum<-NULL
for (i in 1:25)
{
merge(base,tabla.edomex,by=c("ESTR_POC","SEC_ECOQO","EDAD"))->base
base<-ddply(base,.(ESTR_POC,SEC_ECO,EDAD),transform,prob=sum(qx))
base<-base[base$prob>=1,-ncol(base)]
tamagno<-aggregate(x=base$qx,by=list(baseSEDAD base$SEC__ECO,base$ESTR_POC), FUN
= sum)
tamagnol <-trunc(tamagno$x)
base<-base[order(base$SESTR_ POC,base$SEC__ECO,base$EDAD),]
s=strata(base,stratanames=c("ESTR_POC","SEC_ECO","EDAD"),
size=as.numeric(tamagnol),method="srswor",description=TRUE)
base[s$ID__unit,-ncol(base) | ->evento
evento$indicador<-1
evento cum<-rbind.fill(evento cum,evento)
base<-base origen[-match(evento cum$D LLAVE base origen$D LLAVE),]
base$EDAD<-baseSEDAD—+i

}

base$indicador<-0
base<-base[order(base$ESTR POC,base$SEC ECO,base$EDAD),]
rbind.fill(base,evento__cum)->DENUE_INEGI__15_surv

## Se unen las dos base de la Ciudad de Mexico y el Estado de Mexico
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rbind fil(DENUE_INEGI_15_surv,DENUE_INEGI_09_surv)->DENUE_INEGI_09_15_surv
table(DENUE_INEGI_09_15_surv[DENUE_INEGI_09_15_surv$indicador==1, |$EDAD)
write.csv(DENUE_INEGI_09_15_surv,"DENUE_INEGI_09_15_survival.csv")

A2. Ajuste de modelos de supervivencia

require(MASS)
require(survival)
require(fitdistrplus)
require(actuar)
require(muhaz)
require(survMisc)
require(
require(flexsurv)
require(plyr)
require(survminer)
require(dplyr)

(rm

require(rms)

## Se carga base de datos con los eventos de supervivencia
base<-read.csv("basezm.csv" encoding="latin")

base$EDAD<-baseSEDAD—+1

base$ESTR_ POC<-factor(base$ESTR_ POC,levels=c("31 a 50 personas',"51 a 100 personas","101
a 250 personas',"11 a 30 personas',"6 a 10 personas',"0 a 5 personas"))
base$SEC_ECO<-factor(base$SEC__ECO,levels=c("Resto de los sectores","Industrias
manufactureras',"Servicios no financieros","Comercio"))

## creamos un objeto tipo supervivencia, indicamos el tiempo y el evento
data<-Surv(base$EDAD base$indicador)

## ajustamos un modelo de KM
KM.loglog<-survfit(formula=data~1,conf.type="log-log")

## grafica de la funcién de supervivencia

ggsurvplot(surv.entidad,ggtheme = theme_ gray())

#4 grafica de la funcién de riesgo acumulado

81



plot(surv.entidad,fun="cumhaz" main = "Funcién de riesgo acumulado"', xlab= "Tiempo
"ylab=""1lwd=2, col ="black")

box(lwd=3, col = "black")

axis(1, seq(0,35,10))

axis(2, seq(0,31,1))

abline(h = seq(0,3,.1), v =seq(0,35,.1),lty=3,col ="gray")

## supervivencia para distintos grupos

surv.entidad <-survfit(Surv(EDAD,indicador)~ENT,data=base)
ggsurv(surv.entidad,surv.col=c(1:2))

surv.sector<-survfit(Surv(EDAD,indicador)~SEC ECO,data=base)
ggsurv(surv.sector,surv.col=c(1:4))

surv.personal<-survfit(Surv(EDAD,indicador)~ESTR_ POC,data=base)
ggsurv(surv.personal,surv.col=c(1:6))

## se valida que las diferencias entre distintos grupos sean significativas
prueba.entidad <-survdiff(Surv(base$SEDAD ,base$indicador)~base3ENT)
prueba.sector<-survdiff(Surv(base$EDAD,base$indicador)~base$SEC__ECO)
prueba.personal <-survdiff(Surv(base$EDAD ,base$indicador)~base$SESTR_POC)
## estimacion funcién de riesgo##
riesgo<-kphaz.fit(base$EDAD,base$indicador,q=1,method="nelson")
kphaz.plot(riesgo,main = "Funcion de riesgo",lwd=2, col ="black")
box(lwd=3, col = "black")

axis(1, seq(0,35,10))

axis(2, seq(0,3,1))

abline(h = seq(0,3,.1), v =seq(0,35,.1),lty=3,col ="gray")

## Creamos un objeto del tipo supervivencia

base$SurvODbj <- with(base, Surv(EDAD, indicador))

## Kaplan-Meier sin agrupamiento

km.null <- survfit(data = base, SurvObj ~ 1)
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plot(km.null,main = "Funcion de supervivencia",lwd=0.5)
box(lwd=1, col = "black")

## Parametricos weibull , log logistico y log normal

weibull.null <- survreg(data = base, SurvObj ~ 1, dist = "weibull")
lines(x = predict(weibull.null, type = "quantile", p = seq(0.01, 0.99, by=.01))[1,],
y = rev(seq(0.01, 0.99, by = 0.01)),

col = "green")

loglogistic.null <- survreg(data = base, SurvObj ~ 1, dist = "loglogistic")

lines(x = predict(loglogistic.null, type = "quantile', p = seq(0.01, 0.99, by=.01))[1,],
y = rev(seq(0.01, 0.99, by = 0.01)),
col = "blue")

lognormal.null <- survreg(data = base, SurvObj ~ 1, dist = "lognormal")

lines(x = predict(lognormal.null, type = "quantile', p = seq(0.01, 0.99, by=.01))[1,],
y = rev(seq(0.01, 0.99, by = 0.01)),
col = "red")

legend(x = "topright",
legend = c("Kaplan-Meier", "Weibull", "Log-logistic","LogNormal"),
lwd = 1.5, bty = "n",

col = c("black", "green","blue","red"))
#74 se valida el mejor ajuste mediante el criterio de informaciéon Akaike

extract AIC(loglogistic.null)
extract AIC(weibull.null)
extractAIC(lognormal.null)

## inclusion de variables explicativas en el modelo log-normal

lognormal.ninguna<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~1,data=base,dist = "lognormal")
lognormal.entidad <-flexsurvreg(Surv(EDAD indicador)~ENT,data=base,dist = "lognormal")
lognormal.sector<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~SEC ECO,data=base,dist = "lognormal")
lognormal.personal<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~ESTR POC,data=base,dist =
"lognormal")

lognormal.entidad.sector<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~ENT + SEC_ECO ,data=base,dist
= "lognormal")

lognormal.entidad.personal<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~ENT +

ESTR_ POC,data=base,dist = "lognormal")
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lognormal.sector.personal<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~SEC_ECO +

ESTR_ POC,data=base,dist = "lognormal")

lognormal.entidad.sector.personal <-flexsurvreg(Surv(EDAD indicador)~ENT + SEC ECO +
ESTR_ POC,data=base,dist = "lognormal")

## se elige el modelo cuyo estadistico -2logl sea menor
loglogistic.entidad.sector.personal

#7# se evalia la significancia dentro del modelo elegido de las variables a nivel municipal de

manera individual

lognormal.modelo.remuneracion<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~ENT + SEC_ECO +
ESTR_POC+REMUN_PROM ,data=base,dist = "lognormal")
lognormal.modelo.pibpercapita<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~ENT + SEC_ECO +
ESTR_POC+PIB_PER_ CAP,data=base,dist = "lognormal")
lognormal.modelo.im__t<-flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~ENT + SEC_ECO +
ESTR_POC+IM__T,data=base,dist = "lognormal")

lognormal.municipales <- flexsurvreg(Surv(EDAD,indicador)~ENT + SEC_ECO + ESTR_POC
+ REMUN_PROM +PIB_PER_CAP +IM_ T+GM,data=base,dist = "lognormal") #de manera

conjunta

## se verifica mediante el estadistico -2logl y los estimadores de los coeficientes de las variables

municipales que no son estadisticamente significativos para el modelo
## se realiza una prueba de residuales Cox.Snell
lognormal<-survreg(Surv(EDAD,indicador)~1,data=base,dist = "lognormal")

linFit <- predict(lognormal, type="Ip")
sderr <- (log(baseSEDAD)-linFit) /lognormal$scale

CoxSnellResidual <- function (standRes, weight=1, dist)

{

standRes <- standRes[rep(seq_len(length(standRes)), weight)]
if (dist=="lognormal") {csr <- -log(1-pnorm(standRes))}
else if (dist=="weibull") {csr <- -log(exp(-exp(standRes)))}

}

cxsn <- CoxSnellResidual(standRes=sderr, dist="lognormal")
survfit(cxsn, SurvObj ~ 1)

kmes = survfit(Surv(cxsn,base$indicador)~1)$surv
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uniquecxsn<-unique(sortcxsn)

sortcxsn<-sort(cxsn)

cxsn<-as.data.frame(uniquecxsn)

kmces<-as.data.frame(kmes)

gegplot(cxsn,aes(x=uniquecxsn, y=-log(kmcs$kmcs)))+
geom__point(shape=19,alpha=3/4)+
xlim(0,3)+
ylim(0,3)+
labs(x="r",y="-log S(r)")

## Riesgos Proporcionales

ph<-coxph(Surv(EDAD,indicador)~ENT+SEC_ECO+ESTR_ POC,data=base)
testph<-cox.zph(ph)
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